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Resumo: O raciocinio bayesiano é baseado na teoria forampdobabilidades (Regra de Bayes
€ usado, extensivamente, em varias areas atupessdaisa. O presente artigo aborda questdes basicas
a respeito de modelos probabilisticos, teoria ddogre sua representacdo em redes bayesianas.

Mostraremos como e onde podemos aplicar a regoayks e redes bayesianas.
e Introducéao

A inteligéncia artificial tem sido matéria de esiutbs seres humanos por mais de 2000 anos. O sonho
do desenvolvimento de uma maquina pensante temfame de pesquisa desde o desenvolvimento
das primeiras maquinas computadas, em meados desA@nA unido destas duas areas de pesquisa
deu origem a disciplina chamada Inteligéncia Aaitl [3].

Atualmente, estudos em inteligéncia artificial podeer divididos em duas grandes &areas: o
desenvolvimento de sistemas que agem como humestnds) e o desenvolvimento de sistemas que
agem racionalmente [3].

Dentro do contexto dos sistemas que agem raciong#meduas abordagens principais podem ser
utilizadas: raciocinio légico e raciocinio prob&itito. O raciocinio I6gico pondera sobre o
conhecimento prévio a respeito do problema egesesta base de conhecimento retira suas conclusdes.
Esta abordagem, apesar de poderosa, pode naadl &en 8ftuacdes onde ndo se conhece previamente
todo o escopo do problema, para estes casos,agirgoi probabilistico surge como uma boa opcéo.

Um sistema que possa atuar em situacdes de inwedeze ser capaz de atribuir niveis de
confiabilidade para todas as sentencas em suadeasenhecimento, e ainda, estabelecer relagdes
entre as sentencas [3].

Como foi dito por Bhatnagar, 1986:

“O conhecimento incerto € aquele que apresentai@efias. Em algum momento, os dados

podem ser uma representacdo ndo exata, parcigroximada da realidade” [2].

! Também conhecido como Lei de Bayes ou teorema gesBaublicado pelo mateméatico Thomas Bayes em 1763.
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A teoria matematica da probabilidade fornece meiasa descrever e manipular o conhecimento
incerto. Um de seus resultados mais Uteis é orteode bayes, que mostra uma maneira de calcular a
probabilidade de um evento em particular, dadomalganjunto de observacdes que tenhamos feito.
Uma rede bayesiana constitui-se num grafo orientadde cada né representa uma variavel, e cada
arco representa uma relacdo de dependéncia pristiahil(a influéncia que uma variavel tem em
relacdo a outra) [1].
As redes bayesianas relaxam as restricdes do mioagbsiano completo e mostram como os dados de
um dominio (ou mesmo a auséncia de dados) podeitirdes focar o raciocinio. E importante
observar que o modelo baseia-se em probabilidadesap e informacdes com um certo nivel de
incerteza, para representar o conhecimento. Um Imddéalmente incerto ndo seria de grande
utilidade e nao teria ponto de partida para a mdagdo de suas situacdes e a geracdo de novas
representacoes [2].

» Raciocinio sobre incerteza
A principal vantagem de raciocinio probabilisticiie raciocinio légico é fato de que agentes podem
tomar decisdes racionais mesmo quando néo exfsteniacao suficiente para se provar que uma agao
funcionara [3]. Alguns fatores podem condicionarfadta de informacdo em uma base de

conhecimento, os principais sao:

o Impossibilidade: Em alguns casos, o trabalho ezigiara a inser¢cao de todos os antecedentes
ou consequentes que configurem uma base de cordr@oimnde quaisquer inferéncias a

respeito do dominio do problema podem ser efetyadae ser muito oneroso [3].

o lIgnorancia Teodrica: Em alguns casos ndo se posstonbecimento de todo dominio do

problema [3].

