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RESUMO

Rededayesianaséao grafos aciclicos dirigidos que representamrapeias entre
variaveis em um modelo probabilistico. Esta abcedagepresenta uma boa estratégia para
lidar com problemas que tratam incertezas. A tamedidgs comum que desejamos efetuar
numa redebayesianaé determinar as varias probabilidades de interessdicionadas a
certos eventos que observamos. Estas probabifidgiesdo armazenadas diretamente no
modelo, e consequentemente precisam ser compuytadasgoritmos de inferéncia. Outra
guestdo importante nessa abordagem é que a c@wstmgnual de uma redmyesiana
pode ser um processo bastante trabalhoso e caaogpardes aplicagbes e em dominios
complexos. Por esse motivo, esforcos tém sido idosg para o desenvolvimento de
algoritmos de aprendizado que possam construis lEdesianasliretamente de uma base
de dados, ao invés do discernimento de especglistemanos. Nesse trabalho s&o
abordados aspectos fundamentais para a constreg@ondsistema capaz de realizar a
inferéncia e o aprendizado em redss/esianas além disso, é apresentado o sistema
UFLABayesque permite uma andlise dos algoritmos estudagos m sdo apresentadas
as andlises de eficiéncia para os algoritmos @eéntia e aprendizado implementados.

Palavras-chave:Redebayesianaalgoritmos de inferéncia, algoritmos de aprerntibiza

ABSTRACT

Bayesian networks are directed acyclics graphs thgpresent dependences
between variables in probabilistic models. This raggh represents a good strategy to
solve problems that treat uncertainties. The conesbmask that we wish to make in a
bayesian network is to determine the several istepgobabilities conditioned to some
events we observe. These probabilities are notedtadirectly in the model, and
consequently need to be computed by inferenceitidigs. Another important quastion in
this approach is that the manual construction dfagesian net can be very laborious and
expensive process for great applications and inglemndomains. Therefore, efforts have
been driven to development of learning algorithhet tan build bayesian nets directly of
a database, instead of the specialists’ human disnent. In this work are explained
fundamental aspects necessary for the construatibm system able to perform the
inference and learning in bayesian networks, ihtsoduced the system UFLABayes, that
allows analysis of the studied algorithms, and iateoduced the analyses of the inference
and learning algorithms implemented.

Keywords:Bayesian networks, inference algorithms, learnifggpathms.
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1 INTRODUCAO

Segundo [JENSEN, 2001], os estudos em Inteligéruaidgficial podem ser
divididos em duas grandes areas: o desenvolvimdngistemas que agem como humanos
(robss) e o de sistemas que agem racionalmententrddo contexto dos sistemas que
agem racionalmente, duas abordagens principais usfipadas: raciocinio logico e
raciocinio probabilisticoQuando se conhece fatos suficientes acerca de olohepra, o
raciocinio logico permite a constru¢éo de um siat@mteligente capaz de derivar solucdes
que oferecam a garantia de um bom funcionament@nPamem sempre se dispdem de
todas as verdades de um ambiente, e devemos dorssstemas capazes de agir sob
incerteza, e para estes casos, 0 raciocinio prdddiadni surge como uma boa opgéo
[RUSSEL & NORVIG, 2004].

Um sistema que possa atuar em situacdes de ireeteae ser capaz de atribuir
niveis de confiabilidade para todas as sentencasuanbase de conhecimento, e ainda,
estabelecer relacdes entre as sentencas [RUSSEDRVING, 2004]. Uma maneira de
estruturar um problema para raciocinar sobre iazaré construir um grafo representando
as relagbes causais entre as sentencas [JENSEN, Ré@lesdhayesianaferecem uma
abordagem para o raciocinio probabilistico que abaylteoria dos grafos, para o
estabelecimento das relagcdes entre sentencas,da, dgoria da probabilidade, para
atribuicdo de niveis de confiabilidade, contemptaras necessidades de se tratar a
incerteza.

A representacdo visual das redmmyesianaspermite uma melhor comunicacéo
com o especialista do dominio dos dados, favorecendior rapidez na definicao,
desenvolvimento ou modificacdo do modelo, o que @ vez, ajuda a compreender
melhor o problema. A topolodiala rede especifica os relacionamentos de indepeiadé
condicional que sédo validas no dominio.

Com ajuda de um especialista num certo dominidatt®s, define-se um modelo
de redesbayesianas determina-se a estrutura e suas probabilidadeslicionais
associadas. Mas, em situacdes em que o0 especdiglssta disponivel, ou no caso de um
grande dominio de dados em que fica dificil se @afiear, sdo Gteis métodos automaticos
para aprendizado de estruturas e probabilidadedéa denominados pardmetros) a partir
de dados disponiveis [HECKERMAN, 1995].

! Conjunto de nés e vinculos
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A tarefa mais comum é utilizar a retbayesianapara inferéncigbyesiana que
consiste em obter conclusbes a medida que novasmagbes ouevidénciassao
conhecidas. Por exemplo, na &rea médica, poderstuaopor um diagndstico baseando-
se em sintomas que séo evidéncias. Ou também sefda@ncia para estimar estados de
variaveis que nédo foram observadas [LUNA, 2004].

Neste trabalho, abordam-se os temas da inferénailpilistica e aprendizado em
redes bayesianas objetivando a construgdo de um sistema capazedbézar essas

operagOes em redes de topologias diversas.

1.1 Motivacao

Nos ultimos anos, diversas areas de pesquisa tBoadip o raciocinidbayesiano
para resolver problemas que lidam com incertezaa Uista exaustiva de aplicagbes
baseadas em redbayesianaseunida por [NEAPOLITAN, 1990] ilustra a diversitade
problemas que podem ser resolvidos utilizando té@icas. Diversos campos s&o
beneficiados pela eficiéncia das redegesianascomo Medicina, Reconhecimento de
fala, Jogos Computacionais, Diagndéstico de mauidmacnento de veiculos automotores,
Visdo Computacional, Mineragdo de Dados, Processaméa fala natural, Biologia,
Financas, entre outras diversas areas.

A inferéncia probabilistica e o aprendizabayesianoséo tarefas muitas vezes
complexas. Muitos esforcos tém sido dedicados aser®lvimento de algoritmos
eficientes para resolvé-los. Compreender tais iihgos e técnicas € o primeiro passo para

melhor4-los e aumentar o campo de aplicacdes @slaglesianas

1.2 Objetivos
Os objetivos deste trabalho séo:

» Abordar diversos conceitos relacionados a rbédgssianas

* Apresentar e implementar algoritmos para inferébajgesiana

* Apresentar e implementar algoritmos de aprendieadoededayesiana

 E por fim, juntar todo o conhecimento adquirido anstruir um sistema
capaz de realizar inferéncia e aprendizado em temgssianaspermitindo
uma analise dos algoritmos implementados.

A fim de alcancar os objetivos citados, inicialngeentealizou-se um amplo



levantamento bibliografico sobre redeayesianasque permitiu estabelecer os topicos
relevantes para este trabalho. Assim, identifimwasimportancia dos fundamentos da
teoria da probabilidade, dos conceitos basicosedesbayesianase dos algoritmos de

inferéncia e aprendizado.

1.3  Estrutura do Trabalho

Quanto a organizagdo do texto, no capitulo 2 s@wdados os fundamentos de
teoria da probabilidade, necessérios para o estadededayesianasNo capitulo 3 sdo
abordados aspectos como o raciocib@yesiang definicdo e construgdo de redes
bayesianase um critério de andlise da estrutura grafica daletto No capitulo 4 séo
apresentados algoritmos de inferéncia bayesianaafdiulo 5 séo discutidos métodos e
algoritmos para o aprendizado de parametros et@strem tais redes. No capitulo 6 é
apresentada a metodologia usada para o desenvoteiessa monografia. No capitulo 7
é apresentado o sisterbFLABayese no capitulo 8 sdo apresentados os resultados de
andlises dos algoritmos implementados no sist&hpor fim, sdo feitas as consideragfes

finais no capitulo 9.



2 FUNDAMENTOS DA TEORIA DA
PROBABILIDADE

O objetivo deste capitulo é introduzir conceitosteleria da probabilidade, suas
definicdes, axiomas e distribuicbes de probabikdadlevantes para o entendimento dessa

monografia.

2.1 Experimento aleatorio, espaco amostral e
eventos
Segundo [LACERDA & BRAGA, 2004], um experimento atiério €) € aquele no
qual o resultado varia de modo imprevisivel, quareg@tido em iguais condiges.
Espaco amostralS] é o conjunto de todos os resultados possiveisume
experimento aleatdrio [LACERDA & BRAGA, 2004].
Os exemplos abaixo ilustram o conceito de experinaleatério e espago
amostral:
* Exemplq:
&1 = Jogue um dado e observe o numero na face de cima.

$1={1,2,3,4,5, 6.

* Exemple:

&> = Lancar uma moeda quatro vezes e observar a sgguda caras (C) e
coroas (K)

S » = {CCCC, CCCK, CCKC, CCKK, CKCC, CKCK, CKKC, CKKK, KCC
KCCK, KCKC, KCKK, KKCC, KKCK, KKKC, KKKK

* Exempla:

&3 = Um paciente chega ao médico, observe os valaesatibutosCoriza,
Tosse, Espirro.

S 3= {(ndo, ndo, na)p (ndo, nao, sify) (ndo, sim, nap (n&o, sim, sif (sim,

nao, nag, (sim, nao, sif (sim, sim, nap (sim, sim, sin};

Um experimento aleatorio pode ser repetido indééimente sob condicdes

inalteradas; e em cada um dos experimentos n&bseagriori, qual resultado individual



ocorrerd. Embora se possa definir o conjunto destoos possiveis resultados, cada
resultado individual parece ocorrer de forma admleiCom a repeticdo em larga escala
surge uma regularidade que permite construir umetoothatematico para analisar o
experimento.

Por exemplo, as propor¢cdes de caras e coroas,lapga uma moeda um grande
namero de vezes, sdo aproximadamente iguais.dstodm que se crie 0 modelo que para
cara atribui probabilidade 1/2 e para coroa atiisababilidade 1/2.

Um evento € um subconjunto dos resultados possideisum experimento
[LACERDA & BRAGA, 2004]. O espaco amostral é enusi evento. S& é um espaco
amostral e O S entéoa é um evento. Um evento ocorre se um de seus elesecorre.
Um evento atdbmico é uma especificacdo completa ekiados observados de um

experimento aleatorio. Para ilustrar esse concailtemos ao Exempjo

& o= Lancar uma moeda trés vezes e observar a segitBncaras (C) e coroas (K);
Sao exemplos de eventos atdmicos do experiniento

* Eventq: CCKC

* Evente: CKCC

* Eventg: CCKK

2.2 Probabilidade

Para cada evento definido em um espaco amdstaeseja-se atribuir um nimero
ndo negativo chamado probabilidade. Probabilidadené fungdo dos eventos definidos
[LACERDA & BRAGA, 2004]. Usa-se a notagédoAj(para designar a probabilidade de
ocorréncia do eventa.

As probabilidades podem ser expressas de diveraasgiras, inclusive decimais,
fracOes e percentagens. Por exemplo, a chancealegincia de um determinado evento
pode ser expressa como 20%; 2 em 10; 0,20 ou 1/5.

Em termos gerais, a probabilidade de ocorrénciantdeventdd, PA), sera igual ao

ndmero de ocorréncia do evem{dn,) dividido pelo nimero de ocorréncia totalEnt&o,

P(A) =ng/n.



2.3 Axiomas da probabilidade
[RUSSEL & NORVIG, 2004] apresentam o0s axiomas debabilidade
considerando primeiramente 0s mais basicos, queersempara definir a escala de
probabilidade e seus pontos extremos:
1. Todas as probabilidades estéo entre 0 e 1, palqugugroposicaa.
0<P@) <1

2. Proposi¢cbes necessariamente verdadeiras tém plidhdbi 1, e proposicdes
necessariamente falsas tém probabilidade 0.
P(verdadeirg = 1 e Pfalso = 0.

3. A probabilidade de uma disjun¢éo é dada por:
P@Lib) = P@) + Pb) — Pa n b).

2.4  Variavel aleatoria
Uma variavel aleatoria (v.a) € uma funcdo que @300 numero reak(¢) a cada
aparecimentd no espaco amostral do experimento [LACERDA & BRAGHO04]. E
comum representar uma variavel aleatéria por urmra Imailscula (comd, Y, 2 e
gualquer valor particular da variavel aleatéria poa letra mintscula (tal comxoy, 2.
Segundo [LACERDA & BRAGA, 2004], uma v.a pode sensiderada uma funcao
gue mapeia todos os elementos do espaco amostiahgr nos pontos da linha real
(nimeros) ou alguma parte dela. [RUSSEL & NORVIG)4] interpretam as v.a’'s como
algo que se refere a “parte” do mundo cujo “statfishicialmente desconhecido. Por
exemplo,DorDeCabecaoderia se referir ao fato de uma pessoa estandentma dor de
cabeca, e inicialmente ndo se sabe se o “stattia’veedadeirooufalsa
Cada variavel aleatoria tem um dominio de valores gla pode assumir. Por
exemplo, o dominio dBorDeCabecggoderia ser verdadeiro, falsp.
[RUSSEL & NORVIG, 2004] classificam as v.a’s emstéspécies, dependendo do
tipo do dominio:
» Varidveis aleatériashooleanas quando o dominio contem apenas dois
elementos, por exemplo, o dominio dwrDeCabeca poderia ser

<verdadeiro, falsp.



» Variaveis aleatérias discretas: admitem valoreardedominio enumeravel.
Incluem as variavei®ooleanascomo um caso especial. Por exemplo, o
dominio de uma v.&empopoderia ser ensolarado chuvoso nubladq
nevoento.

» Variaveis aleatoérias continuas: assumem valoresmta dos nimeros reais.
O dominio pode ser a linha real inteira ou algurbcenjunto como o

intervalo [0,1].

2.5 Probabilidade incondicional

A probabilidade incondicional, também chamada debabilidadea priori ou
marginal, pode ser representada pela not&f@9, significando a probabilidade que a
proposicdo A seja verdadeira na auséncia de qualquer outramaf@io relevante
[RUSSEL & NORVIG, 2004]. E importante salientar g@gA) somente pode ser usada
qgquando ndo ha outra informacdo relacionada. Logmndp uma nova informacao
relevanteB torna-se conhecida, € necessario raciocinar cpratmbilidade condicional de
A dadoB, ao invés de raciocinar com a probabilidaderiori [RUSSEL & NORVIG,
2004].

A medidaP(A = a), para todas as instanciasno dominio deA, é denominada
distribuicdo de probabilidade de Por exemplo, o resultado do arremesso de umaanoed
poderia ser representado por uma Unica variavat@iaA, cujo valor,a, poderia ser um

dos valore< (cara) ouK (coroa).

2.6  Distribuicao conjunta de probabilidade

Considerandm variaveis aleatorias, a probabilidade conjuntajue os valores de
X1, X2,..., Xn S80, respectivamente, Xa,..., X, € representada pB(X; = X1, Xo = X,..., X%
= Xn). Uma distribuicdo de probabilidade conjunta sasevariaveisy, Xa,..., Xn € uma
expressao da formR(Xi, X,..., %), que mapeia o conjunto de variaveis em um vaklr re
no intervalo [0,1] [RUSSEL & NORVIG, 2004].

Como exemplo, suponha o arremesso de uma moedgyeR(C) = 1/2e P(K) =
1/2 (ondeC representa o estadaraeK o estada@orog). Arremessando esta moeda quatro
vezes, seria possivel té?(C,K,K,C) = 1/16 A expressdoP(C,K,K,C) significa a

probabilidade conjunta de o primeiro arremessolt@&semcara, de o segundo resultar em



coroa, do terceiro resultar enoroae do quarto resultar ecara.
Uma propriedade que as fungbes de probabilidadpimiantem que satisfazer é

que:

2 P(Xy, Xy, %)= 1 (2.1)
Na equacéo 2.1, o somatério abrange todos os passdlores das variaveis.
Um exemplo envolvendo apenas duas variabeisleanaspode ser apresentado
montando uma tabela que relaciona as probabilidaéesima pessoa ter Cancer(v.a

Cancel) condicionada a evidéncia de uma pessoa fumaéowaFumante)

Tabela 2.1 Distribuicdo conjunta d€ancere Fumante

Cancer Marginal de
Fumante presente ausente Fumante
sim 0,30 0,15 0,45
nao 0,10 0,45 0.55
Marginal de
0,40 0,60 1,00
Céancer

Pode-se observar na Tabela 2.1 as probabilidad@sntas:
P(Cancer=presente,Fumante=sim)=0,30,
P(Cancer=presente,Fumante=nao)=0,10,
P(Cancer=ausente,Fumante=sim)=0,15,
P(Cancer=ausente,Fumante=n&0)=0,45.

A distribuicdo marginal da variavElumanteé dada pela ultima coluna da Tabela

2.1, enquanto que a distribuicio marginal @ancer é fornecida pela ultima linha.
Portanto, em relagdoGancertem-se:
P(Cancer=presente)=0,46 P(Cancer=ausente)=0,60
enquanto que em relacaéamantetem-se:
P(Fumante=sim)=0,4% P(Fumante = nd0)=0,55
Pode-se notar que o somatério das probabilidadgartas, bem como o somatdério

das probabilidades marginais de cada variavellteesm 1.



2.7 Probabilidade condicional

Para todo valok (presenteou ausentg da variavel aleatori€ancer P(Cancer =
x|Fumante = y) = P(X|y}ignifica a distribuicdo de probabilidade @ancercondicionada
aY =y (y pode sesimounég, onde as demais informagdes conhecidas séoviargkes
para X. Considerando o exemplo da se¢édo 2.6, cuja digtfb conjunta é dada pela
Tabela 2.1, utiliza-se a expressgacer|Fumantepara denotar que a variavghnceresta
condicionada ao conhecimento de um valor paraante

Quando o especialista do dominio obtém alguma Buidé anteriormente
desconhecida, as probabilidadespriori devem ser revistas, pois podem perder a sua
utilidade. Ao invés delas, devem ser usadas prbtiatles condicionais (também
denominadas probabilidadesposterior), com a nota¢ca®(X|Y)[RUSSEL & NORVIG,
2004]. Essa espressdao € lida como “a probabilidadeé dado que tudo o que sabemos é
y".

