Incerteza

 Bhatnagar (1986)
— Incerteza

* Incerteza Tratada pela Matematica

— Um evento particular dada determinadas
observacoes



Regra de Bayes

Probabilidades
— Areas de pesquisa

Modelos Probabilisticos

Teoria de Grafos )

Redes Bayesianas



|A — Origem e Contexto

 Uma maquina pensante e a curiosidade
— Uniu duas areas

e Divide-se em:
— Sistemas Robdtico
— Sistemas Racionais



|A — Sistemas Racionais

e Raciocinio Logico
— Problema conhecido

e Raciocinio Probabilistico
— Problema pouco ou nada conhecido



Redes Bayesianas

« Grafo orientado
 NO = variavel
* Arco = dependéncia probabilistica



Redes Bayesianas



Redes Bayesianas



|A — Redes Bayesianas

* Informacoes com um CERTO nivel de
INCERTEZA



Raciocinio sobre Incerteza

* Impossibilidade de insercao de
Informacoes antecedentes

e Ignorancia Teorica



Teorema de Bayes



eDefinicao:

O modelo bayesiano interpreta a probabilidade de uma
pProposicao como o grau de crenca de um agente na
veracidade dessa proposicao.

 Exemplo: um dentista pode dizer: “na minha opiniao, eu
espero que a probabilidade de carie seja
aproximadamente 0.1”. P(A|W) é o grau de crenca do
agente na veracidade da proposicao A, dado sua
experiéncia e conhecimento W.

* Nesse sentido, toda probabilidade é condicionada ao
conhecimento do agente, diferentemente do enfoque em
gue se considera as probabilidades como sendo
aspectos reais do universo nao dependentes do
conhecimento do agente



e O teorema:

* A inferéncia bayesiana repousa sobre o celebrado

teorema de bayes, dado pela equacao abaixo:
P(e|H)P(H)

P(H [e) = o(6)




Onde:

* P(H) & a probabilidade de ocorrer H;

 P(HJ|e) é a probabilidade condicional de H, isto €, a
probabilidade de H apds conhecer a evidéncia e;

 P(e|H) é a probabilidade condicional de e, isto €,
probabilidade de e ap6s conhecer a evidéncia H;

 Dado que P(H|e)+P(-H|e) = 1, tem-se que:
P(e|H)P(H)+P(e|[-H)P(=H) = P(e).
 Deste modo, pode-se expressar a formula da inversao

em termos proporcionais, sem o fator de normalizacao
P(e), como na equacao abaixo:

P(H|e)= a P(e|H)P(H)



Aplicacoes do Teorema de
Bayes

O teorema de bayes é amplamente utilizado na
pratica, pois existem muitos casos em que fazemos
boas estimativas probabilisticas. Para sua aplicacao,

reguer-se.

- Conhecer as probabilidades a priori p(decisao);

- As probabilidades condicionais p(x|decisao);



* Exemplo 1

Determine se um paciente tem cancro (h1l)ou nao
(h2), sabendo que o paciente foi submetido a um
exame de laboratério para detectar se tinha cancro,
e o resultado do exame deu positivo. Este exame
devolve um resultado positivo ( + ) correto em 98%
dos casos em gue a doenca esta efetivamente
presente, e um resultado negativo ( - ) correto em
97% dos casos em que a doenca nao esta presente.
Além disso, 0.008 da populacéao total sofre de

cancro.



« Exemplo 1 — Resolucao

Probabilidade de
ocorrer o evento

Evento

P(+|h1l)=0.98 Probabilidade do resultado do exame ser
correto, dado que o paciente possui cancro.

P(-|h1l)=0.02 Probabilidade do resultado do exame ser
Incorreto, dado que o do paciente possui

cancro.

P(h1)=0.008 Probabilidade de a populacéo sofrer de cancro

P(-|h2)=0.97 Probabilidade do resultado do exame ser
correto, dado que o paciente nao possui

cancro.
P(+ | h2)=0.03 Probabilidade do resultado do exame ser

iIncorreto, dado que o do paciente n&o possui
cancro.

P(h2)=1-P(h1) = 0.992

Probabilidade da populacao n&o possuir
cancro.




