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Idéia das Redes de Crenca

e Dado uma variavel randémica V, existe um pequeno conjunto
de variaveis que afetam diretamente o valor de V.

e Qualquer outra variavel é independente de V, dado os valores
para as variaveis que afetam V diretamente (variaveis pais).

e Este principio de localidade € explorado nas Redes de Crenca
ou Rede Bayesianas.

e Sao representacoes graficas de independéncia condicional.

e Sao grafos onde o0s nos sao variaveis randémicas e existe um
arcos de cada um dos pais do no para o no.

* Aindependéncia permite descrever os efeitos diretos no grafo e
escrever quais probabilidades necessitam ser especificadas.



Idéia das Redes de Crenca

Se /1 esta acesa (lit_I1) depende
somente do estado da luz (/7_st) e
se existe energia no fio wO.

Assim, /1_lit € independente de
outras variaveis dado /71_st e wO.

« Em uma rede de crenca, w0 e
I1_st sao pais de /71 _Iit.

Similarmente, w0 depende
somente se existe energia no fio
w1, se existe energia no fio w2, a
posicao da chave s2 (s2 pos),eo
estado da chave s2 (s2_st).




O que € uma Rede de Crenca

e S30 DAGs onde os nos sao variaveis randdémicas.

* Os pais de um no n sao aquelas variaveis das quais n depende
diretamente.

e S30 uma representacao grafica de dependéncia e independéncia.

e Uma variavel € independente dos seus nao-descendentes, dados
seus pais.

Exemplo: seja X uma variavel randémica com os pais Y7, Y2,..., Yn:
P(X=a | Y1=v1, Y2=v2, Yn=vn, R) = P(X=a | Y1=v1, Y2=v2, Yn=vn), se
R nao envolve um descendente de X incluindo o préprio X.

e S3o0 constituidas por:
e Um grafo aciclico com nés rotuladas com variaveis randémicas.
e Um dominio para cada variavel randémica.

e Um conjunto de probabilidades condicionais para cada variavel dado
seus pais (incluindo probabilidades a priori para nés sem pais).



Exemplo de uma Rede de Crenca | ss¢
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Exemplo de uma Rede de Crenca -
continuacao

® O dominio das variaveis:
e w0, ..., w6 tem o dominio {/ive, dead}.
e s1 pos, s2 pos, e s3_pos tem o dominio {up, down}.

e s1_st, tem {ok, upside down, short, intermittent, brokeny.

e Probabilidade condicional, incluindo os valores para:
e P(w1=live|s1 pos=up”si _st=ok”"w3=live).

e P(w1=live|s1_pos=up”s1_st=ok"w3= dead).
.. 2757%2=20valores.

O numero de probabilidades que deve ser especificada para uma

variavel € exponencial no numero de pais desta variavel.
e P(s1_pos = up)=> 2 valores.

* P(s1_st = upside_down) => 5 valores.




Suposicao de independéncia para
Redes de Crenca

e As variaveis s1_pos, s1_st, e w3 sao pais da variavel w1.

e Se soubermos os valores de s1_pos, s1_st, e w3
conhecermos os valores de /2 e cb2_ st nao afetam a crenca
se existe energia em w.

* Mas se soubermos os valores de s7_pos, s7_st, e w3 ficarmos
sabendo que /7 esta ligada, potencialmente muda a crenca se
existe energia em wi.

® Neste caso a independéncia nao é diretamente aplicavel.

e Para variaveis que nao tem pais, como s7_pos, a
independéncia da rede de crenca especifica que, para
qualquer A que nao envolva um descendente de s7_pos:

e P(s1 _pos=up|A)=P(s1_pos=up)



Utilizando Redes de Crenca cee

* Ordene as variaveis de forma que os nos pais venham antes
de seus filhos: X, ... , X .

e Utilizando a regra da cadeia:
PXi.....X,) = [, PCGIX0. ... X )

i—1 -
e Os pais z,, de X sdo aqueles predecessores de X, que tornam
X independente dos outros predecessores.