Surgindo uma nova evidéndiadeve-se calculd?(X|Y,Z)ao invés d&(X|Y)

Probabilidades condicionais podem ser definidas termos de probabilidades
incondicionais, como na equagéo fundamental [RUSSBRIORVIG, 2004]:

P(X]Y) = % 2.2)

A equagdo (2.2) é valida pardY) > Q Ela também pode ser escrita como:
P(X,Y)= RXIYRY (2.3)
A equacdo (2.3) é chamada de regra do produto. damb vélida a seguinte
equacao:
P(Y, X)=RY X R X (2.4)
A regra do produto pode ser generalizada a fimedebser a férmula da regra da

cadeia, que corresponde a:

POG X %)= [ POS 1 et X 25

Assumindo qué/ = {X3, X,..., X} € um conjunto de variaveis aleatérias, entdo a

equacao (2.5) fornece a distribui¢cdo conjuntX.de



2.8 Tabela de probabilidade condicional
Considerando as equacdes apresentadas na se@a<iinformacdes contidas na
Tabela 2.1, da sec¢édo 2.6, podemos montar uma tdbetaobabilidade condicional, ou

TPC, formada pelas probabilidades condicionais da vali@ancer

P(Cancer= presente Fumante 9i

P(Cancer= presente Fumarte 9im _
P(Fumante= sim

-9.30_ 0,667
0,45
P(Cancer= ausente Fumante 9i

P(Fumante= sim

P(Cancer= ausente Fumante 9gim

:E: 0,333
0,45
P(Cancer= presente Fumante 1

P(Fumante= néap

P(Cancer= presente Fumante n&ao

:%): 0,1818
0,55

P(Cancer= ausente Fumante njg

P(Cancer= ausente Fumarte n&go =
P(Fumante= néap

=O’—4:= 0,8182

A Tabela 2.2 representa a TPCClncerque é condicionada a vcamante

Tabela 2.2 —-TPC deCancer

Céancer
Fumante presente ausente
sim 0,667 0,333
nao 0,1818 0,8182
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2.9 Independéncia condicional
Diz-se que duas varidveise Y sdo independentes se:
PXly) = P& (2.6)
sempre que B > 0, Ox UDy ey DDy, ondeDy e Dy denotam os dominios de X e Y,

respectivamente Se X e Y sdo independentes, entdmao é informativa para. Significa

gue conheceY nao altera a probabilidade He

Dados dois conjuntos disjuntos de variaveis V,, e uma variaveY, diz-se que a
variavel V é condicionalmente independente do conjutodadoV;, se P(V|V,V;) =
P(V]V). Neste caso, a notacaldV,Vi|lV;) € empregada para indicar este fato. A
interpretagdo para a independéncia condicionakésgl(V,Vi|V), entdoV; ndo acrescenta
informac&o relevante pa¥g quando ja se dispde We

Agora, considere um caso com duas variaveis aleatére Y, e seus respectivos
dominios,Dx e Dy. SeP(x]y) = P(x)sempre qu®(y) > O, [k [/Dx ey /7Dy, entédo diz-se
queX e Y sdo condicionalmente independentes. E possiveégeptar esta independéncia
através da equac®{X,Y) = P(X)P(Y, que origina-se da equacdao (2.3). Na Tabelaxel,
Y sé&o condicionalmente independentes.

Existe uma forma alternativa para determinar séaveis sdo independentes ou
ndo. Esta forma é denominada medida de informag#oantondicional, sendo dada pela

seguinte equacao:

I(X,Y):ZZP( Y g(p(()p())) (2.7)

A equacéo (2.7) é uma relacao reflexiva; isti>€,Y) = I(Y,X) Sel(X,Y) >0 XeY
sdo condicionalmente dependentes. Caso contrArie, Y apresentam independéncia
condicional. A explicagdo € que 3ee Y sdo independentes, o argumento da funcao
logaritmica, na equacéo (2.7), sempre tem valdaZendo com que o somatério tenha
valor O.

[CHENG et al 1997b] apresenta uma outra maneira de se utdizaredida de
informacdo mutua para verificar ¥ee Y sdo condicionalmente independentes quando é
dado um subconjunto de variav&igjue ndo conténX nemY. A seguinte equacéo deve

ser empregada:
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P(x y 1Y)
0001 = 2.2 2 PO IO80 oy ) 29

As variaveisX e Y apresentam dependéncia condiciond(X¢eY|V) = I(Y,X|V) > Q

caso contrario, as duas variaveis sédo independentes
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3 REDES BAYESIANAS

Neste capitulo sdo abordados diversos aspectoarherdais de redes Bayesianas.
Assim, na secéo 3.1 aborda-se o tema do raciobayiesiance discute-se a utilizacéo de
probabilidade para representar incerteza; na s&@aé apresentado o Teorema de Bayes,
na secao 3.3 definem-se redes Bayesianas; em Grdaake a questdo da construcao de
tais redes, em 3.5 é apresentado um important&riorpara verificagdo de dependéncia

baseado na andlise da estrutura da lbagiesiana

3.1 Raciocinio bayesiano

O raciocinio bayesiano pode ser explicado com uemg@io médico extraido de
[YUDKOWSKY, 2003]. Considere o problema:

“1% das mulheres com mais de 40 anos que particgmmxames de rotina séo
portadoras de cancer de mama. 80% das mulheres&mar terdo resultados positivos de
mamografias. 9,6% das mulheres sem a doenca tandr@m resultado positivo nas
mamografias. Uma mulher dessa idade se depara aomresultado positivo de
mamografia, qual a probabilidade dela portar cadeenama?”

Segundo [YUDKOWSKY, 2003], a maioria dos médicodinesria que a
probabilidade da mulher em questao, ter canceradearestaria entre 70% e 80%.

Montaremos o exemplo de mandiayesiangara chegar ao resultado correto.

Em primeiro lugar, em uma mulher com mais de 40sam céncer de mama
(Cance) pode estampresenteou ausente Essas alternativas, mutuamente excludentes,
podem ser colocadas em uma tabela, como na Taldel@@demos iniciar o raciocinio
pela probabilidade de cada alternativa ‘antes derfajualquer teste’. E a chamada
probabilidadea priori — Cancer=presenteou Cancer=ausenteComo 1% das mulheres
com mais de 40 anos tém cancer de mama, a pralzdsla priori de Cancer estar

presenteé de 0,01 e de estansente® de 0,99.

Tabela 3.1 Probabilidade priori de Cancer

P(Céancer)
presente ausente

Probabilidade a priori 0,01 0,99




Agora vamos incorporar o resultado da mamografeaC&ncer estapresente a
probabilidade condicional d#lamografiaserpositivaé de 0,80 (80%), e Seanceresta
ausenteesta probabilidade é de 0,096 (9,6%). Podemos rressias informacfes numa

tabela de probabilidade condicional (TPC)\Emografiag como na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 -TPC deMamografia P(Mamografia | Cancer)

Mamografia
Cancer positiva negativa
presente 0,8 0,2
ausente 0,096 0,904

Multiplicando a probabilidada priori pela condicional — equacgéo (2.3) — obtemos

a probabilidade conjunta @&ncere Mamografig mostrada na Tabela 3.3:

Tabela 3.3 —-Probabilidade conjunta deéancere Mamografia P(Mamografia , Cancer)

Mamografia
Cancer positiva negativa
presente 0,01x0,8 = 0,008 | 0,0%0,2 =0,002
ausente 0,99x0,096=0,09504| 0,99x0,904 = 0,89496

Para fazer com que a soma de cada linha da prum@atsl conjunta se torne 1, é
preciso usar umanormalizacdo multiplicando cada probabilidade petanstante de
normalizacdo,que é dada por 1 dividido pelo somatério de cadhalida tabela de
probabilidade conjunta. Obtendo assim a chamadaapiidadea posteriorj mostrada na
Tabela 3.4:

Tabela 3.4 -Probabilidades posteriori |P(Cancer | Mamografia)

Mamografia
Mamografia presente ausente
positiva 0,008/(0.008+0.09504) = 0,07764 0,92236
negativa 0,00223 0,99777
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Portanto, o raciocinidbayesianonos levou a concluir que a probabilidade
posteriori ou seja, apds os testes, de uma mulher com readd dnos de posse de um
exame de mamografia cujo resultado é positivo t@éncer de mama, ou seja, a
P(Céancer=presente | Mamografia=positivé de apenas 0,07764 (7,764%).

[PENA, 2006] relata que quando esse problema fadssgmtado a varios médicos e
estudantes de medicina, observou-se uma tendénsigperestimar a probabilidade
posteriori da doenga, e segundo [YUDKOWSKY, 2003], apenas 46%oentrevistados
estimaram uma probabilidade condizente com a réspoasrreta. 1Sso revela que o
raciociniobayesianmao € intuitivo. Parece haver uma tendéncia glerégnorar o fato de
que a probabilidade priori de doenca é pequena.

No exemplo acima, o raciocinlmayesianopermitiu quantificar o grau em que o
resultado positivo de mamografia ajustou uma esitnaanicial da chance de uma mulher
ter cancer de mama. Sob esse ponto de vista, ue rteslico (ouevidéncia)funciona
como um ‘modificador de opinido’, atualizando umigdtese inicial (probabilidade
priori) para gerar outra (probabilidadeposterior). Essa ultima engloba tanto a crenca
anterior (probabilidada priori) quanto o resultado do teste. A probabilidadeosteriori

torna-se automaticamente a probabilidageiori para testes subsequentes [PENA, 2006].

3.2 O Teorema de Bayes

Para chegar ao Teorema de Bayes, parte-se depwmbiasicos da probabilidade.
Assim a probabilidade de que se observe simultaeenum eventX e um eventodr é
dada pela equacéo (2.3). Por outro lado, a mesaimlbpilidade pode ser dada por (2.4).
Combinando as equag0des (2.3) e (2.4), pode-se algeguinte igualdad@(X|Y)P(Y) =
P(Y|X)P(X) Dividindo os dois lados desta igualdade BEX), obtém-se:

P(v] )= 0 3.1

A equacdo (3.1), inicialmente formulada pelo remdee Thomas Bayes, é
conhecida como Teorema de Bayes (ou ainda Regiages ou Lei de Bayes). Nesta
equacaoP(X|Y)é a probabilidade da evidénc{aser observada, dado q¥e verdadeiro.
Ou sejaP(X|Y)é a possibilidade da ocorréncia¥eausar a evidénc[PENA, 2006].

Em algumas situacdes é necessério utilizar uma@weersis geral do Teorema de
Bayes, condicionada sobre alguma evidérigizonhecida. Esta versdo mais geral €

representada pela equagéo (3.2).

15



P(Y| X, B= P(X'F]E'XEI)SY' 5 (3.2)

O Teorema de Bayes € uma equacao de grande imgartfois permite o calculo
ou a atualizagédo de probabilidades condicionaisocama fungédo de probabilidades

priori e possibilidades.

3.3 Definicao de redes bayesianas
Uma rede bayesiana segundo [CASTILHO & GUTIERREZ, 1997], € um
formalismo que mistura a teoria dos grafos e daeata probabilidade. Nesse sentido, uma
redebayesianaem dois componentes principais:
a) uma estruturé, que define relacionamento qualitativo causal evgraos;
b) parametros numéric@ , que quantificam a relacdo probabilistica caesale

0s noés da estrutura.

Segundo [RUSSEL & NORVIG, 2004] uma relggyesiana um grafo direcionado
aciclico onde os nés representam variaveis aleatérios arcos direcionados representam
relacionamentos causais diretos entre 0os nos quectzon. A especificacdo completa de
[RUSSEL & NORVIG, 2004] para redésyesiana® dada a seguir:

* Um conjunto de variaveis aleatdrias constitui os da rede. As variaveis
podem ser discretas ou continuas.
 Um conjunto de vinculos orientados ou setas conpatas de nds. Se

houver uma seta do n6até o ndy, X sera denominadoai de.

» Cada ndx; tem uma distribuicdo de probabilidades condicid{Xi|pa(X;))
que quantifica o efeito dos pais sobre o n6, graf¥;) denotam os pais do
né X;.

* O grafo ndo tem nenhum ciclo orientado (e consdquente é um grafo

aciclico orientado, ou GAO).
Cada ndXi estd associado a uma TPC, que quantifica os fdit® népais sobre o

né. As TPC’s de todos 0s nés representam 0s pac&meimérico®.
A direcdo dos arcos, em geral, representa relai@®eausa-efeito entre as variaveis
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do dominio. Por exemplo, se houver um arco indordenéX para um nd’, denota-se que
X representa uma causajee assume-se qxeé um dogaisde.

Em uma redebayesiana cada ndé, ou variavel aleatorig, € condicionalmente
independente de qualquer subconjunto de nos qusaweeus descendentes, conhecidos
0s noés pais d¥; (representados p@a(X)). Assim, considerando-s§, Xp,..., % COMO 0S
nos de uma redeayesianae tomando-se da estrutura desta rede as situagpdesse tem
independéncia condicional, a equagéo (3.3) pemeiterminar a probabilidade conjunta de

todos os nos.

(X, X0 X,) = []POX, | PROX) @3

Considere o dominiol,extraido de [RUSSEL & NORVRBP4], como exemplo:
“Vocé possui um novo alarme contra ladrées em dasi alarme é muito confiavel na
deteccédo de ladrbes, entretanto, ele também pegardr caso ocorra um terremoto. Vocé
tem dois vizinhos, Jodo e Maria, os quais prometeielefonar-lhe no trabalho caso o
alarme dispare. Jodo sempre liga quando ouve an@&laentretanto, algumas vezes
confunde o alarme com o telefone e também ligaesestsos. Maria, por outro lado, gosta
de ouvir musica alta e as vezes nao escuta o afafsie dominio pode ser representado

como apresenta a Figura 3.1:

Figura 3.1 — Redebayesiana Alarmepara o dominiol

Y

Uma vez definida a topologia, € necessario se idefiTPC para cada né. Cada
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linha na tabela contém a probabilidade condicigreah cada caso condicional dos nés

pais. Um caso condicional € uma possivel combindo&walores para os nés pais.

Por exemplo, para a variavel aleat@larmetemos:

Tabela 3.5 -TPC deAlarme
P(Alarme|Ladrdo, Terremotp
Ladréo Terremoto verdadeiro Falso
Verdadeiro verdadeiro 0,950 0,050
Verdadeiro falso 0,940 0,060
Falso verdadeiro 0,290 0,710
Falso falso 0,001 0,999

Como Terremoto e Ladrdo ndo tem pais, suas tabelas de probabilidades
condicionais tem apenas as coluna representands sstados, na qual estdo as
probabilidadesa priori da varidvel. As Tabelas 3.6 e 3.7 apresentam &3'sTide

Terremotoe Ladréorespectivamente:

Tabela 3.6 -TPC deTerremoto
P(Terremotq
verdadeiro falso
0,002 0,998
Tabela 3.7 =TPC delLadréo
P(Ladréao)
verdadeiro falso
0,001 0,999

E por fim, as TPC’s ddodoLig e MariaLig, que contém apenas um pais,

representado nas Tabelas 3.8 e 3.9:

Tabela 3.8 -TPC deJoéolLig
P(JoaoLig|Alarme
Alarme verdadeiro falso
verdadeiro 0,9 0,1
falso 0,05 0,95
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Tabela 3.9 -TPC deMarialLig

P(Maria,Lig|Alarme)
Alarme verdadeiro falso
verdadeiro 0,7 0,3
falso 0,01 0,99

3.4 Construcédo de redes bayesianas

A principal preocupacdo relacionada a estruturaide redebayesianaé com a
representacdo das dependéncias e independénciaiciaoais. Como um grafo é
utilizado, apenas as variaveis ligadas por arcoscidnados manifestam relacdes de
dependéncia.

De acordo com [PEARL, 1986a], pode-se definir unocpdimento para a
construcdo de uma red@yesiana Assim, dada a distribuicdo conjur®dXy, Xs,...,%,) €
uma determinada ordenacédo das variaveis, iniceaezmstrucdo do grafo escolhendo o né
raiz X; e especificando sua probabilidaaeriori P(X;). A seguir, acrescenta-se ao grafo o
no X,. SeX;, for dependente d¥;, deve-se inserir um arco direcionado com pontaahi
X1 e ponto finalXy; feito isso, 0 arco deve ser quantificado cB(;|X;). CasoX, seja
independente d¥;, deve-se atribuir ao n¥, a probabilidadex priori P(X;) e deixar os
dois nos desconectados. Repetindo a operacdopdeeis varidveis, obtém-se a rede.

Uma redebayesianarepresenta adequadamente um dominio se cada s@ade
estrutura é independente daqueles que o precedesndenacdo dos nos, dados os nos
pais. Assim, é fundamental especificar corretamguésn sao os pais de cada no, a fim de
construir a estrutura correta de uma rede.

Uma vez que se define corretamente a ordem de;@s@a rede, ao inserir um né
Xi sabe-se que seus pais ja foram inseridos e quess@ds enXy,..., X1 que influenciam
diretamenteX;. O procedimento geral para a constru¢do de unabagksiana definido
por [RUSSEL & NORVIG, 2004], é apresentado na Fagsu2.

19



Escolha o conjunto de variaveis relevarXegue descrevam o dominio;
Defina uma ordenacéo para as variaveis;
Enquanto restarem variaveis no conjunto:

a. Selecione uma variave] e adicione um né para ela a rede;

b. Defina os pais d¥; (pa(X)) com algum conjunto minimo de nos qye ja
estdo na rede, tal que a propriedade de indepeiad@maicional

seja satisfeita;

c. Defina a tabela de probabilidades condicionaiXide

Figura 3.2 —Procedimento para constru¢cao de uma begesiana
Fonte]RUSSEL & NORVIG, 2004]

Este procedimento permite notar que todo arco comopfinal X; tem como ponto
inicial algum né que foi inserido na rede antesXgeLogo, tal método de construgcéo
garante a obtencdo de uma rede aciclica.

As redesbayesianagambém séo livres de valores probabilisticos rddntes, o
gue exclui qualquer possibilidade do especialistdaminio definir uma rede que infringe
0s axiomas da Teoria da Probabilidade [RUSSEL & N@@R 2004].

Mesmo em um dominio localmente estruturado, comstria redeébayesianando é
uma tarefa trivial. A estrutura da rede precisaasgntar, sem qualquer tipo de falha, todos
0s agrupamentos locais de nds. A ordem correta gdicdonar noés a rede é colocar
primeiro as causas que nao sao influenciadas, sleganés que elas influenciam, e assim
sucessivamente, até chegar aos nés que ndo exerflteéncia causal direta sobre os
demais. Para esse problema sédo implementadostalgsrde aprendizado de estrutura,
que “aprendem” diretamente de uma base de dadp®bgia da rede.

ApGs obter a topologia de uma rduleyesianaé necessario especificar a tabela de
probabilidades condicionais para cada n6 da redeufa tabela deste tipo, cada linha
contém as probabilidades condicionais de um esw@amond para todos os casos
condicionantes. Chama-se de caso condicionantecamhinacao possivel de valores para
0S noés pais.

Mesmo que um nd possua poucos pais, sua tabeleodabilidades condicionais
ainda requer uma grande quantidade de numerosint&ate, preencher completamente
uma tabela deste tipo é uma tarefa demorada. Bareiaar este problema, é possivel

implementar o aprendizado automatico dos paramatrogricos de uma redmyesiana
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desde que se conheca a sua estrutura.

As tabelas dadas na Secdo 3.4, sdo exemplos deastathe probabilidades
condicionais. Nelas, pode-se notar que a soma daleses em cada linha é 1, ja que as
colunas expressam um conjunto exaustivo de casasapaariavel. No caso de um né que
ndo tem pais, sua tabela de probabilidades comdiisigpossui apenas uma linha e um
namero de colunas igual ao nimero de estados que @ode assumir, na qual estdo as

probabilidades priori para os estados da variavel..

3.5 Verificacao de dependéncia

Na Secdo 2.9 mostrou-se como € possivel verificewdependéncia condicional
utilizando-se distribuices probabilisticas. Nestcdo é apresentado um importante
critério para verificacdo de dependéncia baseadgmatlise da estrutura da reukyesiana
Este critério € denominadbseparacéo

A d-separacgadoi proposta por [PEARL, 1986b]. A idéia basicastaecritério é:
dois conjuntos de nd% e Y sdod-separadogpor um conjunto de ndS se todo caminho
néo direcionado de um nd eXpara um no enY é d-separadgbloqueado) por nos de

neste casoX eY sdo condicionalmente independentes, dado

>
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Figura 3.3 —Trés maneiras de se bloquear um caminh¥ paraY, dadoC.
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Assim, dado um conjunt@, pode-se dizer que um caminho é bloqueado sesexist
um noK neste caminho para o qual uma das seguintes émsdé verificada [SILVA &
LADEIRA, 2002]:

» K pertence ao conjunt@, e K € ponto final para um arco orientado do
caminho e ponto inicial para um outro arco orieatdd caminho;

» K pertence ao conjuni@, eK é ponto inicial para dois arcos orientados do
caminho;

* K e todos os seus descendentes ndo pertencem aotoddj e K € ponto
final para dois arcos orientados do caminho.

Acima, a Figura 3.3 ilustra essas trés condicdes.

