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Problemas da inferéncia por enumeracao:

» Complexidade de tempo O(d")
» Complexidade de espaco para armazenar a distribuicdo conjunta O(d")

» Obter O(d") exemplos para estimar as entradas da distribuicao conjunta
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Teorema de Bayes

-------------------- > Regra do produto

P(a,b) = P(a|b)P(b) = P(b|a)P(a) l

= &/
"""""""""" > Dividindo por P(b) J ,
P(b|a)P(a) : %ﬁ ﬁ% _
P(a|b) = C—— z d

P(b) ——

Qual a utilidade do Teorema de Bayes?
» Podemos calcular uma probabilidade condicional a partir da sua inversa

» Frequentemente, uma probabilidade condicional € complicada mas a outra e simples

» Descreve uma regra de atualizacao de P(a) anterior para o P(a | b) posterior
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Inferéncia com o Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes é muito utilizado em situacoes de causa/efeito:

P(efeito | causa)P(causa)
P(efeito)

P(causa | efeito) =

Exemplo: M: Meningite, S: torcicolo

P(m) = 0,0001
P(s|m) = 0,8
P(s|=m) = 0,01

P(s|m)P(m) P(s|m)P(m)

P(m|s) = b =
(s) P(s|m)P(m) + P(s | ~m)P(—~m)

= 0,007944
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Independéncia

Duas variaveis X e Y sao independentes(X 1L Y)se e somente se:
X1l Ys P(X, Y) — P(X)P(Y) A distribuicao conjunta e fatorada em distribuicoes mais simples
X1lYs P(X‘ Y) = P(X) O resultado de X independente do resultado de ¥

-Xxemplos:

» Independentes — lancar duas moedas

» Dependentes — se estiver nublado pela manha, € mais
orovavel que chova durante o dia

» Em geral, variaveis aleatorias nao sao independentes. No entanto, muitas vezes assumimos
Independéncia para simplificar o modelo de probabilidades.
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Temperatura T eclima C

Exemplo 1: dependéncia

£

P(T,C) = P(T)P(C)

P(T, C)

T C P
quente ensolarado 0.4
quente chuvoso 0,1

frio ensolarado 0.2
frio chuvoso 0.3

T C P
quente ensolarado 0,3
quente chuvoso 0,2

frio ensolarado 0.3
frio Cchuvoso 0.2

P(T)
T P
gquente 0.5
Frio 0,5
P(C)
T P
ensolarado 0,6
chuvoso 0,4




Lancamento de n moedas justas
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Exemplo 2: independéncia
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Independéncia condicional

Duas variaveis X e Y sdo condicionalmente independentes dado Z (X 1L Y| Z) se e somente se:

Vx,v,z: P(x,y|2) = P(x|2)P(y|2)

Ou, de maneira equivalente:

Vx,v,z2: P(x|y,2) = P(x|2)
» Independéncia(absoluta)raramente acontece, por qué?

» Independéncia condicional € uma suposicao mais fraca que independéncia(absoluta)e € a
nossa forma mais basica e robusta de conhecimento sobre ambientes incertos.
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Exemplo 3: independencia condicional

P(DorDente, Cavidade, EstileteAgarrar)

Se eu tenho uma cavidade no dente, a probabilidade do estilete agarrar nao depende de eu estar com dor de
dente:

» P(EstileteAgarrar|DorDente, Cavidade) = P(EstileteAgarrar| Cavidade)

A mesma independéncia vale se eu nao tenho uma cavidade:
» P(EstileteAgarrar|DorDente, mCavidade) = P(EstileteAgarrar | ~Cavidade)

EstileteAgarrar é condicionalmente independente de DorDente dado Cavidade

Declaracoes equivalentes:
» P(DorDente | EstileteAgarrar, Cavidade) = P(DorDente| Cavidade)
» P(DorDente, EstileteAgarrar | Cavidade) = P(DorDente | Cavidade)P(EstileteAgarrar | Cavidade)

10



» [ransito
» Guarda-chuvas

» Chuva
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Exercicio 1
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» F0QgO
) Fumaca

p Alarme
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Exercicio 2
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Independéncia condicional e a regra da cadeia

» Regradacadeia: P(X{, X,,...,X) = P(X))P(X, | X )P(X5]| X, X5) ...

» Aplicacao no Exercicio 1(slide 11):
P(Transito, Chuva, GuardaChuva) =
P(Chuva)P(Transito|lChuva)P(GuardaChuva | Chuva, Transito)

» Supondo independéncia condicional

P(Transito, Chuva, GuardaChuva) =
P(Chuva)P(TransitolChuva)P(GuardaChuva| Chuva)

Redes Bayesianas nos ajudam a expressar suposi¢coes de independéncia condicional!
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Redes bayesianas

» Problemas em usar distribuicdes conjuntas P(X;, X,, ..., X ) como
modelo de probabilidades:

» Anaoserqueoproblematenha poucasvariaveis, a distribuicao
conjunta & muito grande para representar explicitamente

» (Juanto maior o numero de variaveis, mais dificil € estimar os valores
das variaveis empiricamente

» Redes bayesianas sao uma técnica para descrever distribuicoes

conjuntas (modelos probabilisticos) complexalo)s em termos de
distribuicoes locais mais simples:

» Tambem chamadas de modelos graficos
» Descreve como variaveis interagem localmente

» Interacoeslocais sao combinadas para descrever interacoes globais

UF
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Exemplo 4: solicitagoes de sequro de carro

C e > Csoan >

N ©
GoodStudent

RiskAversion

YearsLicensed

DrivingSkill
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Redes bayesianas: sintaxe

» Vértices representam variaveis(com seus dominios)

» Podem estar atribuidas(observadas)ou nao

» Arestas representam interacoes entre variavels

» Similar as restricoes dos PSRs

» Indicam “Influéncia direta” entre variaveis

» Formalmente codificam independencia condicional Cavidade
<DorDente EstileteAga@

UF
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Exemplo 5: redes bayesianas

Lancamento de n moedas justas

Nenhuma interacao entre variaveis: independéncia absoluta!

