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RESUMO

O software AMPLIA foi desenvolvido pelo Grupo de Inteligéncia Artificial do Ins-
tituto de Informéatica da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (II/UFRGS), em
parceria com outras instituigoes. O AMPLIA é¢ um Ambiente Multiagente Probabilistico
Inteligente de Aprendizagem, que possibilita a aprendizagem colaborativa. Dentro do am-
biente, o aluno demonstra sua hipétese médica através de um modelo grafico, construindo
uma Rede Bayesiana. Este modelo é baseado em casos clinicos reais e, posteriormente,
comparado com modelos criados por especialistas. Visando sanar algumas limitagoes do
projeto inicial, foi proposto um novo projeto, com objetivo de reescrever o AMPLIA,
tendo agora a Internet como meio de colaboracao, possibilitando assim a colaboracao
entre varias instituicoes. Com este trabalho, serda desenvolvido o médulo para criacao,

inferéncia e avaliagdo das Redes Bayesianas, dentro do AMPLIA.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Redes Bayesianas, Ensino da Medicina.



ABSTRACT

The AMPLIA software was developed by the Group of Artificial Intelligence of the Ins-
titute of Informatics from the Universidade Federal do Rio Grande do Sul (I / UFRGS),
in partnership with other institutions. AMPLIA is a Multi-agent Probabilistic Intelligent
Learning Environment, which provides collaborative learning. Within the environment,
the student demonstrates his medical hypothesis through a graphical model, building a
Bayesian Network. This model is based on actual cases and thereafter compared with
models created by specialists. Aiming to address some limitations of the initial project,
new project was proposed, aiming to rewrite the AMPLIA taking now Internet as a way
of collaboration, tenabling the collaboration between several institutions. In this work,
will be developed the module for creation, inference and evaluation of Bayesian networks
within the AMPLIA software.

Keywords: Artificial Intelligence, Bayesian Networks, Medicine Teaching.
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INTRODUCAO

O AMPLIA! ¢ um ambiente computacional multiagente, que objetiva apoiar o de-
senvolvimento do raciocinio diagnostico e a modelagem de hipdteses, como um recurso
adicional para a formagao de novos médicos. No Amplia, o conhecimento é modelado
através de Redes Bayesianas, representando assim, de forma grafica e probabilistica, as

hipoteses levantadas pelo estudante.

As Redes Bayesianas sao uma forma grafica de representacao das relagoes entre va-
riaveis e suas probabilidades dentro de um escopo. Elas sao representadas por grafos
aciclicos, nos quais cada n6 é uma variavel aleatoria (CHARNIAK, 1991). Cada variavel
deve possuir um conjunto limitado de valores (estados) e a cada no raiz da rede, deve ser
atribuida uma probabilidade. As probabilidades dos n6s nao raiz devem levar em conta

as probabilidades dos pais.

Segundo Flores (2003), a abordagem de Redes Bayesianas foi escolhida para tratar
o conhecimento incerto por sua rigorosa fundamentacao em principios mateméaticos. A
abordagem Bayesiana também permite lidar com incertezas, representada por probabili-
dades, isto é, a probabilidade de varidveis assumir valores especificos, dadas as evidéncias
disponiveis. Ainda segundo Flores , outra razao importante para a escolha desta abor-
dagem é que a mesma permite a modelagem qualitativa e quantitativa do dominio. O
enfoque qualitativo é representado pelo conjunto de variaveis e seu relacionamento causal,

enquanto o enfoque quantitativo expressa a intensidade desse relacionamento.

No AMPLIA, o aluno desenvolve uma rede bayesiana através do seu raciocinio logico
por meio de um caso clinico apresentado. A rede construida pelo aluno é entao comparada
com a rede construida pelo especialista, que deve identificar os provaveis conflitos. O

resultado gerado ¢ entao utilizado, nas estratégias pedagogicas mais convenientes para

auxilio ao diagnostico correto (FLORES, 2005).

Observando as limitagoes do projeto original, um novo projeto foi iniciado pelo grupo
de pesquisas da UFCSPA, com intuito de utilizar tecnologias e recursos de Internet dentro
do AMPLIA, visando principalmente a troca de conhecimento entre varias instituigoes.

Esta nova versao mantém todas as funcionalidades ja implementadas na versao inicial,

! Ambiente Multiagente Probabilistico Inteligente de Aprendizagem



porém, o software sera reescrito utilizando a linguagem Java, facilitando assim a comuni-

cagao através de Web e seu uso em diversas plataformas.

Este trabalho tem como principal objetivo implementar o médulo de desenvolvimento
e avaliacao de Redes Bayesianas dentro do AMPLIA. Para atingir tal objetivo, técnicas de
criacao, avaliacao e inferéncia de Redes Bayesianas serao estudadas. Este trabalho utiliza

como base o software UnBBayes?, utilizado para modelar e avaliar Redes Bayesianas.

Este trabalho esté dividido da seguinte forma: no capitulo um, é apresentada a te-
oria sobre Redes Bayesianas, bem como as fundamentagdes matemaéticas utilizadas pela
técnica. No segundo capitulo, os principais algoritmos de inferéncia sobre redes sao apre-

sentados. O capitulo trés apresenta a proposta de trabalho para este projeto.