« Exemplo 1 — Resolucao

e Para um novo doente onde o teste € positivo. Qual
devera ser o diagnostico?
Phi|+)=" Ph2|+) =7

Como:
P(hl|+)=P(+|hl).P(hl) = X 2>P(hl|+) =P(+|h1) P(hl)
P(+) K

P(h2|+) =P(+ | h2).P(h2) =Y >P(h2|+) =P(+|h2) P(h2)
P(+) K

Entao, a hipotese resume-se a:
P(hi|+)=(+]|hl1l).P(1) - (0,98) X (0,008) = 0,00784
P(h2|+)=P(+|h2).P(h2) - (0,03) X (0,992) = 0,029
Logo, o doente nao sofre de cancro, pois Hmax = h2



e Exemplo 2

. Pacientes com problemas cardiacos sao sujeitos a
um eletrocardiograma (ECG). Os resultados sao

classificados:

- positivos (+ECG) sugerindo doenca cardiaca
(+DC)

- negativos (-ECG) no caso de nao haver doenca
cardiaca (-DC)

Assumindo que um dado paciente realizou um
eletrocardiograma positivo pretende-se saber gual
a probabilidade deste paciente ter doenca

cardiaca ? - P(+DC | + ECD)



« Exemplo 2 — Continuacao

e Sabendo que:
— 10 pessoas em 100 tém um ataque cardiaco

— 90 pessoas em 100 que tiveram doenca cardiaca

produziram um eletrocardiograma positivo

— 95 pessoas em 100 que né&o tiveram doenca cardiaca

produziram um eletrocardiograma negativo



« Exemplo 2 - Resolucao
e 10 pessoas em 100 tém um ataque cardiaco
- P(+DC) =0.1
> P(-DC)=1- P(+DC)=1-0.1=0.9
e 90 pessoas em 100 gue tiveram doenca cardiaca
produziram um eletrocardiograma positivo (+ECD)
- P(+ECD | +DC) = 0.9

* 95 pessoas em 100 gue nao tiveram doenca cardiaca

produziram um eletrocardiograma negativo (-ECD)
- P (-ECD | -DC) =0.95
-> P (+ECD|-DC)=1-P(-ECD |-DC)=1-0.95=0.05



Exemplo 2 - Resolucao

+ P(+ECD) =P(+ECD|+DC)*P(+DC)+P(+ECD|-DC)*P(-DC)
=0.9*0.1+0.05*0.9=0,135

« P(+DC |+ ECD) = (P(+ECD | +DC) * P(+DC)) / P(+ECD )

. P(+DC|+ECD)=0.1*0.9/0,135=0.67 = 67%

Logo a probabilidade do paciente ter doenca cardiaca,

sabendo gue seu exame foi positivo € de 67%.



* Exemplo 3

 Um médico sabe que a meningite faz o paciente ter uma
rigidez no pescoco, durante 50% do tempo. O médico
tambéem conhece alguns fatos incondicionais: a
probabilidade a priori de um paciente ter meningite e
1/50.000, e a probabilidade a priori de qualquer paciente
ter uma rigidez no pescoco € 1/20. Sendo s a
proposicao de que o paciente tem uma rigidez no
PEescoCo e m a proposicao de que o paciente tem

meningite, temos:



« Exemplo 3 - Resolucao

e P(sjm)=0,5

« P(m) = 1/50.000

« P(s)=1/20

P(s|mP(m) _ 0,5*1/50.000

P(s) 1/20
0.02% = 1 a cada 5.000

* P(mls) = =0,0002 =




« Exemplo 3 - Resolucao

* Ou seja, esperamos que apenas 1 em 5.000 pacientes
com rigidez no pescoco tenha meningite. Embora a
rigidez no pescoco seja uma indicacao bastante forte de
meningite (com probabilidade 0,5), a probabilidade de o
paciente estar acometido de meningite permanece
peguena. Isso ocorre porgue a probabilidade a priori
sobre rigidez no pescoco é muito mais alta que a

probabilidade a priori sobra a meningite.



Redes de Bayes



Redes de Bayes

Também conhecida como:
rede de crenca bayesiana

ou diagrama de influéncia probabilistica



Caracteristicas

 Expressam variaveis do problema e suas
dependéncias;

* As dependéncias entre os itens (variaveis)
serao expressas por probabilidades
condicionais ( do tipo P(A|B) ).

« Do ponto de vista de um especialista, redes
bayesianas constituem um modelo grafico que
representa de forma simples as relacoes das
variaveis de um sistema.



Consistem em:

Um conjunto de variaveis e um conjunto de
arcos ligando as variaveis.

Cada variavel possui um conjunto limitado de
estados mutuamente exclusivos.

As variaveis e arcos formam um grafo dirigido
sem ciclos.

Para cada variavel A que possui como pais
B1, ..., Bn, existe uma tabela P(A| B1, ..., Bn).



llustracao
<< N

PAI
B e C sao
Variaveis
P(BIA) P(C|A)
- Probabilidade do evento B - Probabilidade do evento C
ocorrer, dado que se sabe ocorrer, dado que se sabe
gue um evento A ocorreu. gue um evento A ocorreu.