3.6 Considerac0es finais

Pode-se notar que as redegyesianaspor representarem a incerteza através do uso de
fundamentos da Teoria da Probabilidade, sdo mtgie para a representacdo de dominios
de conhecimento incerto e para a busca de resppatasquestdes relevantes destes
dominios. Além disso, estas redes também sédo iamges porque possibilitam modelar o
conhecimento do especialista intuitivamente e gemique o célculo da distribuicdo de
probabilidade conjunta global seja evitado.

Mas, apesar de todos esses aspectos positivosaakksoao formalismo redmyesiana
deve-se conhecer bem o dominio antes de utilizésto. porque se no dominio os
relacionamentos entre as varidveis ndo sao dactipeal, entdo ndo se pode garantir que
uma redebayesianaé a estrutura mais apropriada para a representigioelacdes de

dependéncia entre as variaveis.
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4 INFERENCIA BAYESIANA

A tarefa basica de um sistema de redes bayesécasmputar a distribuicao da
probabilidade condicional para um conjunto de waigde consulta, dado os valores de
um conjunto de variaveis de evidéncia, ou seja, puoan a
P(variavel_consultalvariaveis_evidéncia).

Essa tarefa é denominada inferérzdgesianae permite responder a uma série de
“consultas” sobre um dominio de dados. Por exemmacarea médica, a principal tarefa
consiste em obter um diagndéstico para um determin@atiente apresentando certos
sintomas (evidéncias). Esta tarefa consiste entizduas probabilidades das variaveis em
funcao das evidéncias. No caso do diagndéstico mgttinta-se conhecer as probabilidades
de cada uma das possiveis doencas, dados os sintdaservados no paciente. Essas sao
probabilidades posteriori

Segundo [CASTILHO & GUTIERREZ, 1997] ha trés tipdistintos de algoritmos
de inferéncia: exatos, aproximados e simbdlicos.dllyjoritmo de inferéncia denomina-se
exato se as probabilidades dos nds sdo calculadas autro erro sendo o de
arredondamento, inerente a limitagcbes de célcul® cdamputadores. Os algoritmos
aproximados utilizam distintas técnicas de simuagdra obter valores aproximados das
probabilidades. Em geral, estes algoritmos sézatibs em casos em que os algoritmos
exatos ndo sao aplicaveis, ou o custo computacéoakdvado. J& os algoritmos simbdlicos
podem operar tanto com parametros numéricos queote parametros simbolicos,
obtendo probabilidades na forma simbdlica, em fardg@s parametros.

A seguir sdo descritos cada um desses métodosjdoon énfase serd dada aos

métodos exatos e aproximados, que apresentam diogdess para casos mais gerais.

4.1 Metodos exatos
Um método é denominado exato se realiza o calaggdobabilidadea posteriori
através de somatérios e combinacdes de valores, a#ro erro que nao seja de
arredondamento no calculo [CASTILHO & GUTIERREZ9T® Na Secéo 4.1.1 introduz-
se o algoritmo de Enumeraéd® na Secdo 4.1.2 um algoritmo mais eficiente,eo d

Eliminacdo de Variaveis.

2 0 algoritmo de Enumeragao também é denominadtgdetano de forga bruta por alguns autores



4.1.1 Algoritmo de Enumeracéo
Pode-se derivar uma variedade de fatos Uteis dr pdos axiomas basicos
apresentados na secao 2.3. Por exemplo, a regra@gacao segue-se pela substituicdo de
b por = a no axioma 3, resultando em:
P@C-a)=P@ +P(-a)-P@LC -a) (peloaxioma 3 com=- a)

P(verdadeirg = P@) + P(- a) — Pfalsa) (por equivaléncia légica)
1=P@)+P(-a) (pelo axioma 2)
P(-~a)= 1-P§ (por algebra)

A terceira linha dessa derivagdo pode ser esterbideasobooleanoaté o caso
discreto geral. Sej® a variavel discreta que tem dominid,<..., d>. Entdo, é facil

demonstrar a igualdade apresentada na equagéo (4.1)

> P(D=d)=1 (4.1)
i=1

A equacdao (4.1) significa que qualquer distribai¢i probabilidades sobre uma
Unica variavel discreta deve somar 1. Também qaégger distribuicdo de probabilidade
conjunta sobre qualquer conjunto de variaveis damar 1: isso pode ser verificado
criando-se uma Uunicanegavariavelcujo dominio é o produto cruzado das variaveis
originais [RUSSEL & NORVIG, 2004].

Sabendo que qualquer proposigié equivalente a disjuncdo de todos os eventos
atbmicos em que é vdlida, denota-se tal conjunto psR). Sabendo também que os
eventos atdbmicos sdo mutuamente exclusivos e, rporta probabilidade de qualquer
conjuncdo de eventos atdbmicos é 0, pelo axioma f2saptado na secdo 2.3.
Consequentemente, a partir do axioma 3, pode-$eader relacionamento a seguira"
probabilidade de uma proposicéo é igual & somaptavabilidades dos eventos atbmicos
em que ela é vélidgequacéo (4.2)):

Py 2. P(e) 3.2
e;0e(a)

A equacdo (4.2) fornece um método para calculgrodbabilidade de qualquer
proposicao, dada uma distribuicdo conjunta tota qapecifique as probabilidades de

todos os eventos atdmicos.
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Pode-se extrair das equacdes (4.1) e (4.2) um d¢lirneato geral de inferéncia
bayesiana Denota-seX uma variavel de consultg, o conjunto de variaveis de evidéncia,
e 0 conjunto de valores observados pBrae Y as variaveis restantes ndo-observadas
(denominadas variaveis ocultas). Entdo, uma candeftle) pode ser avaliada como

mostra a equacgao (4.3):
P(X|g=a(X §=a) RX e}y (4.3)
y

onde o somatorio € efetuado sobre todos os valprg®ssiveis (isto é, todas as
combinacdes possiveis de valores das variaveistascl) e o € a constante de
normalizagdo, que garante que o somatorio daluigtéo resultante sera igual a 1.

A equacéao (4.3), portanto, permite responder aggealconsulta Xe) a partir da
distribuicdo conjunta total da retayesiana.
Porém, ndo é interessante ter quer construir éguliente uma distribuicdo conjunta total,
pois uma consulta teria complexidade de temp®®PE, complexidade de espaco (2
para uma rede comndsbooleanogRUSSEL & NORVIG, 2004].

A idéia basica do algoritmo de Enumeracéo, apraderma Figura 4.1, € avaliar a
equacdao (4.3) sem ter que montar explicitamensbeald de probabilidade conjunta total.
Apenas, percorrem-se 0s nos da rede propagandovidén&as e extraindo as

probabilidades para que sejam feitos os somaténnaltiplicacdes necessarias.
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1. fungio ENUMERACAQ (X, e, #&) retorna uma distribuico sobre
2. entradas: X, a vanidvel de consulta
3. e, valores observados para o conjunto de evidéncias E
rb, uma rede bayesians com variaveis (X1 Ew Y * Y= vandveis ocultas */

4.

5.

fi. QUX) «— uma distribuigio sobre X, inicialmente vazia
7. para cada valor x; de X faga

8, estender e com valor x; para X

9. Q(X) « ENUMERAR-TODOS(VARS[r], €)
10. retornar NORMALIZAR(Q(A))

11 funciio ENUMERAR-TODOS (vars, e) retorna um nimero real
12. se VAZIOW wars)

13. mtio retornar 1.0

14. semdfio

15. Ve PRIMEIRO{vars)

16 se Ftem valor yem e

17 entfiio retormar P y | p2is(¥)) « ENUMERAR-TODOS(EEST Olvars), e

18, senfio retornar ZPP(ﬂ 2z (¥)x ENUMERAR-TODOS(RESTOMars), ey
19 onde ey & e estendido com Y=y

Figura 4.1 -O algoritmo de Enumeragédo para responder a coprttaredebayesianas
Fonte :Adaptado de [RUSSEL & NORVIG, 2004] pelo autor

Desse modo, a complexidade de espaco do algorigriBndmeracao é linear em
relacdo ao namero de variaveis, e sua complexidedéempo para uma rede cam
variaveisbooleanag O(2).

Na linha 3, é feita uma declaracdo de uma estrufuea irda armazenar uma
distribuicdo sobre uma varidv€l Q(X) representa um vetor com tamanho igual ao nimero
de estados que a variavélpode assumir, no caso de uma varidaleana seria um
vetor com 2 posigoes.

A linha 7 inicia um lago de repeticdo que varialiém de acordo com o nimero de
estados que a variavel pode assumir. “Este@dem valorx paraX’, indicado na linha 8,
significa acrescentar ao conjunto de valoges valor x e ao conjunto de variavels
acrescentar a variavl. A cada iteracdo chamada pela linha 7, o valoEdee deve
retornar ao estado inicial, contendo apenas asawasi de evidéncia observadas
inicialmente. A linha 9 armazena e@(X), no indice i do estadeo de X da variavel em
guestdo o resultado retornado da funcdo ENUMERABR®S. Na linha 10 é feita a
normalizagcdo d€(X), que garante que o somatério de todos os vatanetidos no vetor

sejaigual a 1, e o resultado dessa operacaoréadtbcomo resposta.
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A funcdo ENUMERAR-TODOS é uma func¢éo recursiva geeénicia na linha 11 e
recebe um conjunto de varidversrs e um conjunto de valores observados para as
variaveis de evidéncia Na linha 12 verifica-se s&rsé um conjunto vazio que finalizara
a recursdo retornando o valor 1,0.

Na linha 15, é declarada uma varid¥elque recebe a primeira variavel s e
na linha 16 é verificado s¢ pertence ao conjunt®, passado implicitamente juntamente
come para a func@o. S€ pertence &, é retornada uma multiplicacéo da probabilidade
Pl | pais(Y)), pelos outros valores achados chamangoopria funcdo ENUMERAR-
TODOS, passando agora o conjunto de variavars menos a variaveY ( operacao
indicada pela funcdo REST@(9), indicado na linha 17. S¥ ndo pertence & é
retornado o somatorio das probabilidades dg |Pfais(Y)) para todo valoy de Y,
multiplicado pelos outros valores, também chamamda préopria funcio ENUMERAR-
TODOS, passando novamente o conjunto de vari&eessmenos a variavex.

Um exemplo interessante para ilustrar a computagialgoritmo em questao, é
considerar o dominiol, com a redmyesianaAlarme e suas respectivas TPC’s
apresentadas na secdo 2.3. Considere a consultl: dgrobabilidade de ter entrado um
ladrdo na casa, dado gdedoe Maria ligaram para a policia?”, ou seja, qual o valor de
P(LadragJodoLig=verdadeiro, MariaLig=verdadeind?

As variaveis ocultas para essa consultaT&oemotoe Alarme Da equacéao (4.3)
(usando as letraB, E, A, Je M para indicar as variaveisadrdo, Terremoto, Alarme

JodoLige MarialLig, respectivamente), tem-se que:
P(B| jm=aP(B jm=a=>> RBeajn

O processo de avaliagdo para essa equacdo é noostbatb uma arvore de
expressbes na Figura 4. O algoritmo ENUMERAGCAOQO iavahis arvores usando a

recurséo primeiro na profundidade.
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Pia|b,e)
95

PiAalb—e)
06

P{=alb,e) Pialb—e)
05 94

P(j|ma)
.90 05

P(j| ma)
05

Pim|a) P(m|—a)
01

P{m|=a)
01

Figura 4.2 —A estrutura da expressao mostrada na equacéao (4.3)

Nota-se que a Figura 4.2 torna explicita as sulesspes repetidas que s&o
avaliadas pelo algoritmo. Os produtos P(j | a)Pé&ne P(j |- a)P(m |- a) séo calculados
duas vezes, um para cada valoreed& proxima sec¢do descreve um algoritmo que evita

esse desperdicio de computacdes: o Eliminacéo davess.

4.1.2 Algoritmo de Eliminacao de Variaveis

O algoritmo de Enumeragédo, descrito na segdo ant@ade ser substancialmente
melhorado eliminando-se célculos repetidos, do tipstrado na figura 4.2. A idéia é
efetuar os célculos apenas uma vez e guardar wisadkss para uso posterior. Essa € uma
forma de programacdo dindmica. Existem varias esrsfesse algoritmo; essa sec¢ao
apresenta uma versao baseada em [RUSSEL & NORVI@L] 2 em [COZMAN, 2000].

Dada uma reddayesianasobre um conjunto de varidverars, um conjunto de

evidénciakE com seus respectivos valores observados,@muma variavel de consultg,

a computacéo de Rgle) envolve normalmente apenas um subconjunto detuistdes de

probabilidade associadas a rede. Se a distribudgioprobabilidadesP(Xi|pa(X)) €
necessaria para o célculo da consulta, entdo [DEEEHT999] diz ques; € umavariavel

de requisito O conjunto de varidveis de requisito é denotamtoXp. Variaveis de consulta
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Xq pertencem necessariamentgzamas nem todas as variavéipertencem Xz (apenas

as variaveis de consulta que tém pais ndo-evid@&nchk: pertencem Xg).

Dada essa notagéo, pode-se transformar a equagfiod4equacéo(4.4):

o= e POX, 1Pa(X) |

X\ {Xq,E}\ X;0Xg

onde as distribuicbes de probabilidades devemestritas aos dominios que ndo contém
nenhuma evidéncia.

Denota-se poN o numero de variaveis de requisito que nao forasewadas e que
ndo sdo variaveis de consulta (variaveis ocul&s3as variaveis devem ser ordenadas de
maneira especial {X Xz, X3, ..., X}. A qualidade da ordenacdo e a construcao de boas
ordenacfes serdo discutidas adiante. Aplicandouad&g (4.4) a essa ordenacdo temos

que:
P(Xq.€) = ; ; PXnlpa(Xn)) ... x P(X1|pa(X1)) (4.5)

Pelo fato deX; poder aparecer somente em distribuicoes PpaigX;)) para

X O{ Xy, filhos(X1)} , pode-se mover o somatdério pataresultando na equacéo (4.6):

X L filhos(X,)} X, X;O(X, Tihos(X,)},

P(Xq,e):;“z ( []Pex. pa(xi»Hz P(X, | pa(xj»J (4.6)
X,0Xg X

Até esse ponto, foram usadas as distribuices ¥ara {X;, filhos(X,)}. Para
visualizar as operagdes mais claramente, podefserdeequacéo (4.7), que retorna uma

distribuicdo ndo normalizada:

P(Xq,€)=P(filnos(Xy) | pa(Xa) tios(Xy)) = Z[ P(X; | pais(X; ))J- (4.7)

X1 \ Xy, filhos(X;)

(ondetios(X;) denota opais dosfilhos de X; que nao safilhos deX;).

O algoritmo de eliminacdo de varidveis coloca agms&listribuicbes num vetor de
distribui¢cbes. Essas distribuicdes sdo chamadasefatColetam-se todos os fatores que

contém a variaveX,, retira-os do vetor de distribuicdes, constrous® nova distribuicdo
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nao-normalizadd’(filhos(X;)|paig(Xa) , tios(X;)) e adiciona essa distribuicdo ao vetor de
distribuicao.

O resultado dessa operacao € ¥umi “eliminado”. Depois, sobre a variavel g,
coletam-se todos os fatores que con¥enretira-os do vetor de distribuigcdes, multiplica a
distribuicfes e elimina-se tambéxa. O resultado dessa operagdo é novamente um fator,
gue é adicionado ao vetor de distribuicdes. Coatsriessa operacao até se eliminar todas

as variaveis possiveis.

No final, restara pelo menos um fator para a vafide consultxq. Multiplicando

esses fatores juntos e normalizando o resultanBsé(Xq [€).

A idéia é multiplicar os membros do vetor de fesona seqtiéncia dada pela
ordenacdo. O algoritmo tenta eliminar as variageisais rapido possivel, para armazenar
0s produtos intermediarios num tamanho razoavel.

A ordenacdo das variaveis é arbitraria, mas difesreordenacdes fazem diferenca
na computacdo. Infelizmente, a construcdo de umenagdo Otima é um problerhd-
Completo Porém, nesse trabalho usaremos uma ordenac¢&igrathada: das folhas para
a raiz.

O corpo principal do algoritmo de eliminacdo deasais é mostrado na Figura
4.3, e as funcbes auxiliares nas Figuras 4.444654.7 e 4.8.

1. funciio ELIMINACAO (X, e, 72) retorna uma distribuigio sobre X
2. entradas: X avariavel de consulta

3. e, valores ohzervados para o conjunto de evidéncias E
4. rh umarede bayesiane com varidvels (X1 EW Y Y=variaveis ocultas */
5.

fi. jtores «— [ ];

7. vars < REVERTER(VARS[rb])

&. para cada var em vars faca

9. Jateres « [CRIAR-FATOR(war, e fatores)

10. se v & uma vaniavel oculta entiio fatores «— SCOMAR{var, frtores)
11 retornar NORMALIZ AR(PRODUTO-PONTUALLY, fatares))

Figura 4.3 —O algoritmo de Elimina¢&o de variaveis para respoacconsultas em redeayesianas
Fonte: Adaptado de [RUSSEL & NORVIG, 2004] pelo autor
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1. fungiio CRIAR-FATOR (wer, e) retorna um fator para a variavel var
2. fatoreTPC de var
3. sevartem valor xem e

4. retirar de ftor todos os valores inconsistentes com x de wr

5 para cada pai em pais/var) faca

. sepatem valorp eme

7. retirar de fater todos os valores nconsistentes com p de Pai

8. retornar faior

Figura 4.4 —A fungdo CRIAR-FATOR
Fonte: Elaborada pelo autor

1. fun¢iio SOMAR(war, fatores) retorna um fator

2 fatoresRequisite « todos os fatores que referenciam var
3. fator < PRODUTO-PONTUAL wer fitores Requisito)

4. fatores « [SUM-OUT(var, fater) fatores)

5. retornar fator

Figura 4.5 —A funcdo SOMAR
Fonte:Elaborada pelcautor

1. fungiio FRODUTO-PONTUAL (var, fatores) retorna um jfitar
2. se TAMANHO(fxores) =1

3 entiio retornar unico fxtor em fatares

4 sendio

5. fatori «— PRIMEIRO-ELEMENTO (friores)

. Jator? e— SEGUNDO-ELEMENTO(f&iorses)

7 EEMOVE-ELEMENTOSftar!, ftord) de fitares

g para cada valor x de wer faga

9. JatarResultade «— multiplica entradas de jiior!? e frtor? onde var=x
0. Jatares « [ftores, fatorResultada)

11.

PRODUTO-FONTUAL wer, frtores)

Figura 4.6 —A fungdo PRODUTO-PONTUAL
Fonte : autor

1. fungéio 5UM-OUT (var, frdor) retorna um faior

2. para cada estado x de var faga
3. resultado «— somar todas as entradas de frtor que contém a entrada x de var

4. retornar resultado

Figura 4.7 —A fungdo SUM-OUT
Fonte : Elaborada pelo autor
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4.2 Métodos Aproximados
Os algoritmos considerados dentro do grupo de roét@gproximados utilizam
distintas técnicas de simulacdo para obter valapesximados das probabilidades. Estes
métodos podem ser classificados em: algoritmosimelacdo estocastica, métodos de
simplificacdo de modelos e métodos baseados ena lgupmopagacao de crenca em ciclos
[CASTILHO & GUTIERREZ, 1997]. Neste trabalho, abandos algoritmos inseridos no

grupo de simulacéo estocastica.
Simulacéo estocastica

Estes algoritmos também sdo conhecidos como atgymsitde amostragem
estocastica. A idéia principal deste método apragioné usar o modelo da relayesiana
para simular o fluxo do impacto ou influéncia dadéwmcia sobre o resto das variaveis
[JENSEN, 2001]. Neste tipo de algoritmo, de acotdm as tabelas de probabilidade
condicional da rede, gera-se um conjunto de anwsgbecionadas aleatoriamente, entdo
se realiza inferéncia, isto é, aproximam-se prdiodoies de varidveis de “consulta” pela
frequéncia da suas aparicbes na amostra. A exatlddoresultados vai depender do
tamanho das amostras (do nimero de iteracbes gam @gs amostras) e, diferentemente
dos métodos exatos, a estrutura da rede ndo @nédeno célculo da inferéncia, sendo essa

uma de suas vantagens principais.