2Disponivel em: http://unbbayes.sourceforge.net /



1 REDES BAYESIANAS

As Redes Bayesianas sao uma forma grafica de representacao das relagoes entre va-
riaveis dentro de um escopo. E uma representacio das probabilidades de um problema.
As Redes Bayesianas sao representadas por grafos aciclicos, onde cada n6 é uma variavel
aleatoria (CHARNIAK, 1991). Utilizando-se Redes Bayesianas, pode-se calcular a pro-
babilidade condicional de cada variavel em um problema, apenas observando valores de

variaveis proximas.

1.1 Teoria da Probabilidade

A Teoria das Probabilidades é o estudo matematico das probabilidades. Por décadas,
tem-se usado métodos probabilisticos como base de inferéncia em sistemas de Inteligéncia
Artificial. Normalmente estes métodos sao aplicados a problemas complexos, onde uma
caracteristica de determinada entidade tem influéncia direta sobre outra caracteristica de
outra entidade. Por exemplo, a presenca ou auséncia de uma determinada doenca em
um ser humano, tem influéncia direta em um exame que verifica a presenca da mesma

(NEAPOLITAN, 2003).

A principal vantagem de se trabalhar com métodos probabilisticos é poder lidar com
incertezas, podendo assim tomar decisoes mesmo com um nimero reduzido de evidéncias.
Ao se trabalhar com dados incertos, precisa-se utilizar niveis de certeza, e nao apenas
valores absolutos. Por exemplo, a probabilidade de acertar um ntmero ao se jogar um
dado é de aproximadamente 0,2 (20%). Ou entdo, qual a probabilidade de um paciente

fumante apresentar ou nao cancer de pulmao?

Neste capitulo serao abordados os pilares da teoria da probabilidade, que servirao de
base para assuntos subsequentes. Nos capitulos seguintes estes conceitos serao aplicados

no desenvolvimento de um sistema inteligente.
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1.1.1 Calculo de probabilidades: o axioma base, trabalhando com probabi-
lidades incondicionais

O axioma base da teoria de probabilidades demonstra o calculo de probabilidades
incondicionais: para qualquer evento a dado que 0 < P(a) > 1P(a) = 1 se e apenas se

(a) ocorrer com certeza.

Simplificando o axioma acima, a probabilidade de um evento qualquer é representada
por um numero dentro do intervalo [0,1]. A probabilidade ¢ igual a 1 apenas se o grau de

certeza for igual a 100%.

Extendendo o axioma anterior, passa-se a trabalhar com mais eventos: para quaisquer

eventos a e b, mutuamente exclusivos, a probabilidade de a ou b ocorrer é:

P(aVb) = P(a) + P(b) (1.1)

Simplificando, a probabilidade de um evento a ou b ocorrer é igual a soma de suas

probabilidades.

Exemplificando, considere que a variavel aleatéria cincer denota a possibilidade de um
paciente qualquer apresentar cancer. Com isso ao dizer que P(cancer) = 0,01, informa-se
que a probabilidade deste paciente ter cancer é de 1%, ignorando qualquer outra evidéncia

que possa existir.

Nos exemplos anteriores foram demonstradas probabilidades de um evento, sem que
nenhuma outra informagao tenha sido observada. Casos como estes sao conhecidos por
probabilidade a priori. Estes casos s6 ocorrem quando nao existem novas informagoes

dentro do escopo, caso contrario, utiliza-se a probabilidade condicional.

1.1.2 Probabilidade Condicional

Sempre que uma nova evidéncia sobre alguma variavel aleatoéria é obtida, a probabili-
dade atual é condicionada & essa nova evidéncia. A probabilidade condicional demonstra
como um evento se comporta dada determina evidéncia. Exemplificando esta situacao,
pode-se pensar no seguinte exemplo: qual a probabilidade de um paciente possuir cancer

dado o fato que ele é fumante?

Segundo Moore (2005), a probabilidade condicional de um evento A ocorrer, sendo
que P(A) > 0 é definida por:
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P(AN B)

PAIB) = =55

(1.2)

Os eventos A e B ocorrem de forma distinta, sendo A a probabilidade que esta sendo

calculada e B a informacao repassada.

1.1.3 O Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes foi criado pelo reverendo Thomas Bayes, sendo publicado postu-
mamente em 1764 (ALDRICH, 2008). O teorema é a base para a Inferéncia Bayesiana. No
teorema, Bayes demonstra como alterar probabilidades considerando novas evidéncias, e
assim, obtendo novas probabilidades. A seguir, o teorema é demonstrado (NEAPOLITAN,
2003)

Dados dois eventos E e F, sendo que P(E) # 0 e P(F) # 0, tem-se:

P(F|E)P(E)

P(E|F) = )

Onde:

e P(E|F) significa a probabilidade do evento E ocorrer dado que F ocorreu, é chamada

de probabilidade posterior.

e P(E) é aprobabilidade a priori do evento E ocorrer. Esta probabilidade foi calculada

previamente, antes da evidéncia (ou evento) F ocorer.

e P(F) é a probabilidade marginal, ou seja, a probabilidade de testemunharmos o
evento F. A probabilidade marginal pode ser calculada através da soma e produto

de todas as probabilidades mutualmente exclusivas de um determinado conjunto:

P(F) =31=1P(F|H;) + P(H,)

1.1.4 Inferéncia Bayesiana

Inferéncia Bayesiana ¢ um método estatistico de inferéncia. Este método é utilizado
quando precisa-se atualizar ou inferir uma probabilidade de determinado evento. Como

citado anteriormente, a inferéncia Bayesiana faz uso constante do Teorema de Bayes.