Demonstra as probabilidades condicionais



llustracao

e Caso A nao possua um pal, a tabela de
probabilidades é reduzida para uma
probabilidade incondicional P(A).




Componentes de uma rede
bayesiana

Possuem 2 componentes principais:

 uma estrutura, S, que define relacionamento
entre 0s nos;

e parametros numeéricos, ©, que quantificam a
relacao probabilistica causal entre os nos da
estrutura.



Construindo Redes Bayesianas

« Escolher o conjunto das variaveis relevantes que descrevem o
dominio do problema;

« Escolher uma ordem para as variaveis (0s pais devem surgir antes
dos nos);

« Para cada variavel (chamada de Xi):

— Escolher o conjunto de nos pais para a variavel Xi, de modo
a gue este conjunto seja minimo e que :

P(Xi | Pais(Xi))

— Definir a tabela de probabilidades condicionada para Xi.



Vantagens de uma Rede
Bayesiana

e Possuem grande campo de aplicacoes;

* As redes bayesianas oferecem uma estrutura
unificada e intuitiva, onde é possivel comparar
diferentes hipoteses;

o Graficos tornam facil a compreensao do modelo,
mesmo para usuarios pouco familiarizados com
a teoria Bayesiana,

Ha varias outras vantagens, porém dependem do
dominio do problema.



Exemplo 1 — Alarme

Vocé possui um novo alarme contra ladroes em

casa. Este alarme & muito confiavel na deteccéao de
ladrdes, entretanto, ele também pode disparar caso ocorra
um terremoto. Vocé tem dois vizinhos, Joao e Maria, 0S
guais prometeram telefonar-lhe no trabalho caso o alarme
dispare. Joao sempre liga guando ouve o alarme,
entretanto, algumas vezes confunde o alarme com o
telefone e tambem liga nestes casos. Maria, por outro
lado, gosta de ouvir musica alta e as vezes nao escuta o
alarme. Este dominio pode ser representado de acordo
com a figura seguinte.



Exemplo 1 — Alarme

Tremor

de terra Para que o alarme

dispare, é necessario
gue haja um assalto
ou tremor de terra...

Para que o Joao ou
Maria telefone, € preciso
gue o alarma tenha
disparado...

Maria
telefona

Joao
telefona




Exemplo 1 — Alarme

Lembre-se:

 Maria gosta de musica alta; nem sempre pode
ouvir o alarme!!

e Joao confunde o alarme com o telefone!!

Logo, a probabilidade que avisem ao escutar o
alarme:

P(Alarme,Joao) e P(Alarme, Maria)
Nao sao 1!



Exemplo 1 — Alarme

 Uma vez definido a topologia, &
necessario se definir a tabela de
probabilidades condicionais;

e Cada linha contém a probabilidade
condicional para cada caso condicional
dos nds pais;

 Um caso condicional € uma possivel
combinacao dos valores para 0s nos pais.



Exemplo 1 — Alarme

Ladrao Terremoto PiAlarme Ladrdo, Tervemoro)
Verdadeiro Falso
Verdadeiro Verdadeiro 0.95 0.050
Verdadeiro Falso 0.95 0.050
Falso Verdadeiro 0.29 0.71
Falso Falso 0.001 0.999




P(L)

Exemplo 1 — Alarme
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Exemplo 1 — Alarme

* Diante disso tudo, pergunta-se: Qual a
probabilidade do alarme ter tocado, mas,
nem um ladrao nem um terremoto
aconteceram, e ambos, Joao em Maria
ligaram??

P(JAMAANSLAAT),



Exemplo 1 — Alarme

P(IMMAANALAAT) =
P(J|A) X P( M|A) X P(A|]-LA=T) x P(AL ) X P(~T )=

P(-L )=1-P(L)
P(-T )=1-P(T)

0.9 x0.7 x0.001 x 0.999 x 0.998 =

0.00062

.
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Exemplo 2 — Sistema
Especialista

Nesse exemplo, podemos observar um dominio simples

modelado a partir de uma Rede Bayesiana. Trata-se de um
Diagndstico da Hepatite. Possui trés variaveis: Febre, Ictericia e
Hepatite.Observe-se gue as variaveis Febre e Ictericia estao
associadas a tabelas de estados gue indicam suas probabilidades

a priori. As probabilidades a priori sdo o elemento responsavel pelo
tratamento da indeterminacéo. Quando o usuario néo disser, ou néao
souber dizer o valor de uma evidéncia, a Rede Bayesiana usara,

na inferéncia, essa probabilidade a priori, que foi definida pelo
especialista como uma espeécie de “valor padrao”.



