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Revisdao: Redes Bayesianas

* Estrutura de dados para representar as dependéncias entre
variaveis e fornecer uma especificagdo concisa de qualquer
distribui¢do de probabilidade conjunta total.

* Sintaxe:
— um conjunto de nds, um para cada variavel aleatéria
— grafo direcionado e aciclico (seta = “influéncia direta”)
— cada né tem uma distribui¢do condicional P(X; | Pais (X;)) que
quantifica o efeito dos pais sobre o n6

* No caso mais simples, a distribuigdo condicional é
representada como uma tabela de probabilidade condicional
(TPC) dada uma distribuigdo sobre X; para cada combinagéo
de valores dos pais.
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Representagao eficiente de
distribuigdes condicionais

Ainda que o numero de pais k seja reduzido, o

preenchimento da TPC para um né exige até

0(2%) e muita experiéncia para decidir os

casos condicionais.

— Esse é o pior caso, em que os relacionamentos
entre pais e filhos sdo arbitrarios.

* Em muitos casos podemos utilizar um padrao

(distribui¢éo candnica) para obter a tabela.

Representagao eficiente de
distribuicdes condicionais

* Distribuigdo canénica:

— ajustar a distribuicdo de probabilidades em cada
no a alguma forma padrdo.

— nestes casos a tabela completa pode ser
especificada nomeando-se o padrdo e
fornecendo-se alguns parametros.

— Exemplos:

* nods deterministicos
« relacionamentos légicos ruidosos: ou-ruidoso




Representacao eficiente:
Distribuicdo canénica

* NOs deterministicos: tem seus valores
especificados pelos valores de seus pais, sem
qualquer incerteza:

— X = f(Pais(X)) para alguma funcdo f;
— fungdes booleanas:

* Norte Americano < Canadense v EUA v Mexicano
— relagdo numérica entre fungdes continuas:

* pais afluentes/escoadouros filhos: Anivel da dgua
— Anivel da dgua = afluentes - escoadouros
* Valor minimo de alguma fungéo

Representacao eficiente:
Distribuicdo canodnica
* Ou-ruidoso
— P(—fever| cold, = flu, = malaria) = 0.6

— P(—fever| — cold, flu, = malaria) =0.2
— P(—fever| = cold, — flu, malaria) = 0.1

Cold Flu Vlalaria| P(Fever)| P(=Fever)
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T F T 0.94 0.06 =0.6 x 0.1

T T F 0.88 0.12=06x0.2
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Representacao eficiente:
Distribuicdo canénica

* Ou-ruidoso (em contraste com o ou proposicional)

— Permite a incerteza sobre a habilidade de cada pai para
fazer o filho ser verdadeiro - o relacionamento entre pai e
filho pode ser inibido.

—Todas as causas listadas

— inibi¢des independentes

— Assim “febre é falsa se e somente se todos os seus
pais verdadeiros sdo inibidos, e a probabilidade de
isso ocorrer é o produto das probabilidades de
inibicdo de cada pai.”

Redes de Bayes Hibridas

* Discretas: Subsidio? e Compra?

« Dois novos tipos de distribuigdes condicionais:

— variavel continua, com pais continuos e discretos
(Custo)

— Variavel discreta com pai continuo (Compra?)

Redes de Bayes Hibridas

Subsidio

Compra
e/

* Manipular variadveis continuas:
— Discretizagdo: repartir os valores possiveis em um
conjunto fixo de intervalos
— Definir funcdes de probabilidade padrao
especificadas por um nimero finito de parametros

Variavel continua, com pais continuos e
discretos (Cost)

¢ Para custo: P(Custo| Colheita, Subsidio)
— O pai discreto (Subsidio) é manipulado por enumeragdo
explicita:
P(Custo|Colheita, subsidio) e P(Custo|Colheita, —subsidio)

* Para Colheita especificamos como a distribui¢ao
sobre o custo ¢ depende do valor continuo h de
colheita.