Realizar este tipo de inferéncia consiste basicamente em aplicar o Teorema de Bayes
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para descobrir determinada probabilidade. Deve-se identificar possiveis evidéncias, e es-

timar suas probabilidades iniciais (a priori).

Exemplificando a inferéncia Bayesiana, observe o seguinte caso, extraido de Neapolitan

(2003):

Suponha que Joe precisa fazer um exame de Raio-X rotineiro para admissao em um
novo emprego. Ao ver o resultado, Joe entra em panico ao descobrir que seu exame é

positivo para cancer de pulmao. Mas qual sera a real probabilidade de Joe possuir cancer?

Sabe-se que o exame ndo ¢ totalmente absoluto. E conhecida uma taxa de 60%
de acertos, também sabe-se que em 2% dos casos o exame aponta um falso positivo.
Para descobrir qual a real probabilidade de Joe possuir cancer de pulmao, recorremos ao

Teorema de Bayes.

Uma busca mais apurada de informagoes mostrou a Joe que apenas um em cada
mil funcionarios possui cancer de pulmao. Logo, a probabilidade de se ter cancer (inde-
pendente de teste) é de 1%. Com essas informagoes apuradas, aplica-se o Teorema de

Bayes:

P(pos|cancer)P(cancer)

P 11 = 1.4

(cancer|positivo) P(pos|cancer)P(cancer) + P(pos|sadio) P(sadio) (14)
. P(0,6)P(0,001)

P t = 1.5

(cancer|positivo) = 546 50001 + P(0,02)P(0, 9) (1.5)

P(cancer|positivo) = 0, 23 (1.6)

e onde "pos" indica positivo.

Conclui-se, com isso, que a probabilidade de Joe possuir cancer, dado todos os fatos

levantados, é de 23%

A inferéncia Bayesiana vem sendo utilizada em inteligéncia artificial e sistemas espe-
cialistas. A inferéncia Bayesiana foi aplicada com sucesso em sistemas para filtragem de
e-mails indesejados (SAHAMI et al., 1998). Destaca-se, nesta area, o trabalho de Graham,

chamado A Plan for Spam (GRAHAM, 2002)
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1.2 As Redes Bayesianas

O uso simples do Teorema de Bayes torna-se dificil ao analisar-se problemas com-
plexos. Problemas de maior complexidade nao podem ser resolvidos com uma simples
aplicagao do Teorema de Bayes. Para estas situagoes, usa-se Redes Bayesianas, ja que

elas exploram dependéncias condicionais entre as variaveis.

Trabalhar com inferéncia Bayesiana é uma tarefa um tanto quanto simples quando o
problema involve poucas variaveis interrelacionadas. Porém, em situacoes em que tem-se
um numero grande de variaveis, cada uma afetando direta ou indiretamente a tomada de

decisao, esta abordagem se torna impraticavel.

Pode-se usar como exemplo de um problema maior, a classica situagdo do ladrao /
terremoto, exposta por Pearl (1988): "Estou no trabalho e recebo uma liga¢ao de meu
vizinho 1, ele me avisa que meu alarme estd disparando. Porém, meu vizinho 2 nao liga
avisando. Meu alarme pode ser acionado por um pequeno terremoto. Ou serd que um
ladrao entrou em minha casa”. Neste exemplo, demonstrado graficamente na figura 1,
um nimero maior de situacoes deve ser analisado. Um ladrao pode disparar o alarme;
um pequeno terremoto pode disparar o alarme; o alarme disparando pode fazer o vizinho

1 telefonar; o alarme disparando pode fazer o vizinho 2 telefonar.

A situacgao anterior, apesar de ainda ser um caso simples, mostra uma relagao entre
varios acontecimentos. Um exemplo bem mais complexo seria um conjunto de varidveis
para um diagnoéstico médico, composto por vérias evidéncias que podem ou nao levar a

uma doenca.

Utilizando-se ainda do exemplo mostrado na sessao anterior, acrescenta-se a seguinte
situagao: o fato do paciente ter um historico de fumo afeta (e quanto) ou nao a presenga
de uma anomalia em seu exame. O fato do individuo ser fumante pode levar a presenca de

bronquite? Este historico de bronquite pode favorecer a presenca de cancer de pulmao?

No caso citado anteriormente, é preciso inferir sobre um grande ntimero de variaveis,
muitas das quais nao estao relacionadas por influéncia direta. O uso de Inferéncia Baye-
siana se torna extremamente complexo nestes casos, ja que o nimero de célculos a ser

realizado tende a ser muito grande.