» Teorema de Bayes
O modelo bayesiano interpreta a probabilidade da prmeposicdo como o grau de crenca de um
agente na veracidade dessa proposicdo. Por exeampldentista pode dizer: “ha minha opinido, eu
espero que a probabilidade de céarie seja aproximewta 0.1”. P(A|W) é o grau de crenca do agente
na veracidade da proposicdao A, dado sua experiémo@nhecimento W. Nesse sentido, toda
probabilidade € condicionada ao conhecimento dmtagaliferentemente do enfoque em que se
considera as probabilidades como sendo aspeciesdeaniverso ndo dependentes do conhecimento
do agente [4].
A inferéncia bayesiana repousa sobre o celebraderte de bayes, dado pela equacéo abaixo:
P(e|H)P(H)

P(e)

Figura 1 — Teorema de Bayes

P(H|e) =



o P(H) é a probabilidade de ocorier
o P(H|e) é a probabilidade condicional d¢ isto é, a probabilidade dd apds conhecer a
evidénciee;
o P(e|H) é a probabilidade condicional deisto €, probabilidade deapds conhecer a evidéncia
H;
Dado que P(H|e)+P(-H|e) = 1, tem-se que P(e|H)®{]+H)P(-H) = P(e). Deste modo, pode-se
expressar a formula da inversdao em termos prop@ispsem o fator de normalizacdo P(e), como na
equacao abaixo:
P(H|e)= a P(e|H)P(H)

Figura 2 — Teorema de Bayes sem o fator de normadigdo

» AplicacOes do Teorema de Bayes

A regra de bayes é amplamente utilizada na prgtma, existem muitos casos em que fazemos boas
estimativas probabilisticas. Para sua aplicac@oierese [5]:

- Conhecer as probabilidadegriori p(decisao);

- As probabilidades condicionais p(x|decisao);
A seguir, demonstraremos situacdes onde € utiliaadgra de bayes:
Exemplo 1: O presente exemplo foi retirado de [5]. Determi@eis paciente tem cancro (hl)ou nao
(h2), sabendo que o paciente foi submetido a umexde laboratoério para detectar se tinha cancro, e
o resultado do exame deu positivo. Este exame dewoh resultado positivo ( + ) correto em apenas
98% dos casos em que a doenca esta efetivamestnf@ee um resultado negativo ( - ) correto em
apenas 97% dos casos em que a doenca nao estidqradém disso, 0.008 da populacao total sofre

de cancro.

Tabela 1 — Dados do exemplo 1

Probabilidade de ocorrer o evento Evento
P(+ | hi) = 0.98 Probabilidade d_o resultado_do exame ser correto,

dado que o paciente possui cancro.
P(-]h1)=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 cancrg
P(-|h2)=0.97 Probabilidade do resultado do exame ser correto,
dado que o paciente ndo possui cancro.
P(+ | h2) = 0.03 Probabilidade do resultado do exame ser

incorreto, dado que o do paciente nao possui
cancro.

P(h2)=1-P(h1) = 0.992 Probabilidade da populagdo ndo possuir cancro.




Para um novo doente o teste é positivo. Qual desesra diagnéstico?

P(h1 | +) = ? P(h] £
Como:
P(h1|+) :w:% S P(hi|+) =P+ |h1).P(h1)
p(h2|+) =P |2(21)P(h2) :%9 P(h2 | +) = P(+ | h2) . P(h2)

Entéo, a hipétese resume-se a:
P(hl|+)=(+|hl).P(h1p (0,98) X (0,008) = 0,00784
P(h2 | +) = P(+ | h2).P(h2p» (0,03) X (0,992) = 0,029
Logo, o doente nao sofre de cancro, pgigxH h2
Exemplo 2: O seguinte exemplo foi retirado de [6]. Pacienta®s problemas cardiacos sdo sujeitos a
um eletrocardiograma (ECG). Os resultados saoifitaskos:
» positivos (+ECG) sugerindo doenca cardiaca (+DC)
* negativos (-ECG) no caso de ndo haver doenca car@iaC)
Assumindo que um dado paciente realizou um elatlamgrama positivo pretende-se saber qual a
probabilidade deste ter doenca cardiaca ?
- P(+DC | + ECD)
Sabendo que:
— 10 pessoas em 100 tém um ataque cardiaco
— 90 pessoas em 100 que tiveram doenca cardiacazparduum eletrocardiograma
positivo
— 95 pessoas em 100 que nao tiveram doenca cardizazpam um eletrocardiograma
negativo
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 que tiveram doenca cardiacazparduum eletrocardiograma positivo
(+ECD)
- P(+ECD | +DC) =0.9
e« 95 pessoas em 100 que nao tiveram doenca cardfadazpam um eletrocardiograma
negativo (-ECD)
. - P (-ECD | -DC) =0.95
- P (+ECD |-DC) =1 - P(-ECD | -DC) =1 - 0.95 9.
P(+ECD) = P(+ECD | +DC) * P(+DC) + P(+ECD | -DCP{-DC)