4.2.1 Algoritmo Forward Sampling

O elemento primitivo em qualquer algoritmo de amamm é a geracdo de
amostras a partir de probabilidade conhecida. amplo, uma moeda imparcial pode ser
considerada uma variavel aleatdvlaedacom valores &ara,coroa>e uma distribuicda
priori P(Moedg = <0,5,0,5>. A amostragem a partir dessa didgdmué exatamente igual
ao lancamento da moda: com probabilidade 0,5 &danaracara, e com probabilidade 0,5
retornarécoroa Dada uma fonte de nameros aleatérios no intefidald, é uma questao
simples a amostragem de qualquer distribuicdo sobra Unica variavel [RUSSEL &
NORVIG, 2004].

A espécie mais simples de processo de amostralgandrga para reddsayesianas
gera eventos a partir de uma rede que ndo tem menbuidéncia associada a ela. A idéia
é fazer a amostragem uma varidvel de cada vezréematopoldgica. A distribuicdo de

probabilidade a partir da qual se obtém uma amakiravalor esta condicionada aos
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valores ja atribuidos aos pais da variavel. Eggwiaino é apresentado na Figura 4.8.

| fungio AMOSTRA-A-PRIORI () retorna um evento amostrado apartir da probabilidade & priori
2. ré, umarede bayesiana com vanavers X1, Xn

3. x « um evento comm # elementos

4 parai=1 atéx faca

5 ¥y ¢—utna amostra deatina de PUGpa(X )

fi.retornar x

Figura 4.8 —O algoritmo AMOSTRA-A-PRIORI
Fonte : Adaptado de [RUSSEL & NORVIG, 2004] pelo autor

Pode-se construir um algoritmo para o processgedlar uma amostra aleatéria
(chamado na linha 5 do algoritmo AMOSTRA-A-PRIORI)partir da distribuicdo de
P(X|pa(X)). Esse algoritmo € mostrado na Figura 4.9.

GERA-AMOSTRA-ALEATORIA(varidvel X) retorna ur eventn aranstradn de 5
7« mimero de estados que a vandvel X pode assumir
Fanrdom +— nimero real pertencente ao intervalo [0,1] gerado deatoriamente
<d, .y e distribuicio de P{X|palZ))
<X .., k< estados que X pode assumir
tatal «— 0
parai=1 atén faca
total e total +
a, se random < okl entiio
i dmanira — X;
11. va para linha 12
12, retorna amostrg

SO -] T A B L

Figura 4.9 — A funcdo GERA-AMOSTRA-ALEATORIA
Fonte : Adaptado de [RUSSEL & NORVIG, 2004] pelo autor

Pode-se observar que o algoritmo AMOSTA-A-PRIOBRtagamostras a partir da
distribuicdo conjuntaa priori especificada pela rede. Primeiro, sejg(’%g, ..., X)) a
probabilidade de um evento especifico ser geratiogbgoritmo da Figura 4.8. A partir de

observacdes do processo de amostragem temos que:

SedX1, ...y Xn) = I:l P(Xi | pa(xi) (4.8)

Porque cada etapa de amostragem depende apenasldes dos pais. Essa
expressdo também € a probabilidade do evento deccom a representacdo da rede

bayesianana distribuicdo conjunta, conforme a Equacao (4.9)
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P(Xy, ..\ Xq) = rll P(x | pa(X;) 4.9)

Isto € SdX1, ..., X)) = Pk, ..., Xn). Esse fato permite responder a “consultas”
utilizando amostras.

Em qualquer algoritmo de amostragem, as respeétagalculadas efetuando-se a
contagem das amostras reais geradas. Supondo igtered amostras ao todo, e sdja
(X1, ..., Xy) a freqiéncia do evento especifico ..., X, . Espera-se que essa frequéncia
venha a convergir, no limite, para seu valor esfgeide acordo com a probabilidade da
amostragem [RUSSEL & NORVIG, 2004]:

lim NPS(XJ.""’Xn)
X0 N

Consequentemente, no limite Nemuito grande, espera-se que a resposta convirja

= SdX1, -y Xn) = P, .eey Xn) (4.10)

para o resultado exato. Sempre que se usa umalagigabproximada €”) no que se
segue, gquer-se indicar exatamente que a probatglidstimada se torna exata no limite de
uma amostra grande. Tal estimativa é chamada ¢tent&s Por exemplo, pode-se produzir
uma estimativa consistente da probabilidade deggealevento parcialmente especificado
X1, .-y Xm, ONd€ NEN, COMO a seguir:

P(X1, ..., Xm) = Nps(X1, ..., Xm)/N (4.11)

O Forward Samplingé um algoritmo para produzir amostras a partirudea
distribuicao dificil de amostrar, dada uma distighio facil de amostrar. O algoritmo pode
ser usado para calcular probabilidade condiciomss€, para determin&(X|e).

O algoritmo completo é mostrado na Figura 4.10meiro ele gera amostras a

partir da distribuica@ priori especificada pela rede. Em seguida, rejeita tadagie ndo

correspondem a evidéncia. Finalmente, a estima&i{4=x|e) € obtida pela contagem da

freqUiéncia com qu¥=x ocorre nas amostras restantes.

SejaP (X=x|e) a distribuicdo estimada que o algoritmo retorAa.partir da

definicdo do algoritmo temos:
NPS( x’ e)
Nps(€)
A partir da equacgéo (4.11), pode-se transforma@uagio (4.12) em:

P (X[e) = o Npg(X.) = 4.12)
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P(X, 8 _
P(®

Ou seja, Forward Sampling produz uma estimativasistente da probabilidade
posteriori

P (Xfe) = P(X |9 (4.13)

l. funciio FORWARD-SAMPLING (X, e r& M) retorna uma estimativa de P{¥|e)
2. entradas: X, avariavel de conmlta

3 e, evidéncia especificada como um evento
4 rb, umarede bayesiana
5 M o miamero total de amnostras a serem geradas

fi. variaveis locais: N, um vetor de contagens sobre Z, inicialmente zero
7. para j=1 ate ¥ faga

9. x «— AMOSTREA-A-PRIOEI(rh)
10. se x & consistente com entiio
11. N[x] « N[x] +1, onde xé o valor de ¥em x

12 retornar NMORMALIZAR(N[x])

Figura 4.10 —O algoritmoForward Samplingpara responder consultas em reloggesianas
Fonte : [RUSSEL & NORVIG, 2004]

A medida que mais amostras sdo coletadas, a éstnt@nvergira pra a resposta

verdadeira. O desvio-padrdo do erro em cada pridedi® sera proporcional a~n,
onden € o numero de amostras usadas na estimativa [RU&BORVIG, 2004].

O maior problema com esse algoritmo € que eléaeajeuitas amostras. A fracao
de amostras consistentes com a evidéaaai exponencialmente conforme o ndmero de
variaveis de evidéncia cresce, e assim o procediménsimplesmente inatil para

problemas complexos.

4.2.2 Algoritmo Likelihood Weighting

O algoritmo Likelihood Weighting[FUNG & CHANG, 1990] é o método de
simulagé@o estocastica mais implementado para mf&xé&m rededayesianasem parte
por causa da sua fécil implementagéo e rapido tesepoonvergéncia comparado com o
algoritmoForward Sampling

O algoritmo fixa os valores para as variaveis ddénciakE e efetua a amostragem
apenas das amostragens restarXes Y. Garantindo que cada evento gerado sera
consistente com a evidéncia. Porém, nem todos erg@y sao iguais. Antes de efetuar as
contas na distribuicdo para a variavel de consutaja evento é ponderado pela

probabilidade de que o evento concorde com a esi@démedida pelo produto das
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probabilidades condicionais para cada varidvel #@éacia, dados o0s seus pais.
Intuitivamente, eventos em que a evidéncia reaqemimprovavel devem receber menor
peso.

Para entender por que a ponderacdo de probalkEtidéwhciona, precisa-se
examinar a distribuicdo de amostragews ara o algoritmo. Continua-se com a notagao
em que o conjunto de variaveis de evidéiitiossui um conjunto de valores observados
e. Denominam-se as outras variaveis Zleisto €,Z = {X} 0Y. O algoritmo realiza a

amostragem de cada variavel 2ndados os valores de seus pais:
|
Sws(z,€)= |'J P(z| pa(Z)) (4.14)

Pode-se observar qpa(Z;) pode incluir ao mesmo tempo varidveis de conilta
variaveis de evidéncia. Diferente da distribuigépriori P(z), a distribuicdo &s dedica
alguma atencdo a evidéncia: os valores amostraatesgada Zserdo influenciados pela
evidéncia entre os ancestrais deRbr outro lado s dedica menor atencédo a evidéncia
do que a distribuigéo posterior verdadéi(ale).

O peso de probabilidadev constitui a diferenca entre as distribuicdes de
amostragem real e desejada [RUSSEL & NORVIG, 2004peso para uma dada amostra
X, composta de e e, é o produto das probabilidades para cada vardevelvidéncia, dados

seus pais:

wW(z §= ﬁ Rel pé B) (4.15)

Multiplicando as equacdes (4.14) e (4.15), podeisservar que a probabilidade

ponderadade uma amostragem tem uma forma particularmemeeciente:

otz 9% 02 3= [ P21 P2 « []P(& 1 PAE) -piye) .16

Porque os dois produtos abrangem as variaveisddeatoede, permitindo utilizar-se
da probabilidade conjunta.

Pode-se mostrar que as estimativas de ponderaedgrababilidades sao
consistentes. Para quaisquer valores especiidesX, a probabilidade posterior pode ser

calculada como:
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I§>(X|e) =aq Z Nws(x’y’e)>< W(X’y’e) a partir do algoritmo
y
= o ZSNS(X % 8% W X Y ¥ paran grande
y

= Z P(X’ Y, e) pela equacgéo (4.16)
y

= o P(x,e) = Pk.e).

Consequentemente, a ponderagcdo de probabilidaddsrna estimativas
consistentes. Tendo em vista que a ponderacaocothalplidade utiliza todas as amostras
geradas, ela pode ser muito mais eficiente qug@ariatho apresentado na segéo anterior.
Entretanto, ele sofrerd uma degradacdo de desempenimedida que o numero de
variaveis de evidéncia aumentar. Como muitas aamsterdo pesos muito baixos,
consequentemente a estimativa ponderada sera ditanipela minuscula fracdo de
amostras que concordam em uma proporcdo maior ap@epuobabilidade infinitesimal
com a evidéncia. A Figura 4.11 apresenta o algoritikelihood Weighting

l. funcio LIKELIHOOD-WEIGHTING (X, e »& M) retorna uma estimativa de P{X]e)
2. entradas: X, avaridvel de consulta

3. e, evidéncia especificada cotmo um evento
4 rb, umarede bavesiana
5 M o mimero total de amostras a serem geradas

fi. variaveis locais: W, um vetor de contagens ponderadas sobre X, incialmente zZero
7. para =1 até N faca

9. x,w e AMOSTRA-PONDERADATD)

10. Wix] + W[x] +w, onde xé o valorde X e x

11 retornar NORMALIZAR(WI[A])

12 fungio AMOSTEA-PONDERAD Ard e) retorma um evento e utn peso
13, xeum evento cotn & elementos

14 w1

15 parai=l atéxzfaca

14. se X, tem valor ;;em e

17. entio we—w x P X=xlpa (A7)

18. seniio &; < uma amostra dleatdna apartir de PO |pa (A5

19, retornar x,w

Figura 4.11 -0 algoritmoLikelihood Weightingara responder consultas em reo@gesianas
Fonte: Adaptado de [RUSSEL & NORVIG, 2004] pelo autor
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4.2.3 Algoritmo Gibbs Sampling

Nesta secdo, sera apresentado o algom@ibbs Samplingara inferéncia em redes
bayesianasPrimeiro, sera definido o conceito de Cobertwwddrkoy, fundamental para
o entendimento dessa secdo, posteriormente seegeapado o algoritmo e depois a
explicagdo de como e porque funciona.

Pode-se dizer que um né é condicionalmente indepgadie todos os outros nés
de uma rede dados seus pais, filhos e pais defifeas Isto €, dada su@obertura de
Markov. Essa afirmacdo € equivalente a especificacadoudeum né é independente de

seus nao-descendentes, dados seus pais. A Fig@rduéira essa cobertura:

Figura 4.12 —O conjunto de nés em cinza representa a CoberélvtackovdeA

Em matematica, fisica ou estatistiGbhbs Sampling um método usado para gerar
uma sequéncia de amostras da distribuicdo de pholaale conjunta das variaveis
aleatdrias. O proposito dessa sequiéncia € aproxandistribuicdo conjunta ou computar
uma integral [CASELLA & GEORGE, 1992]. O algoritnfoi nomeado depois que o
fisico J.W. Gibbs, em referéncia a analogia entadgoritmo de amostragem e a fisica
estatistica. O algoritmo foi inventado por [GEMAN GEMAN, 1984] cerca de oito
décadas depois da passagem de Gibbs.

Diferentemente dos outros algoritmos de amostragpra, geram cada evento a
partir do nada, @sibbs Samplinggera cada evento fazendo uma mudanca aleatéria no
evento precedente. Portanto, deve-se pensar gedease encontra em um determinado
estado atual especificando um valor para uma damvess ndo de evidénci,
condicionadas sobre os valores atuais das varidseisobertura délarkov. Entéo, o
algoritmo vagueia ao acaso pelo espaco de estadosspaco de atribuicdes completas
possiveis, invertendo uma variavel de cada vez, mastendo fixas as varidveis de
evidéncia.

O algoritmo comeca com uma configuracdo das vadagensistente com as
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evidéncias, e entdo troca aleatoriamente o estsloutras variaveis condicionadas a sua
cobertura deMarkov. Depois € usada essa nova configuracao geradeopea os valores

das outras variaveis. O algoritmo completo é mdstra Figura 4.13.

1. fungfio GIBBS-SAMPLING (X, e, #& M) retorma uma estimativa de P{X]e)
Z. entradas: X, avanavel de consulta

3. e, valores observados parao comjunto de variaveis de evidéncia E
rb, uma rede Aayesiane

M o numero total de amostras a serem geradas

. variaveis locais: N[X], um wetor de contagens sohre X, inicialmente zero

Z, as vanaveis ndo de evidéncia em &

) x, 0 estado inicial darede, inicialmente copiado de e

9. adicionar em x valores aleatdrios para as variaveis em Z

10. para =1 ate i faga

0o -] O otk s

11. N[x] « N[a]+1,ondexéovalorde ¥ emx
12, para cada Z; em Z faca
13. ¥ «—GERA-AMOSTRA-COBERTURA-MARKOV(x,X)

14 retornar NORMALIZAR{N[XT)

Figura 4.13 —O algoritmo Gibbs Sampling para inferéncia em rdxdg®sianas
Fonte: Adaptado de [RUSSEL & NORVIG, 2004] pelo autor.

A funcdo GERA-AMOSTRA-COBERTURA-MARKOQOV faz uma amstoagem do
valor Z; em x a partir de Z((mh(z)) dados os valores ddB(Z) emXx, e € mostrado na
Figrua 4.14:

fun¢io GERA-AMOSTRA-COBERTURA-MARKOV (estude_etual | varidvel X) retorna um #ove_egsiads
m e mimero de estado que X pode assutir
randon < mimero real pertencente ao intervalo [0,1] gerado aleatoriamente
distribuicio Markovianae <d;..,d
remover a instincia de X de estedo_atual
para i=1 até » faca

adicionar ao estada_atuaf o valor de =%

d; e P{X|pa(X) considerando valores em estado_atual

para cada paj de X am pa(y)

&y = o* Plperiy |paipaii))

_remover ainstincia de X de estade_ctued
12. NORMALIZAR(<d; ., dy*)
13, nowe_sstado « estado_atual
14 tatal <10
15 parai=1 atén faca
16, total «—total + d;
17 semmndom <iatal
15. insere em kove_estade atnstincia de ¥=x
19 retorma zove_estada

B I e O

—_—
—_— =

Figura 4.14 —A funcdo GERA-AMOSTRA-COBERTURA-MARKOV
Fonte: Elaborada pelo autor
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O processo de amostragem se fundamenta em unibequdinamico no qual a
fracdo ao longo do prazo do tempo gasto em cadda@st exatamente proporcional a sua
probabilidade posterior [RUSSEL & NORVIG, 2004]. sBspropriedade decorre da
probabilidade de transicdo especifica com que oggsm passa de um estado para o outro,
definida pela distribuicdo dada pela coberturavidgkov da variavel cuja amostra esta
sendo coletada.

Sejaq(x - x’) a probabilidade de que o processo faca uma ¢@msio estada
para o estad®’. Essa probabilidade define o que se denomina caediarkov sobre o
espaco de estados. Agora, supondo que executecaoeia deéMarkov parat etapas e seja
m(x) a probabilidade de que o sistema esteja no estado tempot. De modo
semelhante, seja+1(X’) a probabilidade de o sistema se encontrar nd@&stano tempo
t+1. Dador(x) pode-se calcularr,;(x’) efetuando o somatdério da probabilidade de estar
em um estado multiplicada pela probabilidade derfaztransicdo pard, para todos os

estados em que o sistema poderia se encontrampo te
) = 2, TH(A(X — X) (4.17)
X

Diz-se que a cadeia alcancou sua distribuicAcciest@ia serm1 = 7. Essa

distribuicdo estacionaria é denotada pore sua definicao é:
T(x')= ZIT (¥)a(x - X) para todo (4.18)
X

Sob certas suposi¢des-padréo sobre a distribdiegwobabilidade de transicgp
existe exatamente uma distribuic&oque satisfaz a essa equacao para quatpdedo.

A Equacéo (4.18) pode ser interpretada com ofsigdo de que o “fluxo de saida”
esperado a partir de cada estado é igual ao “filexentrada” de todos os estados. Um
modo de satisfazer a esse relacionamento ocoodlgro esperado entre qualquer par de
estados € o mesmo em ambos os sentidos. Essao@reegmde de equilibrio detalhado
[JENSEN, 2001]:

T(X)q(x—- X)=m(X)d X X paratodo, X’ (4.19)
Pode-se mostrar que o equilibrio detalhado impiinatabilidade efetuando o

somatoério sobrg na Equacéo 4.19. Tem-se que:

> mx)a(x - X)=> () X~ ¥=7m( Y (4.20)
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Onde a Ultima etapa se segue porque tem-se atigadenque ira ocorrer uma
transicdo a partir de .

Agora, pode ser demonstrado que a probabilidadeadsi¢doq(x —» X) definida
pela etapa de amostragem &ibbs Samplingsatisfaz a equacéo de equilibrio detalhado
com uma distribuicao estacionaria igud(a|e).

Para tal demonstracéo, primeiro define-se umaizateeMarkov no qual que se
efetuam amostras condicionais de cada variaveksmbwralores atuais de todas as outras
variaveis, e mostra-se que isso satisfaz ao eqaildetalhado. Em seguida, observa-se
gue, para redelsayesianasisso € equivalente a fazer a amostragem condicgobre a

cobertura délarkov da variavel.
SejaX; a variavel a ser amostrada, e s¥jaodas as variaveis ocultas diferentes de

Xi. Seus valores no estado atual g&®xi . Se for feita a amostragem de um novo valpr X’

paraX; condicionalmente sobre todas as outras variaweisisive a evidéncia tem-se que:

ax - x)=d(x% 3~ (X X)= R x| %}
Essa probabilidade de transicdo é chamada amestredgGibbs Agora pode ser
demonstrado que a amostragemGikebs esta em equilibrio detalhado com a distribui¢cdo

posterior verdadeira:

)X~ X)= RY ¢ R X, B= Pxif @Y i x)
= F’()g,_x | © F’(_xl 9 R X |_iX, § (usando a regra da cadeia no primeiro termo)
= P()g,_x, e R X |_x| @ (usando a regra da cadeia no sentido inverso)

= m(x)a(x - X.