As Redes Bayesianas resolvem este problema, calculando as probabilidades conjuntas
de um grande nimero de varidveis, e efetuando inferéncia sobre as mesmas. As Redes

Bayesianas sao representadas por grafos aciclicos dirigidos (directed acyclic graph, DAG),
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onde cada variavel do escopo ¢ associada & um né do grafico e as relagoes entre as variaveis

sao representadas pelas arestas do grafo.

De acordo com Castillo et al (1998), a representacao grafica de modelos probabilisticos
tém a vantagem de mostrar explicitamente as relagoes entre as variaveis e conservar estas

relagoes de forma qualitativa. Os modelos gréaficos sao também mais intuitivos.

Russel e Norvig (2004) definiram uma Rede Bayesiana como um grafo orientado, onde
cada no é identificado com informacgoes de probabilidades quantitativa. Neste grafo, um
conjunto de variaveis aleatorias constituem os noés da rede. Elas podem ser discretas ou

continuas.

Os nos desta rede sao conectados entre si (em pares e sem ciclos). Se houver uma seta

do n6 X até o no6 Y, diz-se que X é pai de Y.

A cada n6 de uma Rede Bayesiana, é atribuida uma tabela de probabilidades condi-
cionais. Esta tabela demonstra as probabilidades do evento ocorrer, dado que seus pais
tenham ou nao ocorrido. Caso o n6 nao possua um pai, sua tabela de probabilidades é

reduziada a probabilidade incondicional daquele evento ocorrer.

P(R) Rou bo Terremoto P(T)
0,001 0,002
T P(A)

0,95
0,94
0,29
0,001

I

L=

—_ | .| = | =
—

— | e

P(V1)
0,70
f 0,0

<|>=

Vizinho 1 liga Vizinho 2 liga

Figura 1: Rede Bayesiana do problema do terremoto/ladrao. Esta rede além da topologia,
demonstra a tabela de probabilidades condicionais (RUSSEL; NORVIG, 2004)

1.2.1 Formalizacao Matematica

As Redes Bayesianas fornecem uma descrigao total do dominio em estudo. Qualquer
entrada na rede pode ser calculada considerando as outras entradas armazenadas na rede.

Considerando estas caracteristicas, chega-se a seguinte formula (RUSSEL; NORVIG, 2004):
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P(X1,..,Xn) =[] P(Xilpais(X1)) (1.7)
i=1
Visualizando a féormula anterior, deduz-se que a probabilidade de cada entrada na

rede é representada pelo produto de suas probabilidades dados seus antecessores. Como

exemplo, observe a seguinte rede:

PlA)
0,2

A |P(B)
v | 095
i |05
B |P(C)
v | 070
i |030

Figura 2: Rede Bayesiana com tabela de probabilidades condicionais

Na rede anterior, caso queira-se calcular a probabilidade do n6 C ocorrer, dado que A
e B ocorram, deve-se observar as distribuicoes de probabilidade de todos seus antecessores

(pais). A seguir, uma demonstragao do célculo:

P(cAbAa) = P(c|b)(Pbla)P(a) = 0,70 0,95 % 0,2 = 0,133 (1.8)

1.2.2 Independéncia condicional nas Redes Bayesianas

Segundo Charniak (CHARNIAK, 1991), uma obje¢ao ao uso da teoria da probabili-
dade é que a especificacao completa de uma distribuicao requer um nimero absurdo de
numeros. Por exemplo, se o problema possui n variaveis aleatérias, sua distribui¢ao com-
pleta é representada por 2supn probabilidades conjuntas. Ainda segundo Charniak, as
Redes Bayesianas incorporam a independéncia na sua propria estrutura, reduzindo assim

consideravelmente o ntiimero de variaveis.

Pode-se visualizar as Redes Bayesianas como distribuicoes compactas para uma série
de independéncias condicionais assumidas em uma distribuigao. Esta interpretacao nos da

a visao de Rede Bayesiana como provedora de fatorizagao de uma distribuicao. Em outras
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palavras, cada n6 X é independente de seus nao dependentes, dados seus pais (KOLLER

et al., 2007).

A independéncia que esta implicita em uma Rede Bayesiana indica que cada variavel
é independente de seus nao descendentes, dados seus pais (ZHANG; POOLE, 1996). Con-
siderando esta independéncia, o ntumero de probabilidades requeridas é drasticamente

reduzido.

Um procedimento chamado d-separagao (separagao direta) identifica relagoes de in-
dependéncia nas Redes Bayesianas. Dois n6s em uma Rede Bayesiana estao d-separados
sempre que as evidéncias precisam "passar através" de um né intermediéario, para afetar

o destino final. Observe na figura 3 que o n6 Y esta d-separado do né X.

Figura 3: D-separacao entre X e Y

1.2.3 Trabalhos Correlatos

As Redes Bayesianas tém sido utilizadas em vérias areas onde tomadas de decisao
baseadas em informacoes incompletas precisam ser realizadas. A area que mais se utiliza
destas técnicas ¢, sem divida, a medicina, principalmente para realizagao de diagnostico.

A seguir, alguns trabalhos utilizando Redes Bayesianas sao expostos.

O Projeto AMPLIA (FLORES et al., 2003) é uma ferramenta para apoio do desen-
volvimento do raciocinio diagnoéstico. Ele utiliza Redes Bayesianas para representacao do

conhecimento.
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NasoNet (GAL&N et al., 2001) é um sistema que realiza diagnéstico de cancer naso-
faringeal. Ele utiliza uma Rede Bayesiana composta por mais de cem nés, que indicam

hemorragias, infeccoes, sintomas, etc.



