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TEMASDE ESTUDO: UsodalNCERTEZA nos SISTEMASINTELIGENTES

Probabili stic Approaches
Bayesian Approach
Bayesian Belief Networks

» Concetos Basicos:
Probabilidade, Evidéncia e Hipotese

» Teorema de Bayes
» Problemas: Complexidade, Tabelas JPD, Relacbes Hipotese/Evidéncia
 Solucdes: CF, Fuzzy inference, Dempster-Shafer, Bayesian Belief Networks
» Bayesian Belief Networks- BBN
» Representacao Grafica: CPTs- Conditional Probability Tables, Belief Networ k
» Exemplos e Implementacdes de BBNs

Hugin, Netica, MSBN, ...

» Temas de Pesquisa relacionados acs sistemas tipo Bayesian Belief Networks




RACIOCINIO PROBABILISTA: Conceitos Basicos

Probabili dade: [Russdll]

- Resumeanossaincerteza oriunda da falta de conhecimento preciso e completo sobre o problema
- Inabilidade para doter uma decisdo definitiva em relagdo a veracidade da sentenca

- Resume a minha crenca, de forma numeérica (0 a 1, onde 0 e 1 sdo as“ crencgas inequivocas’ )

Prior Probabili ty:
- Probabilidade Incondicional => P(A) P(A)=1-P(=A)
- A probabilidade de A na auséncia de toda outra infor macéo.

Conditional Probabhility:

- Probabilidade Conditional ou Probabilidade Posterior => P(A|B) P(A|B) = P(A"B)
- A probabilidade de A dado que tudo que conhecemos é B. P(B)
P(X,Y) = P(X"Y) = P(X|Y)P(Y) “Product Rule’ => P(A"B) = P(A|B) P(B)

P(A”B) = P(B|A) P(A)
« Valores numéricos das probalilidades:

* | nter pretacdo Frequencista: estimativa baseada em estatisticas (experiéncias praticas)

* |nterpretacdo Objetivista: regras - aspectosreais do universo (propriedades fisicas)

* Interpretacdo Subjetivista: crencgas - baseado na experiéncia pessoal (grau de crenga do agente)
Exemplo: na minha opiniéo, a probabilidade de acidentes € de 10%

RACIOCINIO PROBABILISTA: Conceitos Basicos

Probabili dade: [Russdll]
- Resume a nossaincerteza ariunda da falta de conhecimento preciso e completo sobre o problema
- Inabilidade para dbter uma decisdo definitiva em relacdo a \eracidade da sentenca

Diagrama de Venn:

P(A), P(B) = Probabilidadede A ede B
Operacgoes. A0B, AOB

Axiomas da Probabilidade:
P(A OB) =P(A) + P(B) - P(A OB)

P(X,Y) = P(X"Y) = P(X|Y)P(Y) “Product Rule’ => P(A"B) = P(A|B) P(B)
P(A"B) = P(BJA) P(A)

» Valores numéricos das probalilidades:

* CF - Certainty Factor ()

* Fuzzy Logic/ Fuzzy Sets - L 6gica Nebulosa (+)

* Logica Posgbilista (Zadeh) (£)

* Dempster-Shafer - Teoria da Evidéncia ()

* Teoria Probabilista Bayesiana => Belief Networks




RACIOCINIO PROBABILISTA: Conceitos Basicos

Probabili dade: JPD - Joint Probability Distribution

- Um modelo probabilista de um dominio consiste de um conjunto de variaveis aleatorias
que podem asumir valor es particulares com certas probabilidades.

- A distribuicédo de probabilidade conjunta P(x1, X2, ... xn) atribui probabilidades para todos
os eventos atémicos. Exemplo:

Dor_de Dente

- Dor_de Dente

Cérie

0.04

0.06

- Cérie

0.01

0.89

- Os eventos atdbmicos si0 mutualmente exclusivos e mletivamente exaustivos (axiomas da probab.)

- Para oexemplo acima teremos: Problema real:
- Enorme quantidade de varidves randémicas

- Variaves discretas, e também continuas!