Ty, € X1, ..., Xi—1 and P(X;|my,) = P(Xi|Xq, ..., X))



Utilizando Redes de Crenca

e A rede de energia pode ser empregada de varias formas

e Condicionando sobre o estado dos interruptores e disjuntores, se
existir energia na rua e a posicao dos interruptores, vocé pode
simular o funcionamento das lampadas.

e Dados valores para os interruptores, a energia externa, e se as
lampadas estao ligadas, vocé pode determinar a probabilidade
posterior de que cada interruptor ou disjuntor estar OK ou Néo.

e Dado algumas posigoes e algumas saidas e alguns valores
intermediarios, vocé pode determinar a probabilidade de qualquer
outra variavel na rede.



Redes Crenca - Exemplo

e Problema: quando eu vou p/ casa eu quero saber se
alguém da minha familia esta em casa antes que eu entre.

e Temos:

e Toda vez que a esposa sai de casa, frequentemente (mas nao
sempre) ela liga a luz de fora. (As vezes ela também liga a luz
quando esta esperando um convidado).

¢ Quando ninguém esta em casa, o cachorro € sempre deixado
pra fora.

e Se o cachorro tiver problemas intestinais, ele também é
deixado pra fora.

e Se o cachorro estiver pra fora, eu provavelmente vou ouvi-lo
latir (embora ele possa nao latir, ou eu posso confundir o latido
de outro cachorro com o latido do meu).



Redes Crenca - Exemplo

e \/amos definir as variaveis aleatorias booleanas:

TF: Todos estao fora de casa

LA: A luz esta acesa

CF: O cachorro esta fora de casa

CP: O cachorro tem problemas intestinais
OL: Eu posso ouvir o cachorro latir

e Dependéncias condicionais (ou influéncias causais diretas):

OL é influenciado diretamente somente por CF. Portanto, OL é
condicionalmente independente de LA, de TF e de CP dado CF.

CF é influenciado diretamente somente por TF e CP. Portanto,
CF é condicionalmente independente de LA dado TF e CP.



Redes de Crenca - Exemplo 2

e |nfluéncias causais diretas:

e [ A éinfluenciado diretamente somente por TF. Portanto, LA é
condicionalmente independente de CF, de OL e de CP dado TF.

e TF e CP sao independentes.

(e P

DAG da Rede
@ CF Bayesiana

correspondente
@D




Redes de Crenga — informagdes | ¢

quantitativas

P(la | tf)= 0,3
P(la | ~tf) = 0,6

P(ol | ¢f) = 0,3( OL
P(ol | ~cf) = 0,8

P(cf | tf, cp) = 0,05
P(cf | tf, ~cp) = 0,1
P(cf | ~tf, cp) = 0,1
P(cf | ~tf, ~cp) = 0,2

Total de 10 probb.

Enquanto a
distribuicao
completa de probb.
seria uma tabela
com 32 probb.

Esta reducao e
devido ao fato de
muitas v.a. serem
condicionalmente
independentes



Independéncia em Redes de
Crenca

e Duas variaveis que nao sao conectadas diretamente por um
arco ainda podem afetar uma a outra.

e Exemplo: CP e OL nao sao ligadas diretamente por um arco,
mas CP afeta OL indiretamente.

e Relacdes condicionais de independéncia representadas
podem ser facilmente visualizadas na rede:

e (Cada no V é condicionalmente independente de todos os nés
gue nao sao descendentes de V, dado os pais de V.

e Exemplo: OL € condicionalmente independente de CP, TF e
LA dado CF. Assim, P(OL | CP, CF, TF, LA) = P(OL | CF).



Que variaveis sio afetadas pela | s::¢
observacao? 4

® Se vocé observa a variavel Y, as variaveis cuja probabilidade
posterior sao diferentes de seus valores a priori sio:

e (s antecedentesde Y e
e Seus descendentes.

¢ Intuitivamente (se vocé tiver uma rede de crenca causal):
e \océ realiza abducao para as possiveis causas e
® Predicao a partir das causas.



Independéncia em Redes de sess
Crenca — descendentes comuns | s:

e falsificacdo e fogo sao
independentes

falsificacao

e falsificacdo e fogo sao
dependentes dado alarme

e |[ntuitivamente, falsificacéo
pode minimizar a
importancia de fogo



Independéncia em Redes de
Crenca — ancestrais comuns

® alarme e fumaca sao

dependentes @

® alarme e fumaca sao
independentes dado fogo

e |ntuitivamente, fogo pode
explicar alarme e fumaca;

aprendendo um pode
afetar o outro pela troca alarm
de sua crenca em fogo.