2 REALIZANDO INFERENCIA NAS REDES BAYESIANAS

Segundo Russel et al (2004), a tarefa basica de inferéncia em uma rede Bayesiana
consiste no calculo da distribuicao de probabilidades posteriores, para um conjunto de
variavies, dado algum evento observado. Basicamente, calcular as probabilidades requer

a avaliacao de todos os nos da rede, considerando cada evidéncia que levou ao mesmo.

O principal problema que observa-se na avaliagao de Redes Bayesianas é o tempo
elevado que uma busca exata requer. Uma série de algoritmos de aproximagao foram de-
senvolvidos para solucionar este problema. No decorrer deste capitulo, diferentes métodos

de inferéncia serdao demonstrados e avaliados.

2.1 A complexidade dos algoritmos de inferéncia

O maior desafio no uso de Redes Bayesianas é a complexidade dos algoritmos de
inferéncia. Normalmente, a avaliacao exata de uma rede requer um algoritmo de comple-
xidade NP-Dificil (G.F.COOPER, 1991). Problemas de complexidade NP-Dificil (NP-Hard)
nao podem ser resolvidos em tempo polinomial (GAREY; JOHNSON, 1979).

De acordo com Charniak (1991), ha apenas uma classe restrita de redes que podem
ser resolvidas de forma exata em tempo aceitavel. Estas redes nao possuem mais do que
um caminho entre dois nés. Estas redes sao conhecidades como singly connected network.
Existem algoritmos que resolvem Redes Bayesianas explorando a estrutura da rede em
particular, ou entdo trabalhando com fatorizagao das probabilidades conjuntas (ZHANG;

POOLE, 1994).

Para evitar o uso de algoritmos NP-Dificil, pode-se optar pelo uso de técnicas de
inferéncia aproximada. Estas técnicas fornecem respostas proximas as exatas, mas evitam
a necessidade de um algoritmo NP-Dificil. Na maioria das vezes, estes algoritmos definem
valores aleatorios em alguns nos e, apos esta definicao, calculam probabilidades baseadas

nestas valores.
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2.2  Exemplificacao da Inferéncia em uma Rede Bayesiana

Esta secao demonstra como se da a inferéncia em uma Rede Bayesiana. Este conceito

bésico é aplicado a maioria dos algoritmos.

Pixl)=04 P(xl)=04

P(x2) =006
Piyllxl}y=09 Piyl) =084
Piyllx2}=08 P{yl)=0,16
Pizllyly=07 P{zl) = 0,52
Pizlly2) =04 P{z2) = 0348
Piwllzl}=05 P{wllzl} = 05348
Piwllz2} =04 P(wllz2} = 0 4652

Figura 4: Rede Bayesiana com suas probabilidades a priori & esquerda (NEAPOLITAN,
2003)

Considerando a rede demonstrada na figura 4, para calcular as probabilidades de cada

variavel, necessita-se de informacoes determinadas por seus pais.

O calculo das probabilidades do exemplo anterior se d& da seguinte forma:

P(yl) = P(y1|x1)P(x1)+P(y1|x2)P(x2) = 0,84
P(z1) = P(zl|y1)P(y1)+P(z1|y2)P(y2) = 0,652
P(wl) = P(wl|z1)P(z1)+P(wl|z2)P(z2) = 0,5348

2.3 Algoritmos de Inferéncia Exata

A inferéncia exata de uma Rede Bayesiana consiste no céalculo da distribuigao de
probabilidade para um conjunto de variaveis (RUSSEL; NORVIG, 2004). Como a inferéncia
exata, no caso geral, ¢ um problema intratavel, apenas um algoritmo ¢ demonstrado neste

trabalho. Na sessao seguinte, algoritmos de aproximagao serao estudados.
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2.3.1 Inferéncia por enumeracao

Citando novamente Russel (2004) qualquer probabbilidade condicional pode ser calcu-
lada através do somatorio da distribuigao total. Uma consulta P(X|e) pode ser respondida

através da equacao 2.1.

P(Xle) =aP(X,e) = aZP(X,e,y) (2.1)

Observando a equagao anterior, conclui-se que uma consulta a uma Rede Bayesiana
pode ser respondida, calculando-se as somas dos produtos de probabilidades condicionais
na rede. Considerando a Rede Bayesiana representada na figura 1, demonstrada no capi-
tulo 1, caso queira-se fazer a seguinte busca na rede: P(Roubo|Vizinho 1 liga = verdadeiro

, Vizinho 2 liga = verdadeiro), obtem-se a seguinte expressao:

P(R|v1,v2) = aP(R,v1,v2) =a)_> P(R,e a,vl,v2) (2.2)

Onde:

e R — roubo
e vl = vizinho 1

e v2 — vizinho 2

No algoritmo, demonstrado a seguir, a complexidade de processamento cresce linear-
mente de acordo com as variaveis acrescentadas a Rede Bayesiana, porém, a complexidade

em tempo de processamento cresce na ordem de 2n, onde n é o niimero de variaveis.