A soma de todas as probabilidades = 1.0

Probabilidade incondicional P(carie) = 0.06 + 0.04 =0.10
Probabilidades incondicional P(carie Odor_de dente) = 0.04+ 0.01+ 0.06=0.11

0.04
0.04 + 0.01

Probabilidade condicional P(carieldor_de dente) = P(carie Odor_de _dente) = =0.80

P(dor_de_dente)

Discrete Random Variables Variaveis Discretas
X

Variaves Continuas

Fmite set of possible outcomes

S Ly it
KX X X ... X

e _."-

Plx. >0 Hepatitis’Jaundice/BloodT est
J B H| P(J B, H)

G 0o 0 0 0.0339
Z F(x)=1 0 0 1 0.00955
e 10| o
X binay: P(x)+ P(x)=1 a om - om  om ? 0 0 | 0.01455
S 13 6| 60884
Continuous Random Varniable 11 1| 0722

Probability distribution (density function)

over continuous values Joint Probalbility Distribution (JPD)

X <1010 P(x)=0

jo;19] =) - Tabela extremamente grande

10 - Relaciona todas as variaveis

_f Pilx)dx =1 P(x) - Completa paratodas os valores
0

destas variaves
- Enorme numero de probablidades
condicionais

o)

P(5=x< )= jP(x)(h‘




RACIOCINIO PROBABILISTA: Bayesian Reasoning

Regra de Bayes:

- A probabilidade condicional, P(H/E), dos eventos E e H pode ser vista como uma quantificagao
darelacéo de causa e efeito entre E e H => E é a evidéncia que suporta ahipdtese H

P(H|E) =P(H OE) = P(H) P(E|H) A regra de Bayes express as probabilidades
P(E) P(E) apriori em termos das probabilidades
posteriores (mais facas de obter/estimar)
Para ocaso determos 2 evidéncias... >> Permite obter probabilidades desconheddas <<
>> apartir deprobabilidadesconheddas <<

P(H|E, OE,) = P(H) P(E, OE, | H)
P(E,OE)

E deumamaneira geral...

P(H|E, 0E,O..OE,) = P(H) P(E, OE,O... OE, |H) Regra de Bayes
P(E, 0E,0.. OE,)

Teorema de Bayes:

P(HI[E) = P(Hi) P(E[Hi) como P(E)=2Z :1=1 P(HK) P(E|Hk) entdo P(HI|E) = P(Hi) P(E|Hi)
2 anl P(HK) P(E|Hk) P(E|Hi) = “verossmilhanga” P(E)

RACIOCINIO PROBABILISTA: Bayesian Reasoning

Regra de Bayes. exemplo pratico

- Supondo que:
el= solteiro, e2=salério_alto, e3=jovem [0 apoiam as hipéteses hl=investidor_de alto risco
h2=investidor _de baixo risco

sendo mutualmente exclusivas e exaustivas, isto & P(h1 0h2) =0 e P(hl) =1- P(h2)

- Asaumindo os conhecimentos do especialista, que estima as probabilidades posterior es:
P(H=h1) =0.3 P(E=el|H=h1)=0.6 P(E=e2|H=h1)=0.2 P(E=e3|H=h1) = 0.5
P(H=h2) =0.7 P(E=el|H=h2) = 0.3 P(E=e2|H=h2) = 0.8 P(E=e3|H=h2) = 0.2

- Probabiliadades a priori (incondicionais):

P(hllel) = P(hl) P(elhl) = P(h1) P(el|h1) = 0.3*06 = 0.4615
3w, P(HK) P(el|Hk)  P(h1)P(elhl) + P(h2)P(e2h2) 0.3 *0.6+0.7 * 0.3

Para asdemais...
P(h1le2) = 0.097, P(h1le3) = 0.517, P(h2lel) =0.538, P(h2/e2) =0.903, P(h2|e3)=0.483
P(hllel Oe3) =0.681, P(h2lel 0e3) =0.318, P(hllel Oe2 de3)=0.349, P(hljel Oe2 0e3)=0.651

