Redes Bayesianas

Redes Bayesianas

« S&o diagramas que organizam o conhecimento
numa dada area atraves de um mapeamento entre
causas efeitos

« Os sistemas baseados em redes Bayesianas sao
capazes de gerar automaticamente predicoes ou
decisdes mesmo na situacdo de inexisténcia de
algumas pecas de informacgao

 Marcos importantes:
» 1763 - Rev. Thomas Bayes
» Anos 80 - Judea Peatrl

» 1980 - investigadores dinamarqueses métodos
eficientes para abordar a ambiguidade ou falta de informacao

» Microsoft: em 1993 contratam Eric Horvitz,
David Heckerman e Jack Breese

— exploram esta abordagem nos seus produtos

— Microsoft Office usa esta tecnologia para
fornecer ajuda ao utilizador baseado na historia
passada, na forma como o rato se movimenta e na
actividade em curso.

Se as accbes mostram que o utlizador esta
distraido, é provavel que necessite de ajuda. Se
esta a trabalhar num grafico, a hipotese plausivel é

de que necessite de ajuda na formatacéao
— Investigacdo em técnicas de aprendizagem ou
actualizacédo das redes de uma forma automatica

baseada na exgeriéncia Qassada.
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Redes Bayesianas

« O nome de redes Bwgesianas deriva da
utiizacao da formula matematica para o
calculo de probabilidades estabelecidapelo
Rev. Thomas Bges (1763)
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Abordagens Bayesianas ao
Problema de Diagndstico

 Nos anos 60 foram experimentadas técnicas de
teoria da decisao e técnicas Bayesianas em
problemas de diagndstico

e Problemas:

» Dificuldades na representgao
— demasiadas probabilidades
— probabilidades n&o intuitivas

» Dificuldades na inferéncia

0 raciocinio Bayesianofoi entdo considerado como
um ideal nao realizavel
» Solucbes propostas:
— abordagens heuristicas
— factores de certeza
— logica difusa
— teoria de Dempster& Shaffer

 As Redes Bayesianas e os diagramas de
influéncias renovaram o interesse nos metodos
Bayesianos
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Incerteza e Decisdes Racionals

 Teoria daprobabilidade:

» proporciona uma medida ou grau de crega
(credito) no conhecimento

» @ uma forma de sumarizar a incerteza

» Exemplo: podemos nao sabeg priori qual o
problema de um dado paciente, mas
acreditamos existir uma probabilidade de 80%
de ele sofrer de uma carie dentaria quando ele
se queixa de dor de dentes

(degree bbelid) (degree btruth)
grau de cremga # grau de verdade

(80% dos doentes analisados até ao momento com
dores de dentes exibiam cérie dentéria)
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Incerteza e Decisdes Racionais

Probabilidade — evidéncia

Todas as assaxdes probabilisticas devem traduzir a
evidéncia com respeito ao que se conseguiu apurar

* Antes de se obter alguma evidéncia falamos de
probabilidade apriori ou probabilidade n&o-
condicionada

« Depois de obtida evidéncia falamos darobabilidade
a posteriori ou probabilidade condicionada

e Para se tomar uma decisao deve-se ter em conta as
preferéncias (custos) sobre as possiveis sithas
» exemplos: falso alarme, falha de deteccao, acerto, ...
Teoria da utilidade - representa e manipula preferéncias

» As preferéncias, expressas por fugbes de utilidade
ou custos, sdo combinadas com as probabilidades na
teoria geral denominadaTeoria da Decisao

Teoria da decisao = teoria darobabilidade
+

teoria da utilidade
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Teoria da Decisao Bayesiana

 |deia fundamental:

» A decisao racional € a que escolhe agio
(decisé@o) que proporciona a maior utilidade
esperada, calculada a média sobre todas as
possiveis consequéncias dessaao

0 = E[c(w, @)

_ Eic(wﬂ@ Py 1% p(x)ﬁ
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Distribui cOes de Probabilidade
e Independéncia condicional

e A distribui cdo conjuntapara as variaveisx,, ...,
X, pode ser factorizada:

POXGs X, [€) = PO X0 X020, € ) POX 0%, €)
= p(x, [&) p(X, [%€) P(Xs [ %1 X,,€)...
e POG 1 %0 %0 4, €)

= |j POX Xm0 1,6)

 Dadas certas relgbes de indpendéncia
condicionais

»independéncia condicional de x e y dado z:

— p(Xly,z)=p(x|2)
a distribui cao acima pode ser simplificada

PO, X, [€) = p(xlﬂi,f)

emque 7T U {? ----- >§ -1J | & o conjunto de variaveis
que torna X e 1%+ >9—1} condicionalmente
independentes

paracadax, 71 O{x,....x_,} :
POX 1%,% 4 [€) = p(x |73,¢)
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As redes Bgesianas sao estruturas que
representam a deendéncia entre variaveis,
dando uma epecificacdo concisa da
distribui cdo conjunta

A estruturade uma rede Baesiana codifica as
relacdes de indpendéncia condicionada

O conunto _de probabilidades de uma rede
Bayesiana € a colegio de distribuicdes locais

p(x% |7%.<)
para cada n6 do dominio

Uma rede Bgesiana € definida pela sua
estrutura e modelo probabilistico,
determinando de forma univoca a distribu¢ao
conjunta para as yariaveisque descreve

P(Xp X)) = ” p(x | pais(x))

=|'J p(x [7T)
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Representagao do
Conhecimento usando Redes
Bayesianas

 Rede Bayesiana
» belig network » causal network
» Bayesian network » knowledge ma
» probabilistic network

« Definicdo: E um grafo direccionado aciclico com as
seguintes caracteristicas

» Os nds correspondem a variaveis aleatorias

» Uma ligacdo direccionada ou arco com seta liga pares de
variaveis (nos). O significado intuitivo de um arco
dirigido do no X para o nd Y & queX tem uma irfluéncia
directa sobre Y

» Cada no tem associados os estados da variavel que
representa e uma tabela de probabilidades
condicionadas que quantifica os efeitos que 0s pais
exercem sobre um noé (probabilidade do n6 estar num
estado especifico dado os estados dos seus pais)

» O grafo nao possui ciclos direccionados

A topologia da rede pode ser vista como uma base de
conhecimento abstracta, representando a estrutura
dos processos causais no dominio.
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« Exemplo - Judea Pearl - LA
« Situacao:
» Sistema de alarme instalado em casa

— € activado com grande fiabilidade pela intruséo
de estranhos - assalto

— também responde quando existem pequenos
tremores de terra
» Dois vizinhos que prometem telefonar para o
emprego quando ouvirem o alarme
— Maria: costuma ouvir musica muito alta e por
vezes nao ouve o alarme
— Joao: telefona sempre que ouve o alarme mas por
vezes confunde o alarme com o toque do telefone
 Questao:
» Dada a evidéncia de que alguém telefonou ou
nao telefonou, gostariamos de estimar a
probabilidade de haver um assalto
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Tremor
de terra

Maria
telefona

Joao
telefona

Uma vez especificada a topologia da rede, é
necessario especificar a tabela de probabilidades
condicionadas para cada no

P(Alarme|Ass.,Terr.)
Assalto Terramoto Verdade  Falso
Verdade Verdade 0.950 0.050
Verdade falso 0.950 0.050
Falso Verdade 0.290 0.710
Falso Falso 0.001 0.999
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Joao
telefona

P(J)
T | 0.90
F | 005

Distribui cao conjunta de probabilidade

Alarme

(A)

Redes Bayesianas

Terramoto
(E)

P(E)

0.002

B E | PA)
T T 0.950
T F | 0.950
F T 0.290
F F | 0.001

Marla
telefona

P(M)

-

0.70
0.01

D(Xyere%,) = |‘] p(x | pais(x))

P(J,M,A-B,—-E)=

=P{UIA)P(MR)P(ARB,-E)P=B)P(-E)

=0.90x0.70x0.001x0.999x 0.998= 0.00062
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Exemplo da “Apple Tree” - HUGIN

e Dominio: pomar de macieiras do senhor Jack
Fletcher.