Abaixo, uma demonstragao do algoritmo em linguagem estruturada (RUSSEL; NORVIG,
2004):

entradas: X, a variavel de consulta
e, valores observados para as variaveis

rb, uma Rede Bayesiana

fungdo ENUMERACAO(X, e, rb) retorna uma distribuicdo sobre X

Q(X) <- uma distribuig3o sobre X, inicialmente vazia
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para cada valor x1 em X faga
estender e com valor x1 para X

Q(x1) <- ENUMERAR_TOO0S(VARS(rb,e))
retornar NORMALIZAR(Q(X))

funcdo ENUMERAR-TODOS(vars,e) retorna um nimero real
se VAZIO(vars) entdo retornar 1
Y <- PRIMEIRO(vars)
se Y tem valor y em e entdo

retornar (Py | pais(Y)) * ENUMERAR-TODOS(RESTO(vars),ey)

2.3.2  Algoritmo de eliminagao de variaveis

Segundo Zhang e Poole (1996), a chave para uma inferéncia mais eficiente esté no
conceito de fatorizacao. A fatorizagao de uma probabilidade conjunta é a lista de fatores

(fungoes), das quais as probabilidades conjuntas podem ser construidas.

Nesta sessao, sera demonstrado o algoritmo de eliminagao de variaveis ( Variable Elimi-
nation) descrito em Zhang e Poole (1996). Este algoritmo deriva do algoritmo conhecido
como Bucket Elimination, proposto por Dechter (1996). Este algoritmo tem esse nome
pois ele soma as variaveis de uma lista de fatores um-a-um. Uma ordem de eliminagao
das variaveis deve ser informada, ela é chamada de ordem de eliminagao (elimination

ordering).

Russel e Russel (2004), apresentam o algoritmo de forma mais simplificada. De acordo
com os autores, a elimina¢do de variaveis funciona avaliando expressoes (equagoes) da
direita para a esquerda. Os resultados intermediérios sao entao armazenados, e os soma-
torios, sao efetuados apenas para as partes da expressao que dependem de determinada
variavel. Além disso, toda variavel que nao é ancestral das variaveis de consulta ou evi-

déncia podem ser removidas, ja que elas sao irrelevantes a pesquisa.

A seguir, uma demonstrac¢ao do algoritmo em linguagem estruturada (RUSSEL; NOR-

VIG, 2004):

entradas: X, a variavel de consulta

e, vlores observados para variaveis E
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rb, uma Rede Bayesiana

fungdo ELIMINAGAO(X, e, rb) retorna uma distribuigdo sobre X
fatores <- []
vars <- REVERTER(VARS[rb])
para cada var em vars faga
fatores <- CRIAR-FATOR(var,e)
se var & uma variavel oculta entdo

fatores <- SOMAR(var,fatores)

retornar NORMALIZAR(PRODUTO(fatores))

2.3.3 Inferéncia por arvores de juncao

A inferéncia em Redes Bayesianas pode occorer de forma eficiente ao se trabalhar com
estruturas computacionais auxiliares. Estas estruturas sao conhecidas como arvores de

jungao, ou junction trees. Esta abordagem foi apresentada por Jensen e Jensen (1994).

Segundo Ladeira (1999), uma arvore de jun¢ao T de um grafo G é uma arvore cujos

nos sao agregados de G e:

1. para cada n6 X de G, existem nos em T que contém X.

2. para cada par de agregados (cliques) Ci, Ck, todos os agregados entre eles contém

CiNCk.

3. cada arco é rotulado com as varidveis comuns aos agregados que os une (separador).

2.3.4 Transformagao topoldgica e construcao da arvore de jungao

Antes de aplicar-se o algoritmo de inferéncia, uma transformacao topologica deve ser
realizada na Rede Bayesiana, transformando-a em um &arvore de jungao. Esta transfor-
macao se da em quatro passos: moralizagao, triangularizacao, identificacao de cliques e

construcao da arvore.

A moralizagao consiste em adicionar arcos entre cada par de pais de cada n6 do grafo
original. Em seguida, deve-se eliminar a orientacao dos arcos. Abaixo, demonstracao de

um grafo antes e apos a moralizacgao.
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o )

O

Figura 5: Grafo antes do processo de moralizacao

Figura 6: Grafo apds o processo de moralizagao

O passo seguinte é conhecido como triangularizacao. Ele consiste na insercao de arcos
em loops com mais de trés noés. Cada arco inserido decompoe o loop em dois loops menores

(LADEIRA; VICARI, 1999).

Ainda, segundo Ladeira 1999, um grafo nao orientado é triangular se, e somente se,
todos os seus nos podem ser eliminados, um a um, sem a adi¢ao de qualquer arco. Abaixo,
um exemplo de um grafo apds o processo de triangularizagao. Os arcos pontilhados foram

incluidos pelo processo.

Seja Gt, um grafo tringular, Al,...,An, uma seqiiéncia de eliminacao de seus nos, e Ci,

o conjunto contendo Ai, e seus vizinhos no instante de sua eliminagao (i.e os vizinhos do
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Figura 7: Grafo apos o processo de triangularizacao

n6 eliminado, com numeragao A, maior do que a numerac¢ao A do n6 sendo eliminado).
Entao Ci é um clique de Gt se Ci é maximo, se nao esta contido em nenhum outro clique

(LADEIRA; VICARI, 1999 apud JENSEN, 1996).