P (hilel De2 Je3) = P(h1)P(el|h1)P(e2h1)P(e3h1) = 0.349
P(h1)P(el|h1)P(e2lh1)P(e3Jh1) + P(h2)P(ellh2)P(e2]h2)P(e3h2)




RACIOCINIO PROBABILISTA: Bayesian Reasoning

Regra de Bayes. exemplo pratico

- Supondo que:
el= solteiro, e2=salério_alto, e3=jovem [0 apoiam as hipéteses hl=investidor_de alto risco
h2=investidor _de baixo risco

sendo mutualmente exclusivas e exaustivas, isto & P(h1 0h2) =0 e P(hl) =1- P(h2)

- Asaumindo os conhecimentos do especialista, que estima as probabilidades posterior es:
P(H=h1) =0.3 P(E=el|H=h1)=0.6 P(E=€e2|H=h1)=0.2 P(E=e3|H=h1) = 0.5
P(H=h2) =0.7 P(E=el|H=h2) = 0.3 P(E=e2|H=h2) = 0.8 P(E=e3|H=h2) = 0.2

- Probabiliadades a priori (incondicionais): PROBLEMA EXTREMAMENTE SIMPLES

Depois da Evidéncia
Probabilidade
Inicial el e2 e3 el Oe3d el De2 0e3
hl = Alto Risco 0.30 0.461 0.097 0.517 0.681 0.349
h2 = Baixo Risco 0.70 0.538 0.90 0.488 0.318 0.651
P(hllelOe20e3) = P(h1)P(el|h1)P(e2|h1)P(e3|h1) =0.349

P(h1)P(e1|h1)P(e2lh1)P(e3h1) + P(h2)P(el|h2)P(e2|h2)P(e3h2)

RACIOCINIO PROBABILISTA: Bayesian Reasoning Weaknesses

Regra de Bayes. problemas

- Estetipo de método precisa trabalhar com um nimero MUITO grande de
probabilidades - P(Hi) e P(Ej/Hi) - para cada evidéncia Ej e hipoteses Hi.

- Dificuldade em se estimar estas probabilidadesa priori de Ei e Hi...
- A regra de Bayes assume que os antecedentes Ei sdo independentes. Nem sempre é o caso!
- O uso de probabilidades assume que a presenca de uma evidéncia também afeta a

negacéo da conclusdo. Isso pode ser bastante problemético quando usamos uma
abordagem baseada em uma “ inter pretacdo subjetivista”!

- Seasprobabilidadesa priori e as probabilidades condicionais sdo baseadas em
contagens de fregliéncias e estatisticas, temos que assegurar que o nimero de
amostras e representativo osuficiente para doter probabilidades precisas.
(algumas vezes as bases de dados ndo sdo corretas e precisas o suficiente para que sua soma sgja igual a 1.0)

=> Solucgéo? CF - Certainty Factors, Fuzzy Sets, Dempster-Schafer <==>BBN

Redes de Crencas - Belief Networks / Bayesian Belief Networ ks (BBN)

- Introduz meios de eliminar a independéncia entre evidéncias

- A evidéncia de uma hipétese néo é considerada simultaneamente como uma evidéncia
de negacdo desta hipotese.




RACIOCINIO PROBABILISTA: Bayesian Belief Networks- BBN

* BBN: Conceitos Basicos

- Permitetrabalhar com relagdes causais de dependéncia entre variaveis.

- Representa astabelas de JPD de forma compacta - Diagramas de influéncias (“ relagbes locais’).
- BBN éum grafo aciclico direcionado => DAG contento:

* Nodos: representam as variaveis estatisticas

* Arcos: representam as relacfes de dependéncia causal entre asvariaveis

* Tabelas: CTP - Conditional Probability Tables (representacéo de JPD decompostas)
indicando as probabilidades condicionais de influéncia entre os nodos

conectados.
Earthquake

» Padrdes de | nferéncia Probabli sta
nas Belief Networks:

Diagnostico: evidéncia => causas (query variable)

Causal : causas => evidéncia
Intercausal: entre causas de uma mesma evidéncia
Misto : combinando ambos

O D
A <
e o (Explaining Away) e

Diagnostic Causal Intercausal Mixed

RACIOCINIO PROBABILISTA: Bayesian Belief Networks[Pearl, Jensen]

» Exemplo de Rede Bayesiana - BBN

Burglary Earthquake

T2
CPT:
Conditional
Ty Probability
95 Table

24
29
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]

BBN isa graphical data structure that compactly represent
the joint probabhlity distribution. [Harisson]

- Captura oconhecimento sobre o problema de forma natural e eficiente
- Expressa asrelagdes causais, explorando as dependéncias condicionais.