Como declarado no inicio dessa secdo, uma varéwetlependente de todas as

outras variaveis, dada sua coberturdéekov, entao:

P(x,%,8= R X | m§ X)
Onde mh(X;) denota os valores das variaveis na coberturdadkov de X. A
probabilidade de uma variavel dada sua coberturaMaekov é proporcional a
probabilidade da variavel dados seus pais, muligh pela probabilidade de cada filho

dados seus respectivos pais:
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P(X; [m(X))=a R % | p& X)x |_| Ryl p&Y) .21
YOFilhos( %)

Consequentemente, para inverter cada vari&yeb numero de multiplicacbes
necessarias é igual ao numero de filhoX;de

[JENSEN, 2001] apresenta alguns problemas comumgsngados no uso do
método deGibbs Sampling propde solucdes para cada problema:

- Problema 1: Se a configuragdo inicial € pouco provavel, aseiias serdo
representativas.Solugdo Burn-in (Descartar as primeiras 5-10% das
configuracdes)

« Problema 2: As configuragdes podem ficar restritas a certasigoracoes.
Solugdo Para alcangar as configuragcbes mais provaveis uaniavel
poderia alterar seu estado um estado altamentewdne|.

- Problema 3: Pode ser muito dificil obter uma configuragéo iali¢NP-
Dificil).

Solucaa Usar heuristicas para determinar o estado inicial

4.3 Métodos Simbadlicos

Os métodos apresentados nas seclOes anterioresreraqupie a funcdo de
probabilidade conjunta do modelo seja especificagimericamente, isto €, que sejam
atribuidos valores numéricos fixos a todos os patés [CASTILHO & GUTIERREZ,
1997]. Em algumas situacdes, a especificacdo noanddstes parametros ndo é desejada
ou possivel. Neste caso, os métodos numéricos desexnsubstituidos por métodos
simbdlicos que sejam capazes de lidar com os p#n@snesem precisar atribuir-lhes
nenhum valor.

Os métodos de propagacao simbolica conduzem afssupie se expressam como
fungbes dos parametros. As respostas a questdas gexdem ser dadas em forma
simbdlica em fungdo dos parametros, e as pergestesificas podem ser obtidas fazendo
a substituicdo dos valores dos parametros na solsigdbodlica, sem precisar refazer a
propagacao. A propagacao simbdlica pode ser (gikasos seguintes:

1. Quando ndo esté disponivel a especificacao nceméos parametros do modelo

probabilistico.
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2. Quando os especialistas somente sao capazespedeifiear intervalos dos
parametros ao invés de valores exatos. Neste casmétodos de propagacdo simbdlica
podem ser utilizados para obter cotas inferioregperiores das probabilidades para todos
os valores possiveis dos parametros dos interdaldss.

3. Quando é requerida uma analise de sensibilidame. das questdes que surgem
normalmente no contexto é: Quao sensiveis sdsaokados a mudancas nos parametros e

aos valores de evidéncia?.

4.4  Consideracoes finais

Na literatura encontram-se varias propostas paes@ucdo deste problema de grande
importancia pratica. As propostas atuais de imptgagdes dos algoritmos exatos de
inferéncia oferecem solu¢cdes em tempo razoavel pardelos com poucas variaveis,
porém, em redes maiores a inferéncia exata se iftratavel.

Técnicas de simulagé@o estocastica, comBilabs SamplingLikelihood Weightinge
Forward Samplingpodem fornecer estimativas razoaveis das probdald#isa posteriori

em uma rede e podem lidar com redes muito mai@egid os algoritmos exatos.
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5 APRENDIZADO

Originalmente o conceito das redesyesianadoi desenvolvido supondo-se uma
dependéncia de especialistas humanos para a @efidi; grafo, ou seja, da estrutura ou
topologia da rede e para a estimacdo das probadsl condicionais [NEAPOLITAN,
1990], mas elas podem ser construidas tanto a girtconhecimento de especialistas
humanos quanto a partir de bases de dados, coilizagéio de algoritmos de aprendizado
bayesianos

A construcdo manual de uma rebayesianapode ser um processo bastante
trabalhoso e caro para grandes aplicacdes, e emmidsntomplexos sua especificagdo
além de consumir bastante tempo esta propensasa err

Por esse motivo, os esfor¢os dirigidos para o deddamento de métodos que
possam construir reddsayesianasdiretamente de um banco de dados, ao invés do
discernimento de especialistas humanos, vem crésaanstantemente [NEAPOLITAN,
1990].

O aprender pode ser interpretado como 0 processcaqigsicdo de uma
representacdo interna efetiva para as restricoedertes no mundo, fatos e regras
[PEARL, 1986] ou, em outras palavras, a aquisicdocdnceitos e de conhecimentos
estruturados.

O aprendizado de redbayesianagonsiste em induzir, a partir de uma amostra de
dados, as distribuices de probabilidades simp&esdicionais e/ou identificar as relagdes
de interdependéncia entre as variaveis de um dondei dados, que se constitui na
populacdo de interesse. Esse processo de apremdimdutivo pode ser de dois tipos:
aprendizado de estrutura (sec¢do 5.2), quando ndensea estrutura e aprendizado de
parametros (secdo 5.1) quando ndo se tem as TRCwadh varidvel envolvida no

problema.

5.1 Aprendizado de parametros
Considere um conjunto de variavéis= {X1, X,..., X}. Uma redebayesiangyara o
conjunto X possuin familias locais, sendo cada familia do t)¢pa. Cada variavek;
possuir; possiveis estados, representadospor, X"
A probabilidadeP (X = x;¥| paj , S = O especifica a probabilidade deestar no

estadox*, conhecidos o j-ésimo estado de seus pais e atwest!S da rede. As



probabilidades associadas a variaXielestando seus pais no estadsdo fornecidas pelo
vetor de parametra®; = (Ojz,..., @i ). As probabilidades da famili|pa; s&o fornecidas
pelo vetor de parametr@; = (01, Op,..., Oigi), a0 passo que as probabilidades de todas as
familias que se encontram na rede séo fornecidaye®mr® = (O;,..., Oy).

A notacaoq, utilizada no paragrafo anterior, representa oamdnde configuracées
distintas que os elementos @& podem formar. Este numero de configuracdes é
determinado pelo produtério das cardinalidadesateidio das variaveis componentes de
pa. Asq; configuracdes dpa podem ser representadas par,..., pa”.

Para se fazer uma estimativa dos parametros de radebayesiana, deve-se
computar a distribuicdB(®|D,S), onde® é uma variavel que teBcomo instanciaD e
uma amostra aleatéria de tamanho apropriado paemlezacdo da estimativa & é a
estrutura da rede. Assim, ca8geja conhecida e uma amodirasteja disponivel, pode-se
computar a probabilidade condicio®¥B|D, S) com certa facilidade.

De acordo com [DRUZDZEL & VAN DER GAAG, 2000], pareealizar a
computacdo d@(@®|D, S) devem ser feitas algumas suposi¢fes. Se umabeg@sianaé
discreta, entdo todas as suas variaveis sao discret tém dominios finitos.
Consequentemente, podem ser feitas as seguiniesi ghgs:

A amostra aleatorid € completa; ou seja, ndo faltam valores para as
variaveis que compdem a amostra,;
» Os parametro® ;; sdo independentes; logo, a equagéo (5.1) most&aqu

possivel fatorar a distribuicdo conjunta deles.

n o q
P(O] )= ” ﬂ P&, | S) 5.1)

Dada a amostrB, os parametros permanecem independentes; logpiagdo (5.2)

mostra que é possivel fatorar a distribuicdo cdajeondicionada.

n (o]}
P(OD.S,)= I_J ﬂ P8, |D,S) 5.2)

Com isso, estando disponiveis a amoBtra a estrutur&®, é possivel atualizar o
conhecimento sobre a distribuicdo@ie

Considerandd;jx a medida de frequiéncia, na amofiracom que a variave{; tem
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o k-ésimo estado quando condicionada a j-ésimagwatao dos seus pais; considerando
Nij = Nj: + ... + Ny e considerando, ainda, como sendo a quantidade de estados da
variavel X, determina-se a distribuicdo probabilistRg = x|pa’,D, S) utilizando-se a

equacao (5.2).

5.1.1 Algoritmo AprendeParametros

Nesta secdo sdo apresentados algoritmos propostofSibVA & LADEIRA,
2002] para o aprendizado dos parametros numéreosnd rede Bayesiana.

Na Figura 5.1 é apresentado o primeiro algoritthantado dé\prendeParametrgs
que corresponde ao procedimento principal do digorde aprendizado.

Na primeira linha dé\prendeParametroséo declaradas as variaveis globgibx,
Dados Freq, Pa Nijk e P. Com isso, estas variaveis podem ser utilizadasqpalquer
outro procedimento chamado AprendeParametrosem a necessidade de declara-las.

O procedimentdc.e Amostraé invocado na linha 2. Ele é responsavel pelarieiie
arquivos textos que contém amostras condensadasurknarquivo com amostra, a
primeira linha deve conter os nomes das variaveicampo de frequéncia, enquanto que
as demais linhas devem conter as observacbes ee@i$eiicias das observagdes. O
procedimentoLeAmostraefetua as seguintes operacdes: instaKc@m os nomes das
variaveis; instanci®x com os dominios das variaveis deinstancia a matribadoscom
as observacdes (tal que cada estado de variaepr&sentado pelo indice desse estado no
dominio da variavel); instancia o vetbreq com as frequéncias de todas as instancias;
defineND como o numero total de observacfes distintas pies@a amostra condensada;
e também defindlt como o numero total de observa¢gfes na amostragegueomatorio

das frequéncias armazenadaskesn).
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Procedimento AprendeParametros();

1. declare X, Dx. Dados, Freq. Pa, Nyk, P;
2. { LeAmostra;

3. ne [X|;

4. DefineEstrutra ;
5

Para 1=0 até n-1, faca

&

Nijk[1] « ContaNijk(1, Pa[1]) :
Prob ;
8. GravaRede } :

Figura 5.1 —Algoritmo AprendeParametropara aprendizado de pardmetros
Fonte: [SILVA & LADEIRA, 2002]

O valor den, que corresponde ao numero total de variaveissda Bayesiana, é
calculado na linha 3.

O procedimentdefineEstrutura responsavel pela leitura da estrutura da rede, é
chamado na linha 4. A estrutura pode ser defingla psuario (especialista ou nao) ou
também pode ser lida de um arquivo. A execucaordoegimentoDefineEstruturafaz
com que sejam determinados os pais de cada vadavede.

O procediment&ontaNijk(i,Pa[i]) & invocado iterativamente nas linhas 5 e 6, com
i variando de 0 a-1 Cada valor dé esta associado a uma famig]|Pa[i] , para a qual
os contadoreblj sédo determinados com base nas observaco@adose nas frequéncias
em Freg. O resultado de cada chamadaGimtaNijk(i,Pa[i]) € o retorno de uma matriz
Njk bidimensional, que armazena o numero total deréoocias dos estados d¢] e dos
seus pai®ali] . O vetorNijk armazena, na i-ésima posicijk como elemento.

O procedimentoProb é chamado na linha 7. Ele utiliza a equacdo (p&a
calcular as probabilidades condicionais de cadditaX{i]|Pal[i] .

Por fim, o procedimentdGravaRede responsavel por gravar a estrutura e 0s
pardmetros numéricos da rede em um formato queitpesma recuperacdo posterior, é
invocado na linha 8. A seguir, na Figura 5.2, és@ntado o procediment@ Amostra
gue é chamado pelo procedimento princhgaendeParametro§rer Figura 5.1).

A declaracao das variavexs Dx, Dados ND e Nt como globais ocorre na primeira
linha.
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Procedimento Le Amostra()

1. Globais: X, Dx. Dados, ND, Nt

2. X « Componentes(Leta arq) : % Lé& a linha das variaveis

3 X « ExcetoUltimo(X): n + [X|; % elimina campo freq das vaniaveis
4. Para 1=0 até n-1 faga Dx[1] < ml; % micializa 0s dominios das vanaveis
3. ic « -1;

6. Enguanto not(eof arg) faca

7 1 caso +— componentes(Leia arq) ;

8. 1c < 1c + 1; % Define o indice do atual caso

0. Para 1=0 até n-1 faca % converte estados em indices de estados

10. { Se not{membro(caso[1]. Dx[1])) entdo

6. pos «— Enfilera(caso[1]. Dx[1]) % inclui novo estado

12. Sendo pos < posicdo(caso[i]. Dx[1]); % Acha o indice do estado
13. Dlic.1] < pos } % armazena o indice de estado de X[1] em Dx[1]
14. Se caso[n] #nil, entdo Freq[ic] < caso[n] Senfio Freq[ic] « 1;

15. Nt « Nt + Freq[ic] }:

16, ND ¢ 1c+1;

Figura 5.2 —MétodoLeAmostra
Fonte: [SILVA & LADEIRA, 2002]

O procediment@Componentes(Leia argthamado na linha 2, é responsavel por ler
a primeira linha de um arquivo de amostra condengacetornar os componentes desta
linha na forma de variaveis, incluindo o rétulo @duna de frequéncias, que é o Ultimo
componente. Este rétulo, que ndo é uma variavetda Bayesiana, é eliminado na linha
3. Nesta mesma linha,recebe o nimero de variaveis contidasem

O vetor de dominiod)x, é iniciado na linha 4. Para isto, cada posi¢&tedeetor
recebenil. Dx é um vetor de listas; ou seja, cada posi@mnta para uma lista de estados
da variavelX[i] .

O indice de casas € iniciado com -1 na linha 5.

Na linha 6 ocorre iteragdo com escopo das linhas I5, enquanto existirem
observagfes no arquivo de amostra condensada. @antesacdo, ocorre o que é descrito
para as linhas 7 a 15.

48



Na linha 7, é executada a leitura de uma observagéoestados das variaveis da
rede sdo armazenados no veaso

Na linha 8, incrementa-se de uma unidade a variaditeic, para que esta fique
consistente com o atual indice da observacao lida.

Na linha 9, ocorre a iteracéo da varidvde 0 atén-1, com escopo das linhas 10 a
13. Com esta iteracdo, todos os estadosndawiaveis sado colocados na matbiados
representados como indices de suas posicdes rosespectivos dominios. Cada valor de
i estd associado ao esta@so[i] da variaveX[i] que esta na observacao ataaNa linha
10, se a instancieaso[i] ainda ndo pertence a lista de estados apontadaxfipr entéo,
na linha 11, ela é inserida ebx[i] e a posicAdgos onde ela foi inserida na lista de
estados, € retornada. Se a instaoa&n[i] ja esta no dominiDx[i] , entdo, na linha 12, sua
posicdo na lista de estados é retornada. Na liBh®ddos]ic,i] recebe o indic@os do
estadacasoli].

A verificagcdo quanto a existéncia de contador dgiféncia para a observagéao
acontece na linha 14. Se existir, coloca-se estador emFreq[ic]; caso contrario,
Freq[ic] recebe 1.

Na linha 15, o contaddit é incrementado com a frequéncia da observacaerterr

Na linha 16, a iteragdo foi finalizada e todas laseovacdes do arquivo de amostra
ja foram lidas e armazenadas &ados A variavelND, que d4 a quantidade de linhas
efetivas enDados recebec + 1.

Deve-se observar que, nos algoritmos desta segduetores e as matrizes tém
indices com limite inferior igual a O.

Na Figura 5.3, é apresentado o algorit@antaNijk que também é chamado no

procedimento principaprendeParametros
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Funcio ContaNijk(i. Pa1)
0. Global X, Dx; Dados, ND:

1. qi « calculagi(Pai) ;

]

i« |Dx[1]| ;

3. mult + achaMultiplicadores(Pai) :

4 Nijk « Crie um arranjo qi x r1; com valor inicial 0.
3. n+ [X| % numero de variaveis :

6. Paraic =0 até ND-1, faca
7. {1 <0

8 m+ 0;

% calcula a j-ésima instancia de Pa[i]

9. Para ip em Pai, faca % ip = indice de uma variavel em Pai

10. {1+ 3+ Dados[1ic. 1ip] * mult[im] ; % j-ésuma instancia em
Pai

11. ms im+17}:

12, % acha a k-esima instancia da vanavel X[1]

13. k<« Dados[ic. 1] :

14 fc « Freq[ic] ;; recupera Freq Observacdes iguais
15, Njk[j.k] < Njk[ ;. k] + fc:}:

16. Retorna (Njk) ;

Figura 5.3 —Método ContaNijik, chamado pelo algorittAprendeParametros
Fonte: [SILVA & LADEIRA, 2002]

A func@oContaNijké responsavel por contar a ocorrénciaDadosde cada estado
k de X[i], para cada configuraggodas variaveis déa[i]; também é responséavel por
retornar esses valores como um arranjo de dimeqsdes

A declaragéo das varidveXs Dx, Dadose ND como globais ocorre na linha O.

Na linha 1,qi recebe a quantidade de estados na variaidljue representaali] ),
determinada pela func@alculagi(Pai)

Na linha 2ri recebe a quantidade de estados armazenadDg[@m

O vetor mult recebe, na linha 3, o0 resultado da chamada de
achaMultiplicadores(Pai) Tais multiplicadores sdo empregados no calculg-ésima

configuracdo dos pais efai. O que se faz é tratar as configuragbes dos pai® C
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elementos de uma matriz de dimenf2Zai| (tem-se uma dimenséo para cada variavel pai).
A matriz tem ordemm; X ...X R, tal quen; € a cardinalidade do dominio da i-ésima variavel
pai. A funcacachaMultiplicadorest responséavel por retornar um vetor de multipbicas
com |Pai| elementos. Cas®ai seja um conjunto vazio, 0 vetor possuira somente u
elemento.

A matriz Njk recebe, na linha 4, um arrargox ri, onde todos os elementos estédo
instanciados com zero.

A variaveln recebe, na linha 5, a quantidade de variaveiszanaalas no vetox.

Na linha 6 € aberta uma iteracéo, cujo escopo érdes 7 a 15, que varia o indice
ic de 0 aND-1. Para cada valor deste indice, a libedos]ic,*] é acessada, a j-ésima
configuracdo ddéPai € determinada, o k-ésimo estado da variafgl € computado, e a
frequéncidc da instancia corrente € somadsjij,k] .

As variaveig eim recebem zero nas linhas 7 e 8, respectivamente.

A j-ésima instancia dePai, presente na instancia corrente da amostra em
Dados]ic,*], é calculada nas linhas 9 a 11.

O k-ésimo estado d¥|i] , fornecido poDados]ic,i], € computado na linha 13.

A variavel fc recebe, na linha 14, a frequéncia da instancieects, dada por
Freq[ic].

A posicaoNjk[j,k] € incrementada, na linha 15, com o valofade

Com o fim da iteracao, na linha 16 ocorre o retalo@rranja\jk.

5.2 Aprendizado de estrutura

Comparado com o aprendizado de parametros numgraoaprendizado de
estrutura de reddsayesianasostuma ser um assunto bem mais complexo, que aéal
esta bem resolvido.

Na secdo 5.1, mostrou-se que € possivel estimardistriouicdo de probabilidade
conjunta® sobre as varidveis de uma rede a partir dos daelasné amostra aleatoria.
Obviamente, a estrutufaque pode ser obtida a partir dos dados deve sepatoral com
essa distribuica®.