No algoritmo de construcao da arvore de jungao, deve-se definir um indice para cada
vértice da rede. Este indice, é o inverso da ordem de eliminacao da fase de triangularizacao.
Para cada conjunto de cliques no grafo, cria-se uma lista de vértices adjacentes. Se a lista
de vértices adjacentes possui um vértice com indice menor do que o vértice de maior indice
no clique, entao este vértice recebe o valor do maior indice. O clique com indice 1, deve

ser tornar a raiz da arvore.

Apo6s a etapa anterior ser realizada, deve-se criar os separadores entre os cliques.
Chama-se separador, o conjunto de vértices que contém a interseccao de vértices entre
dois cliques. Caso um clique possua uma interseccao com dois cliques, o clique com menor

indice é usado como separador.

2.3.5 Inferéncia na arvore de juncao

Apos a construgao da arvore de jungao, o algoritmo de inferéncia segue basicamente

5 passos (KJAERULFF; MADSEN, 2005). Sao eles:

1. Cada item de evidéncia deve ser incorporado aos pontenciais da arvore de juncgao.
Para cada item de evidéncia, uma fun¢ao de evidéncia é multiplicada no clique

apropriado.
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2. O clique raiz deve ser selecionado. Ele é conhecido como o clique raiz da propagacao.

3. Mensagens sao passadas por todos os separadores da arvore de jungao, até o clique
raiz. Estas mensagens, atualizam os potenciais dos clique e dos separadores da

arvore de jungao.

4. Mensagens sao passadas novamente, porém, na direcao contraria. Esta fase é co-

nhecida como distribui¢ao de informacao.

5. Neste momento, a arvore é dita em equilibrio. A probabilidade P(X]e), pode ser

computada & partir de qualquer clique ou separador que contenha X.

2.4 Inferéncia aproximada em Redes Bayesianas

Como foi tratado anteriormente, o uso de inferéncia exata pode levar a situacoes
intrataveis. O alto tempo de execucao destes algoritmos, pode muitas vezes, tornar a

tarefa de inferéncia em uma Rede Bayesiana impossivel.

Para reduzir o tempo de execucao, pode-se utilizar algoritmos de inferéncia aproxi-
mada nas Redes. Estes algoritmos fazem uma aproximagao das distribui¢oes conjuntas
de algumas variaveis da rede (KOLLER et al., 2007). Estas instancias sdo conhecidas como

amostras. Estas amostras representam parte das probabilidades do problema.

Segundo Castillo (1998), a idéia basica dos algoritmos de inferéncia aproximada é gerar
uma amostra de tamanho N, a partir da funcao de probabilidade conjunta das variaveis.
Estas amostras sao utilizadas para calcular valores aproximados das probabilidades de

certos nos, dado a evidéncia.

Ainda, segundo Castillo, os algoritmos de inferéncia aproximada podem ser classifica-
dos em dois tipos: métodos de simulacao estocastica e métodos de busca deterministica.
Os métodos estocasticos geram as amostras tomando como base a funcao de probabilidade
conjunta, e também, usam mecanismos aleatorios. Ja os métodos deterministicos, geram

as amostras de forma sistemaéatica.

2.4.1 Inferéncia por simulacao de cadeias de Markov

Este método foi proposto por Pearl (1987). Segundo Castillo (1998), este método
consiste em designar aos nés de evidéncias seus respectivos valores e, logo apods, simular

estocasticamente a rede resultante.
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O algoritmo gera cada evento fazendo uma mudanca aleatéria no evento precedente.
Cada estado da rede é gerado por amostragem aleatéria de um valor em variaveis que nao
sao de evidéncia. O algoritmo trabalha invertendo uma variavel de cada vez, mas mantém

fixas as variaveis de evidéncia.

Toma-se como exemplo a rede exposta por Russel em RUSSEL; NORVIG 2004, de-

Nublado
N [ Pil) N | PIC)
v | 0,10 Irrigador v_ | 080
¥ 0,50 i 0,20

monstrada aqui na figura que segue.

PNy =03

a | R P(M)

rama

molhada h hd 0,89
v f 0,80
f v 0,90
f f 0,00

Figura 8: (RUSSEL; NORVIG, 2004)

Ainda seguindo o exemplo demonstrado por Russel, executa-se a seguinte consulta
na rede: Chuva/lrrigador = v, GramaMolhada = v aplicado a rede demonstrada anteri-
ormente. As varidveis de evidéncia, neste caso Irrigador e GramaMolhada sao definidas
com seus respectivos valores observados. As varidveis ocultas, que neste caso sao Nu-
blado e Chuva, sao inicializadas com valores aleatorios (para este exemplo considera-se
os valores verdadeiro e falso, respectivamente). As seguintes etapas sao entao executadas

repetidamente:

A variavel Nublado é amostrada, levando em conta suas variaveis pais. Observando
o exemplo anterior, a amostra ¢ dada por P(Nublado/Irrigador=v, Chuva=f). Suponha,

para este exemplo que o resultado da amostragem seja Nublado = falso.

