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Exemplo 1: previsao do tempo

Considere o problema de previsao do tempo (ensolarado, chuvoso) do dia
sequinte dado o panorama dos k = 4 dias passados:
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Inferéncia probabilistica no tempo

-m Inteligéncia Artificial, frequentemente precisamos fazer inferéncia no tempo

(ou espaco):
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» Reconhecimento de voz
» Localizacao de robos
» Atencao do usuario

» Monitoramento medico

» Paraisso, € necessario introduzir tempo (ou espaco)nos modelos probabilisticos.
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Reconhecimento de voz

g e o 1

P( “A palavra rubrica tem )= 0.23

P(“A palavra rubrica tem ")



Inferéncia probabilistica no tempo

Até agora, vimos como fazer inferéncia P(Q | E') dado variaveis Q e E de consulta e
evidéncia, respectivamente.

P(Q|E)=a ) P(Q.h,e)
h

» Essa formalizacao nao representa arelacao temporal entre as variaveis.

» Processos de Markov nos permitem estabelecer essas relagoes!
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Processos (ou cadeias) de Markov

Um processo de Markov ¢ uma sequéncia de variaveis aleatorias onde a distribuicao de cada
variavel depende apenas de um numero fixo k de variaveis anteriores X,_{, X, 5, ..., X,_:

Suposicao de Markov
Parak = 1, dizemos que o modelo é de primeira ordem:
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- I
'- oy
" Y~
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e assim por diante parak = 3.4,...

UF



Modelo de Transicao

istribuicao incial P(X;) e um modelo de transicao
orobabilidade do proximo evento com base nos

Um processo de Markov e definido porumad
P(X,| X,_;) que especifique a distribuigao de
valores possiveis do evento atual.

Modelo de Transicdo [ para previsao do tempo ]
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Xt—l Xt P(Xt‘Xt—l) 0.9 0.7
- \e’ 0,9
"o 0,1 /\ 0,1 /\
0,7 U3
(a) Tabela (b) Grafo
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Distribuicao conjunta de processos de Markov

» Pelareqgrada cadeia:

P(X,,X,, X5, X,) = PX)P(X, | X))PX5 | X, Xo)P(Xs | X1 X0 X5)

» Pelasuposicdo de Markov parak = 1:

P(X,,X,, X5, X,) = P(X)P(X, | X)) P(X5| X,)P(X, | X35)
» De uma maneira geral, para 1 estados:

P(XI’XZ ..... XT) — P(Xl)P(X2 ‘Xl) « oo P(XT‘XT—l)

T
=P | [PX1x, )
=2
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[Lembrete]
P(X = x) = ZP(X=x,Y=y)

Inferéncia

Y
P(A,B) = P(A | B)P(B)
Qual a distribuicao de probabilidades P(X,) no tempo #?

Simulacao para frente:
Samemos P(X, X, . .., X;) = P(Xl)HP(X X))

=2
""""""""" > Marginalizagao

------------------ > Regrado produto

= ZP(X [ x,_)P(x,_))

Xi—1

Como P(X,) é dado, podemos calcular P(X,) iterativamente, comecando por P(X,) a partir de P(X,),
depois P(X5) a partir de P(X,) e assim sucessivamente até P(X)) a partir de P(X,_;)
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[ Lembrete]

Exemplo PX) = Y POX, 1% )P ))

Xi—1

Qual a probabilidade de fazer sol no sequndo dia P(X, = sol)?

Assuma que P(X; = sol) = 1.0

P(X,=x) = 2 P(x,|x_)P(x,_,) X1 | X | PXI|X_)
X1 - ~ 0,9
P(X2 — SOZ) — P(X2 — SOl‘Xl — SOZ)P(XI — SOZ) + g 99940 0,1
P(X, = sol| X; = chuva)P(X; = chuva) 0,3
P(X, =s0l) =0,9%x1,0+0,3%x0,0=0,9 >
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[ Lembrete]

Exempl() P(x,) = Zp(xt‘xt—l)P(xt—l)

Xr—1

Qual a distribuicao de probabilidade P(X,) no quarto dia?