RACIOCINIO PROBABILISTA: Bayesian Belief Networks - Inferéncia

P(Storage=True) = 0.8
P(Ingred OK =True) =0.8
P(Age=True) =0.8 StorageOK AgeOK

Stor ageOK AgeOK YeastOK

False False 0.1
False True 0.2
True False 0.3
True True 0.9 IngredientOK YeastOK

IngredientOK YeastOK DoughRises

False False 0.1

False True 0.2
True False 0.3 DoughRises
True True 0.9

Calculando a JPD através databela CPT...

P(StorageOK=True, AgeOK=True, YeastOK=True, IngredientOK=True, DoughRises=True) = ...
P(S=True, A=True, Y=True,I=True, D=True) = ...
P(S A Y,I,D)=PD|I,Y,A,S9*P(I|Y,A, S *PY|A S *PS|A)*PA)
=PD|I,Y)*PI)*P(Y|A,S*P(S)* P(A)
=09*0.8*0.9*08 *0.9=0.46656

RACIOCINIO PROBABILISTA: Bayesian Belief Networks - Inferéncia

P(Storage = True) = 0.8
P(Ingred OK =True) = 0.8 StorageOK

P(Age=True) =0.8

StorageOK AgeOK  YeastOK

False False 0.1
False True 0.2 I ngredientOK
True False 0.3

True True 0.9

IngredientOK YeastOK DoughRises

False True 0.2
True False 0.3
True True 0.9 Exemplo de uma query onde sdo dadas algumas evidéncias...

P(Y|SI,-D)=P(Y,S1,-D)/P(S1, - D)

P(Y,S 1,~ D) =P(Y,S, |, D,A) +P(Y,S,1,- D, ~ A)
=P(Y |S,A)* P(= D|[I,Y)* P(I) * P(S) * P(= A) + P(Y | S,~ A) * P(= D| I, L) * P(1) * P(S) * P(~ A)
=09*0.1*0.8*0.8* 0.8+0.3*0.1* 0.8* 0.8* 0.2=0.04992

P(-D,1,S) =..=0.14848

P(Y |S,1,-~ D) =0.04882/0.14848 = 0.03362 [cf. Harrison & Kovalchik]




TEMASDE PESQUISA SOBRE SISTEMASESPECIALISTAS

* PAPERS/DOCUMENTACAO:
« Artificial Intelligence/ Russel & Norvig (Cap. 14 e 15)
» Raciocinio Probabilista em Sistemas Inteligentes/ Ladeira, Viccari, Coelho (SBC / JAI’99)
» Expert Systems/ Chris Nikolopoulos (Cap. 5)
» The HandBook of Applied Expert Systems/ Jay Liebowitz (Cap. 8)
* Web: Hugin/ Microsoft - M SBN - Heder man

* SOFTWARES:
* Hugin - http://www.hugin.dk/
* MSBN - htt p://www.r esear ch.micr osoft.com/r esear ch/dtg/msbn/
* Netica - http://www.nor sys.com/netica.html

« Listade softwares. http://bayes.stat.washington.edu/almond/beli ef.html
http://www.cs.berkeley.edu/~mur phyk/Bayes/bnsoft.html

* TEMASIMPORTANTES:

» Aprendizado em redes bayesianas... http://www.research.microsoft.com/research/nips95bn/
- Estimativa das probabilidades (conjuntos de dados estatisticos)

- Grafo (estrutura/ dependéncias entre variaveis)
F. OSORIO - UNISINOS 2000




