Sistemas Inteligentes

Incerteza



Incerteza

* Seja a agao A, = sair para o aeroporto t minutos antes
do vobo.

* A me levara ao aeroporto a tempo?

e Dificuldades de saber o resultado da acao:
— Estados parcialmente observaveis
e Estados das estradas, transito, etc.
— Sensores ruidosos
» Relatdrios de transito

— Incerteza quanto ao efeito das acoes
* Acidentes, pneu furado, etc.

— Grande complexidade em prever e modelar o transito



1.

2.

3.

Incerteza

Um procedimento puramente logico nao € muito
util nesse caso, porque:

Arriscaria deduzir algo potencialmente falso

—  “A,s me levara a tempo ao aeroporto”

Levaria a conclusoes fracas para tomada de decisoes

—  “A,s melevara a tempo ao aeroporto, se nenhum acidente
ocorrer na ponte, se nao chover, se nenhum pneu furar, etc.”

Levaria a conclusdes nao praticas

o 4 n
A1440 Me levara a tempo ao aeroporto



Lidando com a incerteza

 Probabilidade

— Modela o grau de cren¢a de um agente dadas as
evidéncias disponiveis
* “A,. chegara a tempo com probabilidade 0,04”
* “A,c chegara a tempo com probabilidade 0,85”
* “A;, chegara a tempo com probabilidade 0,95



Probabilidade

* A probabilidade proporciona um meio para
resumir a incerteza que vem de:

— Preguica = falha em enumerar todas as possiveis
excecoes a regra

— lgnorancia = falta de conhecimento sobre fatos
relevantes, condicoes iniciais



Probabilidade

* Probabilidade subjetiva ou bayesiana

— Estabelece o estado de crenca do agente em uma sentenca, dadas as
evidéncias.

— Muda quando novas evidéncias chegam
* P(A,s|nenhum acidente) = 0,06
* P(A,;|nenhum acidente, 5a.m.) = 0,15

* As sentencas sao verdadeiras ou falsas.
— O que muda é o grau de crenca do agente na sentenca.

— Atribuir probabilidade 0 a uma sentenca significa acreditar que ela é
falsa com certeza absoluta.

— Atribuir probabilidade 1 a uma sentenca significa acreditar que ela é
verdadeira com certeza absoluta.



DecisOes sob incerteza

* Suponha o seguinte conjunto de crencas:
— P(A,. chega atempo | ...) = 0,04
— P(Ay, chega a tempo | ...)=0,70
— P(A,o chegaatempo | ...)=0,95
— P(A,44, chega a tempo | ...) = 0,9999

* Que acao o agente deve tomar?

— Depende de suas preferéncias sob perder o voo versus o
tempo esperando no aeroporto.
* Teoria da utilidade = representacao de preferéncias
* Teoria da decisao = teoria da probabilidade + teoria da utilidade



Agente de teoria da decisao

 Representacdao nao apenas de possibilidades, mas de
probabilidades dos estados do mundo.

* Esboco da estrutura de um agente que usa a teoria da decisao
para selecionar acdes:

funcio AGENTE-TD(percep¢do) retorna uma agdo
variaveis estaticas: estado de crenca, crengas probabilisticas sobre o estado atual do mundo

a¢do, a acdo do agente

atualizar estado de crenc¢a com base em agdo e percepg¢éio
calcular probabilidades de resultados de agoes,

dadas descri¢des de agoes € 0 estado_de crenca atual
selecionar acdo com utilidade esperada mais alta

dadas as probabilidades de resultados ¢ informag¢des de utilidade
retornar acdo




Introducao a probabilidade

* Elemento basico: variavel aleatoria
— Analogo a logica proposicional

* Mundos possiveis sao definidos pela atribuicao de valores as
variaveis.
— Cada variavel aleatdria tem um dominio que determina
seus valores possiveis.
* Tipos de dominio
— Booleano, ex.: Cdrie possui valores em <verdadeiro,falso>

— Discreto, ex.: Clima possui valores em <ensolarado, chuvoso,
nublado, neve>

— Continuo, ex.: Temperatura



Introducao a probabilidade

* Proposicoes elementares

— Sao construidas por meio da atribuicao de valores
a variaveis.