» Um dia o senhor Jack descobre que uma das
macieiras esta a perder folhas e deseja saber
porqueé.

» Sabe que se as arvores tiverem pouca agua
(seca...) € muito comum cairem as folhas; no

entanto o mesmo acontece quando as arvores
estao doentes

 Modelacao através de RB:
» NnOs:
— Sick - estados:sick e not sick

— Dry - estados:dry e not dry
— Loses - estados:yes e no

» Rede: dependéncia causal dsick para losese de
dry para loseseé representada pelos arcos
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Pergunta: estara a arvore doente dada a
evidéncia deque esta goerder folhas?

» Conhecido: P(sick) ; P(dry) ; P(loses|sick,dry)
» Evidéncia: losesyes
» Questdo: P(sick|loses=yes)

P(sickloses: yeg = U0SCS yedsichP(sick
P(loses- yes
P(loses=yeg = ) P(loses=yes|dry,sick)P(dry, sick)

ry
sick

=) P(loses= yes|dry, sick)P(dry)P(sick)

sick
= P(loses= yes|dry = y,sick= y)P(dry = y)P(sick=y) +

+ P(loses= yes|dry =y, sick=n)P(dry = y)P(sick=n) +

+ P(loses= yes|dry = n,sick=n)P(dry = n)P(sick=n) +

+ P(loses= yes|dry = n,sick= y)P(dry = n)P(sick=y)
=0.95*0.1* 0.1+ 0.85*0.1* 0.9+ 0.02* 0.9* 0.9+ 0.9* 0.9 0.1
=0.1832
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P(loses= yes|sick=)
= Z P(loses= yes| dry, sick= y)P(dry| sick)
ry

= Z P(loses= yes| dry, sick= y)P(dry)
ry

= P(loses= y|sick=y,dry = y)P(dry=y) +
+ P(loses= y|sick=y,dry =n)P(dry =n)
=0.95*0.1+0.9%*0.9=0.9050

P(loses= yeg| sick=n)
= Z P(loses= yes| dry, sick= y)P(dry| sick)
ry

= Z P(loses= yes| dry, sick=n)P(dry)
ry

= P(loses= y|sick=n,dry = y)P(dry = y) +
+ P(loses= y|sick=n,dry =n)P(dry =n)
=0.85*0.1+0.02*0.9=0.1030

P(lose=y|sick=y)P(sick=y)
P(loses=y)
_0.90500.1

01832

P(sick=y)|loses=y) =

=0.4940

P(lose=y|sick=n)P(sick=n)
P(loses=y)
_0.1030°0.9

0.1832
=1-P(sick=y|loses=y)

P(sick=n)|loses=sy) =

=0.5060
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Construcao de uma Rede
Bayesiana

« Dada a distribuicdo conjunta e a defintdo de
probabilidade condicionada, a primeira pode ser
descrita como

POX,-+ %) = PO PO | %) POXg | X0 X5)- o POX, | Xgreeen X 1)

n
= |'] POG X001 % )
|:
« Comparando com a expressao para as redes
Bayesianas

n

P(X,--X,) = [ | p(x | pais(x))

a equivaléncia entre as expressoes significa que

P(X [ X5ee% 1) = P(X | pais(x)

 Arelacdo anterior diz que a rede Bayesiana € a
representa;do correcta para o dominio quando cada
nod e condicionalmente independente dos seus
antecessores na ordertdao dos nés dados 0s seus

pais.
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e Assim, para construir uma rede Bayesiana com a
estrutura correcta para o dominio é necessario
escolher os pais para cada n6 de forma a que esta
propriedade se verifique

» 0S pais de um n&; devem incluir todos 0s nox, ...,
X1 que influénciam directamentex;

e Sa&o0 as relgdes de indpendéncia condicionadas entre
as variaveigjue devem guiar a constgio da
topologia da rede

« Meétodo:

» Escolher o conjunto de variaveis relevantes; que
descrevem o dominio

» Escolher uma ordenacao para as variaveis

» Enquanto existirem variaveis:

— seleccionar uma variavelx; e adicionar um no a rede
para esta

— definir os paig(x;) como o conjunto minimo de nos ja
existentes na rede para os quais a propriedade de
independéncia condicionada se verifique

— definir a tabela de probabilidade condicionada parax;

« Uma vez que cada no6 apenas se liga a nos definidos
anteriormente, este método de constigio garante
gue a rede é aciclica
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Ordenacao dos NOs

A ordem correcta para adicionar n0s consiste em
comegar por adicionar as causas nos raiz da rede -
e de seguida as variaveis que estas influenciam,
sucessivamente até se atingirem as folhas da rede
(variaveis que nao possuem uma retao causal com
nenhuma outra)

(Sintomas)
Efeitos

 Quando se tenta construir o modelo com lig#es
dos sintomas para as causas existe a necessidade de
especificar dependéncias adicionais (redes mais
complexas) que requerem por vezes a defgdio de
probabilidades que sé&o dificeis de obter ou n&o
naturais

A escolha da ordengao decausaspara sintomas
conduz em geral a redes mais compactas e de mais
facil definicdo em termos de probabilidades

 No dominio da medicina os médicos preferem
explicitar os dados estatisticos pareegras causais
do que pararegras de diagnostico
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Tabelas de Probabilidades

O preenchimento das tabelas de probabilidades
condicionadas é muitas vezes simples (desde que a
relacéo entre os pais e o0 no filho nao seja arbitraria)

« Geralmente as relgdes entre nds pais e noés filhos
caem em categorias ddistribuicbes canonicagque
obedecem a um padréo), sendo necessario apenas
identificar qual o padrao e introduzir alguns
parametros

» NOs deterministicostém o seu valor especificado a
partir dos valores dos pais, sem incerteza (p=1, ou

p=0)

— relacéo logica: Exexmplo: disjuncéao

o> 15 s>

CUM || P(NA)
TTT 1
TTF 1
FFF 0
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— Relacéo numerica. Exemplo:

Pais: preco de um dado modelo de carro em varios
stands

Filho: Preco negociado; o valor € o minimo dos
valores dos pais, sem incerteza

» Noisy-OR -generalizacdo do OR com incerteza.

— cada causa tem uma probabilidade independente
de provocar o efeito

— todas as possiveis causas estao listadesk-
node causas miscelaneas)

— 0 que iniba a conclusao é independente de outras
inibicbes, sendo as inibicbes modeladas pooise
parameters as inibicbes combinam-se entao por
multiplicacao:

se nenhum pai &erdadeentéo o filho éfalsocom
100% de certeza

se apenas um dos paisverdadeo filho é falsocom
probabilidade igual ao noise-parametepara esse
no

em geral a probabilidade do no filho sefalso é
dado pelo produto dosnoise-parametes para cada
nd pai que éverdade

— Exemplo:

|6gica proposicional:

» Febreé verdade ss€onstipado, Gripe ou
Malaria

Noisy-or:
» P(Febre| Constipado)=.4; P(Febrg )=.8
» P(Febre |Malaria)=9
» noise parameters:6 ;.2 ;.1
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Const Gripe Malaria P(Febre) | P(=Febre)

= F F 0.0 1.0

F F T 0.9 0.1

F T F 0.8 0.2

E T T 0.98 0.02=0.2x0.1

T = F 0.4 0.6

T E T 0.94 0.06=0.6x0.1

T T = 0.88 0.12=0.6x0.2

T T T 0.988 0.012=0.6x0.2x0.1
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Compacticidade

 Asredes Baysesianas sao represepf@s completas e
nao redundantes de um dominio, sendo em geral
mais compactas do que a explicit@o directa da
distribui cdo conjunta

» Isto deve-se as caracteristicas de estruturacao local da

rede, expressando as caracteristicas de independéncia
condicionadas entre variaveis

o Estruturacao local da rede:

» cada sub-componente (n0) interage
directamente Unicamemente com um ndmero
reduzido de outros componentes

» Suponhamos que num dado dominio cada
variavel é directamente influenciada por um
maximo dek variaveis; se as variaveis forem
booleanas:

— & necessari@k nimeros para descrever a tabela
de probabilidade condicionada para cada n6

— arede completa é descrita pon2<niimeros {1 =
n° de nos)

— Descricao da tabela da distribuicdo conjunta2”
nameros

» Uma reducao na representgao significa uma
boa captazao da estrutura do dominio
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Inferéncia usando Redes
Bayesianas

o A distribui cao conjunta pode ser usada para
responder a qualquer pergunta sobre o dominio

* As redes Bayesianas, como represegéo grafica
desta distribuicdo, podem também ser usadas para
responder a qualgquer questao

 Tipos de inferéncia:

» diagnostico (dos efeitos para as causas)
— P(Assalto|Joéo tef®na)=0.016
» causais (das causas para os efeitos)
— P(Joéo teléona| Assalto)=0.86
» intercausais (entre causas e um efeito comum)
— P( Assalto|Alarme)=0.376
— P( Assalto|Alarme, Terramoto)=0.003
» mistas (combinagao das anteriores)

 Para aléem de responder a questdes sobre
probabildades de variaveis, a RB pode ainda ser
usada para:

» Tomar decisdes baseadas nas probabilidades na rede e
em funcdes de custo / utilidade

» decidir que variaveis adicionais € necessario observar
para se dispor de informacéao util

» Realizar analise de sensibilidade
» Explicar os resultados da inferéncia probabilistica
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Inferéncia usando Redes
Bayesianas

e Inferéncia exacta usand@ropagacao de
probabilidades

e Algoritmo: Generalized Forward-Backward

» Factor Grgphs (Grafos de factorizacao da
distribui cdo conjunta)
— indicam como a distribuicdo conjunta de muitas

variaveis se pode factorizar como o0 produto de
funcbes num conjunto mais reduzido de variaveis

— Um grafo de factorizacdo € um grafo com dois
tipos de nds - correspondendo a variaveis ou a
funcdes locais (distribuicbes condicionadas) - e
em que os arcos soO podem ligar nés de tipos
diferentes. Cada funcéo local esta ligada as
variaveis da qual depende.

PW_ () PEW ()
P(X|u,s)

PP ()

P(u,s, X, y) =PU)P(s|u)P(x|u,s)P(y|x)
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» Uma rede Bayesiana pode ser escrita como um
grafo de factorizacdo por introducdo de um né
de funcao por cada furgéo de distribuicao

()

PO () PE ()

P(X|u,s)

PP ()
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ZP(a|b,e)P(b,e)
@ (&) Pl = > P(bela)= -

P(a)
Z P(a|b,e)P(e)P(b) Z P(a|b,e)P(b)P(e)
P(a) bz P(a|b',e)P(b)P(€)

=B P(alb,e)P(e) P(b)

P(b) ZP(a|b OP(e) :|I J]
(e)

e

(o 1) ECE

Z P(a|b,e)P(b,e)
P(e|a) = Z P(b,e|a) = ) =

> P@IbOPOIPE 3 PlbPb)P(E)
- P(a) - > P(alb’.&)PH)PE)

= ﬁz P(a|b,e)P(b) P(e)

Pb).
B F’(b)

o

(o 1) Z P(a|b,e)P(b)
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Algoritmo: Generalized
Forward-Backward

« Para redes do tpo Singly connected(nao existe
mais doque um trajecto a ligar quaisguer dois
nos (emqgue as direcdes dos arcos nao sao
tomadas em conta)

« 19 Converter a rede Bayesiana (singly connected)
num grafo de factorizacao

@@@20\@ @@
.

o 22 Disp0r o grafo de factoriza&do como uma arvore
horizontal com uma raiz, arbitrariamente escolhida,
colocada no extremo direito
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« Comegando no nivel mais a esquerda da arvore, as
mensagens sao passadas em frente para a raiz,
enquanto sdao multioplicadas e marginalizadas no
processo. Cada ndé armazena as suas mensagens
para uso posterior.