=09*0.1+0.05*0.9=0,135

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

P(+DC |+ ECD)=0.1*0.9/0,135=0.6Y67%
Logo a probabilidade do paciente ter doenca caad&abendo que seu exame foi positivo é de 67%.
Exemplo 3: O atual exemplo foi extraido de [7]. Um médico sgbhe a meningite faz o paciente ter
uma rigidez no pescoco, digamos, durante 50% dpdei®@ médico também conhece alguns fatos
incondicionais: a probabilidadepaiori de um paciente ter meningite € 1/50.000, e a pitiiade a
priori de qualquer paciente ter uma rigidez no pescdg@8® Sends a proposicdo de que o paciente

tem uma rigidez no pescocarea proposicao de que o paciente tem meningite, temos

P@Em) = 0,5
P(m) = 1/50.000
P@) = 1/20
*
p(mis) = LSIMPM) _ 05% 1/50000_ 305 - 0296 = 1 a cada 5.000
P(s) 1/20

Ou seja, esperamos que apenas 1 em 5.000 paciememo®z no pescoco tenha meningite. Embora
a rigidez no pescoco seja uma indicacdo bastamte fie meningite (com probabilidade 0,5), a
probabilidade de o paciente estar acometido dengiaipermanece pequena. ISSO ocorre porque a
probabilidadea priori sobre rigidez no pescoco é muito mais alta quebapilidadea priori sobra a
meningite.
* Redes de Bayes
Matematicamente, uma rede bayesiana € uma repregdertampacta de uma tabela de conjuncéo de
probabilidades do universo do problema. Por outtlo,lao ponto de vista de um especialista, redes
bayesianas constituem um modelo grafico que repi@eske forma simpless relagdes de causalidade
das variaveis de um sistema [3].
Uma rede bayesiana consiste do seguinte:
* Um conjunto de variaveis e um conjunto de arcos ligandoresess.
» Cada variavel possui um conjunto limitado de estados mmetuiz exclusivos.

* As variaveis e arcos formam um grafo dirigido sem ciclos.
* Para cada variavel A que possui como pajs.B B, existe uma tabela P(A| B.., B).
Caso A ndo possua um pai, a tabela de probabilidades € segarégduma probabilidade incondicional

P(A). Uma vez definida a topologia da rede, basta espedafcarobabilidades dos nds que participam

em dependéncias diretas, e utilizar estas para computanas geobabilidades que se deseje [3].
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A construcdo de uma rede bayesiana exige que arimsdos sejam tomados de forma a permitir que
a tabela conjuncédo de probabilidades resultante @ boa representacdo do problema. Para sua
construcao utilizaremos como base a equacgao abaixo [3] :
P(Xx, ..., X) =TI P(x|Pais(X)) para & i= n (1)

Assim, cada entrada da tabela € representada pmlatprdos elementos apropriados das tabelas de
probabilidades condicionais (CPT). As CPTs constiteatdo uma representacao distribuida da tabela

de conjunc¢ao de probabilidades do problema [3].
Entdo: P(x ..., X) =11 P(x|Pais(X)) para & i> n, sera reescrita para
P - %) =PX| X 5 o %) P(X 5 -0 X)

Este processo sera repetido, reduzindo cada cowjudedprobabilidades em uma probabilidade

condicional e uma conjungao menor.