— Ex.: Clima = ensolarado, Cdrie = falso (abreviado
como —Cdrie)

* Proposicoes complexas

— Sao formadas a partir de proposicoes elementares
e conectivos logicos padrao

— Ex.: Clima = ensolarado v Carie = falso



Introducao a probabilidade

Evento atomico

— Especificacao completa do estado do mundo
sobre o qual o agente esta incerto.

* Uma atribuicao de valores a TODAS as variaveis das
quais o mundo é formado.

* Eventos atOmicos sao mutuamente exclusivos e
exaustivos.



Evento atomico: exemplo

* Se o mundo consistir somente de 2 variaveis
booleanas (Carie e DorDeDente), entao ha 4
eventos atdmicos distintos:

— Carie = verdadeiro A DorDeDente = verdadeiro
— Carie = verdadeiro A DorDeDente = falso

— Carie = falso A DorDeDente = verdadeiro

— Carie = falso A DorDeDente = falso



Axiomas da Probabilidade

« Para quaisquer proposicoes A, B
—0<PA)<1
— P(verdade) = 1 e P(falso) =0
-P(AvB)=P(A) + P(B)-P(AAB)

True




Probabilidade

e A probabilidade de uma proposicao é igual a
soma das probabilidades dos eventos
atomicos em que ela é valida:

P{E) = Eei = e{a}P{Ei}

* Essa equacao permite calcular a probabilidade
de qualquer proposicao dada uma distribuicao
conjunta total que especifique todos os
eventos atdmicos.




Probabilidade incondicional
ou “a priori”

 E o grau de crenca em uma proposicio na
auséncia de outras informacoes.
— Exemplos:
e P(Cdrie = verdadeiro) =0,1
* P(Clima = ensolarado) = 0,72
* Distribuicao de probabilidades

— Da probabilidades a todos os valores possiveis de
uma variavel aleatoria.

* Climas: <ensolarado, chuvoso, nublado, neve>
* P(Clima) = <0,72; 0,1; 0,08; 0,1> (normalizado, soma 1)



Distribuicao de
Probabilidade Conjunta

* Probabilidades de todas as combinacoes de valores de um
conjunto de variaveis aleatorias.
— P(Clima,Carie) = tabela 4 x 2 de valores:

Clima = ensolarado m nublado m

Carie = verdadeiro 0,144 0,02 0,016 0,02
Carie = falso 0,576 0,08 0,064 0,08

 Uma distribuicao conjunta total especifica a probabilidade de
qualquer evento atomico.

— Qualquer probabilidade nesse dominio pode ser calculada a partir da
distribuicao conjunta total.



Probabilidade condicional
ou “a posteriori”

» E o graude crenca em uma proposicdo dada a presenca de
evidéncias (valores de variaveis aleatérias conhecidos).

* “|” é pronunciado como “considerando que”

— Exemplos:
e P(Cdrie = verdadeiro | DorDeDente = verdadeiro) = 0,8
* P(Cdrie = verdadeiro | DorDeDente = verdadeiro, Cdrie =
verdadeiro) =1

e P(Cdrie = verdadeiro | DorDeDente = verdadeiro, Ensolarado =
verdadeiro ) = P(Cdrie = verdadeiro | DorDeDente ) = 0,8

e Distribuicao condicional
— P(Y|X) fornece o valor de P(Y=y, | X=x;) para cada valor de i e
possiveis.