Independéncia em Redes de
Crenca — cadeia

® alarme e relatorio sao dependente @

® alarme e relatorio sao independentes
dado evacuacéao

* Intuitivamente, a Unica forma de que o _
alarme afeta relatorio é por afetar evacuacao
evacuacao.

relatorio




D-Separacao

e Doisnds V. e \/j sao condicionalmente independentes dado um
conjuntos de evidéncia E se:

e Para todo caminho nao direcionado da rede entre V, e V,, existe algum
no V,, no caminho com alguma das trés seguintes propriedades:

V, esta em E, e ambos os arcos no caminho saem de V,.
V, esta em E, e um arco entra em V, e um arco sai de V..

Nem V, nem qualquer descendente de V, esta em E,
e ambos os arcos no caminho entram em V,.

o Neste caso dizemos que E d-separa V e V.



D-Separacao — Exemplo 4+

G e B sao independentes dado H?
G e B sdo independentes dado A?
D e R s&o independentes dado N?
@ D e R sdo independentes dado N e Q7
e D e R s&o independentes dado Q e K?



Calculando probabilidades o2
conjuntas em Redes de Crenca

Objetivo: calcular P(cp, ~tf, cf, ~la, ol).

Eu ouca o cachorro latir, ele esta fora com problemas intestinais a luz
esteja apagada e ninguéem tenha saido.

Vamos enumerar (1) para a regra da cadeia e ({x},{y}) para
independéncia entre as variaveis do conjunto x dado o conjunto y.

P(cp, ~tf, cf, ~la, ol) = P(~tf, cp, ~la, cf, ol) (pais antes dos filhos) (1)
= P(~tf) * P(cp | ~tf) * P(~la| ~tf, cp) * P(cf| ~tf, cp, ~la) * P(ol|~tf, cp, ~la, cf)
= P(~tf) * P(cp) * P(~la| ~tf) * P(cf| ~tf, cp) * P(ol|cf)

Onde todos os valores numéricos estao disponiveis diretamente na
rede (uma vez que P(~A|B) = 1 - P(A|B)).

=(1-0,6) * 0,3 * (1-0,6) * 0,1 * 0,3=0,00144



Inferéncia por enumeracao em
uma Rede de Crenca

e Qualquer probabilidade condicional pode ser calculada pelo
somatorio de termos da distribuicao conjunta total.

P(XUe) )
P =1 P(XLe)=1 y:VP(XD el y)

® onde X ¢ a variavel de consulta, e € o conjunto de valores
observados e y sao todas as variaveis ocultas.

P(X|e)-

e A rede de crenca fornece uma representacao completa da
distribuicao conjunta total.

e Entao, podemos responder uma consulta com o uso de uma
rede de crenca, calculando-se somas de produtos de
probabilidades condicionais da rede.



Inferencia por enumeracao em 33T
uma Rede de Crenca - Exemplo | s¢

e Suponha que eu queira calcular a probabilidade de eu ouvir o
cachorro latir dado que a luz esta acesa e o cachorro esta com
problemas intestinais: P(ol | la, cp).

P(ol” lall cp)

P(laT cp)
P(TET cpl lall CFT ol)

P(TF)* (cp)*P(la]TF)*P(CF\TFD cp)* P(ol | CF)
= {P(cp)*[z P(TE)* P(la | TF)*( z P(CF|TF 1 ¢p)*P(ol | CF))]}
{Plep)*[) . P(T. ) P(la|TF)*(P(cf |TFL cp)* Plol [ cf )t P(~cf [TF L cp)* Plol |~ ¢f))]j

P(ol |lal cp)-

1 P(oll lall cp)

f—1
1 —

=
1 —

=



Inferéncia por enumeracao em sese
uma Rede de Crenca - Exemplo | s¢

= 0 {P(ep)*[(P(tf )* Plla |1 ))*(P(cf | U cp)* Plol [ cf )+ P(~cf |tf U cp)* Pol~cf))+
(P(~1f)* Plla |~ 1 ))*(P(cf |~ if L cp)* Plol | cf )+ P(~cf |~1f U cp)* P(ol |~ cf )]}