Assuma gue P(X;) = [1'()]

0.0
P(X, = sol) = P(X, = sol| X; = sol)P(X; = sol) + X, 1 X, P (Xt | Xt_1)
P(X, = sol| X, = chuva)P(X, = chuva) A 06
P(X, = chuva) = P(X, = chuva | X; = sol)P(X; = sol) + - 0,1
P(X, = chuva | X; = chuva)P(X; = chuva) 0
0.9 0.84 0.804 - — 0,7
P(X~) = P(X,) = P(X,) = 0% 0%
(X2) [0.1] > PX) [O.16] Xa) [O.l%]
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Amostragem

20demos gerar sequencias com processos de Markov, comecando com um
estado inicial e amostrando novos estados de acordo com o modelo de
transicao

Modelo de Transicao

0,9 0,7
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Distribuicao estacionaria

Qual a distribuicao de probabilidade P(X_,) notempo ¢ = 0o?

» Considerando estado inicial igual a sol

1.0 0.9 0.84| [os04| __.._. 5 0.75
0.0 0.1]  |o0.16]  |0.196 0.25
P(X P(X P(X PX PX
(X7) (X2) (X3) (X4) (Xso) X | X | PX|X_)
» Considerando estado inicial igual a chuva \ ‘ 19
00| [o3] [o48] [oss8] R 0.75 o N
1.0l  [0.7] 052 [0.412 0.25 a ’
P(X;) P(X,) P(X;) P(X,) P(X,) - 0,3
» Considerando qualquer distribuicao inicial P(X;) 0.7
0.75 —
2
ll—p] > _0.25_

UF P(X;) P(X,)



Distribuicao estacionaria
Qual a distribuicao de probabilidade P(X_,) notempot = 00?

P_(sun) = P(sun|sun)P_(sun)+ P(sun|rain)P_(rain)

P_(rain) = P(rain|sun)P_(sun) 4+ P(rain|rain)P_(rain)

P_(sun) = 0,9P_(sun)+ 0,3P_(rain) X_, X, | PXX|X_))
P_ (rain) = 0,1P_(sun) + 0,7P__(rain)
- o 0,9

P_(sun) =3P _(rain 3

OO( ) OO( ) POO(SI/H’l) — \ 6,00 O/]
P_(rain) = 1/3P_(rain) 4 -
Além disso: I
P_(sun) + P_(rain) = 1 Poo(sun) = 4 ./
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A distribuicao ¢
estacionaria e

e pro
DOSSU

Distribuicao estacionaria

nabilidac

e P(X_,) notempot = oo é chamada de distribuicao

| a sequl

nte propriedade:

Po(X) =Py (X) = ) P(X|X)P (%)

» Para a maioria dos processos de Markov:

» Ainfluéncia dadistribuicao inicial diminui mais e mais ao longo tempo

» Adistribuicao obtida ao final € independente da distribuicao inicial
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Aplicacao de distribuicoes estacionarias

» Algoritmo PageRank para ranquear paginas web
Modela um usuario navegando na internet, sequindo links aleatoriamente

» Cada pagina web é um estado

» Distribuicao inicial: uniforme
» Transicoes:

» Com probabilidade p, escolha uma pagina web aleatoriamente (linhas
tracejadas, nem todas estao mostradas)

» Com probabilidade 1 — p, siga um link de saida aleatério (linhas solidas)
» Distribuicao estacionaria
» Teraaprobabilidade do usuario terminar a navegacao em cada pagina web
» £.g. probabilidade de terminar na pagina da Wikipedia

» Abordagem consideravelmente robusta a link spams
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Proxima aula
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-stados ocultos, modelos ocultos de Markov
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