Probabilidade Condicional

Definicao de probabilidade condicional:
P(a | b)=P(a Ab)/P(b) se P(b)>0

Regra do produto como formulacao alternativa:
P(aAb)=P(a | b) P(b)=P(b | a) P(a)

Pode ser generalizado para distribuicdes totais,
P(Clima,Cdrie) = P(Clima | Cdrie) P(Cdrie)
(um conjunto de 4 X 2 equacoes)

Regra da cadeia é obtida a partir de aplicagcdes sucessivas da regra do
produto:
P(Xy, ... X,) =P(Xy,.., X, 1) P(X, | X4, X 1)
= P(Xyyes X ) POX 1 | Xppee X ) POX | Xy X 4)

= T[i= ln P(XI | X]_, ;Xi_]_)



Inferéncia Probabilistica

* |Inferéncia probabilistica: a computacao a
oartir de evidéncias observadas de
orobabilidades posteriores para proposicoes
de consulta.

* Inferéncia com o uso de distribuicoes
conjuntas totais: base de conhecimento a
partir da qual sao derivadas respostas para
todas as consultas.



Exemplo:
Inferéncia Probabilistica

* Suponha um dominio com a seguinte
distribuicao conjunta total: :

dordedente —dordedente

boticdo | —boticdo Jboticido | —boticdo

« Para qualquer proposicao ¢, P(¢p) € as soma dos

eventos atomicos w onde ¢ ocorre: P(@) = 2 P(w)

w:w e



Exemplo:
Inferéncia Probabilistica

Suponha um dominio com a seguinte
distribuicao conjunta total:

dordedente —dordedente
boticdo | —boticdo |boticio | —boticdo

carie 108 | .012 072 | .008
—cérie 016 | .084 144 | 576

Para qualgquer proposicao ¢, P(¢) € as soma dos

eventos atomicos w onde ¢ ocorre: P(@) = 2 P(w)

w:w e

P(dordedente) = 0,108 + 0,012 + 0,016 + 0,064 = 0,2



Exemplo:
Inferéncia Probabilistica

* Suponha um dominio com a seguinte
distribuicao conjunta total:

dordedente —dordedente

boticio | —boticdo |boticdo | —boticdo
carie 108 | .012 072 | .008
care | 016|064 | .144| 576 |

« Para qualquer proposicao ¢, P(¢p) € as soma dos

eventos atomicos w onde ¢ ocorre: P(p) = 2

w:w e P(w)

P(dordedente v cdrie) = 0,108 + 0,012 + 0,016 + 0,064 + 0,072 + 0,008 = 0,28



Exemplo:
Inferéncia Probabilistica

* Podemos calcular probabilidades condicionais:

dordedente —dordedente

boticdo | —boticdo
072
144 | 576

boticio | —boticdo

—carie

P(—carie | dordedente) = P(—cérie A dordedente)
P(dordedente)
= 0,016+0,064
0,108 + 0,012 + 0,016 + 0,064
=04




Normalizacao
Inferéncia Probabilistica

dordedente —dordedente

boticdo | —boticdo Jboticdo | —boticdo

carie . 1“3 0 12
—cérie 016 .064

O denominador pode ser visto como uma constante de normalizacao o.

P(Cdrie|dordedente) = a. P(Cdrie,dordedente)

= o, [P(Cdrie, dordedente, boticdo) + P(Cdrie, dordedente, —boticdo)]
= [<0,108; 0,016> + <0,012; 0,064>]

=a [<0,12; 0,08>]

= <0,6; 0,4>



Inferéncia Probabilistica:
Inferéncia por Enumeracao

Objetivo: calcular a distribuicao de

probabilidade das variaveis de consulta X
(Carie no exemplo), dados valores para as
variaveis de evidéncia E (DorDeDente no ex.).

— Sejam Y as variaveis restantes, nao observadas
(Boticdo no ex.), temos

P(X|e) = 0L X, P(X, e, y)

Note que cada P(X,e,y) aparece na distribuicao conjunta total



Problemas com a
inferéncia por enumeracao

Complexidade de tempo (pior caso): O(d")

onde d é a cardinalidade do maior dominioenéo
numero de variaveis (se booleano, d=2).

Complexidade de espaco: O(d") para
armazenar a distribuicao conjunta.

Como encontrar as probabilidades para O(d")
elementos?