Um grafo direcionado aciclic® € compativel com uma distribuicdo conjutase
a distribuicdo® é dada pela equacédo (3.3), onde cada valoiXdeo grafo S é

independente dos nds que ndo sdo seus descendedies seus paR(X).
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Mesmo que® seja compativel com o grafo direcionado aciccasto ndo quer
dizer que as assertivas de independéncia e depgadéndicionais verificadas e@®
sejam verificadas também ene vice-versa. Deve-se lembrar que € possivdiaaaritais
assertivas ers por meio do critéria-separacéo

E possivel pensar nessas correspondéncias enassasivas de independéncia e
dependéncia do grafde da distribuicdo conjuntd como mapeamentos. Os mapeamentos
relevantes sao:

* Mapa de dependénci®{map: para a distribuicd®, o grafoS é um mapa
de dependéncia d@ se toda independéncia @npode ser expressa ein

» Mapa de independéncikarfiap): para a distribuicd®, o grafoS é um mapa
de independéncia d@ se toda independéncia &# verdadeira er®;

* Mapa perfeito P-map: S € um mapa perfeito de® se S for
simultaneamente um-mape uml-map de .

No aprendizado de uma estrut@de redebayesianaa partir de dados, o desejavel
€ que a estrutura obtida seja compativel com aildigtdo ® e seja também um mapa
perfeito de®.

Atualmente, existem dois enfoques relevantes paprendizado de estruturas de
redesbayesianas busca e pontuacdo, e analise de dependéncia étandienominado
independéncia condicional).

Na abordagem busca e pontuacéo, a idéia fundanméeata@scolha de uma métrica
para pontuar a aderéncia de cada possivel red#ados e a escolha de um algoritmo que
selecione, dentre as possiveis redes, aquelasatiases de sucesso sdo maiores.

Ja na abordagem andlise de dependéncia, procuna@aede que represente da
melhor maneira possivel a distribuicio conjunta guege da amostra aleatoria. E
fundamental que esta rede represente todas aéeslde independéncia e dependéncia da
distribuicdo conjunta induzida pela amostra.

Nessa monografia serdo apresentados algoritmosibdesaos enfoques: o de busca
e pontuagdo (secdo 5.2.1) e analise de depend@mgjao 5.2.2). Contudo, serd dada

énfase ao algoritmi§2, que pertence ao enfoque de busca e pontuacéo.
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52.1 Métodos baseados em busca e pontuacéo

Neste enfoque de aprendizado de estrutura, o pnablie aprendizado € tratado
pelos algoritmos como um problema onde se deveabasestrutura que se encaixe melhor
aos dados.

Um algoritmo deste enfoque inicia com uma estrutiergrafo sem arcos e faz uso
de algum método de busca para incluir um arco atbbgEm seguida, usa um método de
pontuacdo para definir se a nova estrutura é mellngue a antiga. Caso a nova estrutura
seja melhor, o novo arco inserido € mantido, e gorémo tenta inserir outro. Este
processo se repete até que nenhuma estrutura eavanslhor do que a estrutura atual.
Uma grande parte dos algoritmos do enfoque buspantuacdo requer ordenagdo das
variaveis (para reduzir o espaco de busca) e fazdesnétodos de busca heuristica (pelo
fato do aprendizado usando métodos de busca eguéiatiseNP-Dificil) [CHENG et al,
1997D].

Na etapa de avaliacdo da estrutura, € possivetaaptiiferentes métodos de
pontuacéo. Merecem destaque 0s seguintes:

* PontuacadayesiangCOOPER & HERSKOVITS, 1992]: a idéia béasica é
obter uma medida de qualidade de uma certa esirdturede calculando a
probabilidade relativa de tal estrutura dada uns® lole dados de casos. Os
métodos de pontuacdayesianacomecam pela adog¢éo de uma distribuigcao
de probabilidadea priori P sobre todo o espacgo de estruturas. Fornecido um
banco de dados de casd3,é atualizada, gerando uma distribuicéo
posteriori sobre 0 espaco de estruturas. Os algoritmos queegam o
método de pontuacdmyesianaexploram tal espago, retornando a estrutura
gue maximiza a distribuic@posteriori

» Meétodos com base na entropia [HERSKOVITS & COOPEIQ]: pode-se
considerar entropia uma medida ndo negativa dernma@fodo em uma
distribuicdo. Assim, quanto maior a entropia, mema®rmativa € a
distribuicdo. Nestes métodos o aprendizado baserssquantificacdo de
uma redebayesianaselecionada, a qual representa uma distribuic&o co
baixa entropia: seleciona-se a rede atraves déhasde uma estrutura e da
estimativa de suas probabilidades condicionais rér pde um banco de

dados. A distancia entre duas distribuicBes P’ é dada por uma medida
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relativa denominada entropia cruzada. Assim, quan&or o valor da

entropia cruzada, maior a diferenca eRrtieP’.

5.2.1.1 Algoritmo K2

Para representar o aprendizado de estrisayasiangoi escolhido o algoritmé2
[COOPER & HERSKOVITS, 1992] para ser implementagioe € 0 mais representativo
entre os baseados em busca e pontuagéo e se bastante popular devido aos resultados
obtidos quando aplicado ao conjunto de dados da AJARM, um “benchmark
amplamente aceito para os algoritmos de aprendizalggyesiana[KOEHLER &
NASSAR , 2002].

O algoritmoK2 avalia as possiveis topologias de uma rede bayes&culando a
probabilidade dessa topologia gerar a base de damioguestdo. O algoritmo comeca
assumindo que um ndé ndo tem antecessores e inderaenumero de antecessores
adicionando o antecessor que resulta no maior aonderprobabilidade da estrutura gerar
a base de dados. Quando a adicdo de mais um aue@Es n0 ndo aumenta mais a
probabilidade, o n6 para de receber antecessoceslgoritmo faz o mesmo para o no
seguinte.

Este algoritmo requer uma ordenacdo das varidvééz eiso de um método de
pontuacdobayesianapara alcancar seu objetivo, que € encontrar aitesdr de rede
bayesianaS mais provavel, dado um conjunto de daflosLogo, o que este algoritmo
busca é o maior valor possivel para a probabilitH8D).

Admitindo que R é uma rede Bayesiana que tem estrutura graSca
probabilidades condicionais (associadas a estiu@a[COOPER & HERSKOVITS,
1992] determinaram uma férmula para calcular a gvdiclade P(SD) supondo que
nenhum conjunto de probabilidades condicioié preferido para uma estrutiBantes
de se analisar a base de dados.

A idéia do algoritmo é representar um problema aomwariaveis através da
existéncia de2"™2 possiveis estruturas, podendo escolher aquelatwstrque melhor

representa o problema por meio da equacao (5.3 KA, 1997]:
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n g (ri _1)| ri

PSID=c I:1| D (Nij +r —1)! D Nijk! -3)

Em (5.3),n é o numero de variaveis,é a quantidade total de possiveis valores que

a variavelX; (i = 1,..., n)pode assumii) € uma base de dados camobservagdes (casos).
O conjunto de pais da i-ésima varid¥eé representado par. A j-ésima configuragdo dos
pais deX; € representada pws, e 0 numero total de possiveis configuragdes daspé
representado pay. O valor deNjx representa a quantidade total de observagde® em
onde a variaveX; esta no k-ésimo estado e 0s seus pais apreseasmea configuracao.

A constantec € chamada de constante de probabilidageori P(S), para cads. JaN; €

0 numero total de observacdes Brronde se tenX; com qualquer um de seus possiveis

valores erf com a j-ésima configuracgéo; isto é:
li
— N.
k=1

A melhor estrutura é aquela que maximiza o valeegiaacéao (5.5).

Segundo [HRUSCHKA, 1997], o algoritmo para consiude estruturals2 deve
ser iniciado admitindo que um n6 ndo possui pas pntdo serem adicionados a rede os
pais que maximizam a probabilidade da estruturaocaom todo. A partir do momento em
gue a adicao de qualquer n6 ndo aumenta mais alplidade da rede, deve-se parar de
inserir pais para o n6 atual. Para se saber quahgoobabilidade ndo esta mais sofrendo

aumento, deve-se utilizar a seguinte funcao:

R S (Al |
g(i,77) = D (N, +1 -1 l:l Ny ! (5.5)

Na Figura 5.4, é apresentadd<@. Neste algoritmo, a func@@red(x) retorna os

nos que precedem o Xpna ordenacdo de variaveis fornecida.
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Entrada: Um conjunto de nnds, uma ordenagfo destesnds, um limite maximo u
parao nimero de pais que uma vanavel pode ter e um banco de dados contendo m cas

Saida: Para cadand, sfo dados os seus pais.

Inicio
Paraide 1 até nfaca
Inicio
o= g
Foa = gl:l, :“:i:';
Oltoproceed = verdadeiro,
Enquanto Cktoproceed E |my| < u faga
Inicio
Sejaz ond em (Prediz) - 15 que masimiza gfi, m;w (2));
Puew = gl:l,'.fl'.lu I:Z):I;
Se Fior = Poa Entiio

Poli e Pnew;
T = W ()
Sendio

Oktoproceed = falso;
Fim do Enguanto;
Escreva('Na: ’, x5, ° Pais deste no: *, x);
Fim do Para;
Fim do Procedimento;

Figura 5.4 —O algoritmoK2 para aprendizado de estrutura
Fonte: Adaptado de [COOPER & HERSKOVITS, 1992] pelo autor

Para a execuc¢édo deste método deve-se assumir que:

» as variaveis do banco de dados sao discretas;

* 0S casos no banco de dados ocorrem independengorendos outros;

» todas as possiveis instanciacfes das variaveiseotaro banco de dados
(amostra completa);

» todas as variaveis sao inicialmente ordenadasrdeafque, se a variavel x
precede xna ordenacédo, entdo quando da construcdo da rédehavera
nenhum arco que va de xj até xi, ou seja, xj nateser pai de xi ( xj ndo

pode ser causa de xi).

A maior desvantagem deste algoritmo é que a quididda rede gerada é
influenciada pela ordenacéo das variaveis.
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5.2.2 Métodos baseados em analise de

dependéncia

Considere uma redéayesianaR qualquer. A independéncia condicional na
distribuicdo de probabilidade representada Ra codificada na estrutui@ desta rede,
podendo ser encontrada a partir de tal estrutura &atilizacdo do critéria-separacao
(ver secédo 3.5).

Para estudar os algoritmos de aprendizado basesdosnalise de dependéncia,
assume-se que as dependéncias e independénciasommiad sdo representadas
perfeitamente pela estrutura gréfica da rede. Assima afirmacdo de independéncia é
dada por uma estrutura se e somente se ela € d@pemdéncia valida para o dominio
considerado. A idéia geral dos algoritmos destssel& a seguinte:

* Iniciar com um grafo néo direcionado sobre o cagjule varidveiy;

* Remover o arco entre dois e b para 0s quais um conjunto de variaveis
S [7 V-{a,b} pode ser encontrado, tal qaeee b sdo condicionalmente
independentes, dad®

» Selecionar arcos e nés, e associar uma direcaaraos para formar um
nodena estrutura;

» Associar dire¢cdes aos arcos restantes, tal querafo direcionado aciclico
seja formado.

E importante observar que as principais diferemgage os algoritmos do enfoque
analise de dependéncia sdo: a maneira como osntosijde variaveiS sdo determinados

e as regras para associar direcdes aos arcos.

5.2.1.2 Algoritmo PC

O PC é um algoritmo de aprendizado de rellagesianagjue néo requisita uma
ordenacdo de variaveis. Através de testes de indépeia condicional, ele é capaz de
orientar arcos automaticamente.

Este algoritmo baseia-se na teoria probabilistecaalisalidade. Tal teoria afirma
gue qualquer processo causal que nao envdbexlback pode ser representado
perfeitamente por uma estrutura de rede onde egddis dos arcos sao interpretadas como
influéncias causais [SPIRTES al 1990].

O problema com o algoritmBC é a necessidade de um numero exponencial de
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testes de independéncia condicional.

5.2.1.3 Algoritmo CBL

O termoCBL n&o é utilizado para nomear um algoritmo, maspsEira homear uma
abordagem composta por dois algoritmos, que sdamemtie referenciados con@BL-A
e CBL-B.

Ambos os algoritmos foram desenvolvidos g@reng, Bell e Liu: em 1997 foi
proposto dCBL-A e no ano seguinte, foi apresentadoBi_-B.

O algoritmoCBL-A utiliza informacgdes fornecidas pelo usuério a diendeterminar
as orientacfes dos arcos. Ele assume que naonexisrgaveis com valores faltantes na
base de dados. Por outro ladoBL-B aceita a existéncia de variaveis com valores
ausentes.

CBL-A

Segundo [CHENG et al, 1997a, 1997b], no algori@ii -A o aprendizado da rede
é efetuado com base na ordenacdo de todas asewmr{gue devem ser discretas), na
distribuicdo probabilistica que deriva da amos&rapa informacéaa priori, mutua ou
condicional disponivel.

Quando se sabe da existéncia de um relacionametr®d duas variaveis, também
se sabe a orientacdo do arco entre elas. Istosévpbporque se dispbe da ordenacao total
das variaveis, que define uma sequéncia das vaidve {Xi,..., X} que obedece a
seguinte regra: se uma variavél tiver pais, eles tém que ser escolhidos como um
subconjunto dos predecessores Mg isto €, na ordenacdo total, cada variavel
necessariamente aparece depois de todos 0s ssus pai

O algoritmoCBL-A determina quais as variaveis do dominio que esidectadas.
No entanto, este algoritmo ndo tem como atribuggierminar as orientacdes dos arcos.
Isto porque esta Ultima tarefa torna-se bastantples, como foi explicado acima, quando
a ordenacgdo completa das varidveis é conhecida.

CBL-B

O algoritmoCBL-B € uma versdo um pouco modificada@BL-A Para ser exato, a
diferenca entre os dois algoritmos consiste no dat€BL-B ndo utilizar uma ordenagéo
das varidveis do problema, enquanfoRL-Anecessita de uma ordenacédo completa.

No processo de aprendizado de uma bBEdesianeR, o algoritmoCBL-B baseia-se
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na distribuicdo de probabilidad® extraida da amostra e utiliza, para calcular a

dependéncia entre variaveis, a informagdwiori, condicional e mutua.

5.3 Considerac0es finais

Com relacdo aos aprendizados de estrutura grafieaparametros numéricos em redes
bayesianasdeve-se destacar que sdo operacdes de grandedingi®, ja que a construcao
destas redes ndo é uma atividade trivial.

O aprendizado da estrutura de uma rbdgesianageralmente é uma atividade bem
mais complexa que o aprendizado dos parametrosemuegeral, € um assunto ja bem
resolvido. Os algoritmos de aprendizado de esaudlordados neste trabalho recebem
grande destaque na literatura, sendo o algor¥tho mais importante dentre aqueles que
utiizam o enfoque busca e pontuacéo, e os algosit@BL-A e CBL-B sdo os mais
importantes dentro do enfoque de analise de deperdé

As propostas atuais de implementacdo desses aigsribferecem solucdes razoaveis,
descobrindo distribuicbes de probabilidades e eautesh grafica da rede para futuras
inferéncias e andlises de relacfes causais enigve@, mas ainda sujeitas a melhorias.
Além disso, atualmente ndo existem solucdes queaposser consideradas padrées.

Portanto, ha necessidade de investimentos em gasquéste campo.
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6 METODOLOGIA

Neste capitulo, serd esclarecido o tipo de pesatitzada para a fundamentagéo
dos conceitos ilustrados nos capitulos anteriores descricdo de como o estudo foi

realizado.

6.1 Tipo de pesquisa

De acordo com [JUNG, 2004] pode-se definir pesqbigsica como aquela que
objetiva a obtencdo de conhecimentos elementaoe®) por exemplo: novas propriedades
de materiais e fendmenos associados a estes, moviEs de energia, descoberta de
elementos fisico-quimicos, reacdes quimicas, afeiteletromagnéticos, etc. O
conhecimento resultante deste tipo de pesquisagqrodem primeiro momento apresentar-
se desagregado do contexto cotidiano, mas, postenide, tornar-se-a vital para a
aplicacdo em pesquisas tecnoldgicas.

Ainda conforme [JUNG, 2004], diz-se que a pesquis@loratéria visa o
aprimoramento de idéias ou a descoberta de insjigheseja, fornecer ao pesquisador um
maior conhecimento sobre o tema ou problema deusssgm questao.

A partir destas definices pode-se classificar gatealno como sendo de pesquisa
basica e exploratoria, levando em conta a suaer@ 0s seus procedimentos, pois com a
construcdo de um sistema para aprendizado e icfarém redebayesianaspbjetiva-se
gerar conhecimentos bésicos ou fundamentais panteadimento ou descoberta de novos

fendmenos e propor alternativas ou teorias querfodaodificar as existentes.

6.2 Procedimentos metodoldgicos

A pesquisa foi realizada no periodo de maio de 20f@é&ereiro de 2007.

Inicialmente, foi realizada uma revisdo bibliogeafisobre principios das redes
bayesianasestrutura e formatos utilizados em sistemas deskeyesianasos algoritmos
de inferéncia, e técnicas computacionais para @mded/imento de um sistema que
resolva os algoritmos estudados. Foram consultddwes, monografias, teses e
dissertagbes disponibilizadas Iméernete na literatura de modo geral. Posteriormente, foi
implementado um sistema capaz de realizar tal gferde maneira gréfica, intuitiva e
sistémica.

Depois, foram estudados técnicas, algoritmos dendprado, da mesma forma que



foram estudados os algoritmos de inferéncias. €ité fuma escolha dos algoritmos de
aprendizado a serem implementados e os algoritApzendeParametroe K2 foram
implementados no sistentié-LABayes tanto por suas importancias praticas quanto pela
facilidade de implementacdo.

Ao final do trabalho, foi feita uma analise dos uteslos dos algoritmos
implementados com o intuito de mostrar eficiénciea chda um e demonstrar o

funcionamento do sistema construido.
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7 O SISTEMA UFLABAYES

Durante a implementacé@o dos algoritmos de infeeéacaprendizado, também foi
construido um sistema, livremente distribuido, ¢gm® como objetivo a execucdo dos
algoritmos implementados, de forma pratica e sis#®mO sistema, denominado
UFLABayesfoi implementado utilizando a linguagem de progrefitalava.

O UFLABayedoi construido dividindo as funcionalidades ddesisa entre diversas
camadas RackagesJava), de modo que se pode modificar uma camadaagetar as
outras ou substituir uma camada completamententjada certo grau de portabilidade,

extensibilidade e manutenibilidade ao softwargyf 7.1).

=] @ RedeBayesiana

i=+IF Source Packages

1 redebayesiana

J- E?}- Main.java

&) Vertice java

RedeBayesiana. java

1 redebayesiana. aprendizado.estrutura
- [ ™52 java

| redebayesiana.aprendizado. parametros
Q :g"nprendeParametrus.java

Forwardsampling. java
Gibbs5ampling.java
GibbsSamplingBurnin.java
GibbsWeighting3ampling. java
LikelihoodWeighting. jawva

1 redebayesiana.interfacecUl
d FrameConsulka,java
FramePrincipal.java
larelaDados. java
JanelaEvidencias java
JanelaResultado.java
JanelaTPC java
Janelaiertices, java
PainelDados, java
PainelEvidencias. java
PainelResultado. java
PainelTPC. java

Painelvertices, java
| redebayesiana.redeBayesianalQ
[&) InterfaceTxT java
B[ InterfacexmL.java

Figura 7.1 —Divisdode classes entre as camadas do sistema



O sistemdJFLABayes(Figura 7.2), constitui-se de uma ferramenta coaxpanal
gue permite o aprendizado da estrutura de uma bagesianae seus parametros; e a
inferéncia probabilistica através dos diferentgsritimos implementados, permitindo uma
analise e comparacdo de cada método. Apesar deastante genérico, o sistema foi
projetado de modo que possa atender problemas @eses utilizado como um sistema
especialista. Buscou-se, portanto, facilidade naada dos dados, uma interface visual
intuitiva, e uma linguagem menos técnica. Assinmstwiu-se uma ferramenta que auxilia
na indicacdo de diagndsticos em dominios diveramayés do conhecimento adquirido

junto a especialistas, ou por métodos automatinptementados no proprio sistema.