 Depois as mensagens sao passadas para tras, nivel a
nivel, a partir da raiz até as folhas da arvore.

e Durante as duas fases as variaveis observadas sao
mantidas constantes.

« Uma vez completadas as duas fases, cada no
combina as mensagens que recebeu e armazenou
para obter P(z|V)

 Durante cada uma das fase déorward e backward
sao passados dois tipos de mensagens:

» variavel-para-funcéo, consistindo de produtos de
marginais locais

» funcdo-para-variavel, consistindo em somas de
distribuicdes sobre variaveis circundantes

 ApOs completadas as fases acima a distrilpfio dex
condicionada as observgdesV ¢é dada por

P(X |V) = ﬁIJAax(X)qux(X)ucax(X)

« emque b é calculada para garantir a normalizgdo

S P(x|V) =1
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 EX.: Considere-se o fragmento do grafo:

fe o O

fa

U, >X o
fC

» Mensagem variavel-para-furgdo U, ,(X)

ux->A(X) = uB ->x(X) * uC ->x(X)
a menos quex seja observado, sendo neste caso

Uy >a(X) = O (X,X)

» Mensagem furgdo -para-variavelu, . (X)

Hax (=5 > fA06 Y, D, AV, (2
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Exemplo @ /@

« e=earthquake @
e Db=burglar
e« a=alarm
P(b=1)=0.1 P(e=1)=0.1

P(a=1|b=0,e=0)=0.001
P(a=1|b=1,e=0)=0.368
P(a=1]|b=0,e=1)=0.135
P(a=1|b=1,e=1)=0.607

e Solugdo exacta usando directamente a regra de Bayes:

P(a|b,e)P(b)P(e)

P(b’ela) = roJ I 7
> P(alb’,€)P[O)P(e)
b',e
0 P(b=0,e=0la=1)= 0'001"39"0'9 ~0.016

c=0.001x0.9° +0.368x0.1x 0.9 +
+0.15%x0.1x 0.9+ 0.607x0.1° = 0.05215
P(b=1e=0|a=1) =0.635
P(b=0,e=1|a=1)=0.233
P(lb=le=1|la=1)=0.116
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* Solucdo exacta usando o algoritmdorward-
backward:

» reescrita da rede como um grafo de factorizgao
B E fg(b) = P(b)

é é fe(e) = P(e)
EA f.(a,b,e) = P(a|b,e)

» escolha arbitraria da raiz, por exemploe, e
organizacdo em arvore horizontal

o Lo
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 Envio de mensagens na dirag@o para a frente:
Us , = P(b) =(0.9,0.2)

S

Ho . A=Hg b= (09101)
_@Sk> = | ‘que = P(e) =(0.9,0.1)
P NG
e

A-e = Z 1:A(a1 b1 e)l'lb_)A(b)IJa_)A(a)

= Z P(a=1|b,e)u,_ (0)

=(P(a=1|b=0,e=0)xP(b=0) +
P(a=1|b=1e=0)xP(b=1),
P(a=1|b=0,e=)xP(b=0)+
P(a=1|b=1Le=1)xP(b=1))

=(0.001x0.0+0.368%0.1,
0.135x0.9+0.697x0.1)

=(0.0377,0.1822

IJaq A - (O,l)
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Envio de mensagens na dirag@o para tras:

U, ¢ (desnecessio)

E
AN
e

U, »=He .=(0.90.1)

Hao(B) =) fa(abe)p A(e)H, . A(a)

— Z P(a = 1| b1 e)l'leﬁA(e)

=(P(a=1|b=0,e=0)xP(e=0)+
P(a=1|b=0,e=])xP(e=1),
P(a=1|lb=Le=0)xP(e=0)+
P(a=1l|lb=Le=1)xP(e=1)

=(0.001x0.9+0.135x0.1,
0.368<0.9+0.607x0.1)

=(0.01440.3919

e Combinando os resultados:
P(bla=1) =(P(b=0]a=1),P(b=1|a=1))