Em um problema realista, n pode ser maior
gue 100, e a forma tabular nao é pratica.



Independéncia

* AeBsaoindependentes se e somente se
P(A|B)=P(A) ouP(B|A)=P(B) ouP(A, B)=P(A)P(B)

DeCDmposu;ao DorDeDente
Carie Boticag

P(DorDeDente,Carie,Boticao,Clima)
= P(DorDeDente,Carie,Boticdao)P(Clima)
(32 entradas reduzidas a 12).

DorDeDente

Carie Boticao

Clima

 Porém, independéncia total é rara.



Independéncia Condicional

e Se eu tenho carie, a probabilidade de uso do boticao
nao depende de eu ter ou nao dor de dente.

— P(Boticdo|dordedente,carie) = P(Boticao | carie)

* A mesma independéncia ocorre se eu nao tiver carie.
— P(Boticdo|dordedente,—carie) = P(Boticdo| —carie)

* Logo Boticao é condicionalmente independente de
DorDeDente dado carie:

— P(Boticdo|DorDeDente,Carie) = P(Boticdo| Carie)



Independéncia Condicional

Escrevendo a distribuicao total usando a regra da cadeia:
P(DorDeDente,Boticao,Carie)

=P(DorDeDente | Boticdao,Carie)P(Boticao|Carie)P(Carie)
=P(DorDeDente | Carie)P(Boticao|Carie)P(Carie)

Nesse exemplo, o numero de valores para especificar a
distribuicao conjunta passa de 8 para 6.

Na maioria dos casos, o uso da independéncia condicional
reduz o tamanho da distribuicao conjunta de exponencial em
n para linear em n.



Regra de Bayes

Da regra do produto P(asb) =
P(a | b) P(b) = P(b | a) P(a)
— Regra de Bayes: P(a| b) =P(b | a) P(a) / P(b)

Ou na forma da distribuicao conjunta::
— P(Y|X) = P(X]Y) P(Y) / P(X) = aP(X|Y) P(Y)

Util para acessar regras probabilisticas de diagnostico
por meio de probabilidades causais:

— P(CausalEfeito) = P(Efeito|Causa) P(Causa) / P(Efeito)



Regra de Bayes

« P(Causa|Efeito) = P(Efeito|Causa) P(Causa) / P(Efeito)

« Exemplo:

— O medico sabe que a meningite faz o paciente ter uma rigidez
no pescoc¢o em aproximadamente 70% do tempo

— O médico conhece alguns fatos incondicionais:
— Probabilidade a priori de um paciente com meningite: 1 / 50000
— Probabilidade a priori de um paciente ter rigidez no pescoco: 1%

— Seja M meningite, S rigidez no pescoco:
P(m|s) = P(s|m) P(m) / P(s) = 0,7 x (1/50000) / 0,01 = 0,0014

— Nota: probabilidade posterior de meningite ainda € muito
pequena (1 em 5000 pacientes com pescoco duro).



Regra de Bayes e
Independéncia Condicional

P(Carie | dordedente A boticido)
= a P(dordedente A boticédo | Céarie) P(Céarie)
= a P(dordedente | Carie) P(boticao | Carie) P(Carie)

« Este € um exemplo de modelo de Bayes ingénuo (naive
Bayes):
P(Causa, Efeito,, ..., Efeito,) = P(Causa) TT, P(Efeito; | Causa)

DorDeDente

« O numero total de parametros € linear n



Classificacao
Usando Naive Bayes

Apresentacao baseada:

no livro Introduction to Data Mining (Tan, Steinbach, Kumar) e

em apresentacoes dos Profs. José Todesco (UFSC) e Luis
OtavioAlvares (UFSC)



Naive Bayes

e Abordagem estatistica, baseada no teorema de
Bayes. Naive (Ingénuo) porgue considera que 0s
atributos sao independentes.