< LFLABayes : Sistema para Inferéncia e Aprendizado em Redes Bayesianas E]@@

ﬂr_qyi\m| Consulta Criar Informagies

abrir  »| Rede Bayesiana
Fechar Estrutura
Sair Dados

Figura 7.2 —Janela Principal dOFLABayes

O UFLABayes foi construido para interpretar dados de redegesianas
armazenados em arquivos XML, que representa umatorroompacto e eficiente para
armazenar informacgfes de grafos. E para a constragébmatica de reddmyesianas,
escolheu-se o formato TXT para armazenar os damwsapresentar uma portabilidade
inerente ao resto do sistenf@mplatesdos arquivos de entradas de redagesianaso
formato XML e de dados no formato TXT sdo aprestoganos Anexos A e B

respectivamente.
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7.1  Modulo de inferéncia
Para se realizar a inferéndiayesianautilizando oUFLABayes é necessario que
trés elementos estejam disponiveis: 1) a rede taagesa qual sera efetuado a inferéncia;
2) as evidéncias observadas para a consulta; @aBpcalgoritmo ira realizar o calculo da

inferéncia probabilistica (Figura 7.3).
Reds Bavesiana Algoritmo de Inferéncia

qnpn:-" >
Resultado
o — 3 <output>

Evidéncias

<input-@) |

Figura 7.3 —Diagrama da operacao de inferéncidii_ABayes

O sistema procura apresentar uma interface intuiara facilitar a inferéncia. Ha
uma janela especifica (Figura 7.4) para a apres@mtda estrutur® da redebayesiana
uma janela mostrando as tabelas de probabilidanfediaionais de cada variavel (Figura
7.5), representando os parametros numéi@os uma em que se pode selecionar quais
variaveis foram observadas como evidéncia e quaismres dessas observacdes (Figura
7.6).

£ UFLABayes : Sistema para

Arquiva Consulta Criar Informacies

[Vertices | TPC’s | Ewidéncias |

] Il [T+

Figura 7.4 —Janela para visualizagcdo grafica das variaveisrierede ndJFLABayes
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£ UFLABayes : Sistema para Inferéncia e Aprendizagem em Redes Bayesianas.

Arquivo Consulta  Criar Informages
Vertices | TPC’s | Evidéncias |

terremoto =

Pveriadelr P{falsi) | sawar |
0.0020 0.998

latrao

_&emaue\mL{_ __P(falsg) Salvar
0010 0599
I

alarme

1 terremoto ladrao F(falsn) Sahvar

falso
falsa verdadeira
[ralsn falza 10

o|alale

<[]y

joaoLiga
alarme | | Paiso
6] 01
ffalso |0.05 [

Sahsar

[4]

< UFLABayes : Sistema para Inferéncia e Aprendizagem em Redes Bayesianas

Arquivo  Consulta Criar  Informacdes

Vertices | TPC’s | Evidéncias |

Niimero e Vertices da rede :5 Selecione as Evidéncias:

Nome : terremoto
Estados: () verdadeiro O falso Tl

Nome : ladrao
Estados: () verdadeiro O falso Tl

Nome ; alarme
Estados: O verdadeiro O falso ™

Nome :joanLiga
Estados: (& verdadeiro © falso

Nome : mariaLiga
Estados: (O verdadeiro ® falso

[«]

Figura 7.6 —Janela para selecdo das variaveis de evidéndifrhABayes

ApoOs a validagédo visual da rede, das TPC’s e darevas, deve-se entdo,
selecionar qual algoritmo de inferéncia sera atilz e informar, quando necessario, 0s
parametros utilizados para cada algoritmo (Figura 7
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= Consulta

Algoritmos Exatos:
(® Enumeracéo
) Eliminagéo de Variaveis

Algoritmos Aproximados: Ndmero de teragies:

) Forward Sampling ;
() Likelihood Sampling
() Gibbs Sampling

() Gibbs Weighting Sarnpling Burr_l__l_[l_ (5-15%)
(2 Gibbs Sampling (Burn In}
- Cancelar Avancar .

Figura 7.7 —Janela para escolha do algoritmo

z

Depois da execugdo do algoritmo, é mostrada umelgague informa qual o
algoritmo utilizado, o tempo de execucédo do algwita carga de meméria utilizada pelo
algoritmo para o célculo, e as probabilidadegosteriorj resultantes do céalculo da
inferéncia (Figura 7.8). Esse resultado pode seosam arquivo selecionando a opgao
correspondente na propria janela.

Dessa forma, os trés elementos necessarios pesdizacao da inferéncia (itens 1,
2 e 3 da Figura 7.3) e a saida do sistema saamaftos através da interface grafica do

sistema.
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£ Resultado da inferéncia utilizando o algoritmo de Enumeracao

Tempo de execucdo: 0.0 segundos
ladrao o >
verdateiro = 0.28417 18353643929 Memudsisadas 220024 les

falso = 0.7158281646356071

terremoto
wverdadeiro = 0.17606683840507922

falso = 0.8239331615949208

atarme
wverdadeiro = 0.7606920388631077

falso = 0.23930796113689234

joaoliga
verdadeiro = 1.0
falso = 00

marialiga
wverdadeiro = 1.0

falso = 0.0

Fechar | Sahvar

4] i

Figura 7.8 —Janela apresentando os resultados da inferéncia

7.2 Modulo de aprendizado de parametros
O aprendizado de parametros W6LABayespode ser realizado quando se tem
disponivel a estrutura, e deseja-se encontrarbe$atade probabilidades condicionais de
cada variavel a partir de uma base de dados cantevehtos atébmicos das variaveis no
dominio da rede. Para realizar o aprendizado dampetros devem estar disponiveis trés
elementos: 1) a estrutura da rede bayesiana, b2sea de dados a partir de qual serdo

calculados os parametros, e 3) o algoritmo apraddizie parametros (Figura 7.9).

Estrutura da rede  Algontmo de Aprendizado

dnlplb" »
Rede Bayesiana
Base de dados

<input-@) |

Figura 7.9 —Diagrama da operacao de aprendizado de paramettdsSlrABayes

A estrutura da redeayesiana armazenada de forma similar a uma tedeesiana
completa, porém, os valores das tabelas de prateibdls condicionais ndo séo
informados. Essa estrutura é selecionada paraemdipado através da interface gréfica,
utilizando omenudo sistema (Figura 7.10).
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autom
7.11).

UFLABayes : Sistema para Inf... IHE

&rqgﬁﬁ] Consutta Criar Informagies

Abrit * Rede Bayesiana
Fechar Estrutura
Sair Dados

Figura 7.10 —Opcéao para abrir estrutura béLABayes

O algoritmo AprendeParametrgsnecessario para a realizacdo do aprendizado, é
aticamente selecionado pelo sistema ao sepgitaopcéo Criar Parametros (Figura

UFLABayes : Sistema para Inferéncia e Apr... HEE

Argquivo  Consulta | Criar | Informagies

Estrutura

Pardmetros

Figura 7.11 —Opcéo para criar parametrosdbLABayes

A base de dados a partir da qual os parametrogsaéolados (no formato TXT

conforme Anexo B) é selecionada também por umdganee permite a navegacgao entre

0s arquivos do computador.
Dessa forma, todos os elementos necessarios Egnendizado de parametros sao

informados de maneira gréfica no sistema. A samlaum célculo de aprendizado de
parametros é gravada em um arquivo XML e apresargeaficamente através da janela

TPC (Figura 7.12).
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Arquivo Consulta Criar Informages

[Wertices | TPC's | Evidéncias |

visitasia

P/isil | PiMa_visit Salvar |
0.01 10.99 -

Tuberculosis -

Wisitdsia PiPresents Piabsent) | Sabar |
isit 0.os 0.495 .
Mo_Visit 0.01 0.99

Smoking —_—
P(Smoker) | P{MonSmoker) | Sabar |
05 s -

Figura 7.12 —Janela TPC - Resultado visual do algorithpzendeParametros

Os parametros aprendidos podem ser calibrados,fioatio as probabilidades
diretamente na tela de resultados escolhendo a ag@ar, que ird re-gravar no arquivo
XML a nova TPC para a variavel correspondente.

Dessa forma, o sistema esta apto a fazer o caftalimferéncia na rede com os

parametros aprendidos.

7.3 Modulo de aprendizado de estrutura

O aprendizado de estrutura b&-LABayespode ser realizado quando ndo se tem
disponivel a estrutura e deseja-se encontrar unea ngelhor condiz com os dados
armazenados numa base de dados contendo eventosast@as varidveis no dominio da
rede. Para realizar o aprendizado de estruturandegéar disponiveis trés elementos : 1) a
base de dados a partir de qual sera calculada Bomektrutura, e 2) o algoritmo
aprendizado de estrutura e 3) uma ordenacao parariaseis contidas na base de dados
(Figura 7.13).

Algontmo de Aprendizado

Base de dados

<input> o Estrutura da rede
Ordenacio de varidavers

<input=

Figura 7.13 —Diagrama da operacao de aprendizado de estrutu&baBayes

69



A ordenacao das variaveis é implicita no arquivbase dados; a primeira linha do
arquivo contem o nome das variaveis, e a ordendgdeolunas representam a ordenagao
das variaveis.

A base de dados a partir de qual sera calculadall@omestrutura (no formato TXT
conforme Anexo B) é indicada através da interfadéicn, utilizando anenudo sistema
(Figura 7.14).

£ UFLABayes : Sistema para Inferéncia eﬁprendizaﬂn IEE

| ﬂ_rql.ihm| Consutta Criar Informagies

Abrir M Rede Bayesiana
Fechar Estrutura
Sair Dados

Figura 7.14 —Opcéo para abrir dados bid-LABayes

O algoritmo necesséario para a realizacdo do apraddi de estrutura, €
automaticamente selecionado pelo sistema ao se pgtaopcéo Criar Estrutura (Figura

7.15), pois apenas o algoritrd@ esta implementado no sistema para esse fim.

£ UFLABayes : Sistema para Inferéncia E-.\'lpl‘.e.-.;;lE'B

Arguive  Consulta Criar Informaciies

Estrutura

Figura 7.15 —Opcao para criar estrutura b&LABAyes

Dessa forma, todos os elementos necessarios paremdizado de estrutura
também sdo informados de maneira grafica no sistéinaaida de um célculo de
aprendizado de estrutura é gravada em um arquivd. XMapresentada graficamente

através da janela Vértices (Figura 7.16).
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& UFLABayes : Sistema para Inferéncia e Aprendizado em Redes Bayesianas HE
Arquivo Consulta Criar  Informagies
[ Vertices |

.%’
< o

Kl [

Figura 7.16 —Janela Vértices — Resultado visual do algorig2o

Dessa forma, o sistema esta apto a efetuar o odoubprendizado de parametros

na nova rede com a estrutura aprendida.
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8 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nessa secdo serdo apresentados os resultados etag;s de cada algoritmo
implementado. Os resultados estéo divididos em degées: inferéncia (seg¢édo 8.1),

aprendizado de parametros (segédo 8.2) e aprenddmdstrutura (secdo 8.3). Todos os
testes foram realizados numa maquina com ProcesBadtium 11l 1.2GH e 512MB de

memoéria RAM.

Conforme relatado na secdo 4.2.3, o algoritmo deréncia Gibbs Sampling
apresenta alguns problemas inerentes a suas c@tcds; e algumas sugestdes de
solucbes foram implementadas. O métdgiarn-in, que descarta entre 5 a 10% das
amostras iniciais geradas pelo algoritmo, foi imm@atado no sistemblFLABayes O
algoritmo Gibbs Samplingcom esse método implementado sera identificadoGaloips
Sampling Burn-imas tabelas e figuras que apresentam os resultgatasavaliar o ganho
de eficiéncia proporcionado pelo método.

Ao entrar em contato com as técnicas de inferé&muiaximada, surgiu a idéia de
mesclar caracteristicas de dois algoritmos apra@®ajue apresentaram solu¢des mais
interessantes, e a titulo de validacéo, os rexdtagsse algoritmo, batizado @Gébbs
Weighting,seréo incluidos nas comparacdeGiBbs Weightingyera amostra dos eventos
exatamente como @ibbs Samplingporém faz a atualizacdo da probabilidad®osteriori
de acordo com a fungéo de ponderagéo do algotitkedihood Weighting

Portanto, os algoritmos de inferéncia avaliadosarfor Forward Sampling,
Likelihood Weighting, Gibbs Sampling, Gibbs SangpliBurn-in, Gibbs Weighting,
Enumeracéo e Eliminacdo de Variaveis.

Para o aprendizado de parametros e estrutura fion@iementados os algoritmos
AprendeParametros K2, respectivamente.

Os algoritmos implementados no sistema, foram dest&m redes de topologias
diversas. Entretanto, as redésia DogProbleme CarDiagnosticforam escolhidas para
demonstrarem os resultados encontrados (ApéndicBsAC respectivamente).

A redeAsia é uma rede multi-conectada associada a oito \&si®ooleanas A
redeDogProblemé exemplo classico encontrado em [CHARNIAK, 19914is simples,
com cinco variaveibooleanas E a redeCarDiagnosticé uma rede mais complexa, com
20 variaveis discretas, com diversas camadas, ape ger aplicada ao diagnostico de mau

funcionamento de veiculos automotores.



8.1  Algoritmos de inferéncia

Para comparar os algoritmos de inferéncia impleatm®, foram feitas analises de
precisdo dos resultados dependendo do numero edées e do tempo para avaliar a
eficiéncia de cada um deles.

Os resultados exatos, que serviram de base de cagApaforam obtidos a partir
dos algoritmos de Enumeracdo e Eliminacdo de Veigawue apresentaram resultados
idénticos (ignorando os erros de arredondamento).

As Figuras 8.1, 8.2 e 8.3 mostram os resultadasladbpelos algoritmos para as
redes de teste propostas, variando 0 nimero aedes.

Resultado X Namero de iteraces

Consulta P(Cancer|VisitAsia=noVisit, Smoking=smoker.Dyspnea=present)

Resultado

—F arward Sampling
e [kelihonc! VyeIgHEInG
Gikhs Sampling
Gibbs Sampling Burm-in (10%)
5l Weighting
— - -Reaultado Exato®

100 400 700 1000 1400 | 1700 2000 200000 40000

n" de iteracies

Figura 8.1 —Gréfico “Resultado X N° de iteracBes” para uma atiasa reddisia
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Resultado

Resultado X Numero de iteracdes
Consulta P(FamilyOut||Hearbak=true, LightOn=true)

—F rward Sampling
e | EliODG VWRIGREING

Gibbs Sampling

Gibbs Sampling Burn-n (10%)
— (5ibhs Weighting
— - = Resultado Exato®

100 100 700 1000 5000 25000 | 40000

n" de iteracoes

Figura 8.2 —Gréfico “Resultado X N° de itera¢des” para uma atiasa redéogProblem

Resultado

Resultado X Nimero de iteracdes

Consulta P{Starter Systen Wxinfuse=chay, Battery Age=old, Aliamater=chay, Distributer=clcxy, Shart "  SparkPhugs=toewide, Gas Tnk=has Gas, Air HeadLighis=dim, Car )

1

0,85 +

£
134 R

0,85 +

08+

0,75 +

0.7 1
0,68 +

06+

0,85 +

I e e e o B B
100 700 2000 3000 10000 0000

n” de iteracoes

e Farward Sampling
= | ikelihood Weigitng
Gibbs Sampling
Gibbs Sampling Bum-in (10%)
— Gibhs Weighting
— - - Resultado Exato®

Figura 8.3 —Gréfico “Resultado X N° de iteracdes” para uma aliasa red€arDiagnostic
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Pode-se observar que a precisdo dos resultadodogepeelos algoritmos cresce
aumentando-se 0 numero de iteracoes.

Os algoritmosGibbs Sampling sua variagdo com o métoBarn-in implementado
se mostraram os mais eficientes, necessitando daeemor nimero de iteracdes para gerar
um bom resultado exato. Pode-se notar que, em peEtpgnas que necessitam de poucas
iteracOes para garantir um resultado preciso, cades das amostras iniciais influencia
negativamente no resultado, porém para um numeiar e iteracdes Burn-in fornece
uma ajuda valiosa para a precisao do resultado.

O algoritmoLikelihood Weightingnostra-se um método poderoso considerando o
ndamero de iteracdo. Pode-se notar que para algassscdas redes testadas o
comportamento desse algoritmo se mostrou similardadGibbs Sampling Deve-se
destacar a facilidade de implementagéo desse tgoem comparacdo com os métodos
mais eficientes.

O algoritmo Forward Samplingapresentou um bom comportamento quando
efetuada uma consulta na reflsia porém para as consultas nas rebDegProbleme
CarDiagnostic esse algoritmo parece inviavel. Este fato podesgplicado pelo grande
namero de amostras rejeitadas. Segundo [RUSSEL &WGQG, 2004], a fracdo de
amostras rejeitadas cresce exponencialmente comfornndimero de variaveis de evidéncia
cresce, e assim o algoritmo é simplesmente inati& pporoblemas complexos. Esse fato
pode ser comprovado experimentalmente, observarmomportamento do algoritmo na
Figura 8.3.

O algoritmo Gibbs Weighting proposto pelo autor, demonstrou comportamento
similar ao de seus precursordsilfps Samplinge Likelihood Weighting superando o
algoritmoForward Samplingnas analises de precisdo variando o nimero dedes nas
redes testadas.

O numero de iteracbes necessarias para um que ooit@ly gere uma boa
estimativa € um bom indicador de eficiéncia do®rtigios. Porém, cada um tem uma
velocidade média de execucéo por iteracdo. Panpa@r qual algoritmo converge mais
rapidamente, estipulamos tempo para a execucaovés de numero de iteracdes. As
Figuras 8.4, 8.5 e 8.6 ilustram o comportamentoalgsritmos para essa analise. Pode-se
observar que néo foram feitas andlises para oitgpGibbs Sampling Burn-inpois ndo

€ possivel prever quantas amostras seriam gerattssartadas pelas iteracoes.
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Resultado

Resultado X Tempo

Consulta P(Cancer|VisitAsia=noVisit,Smoking=smoker,Dyspnea=present)

—Foneard Sampling

| kelihood Weighting
Gibbs Sampling

—(5ihbs WWeighting

e e e e e e e e | | === = Resultado Exato”
100 200 300 =00 1000 S0an q0an 10000 20000 400000 50000 ¥OOOD 200000
Tempo (milisegundos)
Figura 8.4 —Gréfico “Resultado X Tempo” para uma consulta i fesia
Resultado X Tempo
09
0,89 +
0,88 +
0,87 -
o [ y1vard Sampling
o HE6 PR i
- e |l 2lih00d WY Rigihiting
E 0,85 4 Gibhs Sampling
] e (31015 WY B QNN
T (84 aring
= = Resutado Exato®
0,83+
0,82 +
0,81 +
08 +—~4——ttt+ttt—t—t—tt——t——————

10000
Tempo (milisegundos)

50000 100000 200000

Figura 8.5 —Graéfico “Resultado X Tempo” para uma consulta rike 2ogProblem
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Resultado X Tempo
Consubta P(Starter Systen Mainfuse=chay BatteryAge=cld, Abtern - Dis - Starier - SparkPugs=toonide, Gas Tind=has Gas Air Headli; in, ('ar €
0,89 -~

VIS \,l4 - E{D

088 £ | ‘ ?
A v

0,82 ¢
0,84 +
083+
082+
081+
0.8+

Resultado

—Forward Sampling
0,79 | kcelihond YWeighting
0,78 + Gibbs Sampling
077 + =——{3ihhs VWeighting
0 +—+— = =Resultado Exato®
1000 20000 0000 100000 400000 00000 1500000

Tempo (milisegundos)

Figura 8.6 —Gréfico “Resultado X Tempo” para uma consulta ke fearDiagnostic

Pode-se observar que @Gibbs Samplingretorna um resultado preciso mais
rapidamente, seguido ddkelihood WeightingEsse comportamento é apenas evidenciado
em redes maiores (Figura 8.6).