=Bx(Ug_p(0)x s ,(0), g, (D) Xty (D))
=(0.2490.75))
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P(ela=1) =(P(e=0|a=1),P(e=1]a=1))

= Bx(He () x Uy (0), tg (D)X Uy (D)
=(0.6510.349

Estas distribuicdes sdo as mesmas que se obtém atraves
da marginalizacao do resultado obtido pela regra de
Bayes:

P(bla=1) = Z P(b,e|a=1)

=(P(b=0,e=0]la=)+P(b=0e=1|a=1),

Plb=1e=0|a=)+P(b=Le=1|a=1))
=(0.016+0.2330.635+0.116)
=(0.2490.75)
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Propagacao de Probabilidade
Algoritmo Sum-Product

« A forma regular de propagacdo das mensagens no
algoritmo generalizedforward-backward pode ser
simplificado para obter um algoritmo mais geral de
propagacao de probabilidades. Desde que seja
observado um conjunto minimo de regras, as
mensagens podem ser propagadas por qualquer
ordem para obtercdo das probabilidades
condicionadas. Para além destas regras, as formulas
de propagado sao idénticas as do algoritmo
generalizedorward-backward:

» Antes de comecar a fase de propagacao, inicialize-se a

rede Bayesiana. Consiste no céalculo das
probabilidades a priori para cada noP(z)

» Criar mensagens como resposta a observacdes. Se a
variavel y é observada com o valowy', entdo enviar
uma mensagem para cada no associadoyatraves de
todos os arcos que lhe estéo ligados usando

U, A(Y)=0(Y,Y)

» Propagar mensagens em resposta a outra mensagens.
Se uma variavely recebe uma mensagem atraves de
um dos arcos, entdg deve enviar mensagens através
de todos o0s outros arcos; 0 mesmo acontece ge
corresponde a uma funcéao
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» As mensagens sao absorvidas em nds ligados por

»

»

um Unico arco

Em qualquer instante do processo de
propagacdo, o0 nd0 y pode -calcular uma
estimativa P(y|v) dep(y|v) usando

P(Y|V)=Bus.,(V)Hs_ (V) Hc_ ,(Y)

Se as regras acima forem observadas e se a
propagacao continuar até ndo haverem mais

mensagens por propagar na rede, entdo as
estimativas acima  coincidem com as

probabilidades exactas

P(y|V)=P(y|V)
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Redes Bayesianas para
Classificacao de Padroes

e Rede Unicapara todas as classes:

» Conjunto de variaveis que descrevem 0s
padrdes,V

» variavel que representa a classg

» outras variaveis que representam efeitos fisicos
Importantes

» O metodo de inferéncia calcul@(j|V)

» Vantagem:o modelo faz uso eficiente das
semelhartas e diferertas entre todas as classes
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« Abordagem multiplo modelo:
» definir um modelo separado para cada clasge

» cada modelo é rotulado de acordo com o
ndmero da classe: a redg¢representa a
distribui céo

P(V.h; 1))
P(VIJ')=ZP(V,h- 1)

h, =atributos'escondidoSparaa classe

» Classificagdo usando a regra de Bayes:

5 PV [))P(J)
P(j|V) =
U) > PV I)P()

] = argmaxls(j V)
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Aprendizagem de Redes
Bayesianas

e Distribui cOes estatisticas
 Topologia + estatisticas
» Algoritmos genéticos
» algoritmos estocasticos

Ana L. N. Fred .S.T.



Redes Bayesianas

Software de Redes Bayesianas

« HUGIN (Andersen et al. 1995)
»  www.hugin.dk/lat-bn.html

 |DEAL (srinvas & Breese, 1990)
« PRESS (Gammerman et al, 1995)
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Uma rede Bayesiana para
diagnostico

Factores
de
predisposicao

Problemas
(Doencas)
(Causas)

Testes
(Sintomas)
(Efeitos)
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Problemas

(Doencas)
(Causas)

Testes
(Sintomas)
(Efeitos)
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