P(X, s X) = POC| X g5 o X)) PXI X o o %) P X) P(X) =TI P(X|Xi, ... X) para @& i= n
Comparando esta equacdo com (1), observamos queecfesacdo de uma tabela de conjuncao de
probabilidades é equivalente com a declaragao geral:

P(X[X -1, ..., X) = P(X|Pais(X)) para Pais(¥ < {xi ;, ... x) (2)

Esta equacéo expressa que, uma rede bayesiangréserndacdo correta de um dominio se e somente
se, cada no € condicionalmente independente depsedscessores, dado seu pai. Portanto, para se
construir uma rede cuja estrutura represente denddee o dominio do problema, é necessario que

para todo nd da rede esta propriedade seja aterdiddivamente, os pais de um nodevem conter

todos os nos X ..., X , que influenciem diretamente }3].

Ent&o, um procedimento geral para construcao de redesiBags seria:

1. Escolha um conjunto de variaveisgde descrevam o dominio.

2. Escolha uma ordem para as variaveis.
3. Enquanto existir variaveis:
a. Escolha uma variavel ¥ adicione um nd na rede.
b. Determine os nés PaisfXdentre os nds que ja estejam na rede e queasatisfa
equacao (2).
c. Defina a tabela de probabilidades condicionais para X

O fato de que cada n6 ser conectado aos nés nmaesada rede, garante que o grafo sera sempre

aciclico.



» Aplicacoes de redes de bayes

Com o uso do teorema de bayes, as redes bayes@sgagem um grande campo de utilizacdo. Nesse
sentido, uma rede bayesiana possui dois componentegpaisci

a) uma estrutura, S, que define relacionamento qualitadiveat entre 0s nos.

b) parametros numéricod, que quantificam a relacdo probabilistica causal entréoda

estrutura.
A seguir, exemplificaremos aplicac6es de redes bayesianas:
Exemplo 1: O seguinte exemplo € proveniente de [7]. Vocé passunovo alarme contra ladrées em
casa. Este alarme é muito confiavel na deteccdadd@ées, entretanto, ele também pode disparar caso
ocorra um terremoto. Vocé tem dois vizinhos, Jodoagidyl os quais prometeram telefonar-lhe no
trabalho caso o alarme dispare. Jodo sempre ligadquauve o alarme, entretanto, algumas vezes
confunde o alarme com o telefone e também ligaerasisos. Maria, por outro lado, gosta de ouvir

musica alta e as vezes nao escuta o alarme .Estmidopode ser representado como apresenta a

™ L~

74 ™

Figura 3 — Rede bayesiana referente ao exemplo 4

Figura 3.

Repare que a rede ndo possui nos indicando que Msid ouvindo musica, ou que o telefone esta
tocando e atrapalhando o entendimento de Jodcs Etes estdo implicitos, associados a incerteza
relacionada pelos arcos AlarmeJoaolig e Marialig, pois, poderia ser muito dispesd (ou até
mesmo impossivel) se obter tais probabilidades, iodaa tais informacdes poderiam nao ser
relevantes. Assim, as probabilidades devem resuntordicoes em que o alarme pode falhar (falta
de bateria, campainha estragada, etc.) e ainda, ag@se@m que Jodo e Maria podem falhar (n&o
estava presente, ndo ouviu o alarme, estava de nmaorhatc.). Desta forma, o sistema pode lidar
com uma vasta gama de possibilidades, ao menos de foroxanaguta.

Uma vez definida a topologia, € necessério se defitabela de probabilidades condicionais (CPT)
para cada n6. Cada linha na tabela contém a pratzat®l condicional para cada caso condicional dos
nos pais. Um caso condicional € uma possivel corp@eos valores para os nos pais. Por exemplo,

para a variavel aleatoria Alarme temos:



Tabela 2 — Tabela de probabilidades condicionais ferente ao exemplo 4

P(Alarme|Ladréo, Terremoto)

Ladrao Terremoto
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

A Figura 4 apresenta a rede bayesiana para o exemplad prebabilidades condicionais.