Exemplo 2 — Sistema
Especialista

e Variaveis: Febre, Ictericia e Hepatite;

e febre e ictericia tem influéncia definida
sobre hepatite;

O valor das variaveis vao ser definidos
conforme o valor das evidéncias.



Exemplo 2 — Sistema
Especialista

001000
0.99000

REL 0, 30000

Hepatite
lctericia SIm i N_EEI _
Sim Nie | Sim | Nao
Sim 095000 070000  0.20000 i
N30 005000 020000 080000 099000

O especialista, durante a modelagem da rede, indicara, para cada combinacéo de
respostas das evidéncias relacionadas a esse diagnostico, um valor de resultado. A
inferéncia que ocorre na rede durante uma consulta se da, entdo, por algoritmos
multiplicativos, que vao propagando as probabilidades e definindo os valores finais dos
diagndsticos.



Exemplo 3 — Anti-SPAM

O que &€ SPAM?

“‘Emalil comercial nao
solicitado”

*“Nao & emalil comercial nao
solicitado”

“‘Emall nao solicitado enviado
automaticamente”



Exemplo 3 — Anti-SPAM

O que ha de especial no problema?

« SPAM incomoda as pessoas;

* pode ser facilmente identificado por seres
humanos, mas computadores tém dificuldade

para tratar o problema;

 em geral métodos tradicionais conseguem filtrar
spams, mas apresentam um alto indice de erros;

« 0S SPAMERS se adaptam ao longo do tempo
para burlar os filtros;



Exemplo 3 — Anti-SPAM

<br>
Ge<!--##temail##-->ne<! --gMSe-->ric Vi<!
--sMSe-->ag<!--sMSe-->ra is now av<!--s
MSe-->ail<!--gMSe-->able to co<!--sMSe-
->nsu<!--sMSe-->me<!--sMSe-->rs<br> As
1<!--sMSe-->ow a<!--sMSe-->s $2.<!--sMS
e-->25 per do<!--sMSe-->se (5<!--gMSe--
><!1--sMSe-->0 mg)<br> No Do<!--sMSe-->c
t<!--sMSe-->0r’s Co<!--sMSe-->nsu<!--sM
Se-->1ta<!--gMSe-->tion required<br>"S<
| --sMSe-->11<!--sM5e-->agra 1is as go<!-
-sM5e-->0d as V<!--gMSe-->i<!--sMbe-->a
g<!--sMSe-->ra - ju<!--sMSe-->st ch<!--
sMSe-->ea<!--sMSe-->per!"<br>
<br>

Exemplo de SPAM html “adaptado”



Exemplo 3 — Anti-SPAM

e traducao

Generic Viagra 1s now

available to

consumers

As low as $2.5 per dose (50 mg)

No Doctor’s
Consultation required

"Silagra 1s as good as
Viagra - just
cheaper!"



Exemplo 3 — Anti-SPAM

A deteccao de SPAM, portanto passa a ser um
caso tipico de deteccao de padrdes, um
problema que pode ser atacado por técnicas de
Inteligéncia Artificial, utilizando-se de Redes

Bayesianas.

Pode-se observar que o nodo “C" é o nodo que serve como variavel de
classificacdo. As folhas da arvores sao independentes entre si, e
representam as variaveis representativas e importantes para o
mecanismo de classificacao.



Exemplo 3 — AntI-SPAM

Classifi [:al;an
purnugraf a dn[:umentn

Nas folhas, foram inseridos nodos de palavras “boas™ e “ruins”
com probabilidades associadas. Quando uma mensagem é
submetida ao mecanismo, as palavras (ou tokens) sao
registrados como evidéncias, e para isto as variaveis
(representadas nas folhas) sao marcadas como “possui” e
“npossui” conforme a mensagem. A entrada destas evidéncias
fazem com que ocorra uma propagacao das probabilidades, que
influéncia a distribuicdo de probabilidades no nodo " pai"
responsavel final pela classificacao.



Exemplo 3 — Anti-SPAM

Diante desse modelo, fol implementado um
sistema chamado BogoFilter, um software
livre que nos mostrou caracteristicas
bastante importantes e desejaveis para

identificar os padroes de SPAM,

apresentando baixos indices de erros e

altos indices de acerto em mensagens

classificadas como SPAM.




Outras aplicacoes

Extracao de Conhecimento de Bases de
Dados ;

Aplicacoes Industriais;

Apoio ao Diagnostico Medico;
Previsao de vendas;

Dentre outros....



Ferramentas

Software NETICA

File Edit Layout Modify MNetwork Relation Stvle Report Window Help
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Ferramentas
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