UF
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Exemplo 6: redes bayesianas

Ocorréncia de transito veicular em cidades

Variaveis:
» R: estd chovendo

» [ ocorrénciade transito

Modelo 1: assumindo independéncia

Modelo 2: chuva causa transito
Porqgué um agente que usa o modelo 2 ¢ melhor?
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Exemplo 7: redes bayesianas

Construir uma rede bayesiana para modelar a ocorréncia de transito considerando as seguintes
variaveis aleatorias:

T: ocorréncia de transito

R: esta chovendo

L: baixa pressao atmosférica

4
4
4
» D:vazamento no teto
» B:jogo de futebol

4

C: cavidade Nao existe um unico modelo
correto. 0O modelo depende de R ;.@
como acreditamos que as e

variaveis influenciam umas as

outras! e @
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Exemplo 8: redes bayesianas

Alarme para deteccao contra assaltos:

» A:alarme

» S: assalto

» M: ligacao de Maria

» J:ligacao de Joao

» F: terremotos

Nao existe um unico modelo
correto. 0 modelo depende de
como acreditamos que as
variaveis influenciam umas as
outras!

- —

UF
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Redes bayesianas: semantica

» Umarede bayesiana é um grafo aciclico dirigido com:
» Um vertice para cada variavel aleatoria
» Uma aresta entre cada par de variaveis dependentes

» Uma distribuicao condicional (tabela) para cada vertice:
PX|ay,...,a,

» Uma rede bayesiana representa uma distribuicao conjunta
Implicitamente:

P(x{,%,...,Xx,) = H P(x; | pais(X:))
i=1
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Exemplo 5: redes bayesianas

Lancamento de n moedas justas

P(X)) P(X;) P(X,)
X1 P X2 P Xn P
Cara 1/2 Cara 1/2 Cara 1/2
Coroa | 1/2 Coroa | 1/2 Coroa | 1/2
P(h,h,t,h) = l ><l ><l ><l = 0,0625
2 2 2 2
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Exemplo 6: redes bayesianas

Ocorréncla de transito veicular em cidades

Variaveis: R
» R:estdchovendo

(-

» 1 ocorrénciade transito P(R)
R P
+chuva 1/2
-chuva 1/2

UF

P(T|R)

R T P
+chuva +transito 314
+chuva -transito 1/4
-chuva +transito 1/2
-chuva -transito 1/2

4 16

P(+chuva, — transito) = P(+chuva)P(—transito | + chuva) = 7 X —
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A: alarme

S: assalto

M: maria
J:joao

E: terremotos

S P(S)
+s | 0,001
-s | 0,999

A \ M \ P(MIA)

E | P(E)
+e | 0,002
-e | 0,998

P(+s,—e,+a,+m,+)) =

Exemplo 8: redes bayesianas

Il o

iy

P(+s)P(—e)P(+a| — e, + s)P(+a| + m)P(+al + )

+3 ‘ +mM ‘ 0,7
+ta | -m 0.3
-a | +m 0,01
-a | -m 0,99

S E A P(AIB,E)
+s | +e +a 0,95
+s | +e -3 0,05
+3 ‘ -e +3 0,94
A | J | PIA) S| e | @ 0,06
a4 | 09 -s | +e +3 0,29
ra | - 0,1 -s | +e -3 0,71
a | 4 0.05 -s | -e +3 0,001
a | A 0,95 -S -e -3 0,999
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» A:alarme
N ® _~
Inferencia por enumeragao *> Sl
» M: maria
» J:joao
Dada uma rede bayesiana, queremos calcular a probabilidade condicional P(Q | ey, - . . , €;), onde: » E:terremotos

» () ¢éumavariavel aleatdria definindo uma consulta

) El,...,Ek=€1,.

» Alemdisso, Hy, ..

.., €, eumconjunto de variaveis aleatorias definindo a evidéncia

., H_é o conjunto de variaveis "escondidas" do modelo, nao inclusas na consulta nem na evidéncia

Inferéncia por enumeracao: Exemplo (alarme):

1) Selecionar as entradas consistentes com a evidéncia P(S| +j, + m)

2) Somar as variaveis em H para obter P(Q, ey, ..., €;)

P(Q,eq,...,e) =

3) Normalizar P(O,

P(Qley,...,e) =

UF

P(S, +j.+m)= ) P(S.e.a,+j, +m)

Z P(Q,hy,....h. e, ..., e) e.q
hyveoh,
PSS, +j,+m) = P(S)P(e)P(a|S,e)P(+j|s)P(+m|s
e,...,e,) paraobter P(Qley,...,e) ( / ) ; (SIP(eF(a] 5, )P+ )P 5)
P(Q.e,....¢) . P(S, +7, +m)
Z,PQ.er e PO R = 5 PGS g v m
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Proxima aula

A16: Raciocinio Probabilistico lll

°rocessos (cadeias)de Markov, modelos de transicao, inferéncia,
amostragem, distribuicao estacionaria

UF
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