TR T [ PO
v 0,001 R v 0.00:
L T T P(A)
Vv Vv 0,9
Vv F 0,9¢
F Vv 0,2¢
F F 0,001
J P(J)
Vv 0,9¢ T M__| PM) MarialLi
F_| 00t LA -

Figura 4 — Rede bayesiana e probabilidades condiciais referente ao exemplo 4
Considere que se deseja calcular a probabilidade doeatar tocado, mas, nem um ladrdo nem um
terremoto aconteceram, e ambos, Jodo em Maria ligaraR{JHoA "AN-LA-T).
P(IMMMANSLAST) = P(JJA)P( MIA)P(A[-LA=T)P(=L ) P(=T )= 0.9 x 0.7 x 0.001 x 0.999 x 0.998 =
0.00062 = 0,062% de certeza que alguém vai ligar nessa situacao.
Exemplo 2: No presente exemplo, retirado de [8] (Figura 5),gpoos observar um dominio simples
modelado a partir de uma rede bayesiana. Trata-aendeoblema didatico (um exemplo hipotético),
gue lida com o diagndstico da hepatite. Possuvta@aveis: febre, ictericia e hepatite. Observe-ge qu
as variaveis febre e ictericestao associadas a tabelas de estados que indieanprebabilidades a
priori. As probabilidades a priori sdo os elemenasponsaveis pelo tratamento da indeterminagao.
Quando o usuario ndo disser, ou ndo souber dizaloo de uma evidéncia, a rede bayesiana usard, na
inferéncia, essa probabilidade a priori, que foirddéi pelo especialista como uma espécie de “valor
padrao”.
A variavel hepatitesta associada a uma tabela de estados que desgcaendacao probabilistica com
as variaveis anteriores. Assim descreve-se que deraiacao de febre e icteridiem influéncia
definida sobre o diagndstico da hepatite. O valor dessavehxiai ser definido conforme o valor das

evidéncias, e esse comportamento é que fica descritotabstade estados. O especialista, durante a
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modelagem da rede, indicara, para cada combinac&sdestas das evidéncias relacionadas a esse
diagnéstico, um valor de resultado. A inferéncia go@re na rede durante uma consulta se da, entao,
por algoritmos multiplicativos, que vao propagando as jmibbades e definindo os valore finais dos

diagnésticos.

- Sim 0,01
Sim 0,1 =
] N ¢
Nac | 0.9 dc | 09
: Ictericia Sim Nag
Henatit Febre Sim | Nac | Sim | Nac
Epaie Sim | 09:] 0,7 | 0,2 | 0,01
Nac 0,08 | 0,2 | 0,86 | 0,9¢

Figura 5 — Exemplo de um dominio modelado atravésedredes bayesianas

O formalismo de redes bayesianas permite que sanfdanto redes de diagndstico quanto redes
causais. A rede do exemplo anterior (Figura 5) é reda de diagndstic&sse tipo de rede funciona
da seguinte forma: o usuario (do sistema espdeipkai indicar que evidéncias ele observou no caso
analisado, e o sistema concluird a presenca ou @aséas certos diagnosticos. Dando um exemplo
(para deixar mais claro o conceito), uma rede dgndistico modelada para descobrir a presenca de
um certo virus no organismo de uma pessoa tera @wi@ncias variaveis com 0s sintomas, por
exemplo “febre”, “dor”, e como diagnéstico possivel“presenca do virus”. As redes causais,
diferentemente, sdo aquelas em que o usuario canstatdiagnodstico, e quer que o sistema lhe
responda quais sdo as causas mais provaveis. Tapdm@nexemplificar imaginemos um sistema
especialista que trata das casas de queda de folimspomar. Havera uma variavel diagnostico
“‘queda de folhas” e variaveis causais associadessa diagnostico, como “seca”, “doencas”. Nas

redes de diagnéstico o usuario diz as evidéncias e o sistspunde o0 diagnoéstico.