= 0 {0,3*[(0,6%0,3)*(0,05*0,3+ 0,95*0,8)+ (0,4*0,6)*(0,1%0,3+ 0,9%0,8)]}

= 01 0,09585

P(~ol|lall cp)-

= 0 P(ep)*[(P(f)* Plla[4f))*(P(cf |if U cp)* P(~ol |cf)+ P(~cf |if U cp)* P(~ol|~cf))*
(P(~1f)* Plla|~1f))*(P(cf |~ tf U cp)* P(~ol |cf)+ P(~cf |~1f U cp)* P(~ ol |~ cf )]}
= 0 {0,3*[(0,6%0,3)*(0,05*0,7+ 0,95*0,2)+ (0,4*0,6)*(0,1%0,7+ 0,9%0,2)]}

=0 0,03015

0 = 0,09585+ 0,03015= 0,126

P(ol|lal cp)= 0,09585/0,126= 0,761

P(~ol|lal cp)= 0,03015/0,126 = 0,239



Outros tipos de inferéncia

e Raciocinio causal:
e Utilizando a probabilidade condicional e a regra da cadeia:
e P(cf|cp)= P(cf, tf| cp) + P(cf, ~tf | cp)
e P(cf|cp)= P(cf| tf, cp) * P(tf | cp) + P(cf |~tf, cp) * P(~tf | cp)
e P(cf|cp)= P(cf| tf, cp) * P(tf) + P(cf |~tf, cp) * P(~tf)

e Raciocinio de diagndstico:
e Utilizando a regra de Bayes:
* P(cp | cf) = (P(cf| cp) * P(cp)) | P(cf)
P(cf | cp) => pode ser calculado por raciocinio causal
P(cp) => na rede
P(cf) => por marginalizagdo ou enumeracao




Outros tipos de inferéncia

e Seja y uma variavel booleana, e o Unico pai de x. Se a
evidéncia e nio contém qualquer descendente de x:

°* Pix|le)=P(x|y.e)*Plyle)+Px]|~y.e)”P(~y|e)
° Pix|e)=Pix|y)"Plyle)+Plx|~y)”P(~y|e)
°* Pixle)=Px|y)"Plyle)+Px|~y)*(1-Plyle))

e Exemplo:
e P(ol|la)=P(ol| cf) * P(cf| la) + P(ol | ~cf) * (1 - P(cf| la))

. . TR
® P(cf|la) => cf tem mais de um pai }B

A

OL



Outros tipos de inferéncia

e Sejay,y, ...y variaveis pais de de x. Onde y,tem o dominio
D. Se a evidéncia e ndo contém qualquer descendente de x:

P(X\e):% Plx|y= dle)*P(y= dle)

D

P(xe): % P(x|y= d)*P(y= dle)
e Exempilo: D
o P(cf|la) = P(cf]|tf,cp)™ P(tf, cp | la) +
P(cf | tf, ~cp) * P(tf, ~cp | la) + @
P(cf| ~tf, cp) ™ P(~tf, cp | la) +
P(cf | ~tf, ~cp) * P(~tf, ~cp | la)

A

OL



Fatores

e Um fator é a representacdo de uma funcao de uma tupla de
variaveis aleatorias em um numero.

o Escreveremos fator f sobre as variaveis X, . . . , X; como f(X,,
X).

e Podemos atribuir algumas ou todas as variaveis de um fator:
e iIX =v,X,..., Xj), onde v, € dom(X,), € um fator sobre X, . . ., Xj
e A equacao anterior tambem € escrita como (X, X,, ..., X),, _,,.

o f(X, =v, X,=v, ..., X =v)eumnumero que € o valor de fonde cada
X tem valor v.



Exemplo de Fatores

rX,Y,”Z):

val

—

oy T T o - T o T

0.1
0.9
0.2
0.8
0.4
0.6
0.3
0.7

Y Z | val

t t 0.1
rX=,Y,Z)jt f |09
f t]02
f £ 108

Y | val

rX=t,Y,Z=f)1t | 09
f 108

F(X=t, Y=f, Z=f) = 0.8



Exemplo de Fatores —
Representacao matricial

9,z a~y~zl 102 08]

1 ~x, v,z ~x,y,~z [0 [04 0.60n

%j~x,~y,z ~x,~y,~zH-H0.3 O7H

1xy,z  xy~z[1 001 0.9]
al

I

N0

I

%_
r(X,Y,Z)= 1

L

0 xy,z  xy~z[0 001 0.900
r(x,Y,Z)- i 17 T

DDX y,z x,~y,~z[ [0.2 03]