Naive Bayes — visao geral

Seja 0 exemplo de dados:

Os objetos podem ser classificados em vermelho ou verde

Como ha mais objetos verdes que vermelhos, a probabilidade a priori € que um
Nnovo objeto seja verde

Probabilidade a priori de verde = niumero de objetos verdes/ nimero total de objetos =
40/60 = 4/6

Probabilidade a priori de vermelho = nimero de objetos vermelhos / nUmero total de
objetos = 20/60 = 2/6



Naive Bayes — visao geral

e Queremos classificar um novo objeto X (ponto branco)

e Como os objetos estao agrupados, € razoavel considerar que quanto
mais objetos de uma classe houver “parecidos” com X, maior a
chance de X ser daguela classe.

e Vamos considerar o “parecido” pelo circulo na figura (estar dentro do
circulo) e calcular a probabilidade:

e Probabilidade de “parecido” dado que é verde = numero de objetos
verdes no circulo/ numero total de verdes= 1/40

e Probabilidade de “parecido” dado que é vermelho = numero de
objetos vermelhos no circulo/ numero total de vermelhos= 3/20



Naive Bayes — visao geral

e Na analise Bayesiana, a classificacao final é realizada considerando
estas duas informacdes usando a probabilidade condicional do
Teorema de Bayes:

e A probabilidade condicional de X ser verde dado que € “parecido” =
probabilidade a priori de verde vezes Probabilidade de “parecido”
dado que é verde =

4/6 . 1/40 = 1/60
e Analogamente,

e A probabilidade condicional de X ser vermelho dado que € “parecido”
=2/6 . 3/20 = 1/20

e Portanto, a classe predita de X seria vermelho, pois é a maior
probabilidade



Mais techicamente....

e Aprendizagem da classificacédo: qual € a probabilidade da classe dado
um exemplo?

— Evidéncia E = exemplo (registro, com os valores dos atributos)
— Hipotese H = valor da classe para o exemplo

e Teorema de Bayes (1763):
P(E|H).P(H)
P(E)

e Suposicao do classificador bayesiano ingénuo: evidéncia pode ser
separada em partes independentes (os atributos do exemplo)

P(E, .E,,....E,| H) =P(E; |H).P( E,|H)... .P(E, |H)

¥

P(H|E)= P(E;|H).P(E;]|H)....P(E,|H).P(H)
P(E,).P(E,)... .P(E,)

P(H|E) =




Exemplo:Naive Bayes

el el =
w N - O

14

Aspecto Temperatura Umidade

Sol
Sol
Nublado
Chuva
Chuva
Chuva
Nublado
Sol
Sol
Chuva
Sol
Nublado
Nublado
Chuva

Quente
Quente
Quente
Agradawel
Fria
Fria
Fria
Agradawel
Fria
Agradawvel
Agradavel
Agradawvel
Quente
Agradawel

Alta
Alta
Alta
Alta
Normal
Normal
Normal
Alta
Normal
Normal
Normal
Alta
Normal
Alta

Vento
Fraco
Forte
Fraco
Fraco
Fraco
Forte
Forte
Fraco
Fraco
Fraco
Forte
Forte
Fraco
Forjg

Decisao
N

Z 0O unmumuuunzunmzZznoungnomZ2



Exemplo: Naive Bayes

Qual serd a decisao (valor da classe), se o dia
estiver com sol, a temperatura fria, a umidade
alta e o vento forte ?

P(Jogar = S | Aspecto = Sol, Temperatura = Fria,
Umidade = Alta e Vento = Forte) = ?

P(Jogar = N | Aspecto = Sol, Temperatura = Fria,
Umidade = Alta e Vento = Forte) = ?