Cada amostra gerada contribui para o resultado da variavel de consulta, neste caso
Chuva. Se o algoritmo visitar X estados em que a variavel possui valor verdadeiro e Y
estados em que seu valor é falso, a resposta a consulta efetuada sera a normalizagao dos

valores de X e Y.

Castillo (1998) resume o algoritmo de simulagao de cadeias de Markov em trés passos



27

béasicos. Sao eles:

1. Deve-se atribuir a cada uma das varidveis nao evidenciais um valor aleatorio qual-

quer.

2. Deve-se criar uma ordenacgao aleatoria para selecionar os nés nao evidenciais. Para
cada variavel da lista, se gera um valor aleatorio. Este valor é gerado a partir
da distribuicao de probabilidades conjuntas das varidveis. Normaliza-se entao as

probabilidades.

3. Repete-se a etapa dois para N extracoes

A seguir, uma demonstrac¢ao do algoritmo em linguagem estruturada (RUSSEL; NOR-

VIG, 2004):

fungdo MARKOV(X,e,rb,N) retorna uma estimativa de P(Xle)
variaveis: N[X]: um vetor de contagens sobre X (inicia em zero)
Z: as variaveis n8o de evidéncia em rb

x: o estado atual da rede, copiado de e

inicializar x com valores aleatdrios para as varidveis em Z
para j=1 até n faga

N[x] <- N[x] + 1

para cada variavel em Z faga

fazer a amostragem de Z em x

retornar NORMALIZAR(N[X])

A amostragem, citada no algoritmo demonstrado anteriormente, se da através da
computacao de todas as variaveis da cobertura de Markov, da variavel em evidéncia naquele
momento. A cobertura de Markov de uma variavel, consiste em seus pais, filhos e pais

dos filhos (RUSSEL; NORVIG, 2004).



3 PROPOSTA DE TRABALHO

Neste capitulo, sera apresentada a proposta para a criagao do um modulo de Redes
Bayesianas que sera integrado ao projeto AMPLIA. Este modulo, como tratado em ca-
pitulos anteriores, possibilita ao aluno representar seu conhecimento de forma grafica e
probabilistica. Este moédulo também permitird a comparacao de duas redes, uma criada

pelo estudante e outra, pelo especialista.

3.1 O software UnBBayes

O UnBBayes (UNBBAYES, 2009) é um software, de codigo fonte livre, para modela-
gem, aprendizagem e avaliacao de redes probabilisticas. Além das Redes Bayesianas, o
UnBBayes trabalha também com diagramas de influéncias, que poderao ser utilizados em

trabalhos futuros.

Por ser software livre e desenvolvido em Java, o UnBBayes atende as necessidades
basicas do projeto AMPLIA. O UnBBayes também traz um editor de Redes Bayesianas

e uma série de algoritmos de inferéncia, que servirao como base no projeto AMPLIA.

3.2 Caracteristicas das Redes Bayesianas no projeto AMPLIA

As Redes Bayesianas, dentro do projeto AMPLIA, possuem uma série de caracte-
risticas proprias. Cada no6 da rede, além das propriedades basicas, como probabilidades
iniciais e tabelas de probabilidades condicionais, deverao possuir informagoes como links,

imagens, informacoes adicionais, diagnoésticos associados a ela e custo de uma decisao.

Estas caracteristicas serao implementadas extendendo as funcionalidades existentes
no UnBBayes. Estas novas caracteristicas podem influenciar no resultado final da rede.
Sendo assim, os algoritmos de inferéncia que agem na rede precisarao ser adaptados a essa

nova realidade.



CONSIDERACOES FINAIS

Inicialmente foram estudados todos os aspectos teodricos das Redes Bayesianas. O
primeiro capitulo deste trabalho se aprofunda nas teorias das Redes Bayesians, tratando
sobre a teoria das probabilidades, teorema de Bayes, inferéncia bayesinas e também toda

a fundamentagao matematica envolvida.

Com base no conhecimento adquirido no capitulo um, o segundo capitulo deste tra-
balho aborda métodos de inferéncia em Redes Bayesianas. Estes métodos sao utilizados
para propagar evidéncias dentro da rede, atualizando assim probabilidades e permitindo

a tomada de decisoes baseadas nos resultados obtidos.

O capitulo trés traz a proposta de trabalho dentro do projeto AMPLIA. Neste capitulo,
é proposto a utilizacao do software UnBBayes. Como o UnBBayes ja trabalha com redes

Bayesianas, serao necesséarias algumas modificacoes em sua estrutura, a fim de atender as

necessidades do AMPLIA.

Considerando todo o conhecimento adquirido, e a 6étima proposta que o projeto AM-
PLIA traz, este trabalho é totalmente viavel e promissor. Acredita-se também que este
projeto traga grande contribui¢cao para o meio académico, ji que o mesmo sera utilizado

para aprimorar a formacao de novos profissionais da satude.

Como continuacao deste trabalho, pretende-se implantar, de forma efetiva, o modulo
de construcgao e avaliagdo de Redes Bayesianas dentro do software AMPLIA. Outros mo-

dulos do projeto AMPLIA jé estdao em desenvolvimento em outros trabalhos.
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