[0 x,y,~z [ 00900
r(x,Y,~z)= 0 il

DDX y,~zH HOS
r(x,~y,~z)*= Hx,~y,~z] : [0.8

|

1




Multiplicando Fatores

e O produto do fator (X, Y) e f(Y, Z), onde Y s&o as variaveis
em comum, € o fator (f, x f,)(X, Y, Z) definido por:

o (FXE)X,Y,Z)=f(X,Y)f(Y,2)

N

S

A

B

val

by e e

t
f
t
f

0.1
0.9
0.2
0.8

val

Mo T

l—l-}'l—Fl—l-"l—F

0.3
0.7
0.6
0.4

J1 X fa:

™
4

val

B S T e sl [

o Hh = o | gy

o T T s D T

0.03
0.07
0.54
0.36
0.06
0.14
0.48
0.32




Multiplicando Fatores —
representacao matricial

10 a,b
fi(4,B)= 1

10 b,c
fz(BaC): 17

10b,~¢ ~b,~c 70.7 0.4]

x = f.(4,B,C)= ]
WL A O L he ca~beD 1054 048]

t~ab ~a~bi 102 0.8

a,~b ;O.l 0.9;

~b,c0 003 0.6

. Dabyec ~ab,cl 0003 0.6
Ha,b,~c ~a,b,~cH H0.07 0.14

;H%Nba”c Na,Nb,NCH-HO.36 0.327

I

I
I

|



Sumarizando variaveis 43+

e Podemos sumarizar uma variavel, digamos X, com dominio
{v,, ...,v}, deumfator f(X, ..., X), resultando em um fator
sobre X, . . ., deefinido por:

] D)

A

A V17X2"”’Xj)+ nyve Vk7X29°“9Xj)



Sumarizando uma variavel -
Exemplo

val

-

0.03
0.07
0.54
0.36
0.06
0.14
0.48
0.32

> B3

val

0.57
0.43
0.54
0.46




Sumarizando uma variavel —
representacao matricial

/(4,8,C)=

] a,b,c

0 a,~b,c

10 a,b,c

—1

~a,b,c [ 1003 061

I -
fy(4.B.C)z 7 HOme mabnd

~a,~b,c []

%%a,fvb,fvc ~a,~b,~cf ©H0.36

a,~b,c ]

~a,b,~c ~a,~b,~c] - 10.43

|

I
I
|
I
I
I

10.07 0.14]
0.48
0.327]

0.547
0.46

0.54

0.57

I




Probabilidades posteriores como | gs2¢
conjuncoes s

e Se queremos computar a probabilidade a posterior de Z dado a
evidéncia Y, =v, A ... A Yj =V;

PZIYy=vy,....Y;,=w)
B PZ. }’71:1;1?___?}?:1?)
— P{lel’],...,};:vj)
_ PZ.N=v, L =)
N >, PZ Y1=v...., Y, =v)
e Assim, a computagao se reduz a probabilidade de P(Z, Y, =v,, .

. Yj —v).
e Normalizamos ao final.



Exemplo de probabilidade e0es”

conjunta usando fatores




Construindo Redes de Crenca

e Para representar um dominio em uma rede de crenca,
precisamos considerar:

Quais sdo as variaveis relevantes?
Quais valores estas variaveis deveriam ter?

Qual é o relacionamento entre elas?
Isto deveria ser expressado em termos de influéncia local?

Como os valores de uma variavel dependem das variaveis que
localmente a influenciam (seus pais)?

Isto € expressado em termos de tabelas de probabilidade condicional.



Como as variaveis devem ser sess
colocadas na rede 4

P(B) P(E) MaryCalls
Burglary Earthquake 002
B E |P(AB.E)
T T 935
T F 94
F T .29 Burglary
F F 001
A | P(JIA) A |[P(M/A)

JohnCalls ) T | .90 MaryCalls )| T | .70
F | .05 F | .01

e (Qualquer uma das redes pode representar a mesma distribuicao
conjunta total

e Alguma pode deixar de representar alguma independéncia condicional,
e, desta forma, especificar muitos numeros desnecessarios.