40



Exemplo: Nalve Bayes

P(E, |H).P(E, | H)... .P(E. | H).P(H)
P(E,).P(E,)... .P(E,)

P(H| E) =

P(Jogar =S | Aspecto = Sol, Temperatura = Fria,
Umidade = Alta e Vento = Forte) =

~ P( Sol|S) * P( Fria|S) * P(Alta|S) * P(Forte|S) * P(S)
~ P(Sol)* P(Fria) * P(Alta)* P(Forte)




Exemplo: Naive Bayes

P(Jogar = S) = 9/14; P(Jogar = N) = 5/14;
P(Aspecto = Sol | Jogar = S) = 2/9;
P(Aspecto = Sol | Jogar = N) = 3/5;
P(Temperatura = Fria | Jogar = S) = 3/9;
P(Temperatura = Fria | Jogar = N) = 1/5;
P(Umidade = Alta | Jogar = S) = 3/9;
P(Umidade = Alta | Jogar = N) = 4/5;
P(Vento = Forte | Jogar = S) = 3/9;
P(Vento = Forte | Jogar = N) = 3/5;

42



Exemplo: Naive Bayes

P(Aspecto = Sol ) =5/14
P(Temperatura = Fria) = 4/14
P(Umidade = Alta ) = 7/14
P(Vento = Forte ) = 6/14
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Exemplo: Naive Bayes

P(Jogar =S | Aspecto = Sol, Temperatura = Fria,
Umidade = Alta e Vento = Forte) =

P( Sol|S) * P( Fria|S) * P(Alta|S) * P(Forte|S) * P(S)

P( Sol) * P( Fria) * P(Alta)* P(Forte)

= (2/9 * 3/9 * 3/9 * 3/9 * 9/14) | (5/14 * 4/14 * 7/14 * 6/14) =
= 0,0053 / 0,02186 = 0,242
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Exemplo: Naive Bayes

P(Jogar = N | Aspecto = Sol, Temperatura = Fria, Umidade
= Alta e Vento = Forte) =

P( Sol|N) * P( Fria|N) * P(Alta|N) * P(Forte|N) * P(N)
P( Sol) * P( Fria) * P(Alta)* P(Forte)

=(3/5*1/5*4/5*3/5*5/14) | (5/14 * 4/14 * 7/14 * 6/14) =
= 0,0206/0,02186 = 0,942

Como (J=N) 0,942 > (J=S) 0,242 Entado Jogar = Nao
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O problema da frequéncia zero

« Se um valor de atributo nunca ocorrer para uma classe
(como por exemplo Aspecto=nublado para a classe N)
— A probabilidade sera zero! P(nublado [ N) =0
— A probabilidade a posteriori sera zero,
Independentemente dos outros valores! P(N|E) =0

« Solucao: Estimador de Laplace = somar 1 a contagem de
todas as combinacdes de classe e valor de atributo.

» Resultado: as probabilidades nunca serao zero!



Naive Bayes

e Vantagens:
— Répido
— Bons resultados em dados reais
O Desvantagens:
— Resultados n&o tao bons em problemas complexos

e Mozilla Thunderbird e Microsoft Outlook usam
classificadores naive bayes para filtrar (marcar)
emails que seriam spam



N

Redes Bayesianas:
Calculo da Probabilidade Conjunta

L/

# Redes Bayesianas levam em consideracao a
Independéncia Condicional entre subconjuntos
de variaveis

PYL oY) = PO | Y1 ee¥is) ooe PV ¥) POY:)

“a

P(y, | Predecessores(Y,)) P(y, | Predecessores(Y,)

J

P(Y., -+, Ya) =] | P(y; | Predecessores(Y;))
=1




Exemplo do alarme para experimentar
rede Baysiana no software Hugin

4
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Questao 2 da P2 (25%)

N

Instalar o software Hugin
= http://www.hugin.com/productsservices/demo/hugin-lite
= (& preciso um pequeno registro; ao executar pela primeira vez, um
cddigo, recebido por e-mail, deve ser digitado)
Testar uma rede pronta, alterando probabilidades para perceber
a propagacao. Ha varios exemplos em:
|

Criar uma rede qualquer, de preferéncia, sobre um assunto que
tenha conhecimento ou interesse

Entregar no Moodle o arquivo “.net” do Hugin e um arquivo PDF
explicando a modelagem

= Prazo: 19/11
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