A grande vantagem do algoritn@bbs Weighting o pequeno nimero de iteracées
necessarias que o resultado convirja para o redsuttgato, pois analisando os gréficos 8.4,
8.5 e 8.6 pode-se observar que a eficiéncia megala tempo necessario para a
convergéncia ndo supera a de seus precursores.

Observando as Figuras de 8.1 a 8.6 pode-se concieio algoritmo mais poderoso
€ 0 Gibbs Samplingconsiderando o numero de iteracbes ou 0 tempessaKo para
atingir o resultado exato.

A boa qualidade dos numeros aleatérios geradostizone segredo para a
eficiéncia e boa convergéncia dos algoritmos derémfcia aproximada. Nos algoritmos
implementados, empregou-se um eficiente gerador rdeneros aleatérios, o
MersenneTwistefMATSUMOTO & NISHIMURA, 1998], que se encontra dinivel na

Internet.
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Para comparar a eficiéncia dos algoritmos exatmsnf geradas redes aleatérias

com diferentes nUmeros de variaveis (sempre boa®amediu-se 0 tempo de execucao.

A Tabela 8.1 ilustra os tempos medidos.

Tabela 8.1 -Tempo de Execucédo dos algoritmos exatos

Tempo de Execucao (milisegundos)

NUmero de variasei

Enumeracéqg Eliminacdo de Variare
15 15 3
21 20 4
38 32 5
47 45 7
67 59 8
15485 4875 20

O aumento do tamanho da rede implica num aumentempo de execugdo de

forma nao-linear. Sabe-se que a complexidade dpaeate ambos os algoritmo exatos

implementados é exponencial em relagdo ao tamaahedt [RUSSEL & NORVIG,

2004]. Contudo, o algoritmo de Eliminacdo de Vagidy como previsto e relatado na

secao 4.1.2, elimina calculos repetidos, propoendo um ganho na eficiéncia desse

algoritmo em relagéo ao algoritmo de Enumeracao.

Deve-se destacar que a ordenacédo das variaveienofl no tempo de execucédo do
algoritmoEliminacdo de VariaveifCOZMAN, 2000; RUSSEL & NORVIG, 2004], e que

neste trabalho a ordenacéo utilizada foi sempréaltags para a raiz.
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8.2  Algoritmo de aprendizado de parametros

Nessa secdo sdo especificados os testes e resuttadaplicacdo do algoritmo
AprendeParametroaos conjuntos de dados considerados.

A rede considerada para os testes do algoritm@undizado de parametros foi a
redesAsia A eficiéncia desse algoritmo pode ser avaliagarido em conta a qualidade
dos parametros aprendidos, variando o nimero deas/presentes na base de dados. Essa
gualidade foi medida calculando a “Divergéncia delllack-Leibler” [MACKKAY,
2003], também conhecida como entropia relativajieergénciakL.

A divergénciaKL mede a qualidade de quaisquer probabilidades efdsngseja
pelos algoritmos de inferéncia, seja pelos algastrde aprendizado ou qualquer outro
método que retorne uma distribuicdo de probabiédpd Essa divergéncia mede a
diferenca entre duas probabilidades (as probab#isi@xatas e as probabilidades estimadas

pelos algoritmos neste caso) usando a equacao ¢ddg P denota a probabilidade exata e

P denota a estimativa:

SP0dg ;(z:z | o1

Onde quanto menor for a divergéné&i, menor a distancia entre as probabilidades em

questad Essa medida pode ser interpretada como a diat@ntie as entropiase duas
probabilidades.

A principal vantagem desse meétodo é que ele percntesiderar todas as
probabilidades envolvidas de uma sO vez e garamia oomparacdo precisa entre
diferentes probabilidades [MACKKAY, 2003].

A Figura 8.7 apresenta um grafico com as divergé&ri€L medidas na TPC da
variavel aleatéria TbOrCa aprendida pelo algorithpyendeParametrogplicada a rede
Asia, em relacdo a TPC original da variavel, com difee nimeros de eventos na base de
dados. Observe que quanto menor a divergéfcjamelhor a qualidade dos parametros

aprendidos.

® A medida da divergéncikL é sempre um nimero ndo-negativo, satisfazendoasuibndicbes
importantes. Detalhes desse e outros métodos parpatacéo entre probabilidades sdo apresentados em
[MACKKAY, 2003].

* Entropia é medida da quantidade de informacaaiqmaeprobabilidade carrega.
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Divergéencia KL X N° de eventos na base de dados

divergéncia KL

1 I I I I I f f I I
1000 2000 3000 4000 | 5000 | B0OO 7000 5000 5000 10000 | 50000

n® de eventos na base de dados

Figura 8.7 —Gréfico “DivergéncieKL medida na TPC débOrCagerada pelo algoritmaprende
ParametrosX Numero de casos na base de dados”

A Figura 8.7 destaca uma queda na divergéidti@om o aumento do numero de
eventos na base de dados, significando um aumengoiadidade dos parametros gerados.
Assim, pode-se concluir que a implementacao dorighgo AprendeParametroalcancou
seu objetivo principal.

Deve-se destacar que a reiisa testada possui apenas oito vértices e a diver@énci
KL se aproximou de zero (parametros gerados proxsossparametros ideais) apenas
quando o numero na base de dados se aproximolw0@0.99m problemas reais ndo € uma

tarefa barata, nem mesmo intuitiva coletar muitésrimacdes para a base de dados.
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8.3  Algoritmo de aprendizado de estrutura

Nessa sec¢éo sao especificados os testes e resuttadiplicacdo do algoritmo de
aprendizado de estrutuk aos conjuntos de dados considerados.

Para esse algoritmo, foram realizados testes tantEdeAsia como parametro.
[HECKERMAN et al 1994] sugerem a utilizacdo dmtropia cruzadae daanalise
estrutural [MACKAY, 2003] para medir a qualidade das redesengdidas. Porém, na
utilizacdo da medida da entropia sdo necessari@e@ntes passos: criar uma estrutura
comum para a rede original e a rede aprendidduatprobabilidades e aplicar a equacao
de Kulllback-Leibler. Contudo, o enfoque usado @estbalho foi apenas medir a
diferenca estrutural entre as redes original ergjide, especificamente a relagdo entre
arcos adicionados e faltosos.

A Figura 8.8 mostra as redes aprendidas peloiatgpem comparacédo com a rede
Otima.

Rede Ideal Re8prendida
L g K << Nyt
/ . «@

<>

q@

Figura 8.8 —Rede Asia ideal X Rede Asia aprendida pelo algarki com 10000 eventos na base de dados

O algoritmoK2 aprendeu a redésia a partir da base de dados com 10000 eventos
na base de dados com dois arcos faltosbsitfsia — Tubeculosise TbOrCa -
Dyspnea e nenhum arco adicionado sem necessidade. Aggidg-se concluir que o
algoritmoK2 esta apto a alcancar seu objetivo.

Novamente, deve-se destacar que a Asi@testada possui apenas oito variaveis e
a rede obtida ainda possuia dois nds faltosos &méee a rede 6tima quando se tinha
10.000 eventos na base de dados. Em problemaséeaéuma tarefa barata, nem mesmo

intuitiva coletar muitos informacgdes para a baselatos. Esse fato pode ser considerado

mais grave do que a estimagcdo de parametros “thstados parametros ideais gerados
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pelos algoritmos de aprendido de parametros, malem resultar em consultas totalmente
inconsistente com a realidade.
Vale lembrar a principal desvantagem desse algoyitjne € a necessidade de uma

boa ordenacao entre as variaveis para garantimmmrésultado da rede gerada.
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9 CONSIDERACOES FINAIS

9.1 Conclusdes

O objetivo deste trabalho foi a construcdo de usiesia capaz de realizar

inferéncia e aprendizado em redss/esianas Assim, pode-se observar que o objetivo

principal foi alcangado com sucesso. A escolha pafalementacdo de cada algoritmo

estudado, ao invés de usar pacotes e ferramenm@mstapr permitiu um grande

entendimento das técnicas aplicadas a resolucdordbkemas de inferéncia e aprendizado

em rededbayesianas

Sobre os algoritmos de inferéncia, essa monogpafiaitiu concluir que:

* Na literatura encontram-se varias propostas paesa@lucédo deste problema de

grande importancia pratica. As propostas atuais idplementacdes dos
algoritmos de inferéncia oferecem boas solucdedemao ser consideravelmente
melhorados para instancias especificas de tmiesianas

A escolha do algoritmo de inferéncia ideal deperdsencialmente, do tamanho
da redebayesianae dos recursos que se deseja otimizar. A infezéazata
consome processamento exageradamente em reden@eqi€onsome tempo
demais em redes muito grandes. Tornando-se invigaral certos problemas reais,
principalmente se levarmos em conta que os algositpoderiam ser destinados a
resolver problemas em tempo real ou ser implemargad sistemas moveis e/ou
embarcados com restricdo de processamento e memoéria

Dentre os algoritmos aproximados,Gibbs Samplingmostrou-se, em geral, o
método mais poderoso para realizar a inferéncisgeceado atencéo especial para
possiveis melhorias e adaptagfes que tornem &maierainda mais eficiente. O
algoritmoLikelihood Weightingambém se mostrou um método poderoso (tendo
desempenho similar em muitos casos ads@iibs Sampling principalmente se
levarmos em conta sua facil implementacdo. A graratgagem do algoritmo
Gibbs Weightingg 0 pequeno nimero de iteracdes necessariasgtaraar um
resultado preciso, pois pode-se observar avaliapglotempos de execucédo

medidos que o algoritmo demora mais para a coanerg.



Em relacdo aos algoritmos de aprendizado, podersduir que:

* O aprendizado de parametros e de estrutura sdagdesrde grande importancia,
ja que a construcao de redeg/esianasido € uma atividade trivial. Muitas vezes
o dominio do problema néo apresenta de forma iveuis relacdes causa-efeito,
podendo confundir o especialista ao modelar a rede.

* Enquanto o aprendizado de parametros é relativansemples, o aprendizado de
estrutura € um assunto em geral complexo e aimulastd bem resolvido.

« Em problemas reais, ndo é aconselhado construir ede bayesianasem
assisténcia do especialista para validar ou reealis resultados gerados pelos
algoritmos de aprendizado. Apesar de o0s algoritmfesecerem uma ajuda
valiosa, ndo se pode estimar quantas amostras eéesgarias para que o
algoritmo possa convergir para o resultado ex&im saber de anteméo, qual € o
resultado exato. E em problemas reais, ndo é urafatharata coletar muitos
casos para a base de dados.

9.2 Trabalhos futuros

A implementacdo deste trabalho despertou graneéeesge em pesquisar diversos
aspectos relacionados a redeayesianascom diferentes enfoques. A seguir, s&o
apresentadas algumas sugestdes para trabalhassfutur

Sobre os algoritmos de inferéncia exata foram ohs@s as seguintes
necessidades:

* Analisar o impacto da ordenacdo de varidveis nopterde execucdo do

algoritmoEliminac&o de Variaveis;
» Estudar heuristicas para a ordenacéo de varidaeds @algoritmcEliminacao

de Variaveigencontrar a ordenacgéo 6tima € um probl&RaCompletd.

Sobre os algoritmos de inferéncia aproximada fordemtificadas as seguintes
necessidades:
» Aprofundar os estudos nas propriedades dos méttmlamostragem;
» Fazer andlises mais sofisticadas nos algoritmoscamdo identificar outras
propriedades que permitam uma maior contribuicdia esta area;

» Analisar possiveis melhorias e adaptacdes no &lgmiGibbs Sampling;
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» Determinar procedimentos para a escolha do algorimser implementado,

objetivando otimizar a operacgao de inferéncia.

Em relacdo a aprendizagem, sdo sugestbes de walfathros:

» Estudar e implementar outros algoritmos de aprewdizle estrutura, baseados
em diferentes métodos permitindo uma comparacde elds;

» Estudar as abordagens de aprendizagem de estguteré&rabalhem quando a
base de dados contém dados faltosos;

» Estudar a fundo as propriedades e caracterist@asldoritmos de aprendizado
de estrutura que permitam uma maior contribuicéia parea;

» Determinar procedimentos que otimizem a construiEiama reddayesiana
quantificando, por exemplo, o nimero minimo de dadae precisam ser

coletados para os algoritmos de aprendizado genasuitados aceitaveis.

E no geral, objetiva-se pesquisar toda a abordadgEsea monografia para redes

bayesianagom variaveis continuas.
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ANEXO A — EXEMPLO DO ARQUIVO DE ENTRADA NO
SISTEMA UFLABAYES PARA REPRESENTAR A
ESTRUTURA DE UMA REDE BAYESIANA NO FORMATO
XML

O arquivo Xml deve se conter informacfes sobre gadavel como mostrado na figura.
Se o arquixo for destinado a construcdo automéggaarametros o campo <tpc> </tpc>

deve estar vazio. Se conter alguma probabilidasia,sera descartada pelo algoritmo.

¢bave=z claz=sifier:

{wyertice:
<nomer:nubladog “nome »
<nPai=z:0<- nPai=:
¢nFilho=s:2¢<-nFilho=:
¢eztadosrverdadeiro, falsod estado=s;
{palsr<{ pais:
¢filhos:regador. chuvas filho=s:
<tpo»0.5..0 . 5¢< tpos

Lrverticer

(wertice:
{nome rregador - nomne
<nPai=:1l<- nPai=:
«nFilho=z:l<-nFilho=s:
¢eztadosrverdadeiro, falsodestado=s:
¢paisrnublado:-paisz:
¢filhos:grama_molhada< filho=s:
<tpc:0.1,0.9,.0.5,0.5<-tpc>
{ryerticer

{wertice:
{nome rchuvas < nomes
¢nPai=z:1l< - nPai=:
<nFilhos:1l<-nFilho=:
testadosrverdadeiro, falsod estadoss
{paisrnublado: - pais:
¢filho=rgrama_molhada<-filhos:
<tpc:0:.8,.0:2.0:2,0:8<-tpc
ryerticer

{wertice:
<nomergrama_molhada< <nome »
¢nPai=z:2<- nPai=:
¢nFilhos:0<-nFilho=s:
¢estadosrverdadeiro, falsolestado=s:
{paisrregador. chuvas-pais:
<filho=s:< filho=:
¢tpc:0.99,0,01.0.9,0.,1.0.9,0.1.0.0,1. 0¢stp>
{ryertice:
<sbayes _classifier:

86



ANEXO B — TEMPLATE DO ARQUIVO DE ENTRADA NO
SISTEMA UFLABAYES PARA ARMAZENAR A BASE DE
DADOS NO FORMATO TXT

A primeira linha da coluna deve conter o nome @aaveis e as colunas devem

conter o estado observado para a variavel.

O algoritmo de aprendizado de estrutura utilizadewacdo apresentada nas

colunas da primeira linha do arquivo. Cada palaararquivo de ser separada pelo

caractere de tabulacéo.

visitasia
Mo_visit
Mo_visit
Mo_visit
Mo_visit
Ho_wvisit
Visit

Mo_wvisit
Mo_visit
Mo_visit
Mo_visit
Mo_visit
Wo_wisit
Wo_wisit
Mo_wvisit
Mo_wvisit
Mo_visit
Mo_visit
Wo_visit
Wo_wisit
Mo_wisit
Mo_wvisit
Mo_visit
Mo_visit
Mo_visit
Wo_wvisit
Wo_wvisit
Mo_wvisit
Mo_wvisit
Mo_visit
Mo_visit
Mo_visit
Wo_wisit
Wo_wvisit
Mo_visit
Mo_visit

Ahsent

Tuherculosis

Ahsent  Smoker Absent
Absent  Nonsmoker
Absent  MNonsmoker
ahsent  smoker  ahsent
ahsent  smoker ahsent
Monsmoker Ahsent
Ahsent  Monsmoker
Ahsent  Smoker Absent
Absent  Moncmoker
Ahsent  Monsmoker
ahsent  smoker  ahsent
ahsent  smoker ahsent
Absent  monsmoker
Abhsent  Smoker  Absent
Absent  Smoker Absent
Ahsent  smoker absent
Ahsent  smoker Present
ahsent  smoker ahsent
ahsent  monsmoker
Ahsent  Nonsmoker
Ahsent  Smoker  Absent
Absent  MNonsmoker
Absent  Moncmoker
Ahsent  smoker Present
ahsent  smoker ahsent
Absent  monsmoker
Ahsent  Smoker Absent
Ahsent  Smoker Absent
Abhsent  smoker  Absent
Ahsent  Monsmoker
ahbsent  smoker  absent
absent  monsmoker
Absent  monsmoker
Ahsent  Smoker Absent
Ahsent  Monsmoker

smoking Cancer

False
Absent
Absent
False
False
False
Absent
False
Absent
ahsent
False
False
Ahbsent
False
False
False
True
True
Ahsent
Absent
False
Absent
Absent
False
False
Ahsent
False
False
False
ahsent
False
ahsent
Ahsent
False
Ahsent

Thorca xRay Bronchitis Dysphnea
mMormal Present absent

False Mormal Present Present

False Mormal absent  Absent

mnormal  Present Present

normal Present Present

Wormal absent aAbsent

True Abnormal Present Present
Abnormal Absent  Absent

True Abnormal Absent Present
False Mormal  absent  absent

Mormal absent  absent

Wormal absent absent

False Mormal absent absent

mMormal absent  aAbsent

Mormal absent aAbsent

Abnormal Absent  absent

Abnormal Absent  absent

Ahbnormal Absent  Present

False Mormal absent  absent

False Mormal aAbsent  aAbsent

Mormal Present Present

True Abnormal Absent Present
False Mormal aAbsent  aAbsent

mnormal  Present Present

Wormal absent  absent

False Abnormal Present Present
Mormal absent aAbsent

Mormal Present Present

Mormal  Present Present

False Mormal Present Present

mormal Present Present

False Mormal Present Present

True Abnormal Present Present
rMormal Present absent

True _ Abnormal Asbsent  absent
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APENDICE A — REDE ASIA

Variavel Estados
VisitAsia visit no_Visit
Tuberculosis present absent
Smoking smoker nonSmoker
Bronchitis present absent
Cancer present absent
ThOrCa true false
XRay abnormal normal
Dyspnea present absent
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APENDICE B — REDE DOGPROBLEM

Variaveis Estados
BowelProblem true false
FamilyOut true false
DogOut true false
HearBark true false
LightOn true false
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APENDICE C — REDE CARDIAGNOSTIC

Headlights

Spark@uality

Variaveis Estados
MainFuse okay | blown
BatteryAge new | od | veryOld
Alternator okay faulty
Distributer okay faulty
StarterMotor okay faulty
SparkPlugs okay tooWide fouled
AirFilter clean dirty
GasTank hasGas empty
GaskFilter clean dirty
AirSystem okay faulty
SparTiming good bad veryBad
FuelSystem good poor faulty
ChargingSystem okay | faulty
BatteryVoltage strong weak dead
HeadLights bright dim off
VoltageAtPlug strong weak none
SparkQuality good bad veryBad
StarterSystem okay faulty
CarCranks true false
CarStarts true false
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