—i.e., os parametros da distribuicdo de custo como
fungdo de h

— em geral: distribuigdo Gaussiana linear




Variavel continua, com pais continuos e
discretos (Custo)

* distribuicdo gaussiana linear: o filho (Custo)
tem uma distribuicdo gaussiana cuja média
varia linearmente com o valor do pai
(Colheita), e cujo desvio padrdo é fixo:

P(Cost = c¢|Harvest = I, Subsidy? = lrue)
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* distribuicdo gaussiana linear: o filho (Custo)

tem uma distribuicdo gaussiana cuja média
variadinearmente com o val 0 pai

(Colheita), e cujo desvio padrao é fixo:

P(Cost =cfHarvest = h, Subsidy? =true)
= N{agh + b, oy)(c)
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* distribuicdo gaussiana linear: o filho (Custo)
tem uma distribuicdo gaussiana cuja média
varia linearmente com o valor do pai
(Colheita), e cujo desvio
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= N{ash + b))
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Ainclinagdo é negativa,
porque o preco
diminui a medida
que a quantidade
oferecida aumenta

Distribuigdo gaussiana condicional
linear

* Uma rede que contém apenas varidveis continuas com
distribuigdes Gaussianas lineares tem uma distribuigdo
conjunta que é uma distribuigdo multivariada sobre

todas as variaveis.
— superficie em mais de uma dimens&o que tem um pico na média (em

n dimensdes) e decresce para todos os lados.
Com varidveis discretas (se nenhuma destas é filha de
uma var. continua), a rede define uma distribuigdo

gaussiana condicional
— dada qgr. atribuigdo as var. discretas, a distribuicdo sobre as var.
continuas é uma distribuicdo gaussiana multivariada.

variaveis discretas com pais
continuos

* Ex. Compras:
— Podemos supor que o cliente comprara se o prego
for baixo e ndo comprara se for alto e que:
— A probabilidade de compra varia suavemente em
alguma regido intermediaria
* A distribuigdo condicional é semelhante a uma fungdo
de limiar “suave” (soft threshold)
« Distribuicdo probit é uma possibilidade...




v.discretas, pais continuos

Cost )
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* Probabilidade de
o Compra dado Custo:

06 limiar suave

* Distribuigdo Probit:

o —integral da

Gaussiana

Coste ’ — posicdo precisa do
limiar estd sujeita a
ruido gaussiano

P(Buys?false/Cost=c)
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Por que Probit?

* Possui mais ou menos o formato desejado
* Pode ser visto como um degrau cuja posi¢ao

tem ruido.
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Inferéncia Bayesiana

* Dada uma rede bayesiana, queremos
computar a distribuicdo da probabilidade
condicional para um conjunto de variaveis de
consulta, dado os valores de um conjunto de
varidveis de evidéncia:

P(Variavel_consulta|Variaveis_Evidéncia)

Inferéncia Exata:
Algoritmo de Enumeragao

* Aidéia basica do algoritmo de Enumeracdo é avaliar a
equagao

P(X|E)=a) P(X.e,y)

sem ter que montar explicitamente a tabela de
probabilidade conjunta total.

* Apenas, percorrem-se os nos da rede propagando as
evidéncias e extraindo as probabilidades para que sejam
feitos os somatdrios e multiplicagdes necessarias.

Algoritmo de Enumeracao
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(calcular para cada valor de B (b e —b) e normalizar)

Variavel de consulta

Algoritmo de Enumeracao
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A figura torna explicita as sub-expressdes

repetidas que s&o avaliadas pelo algoritmo.

Os produtos P(j | a)P(m | a) e P(j | a)P(m | a) sao calculados
duas vezes, um para cada valor de e.




Algoritmo de Enumeragao

function ENUMERATION-ASK(X, e, bn) returns a distribution over X
inputs: X, the query variable
e, observed values for variables E
bn, a Bayesian network with variables {X} U E U Y
Q(X) — a distribution over X, initially empty
for each value z; of X do
extend e with value ; for X'
Q(z;) — ENUMERATE-ALL(VARS[br], ¢)
return NORMALIZE(Q(X))

function ENUMERATE-ALL(vars, e) returns a real number
if EMPTY?(vars) then return 1.0
Y — FIRST(vars)
if ¥ has value y in @
then return P(y | Pa(Y)) x ENUMERATE-ALL(REST(vars), e)
else returnx, P(y | Pa(Y)) x ENUMERATE-ALL(REST(vars),e,)
where ¢, is ¢ extended with ¥ = y

Algoritmo de Eliminacdo de Varidveis

* Elimina os cdlculos repetidos do algoritmo de
enumeragao.

* Aidéia é simples: efetuar o calculo apenas
uma vez e guardar os resultados para uso
posterior.

* Esta é uma forma de programacdo dinamica.

Algoritmo de Eliminacdo de Varidveis

Problemas do algoritmo de eliminagdo de variaveis:

* A configuragdo inicial das variaveis influencia no
tempo de execugdo dos algoritmos.

* Encontrar uma configuragdo inicial 6tima é um
problema NP-Completo.