Exemplo 3: O exemplo a seguir € oriundo de [9]. Atualmenteilzatdo das Redes Bayesianas tem
crescido bastante para a resolucdo de problemasiomhdos a WEB. A filtragem de SPAM é
usualmente feita através da utilizacdo de filtrae gdo contém inteligéncia. Embora ainda ndo se
tenha um mecanismo computacional suficientemeiteefe para barrar o SPAM, é sabido que ele
pode ser facilmente identificado com sucesso pesdaumanos. Portanto pode-se imaginar que o tipo
de problema a ser resolvido € um problema de g&ediia artificial.Uma das caracteristicas que torna

a dificil a deteccdo automética de SPAM, é a graapmcidade de adaptacdo das pessoas que 0S
distribuem na Internet (SPAMERS). Na Figura 6 € sgmtado um caso de SPAM “adaptado™ para
escapar dos filtros tradicionais (aqueles que m&syem capacidade de aprendizado). Neste exemplo,
as palavras sdo “cortadas™ por comentarios inoldis apenas para despistar 0s mecanismos anti-

spam [9].
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<br>

Ge<!--##temail##-->ne<! --sMSe-->ric Vi<!
--sMSe-->ag<!--sMSe-->ra is now av<!--s
MSe-->ail<!--sMSe-->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<!--sMSe--
><!--sMSe-->0 mg)<br> No Do<!--sMSe-->c
t<!--sMSe-->or’s Co<!--sMSe-->nsu<!--sM
Se-->1ta<!--sMSe-->tion required<br>'"S<
!--sMSe-->i1<!--sMSe-->agra is as go<!-
-sMSe-->o0d as V<!--sMSe-->i<!--sMSe-->a
g<!--sMSe-->ra - ju<!--sMSe-->st ch<!--
sMSe-->ea<!--sMSe-->per!"<br>

<br>

Figura 6 — Exemplo de SPAM html “adaptado”
A Figura 7 mostra o exemplo apresentado seragshtml, da forma como ela é mostrada para o
usuario. Neste caso, um mecanismo anti-spam qudhieababre a mensagem em html, deve ter a

capacidade de “aprender” tags introduzidas nos comentarios pelos SPAMERS

Generic Viagra is now
available to

consumers

As low as $2.5 per dose (50 mg)

No Doctor’s
Consultation required

"Silagra is as good as
Viagra - just
cheaper!"
Figura 7 — SPAM “adaptado” apresentado ao usuario

A deteccao de SPAM, portanto passa a ser um caso tipico dgadetecpadrées, um problema que

pode ser atacado por técnicas de Inteligéncia Artificisizando-se de Redes Bayesianas (Figura 8).

Figura 8 — Estrutura da rede

7z

Na Figura 8, pode-se observar que o nodo “C” é o nodo quecsanvevariavel de classificacdo. As
folhas da arvores séo independentes entre si, e reprastariaveis representativas e importantes
para o mecanismo de classificacéo.

Nas folhas, foram inseridos nodos de palavras “boas’ies*raom probabilidades associadas.
Quando uma mensagem € submetida ao mecanismo, as palavoksns) sao registrados como
evidéncias, e para isto as variaveis (representadaslinas)fedo marcadas como “possui” e “néo-
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possui’ conforme a mensagem. A entrada destas evidérwgms &om que ocorra uma propagacao
das probabilidades, que influéncia a distribuicdo de piiateatbes no nodo “pai” responsavel final

pela classificacdo. Todo esse processo esta ilustradgura B.

=
7

Classificacao
/ documento

Figura 9 — Rede Bayesiana de uma mensagem filtrada.

Diante desse modelo, foi implementado um sistema chamagtaHBter [9], um software livre que
Nnos mostrou caracteristicas bastante importantes édeisgpara identificar os padrdes de SPAM,
apresentando baixos indices de erros e altos indicegertie @ mensagens classificadas como
SPAM.

» Concluséao
Hoje, o teorema de bayes pode ser aplicado a qodas &s areas do conhecimento, nas pesquisas
cientificas ou no cotidiano das pessoas. As ecorsomimdiais ndo vivem mais sem a previsdo de
inflagdo, desempregos ou da alta ou baixa da cotacdo dassmoeda
Diante de situacdes de incerteza, as redes bayesianstituem uma forma natural para representacao
de informacdes condicionalmente independentes. Alé&so, possibilitam a representacdo compacta
de uma tabela de conjuncao de probabilidades. Erasopélavras, as redes bayesianas oferecem uma
boa solugéo a problemas nos quais conclusdes mknpser obtidas apenas do dominio do problema,
exigindo assim, o uso de probabilidades.
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