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introduzimos as leis e criamos um mundo.”
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REsSumMO

A mudanca paradigmatica ocorrida na matematica éci do século XXI
proporcionou o0 desenvolvimento de diversas tego@s modelagem da incerteza,
como fatores de certeza, l0gitezzy teoria de dempster-shafer e redes bayesianas. A
partir destas, diversas ferramentas para automatzda resolucdo de problemas que
apresentam o conceito de incerteza foram desewaslvNo entanto, a evolugcdo destes
diferentes ambientes de desenvolvimento ocorrefomiea ndo integrada, culminando
em ambientes especificos e que consideram um foic@lismo para modelagem da
incerteza. Portanto, objetivando fornecer as quatdas supracitadas, uma ferramenta
intitulada shell PegasusUncertaininty Modelingcomecou a ser desenvolvida pelo
Grupo de Pesquisa em Inteligéncia ComputacionaicaAgé, sendo a atribuicdo desta
pesquisa a modelagem dhell Pegasus e o0 desenvolvimento da teoria de redes
bayesianas nesta ferramenta. A construcdo do mduayesiano dashell Pegasus
possibilitou construir e verificar como um model@fgco caracteriza um mecanismo
eficiente para representacdo de conhecimento e casno/ariaveis no dominio
influenciam umas as outras explorando relacionamsentle dependéncia e
independéncia condicional em grafos, mecanismo zcajgaotimizar o processo de
inferéncia, a qual baseia-se em redes com estraterpolidrvore, devido a uma

representacdo compacta da distribuicdo de prodatids da rede bayesiana.

Palavras-Chaves: Modelagem da Incerteza, Probabilidade, Redes Baas

Inferéncia, Poliarvores, Algorimo Passagem de Mgmsside Pearl.



ABSTRACT

The paradigm shift occurred in mathematics andnseieof the XXI century provided
the development of various theories for uncertamogeling, as certainty factors, fuzzy
logic, theory of dempster-shafer and bayesian nédsvd-rom these, a variety of tools
to automate the resolution of problems that preslemtconcept of uncertainty were
developed. However, the evolution of these differelevelopment environments
occurred on a non-integrated form, culminating pedfic environments and that
consider a single formalism for uncertainty modglifherefore, to provide the four
theories above, a tool called shell Pegasus Unggry Modeling began to be
developed by the Research Group in Applied Compnak Intelligence and the
objectives of this research is accomplish the modebf shell Pegasus and the
development of the theory of bayesian networkshia tool. The construction of the
bayesian module of the shell Pegasus make pogdsilieild and verify how a graphic
model features an efficient mechanism for repregemt of knowledge and how the
variables in the domain influence each other expdprelationships of dependence and
independence conditional on graphs, mechanism @palmptimizing the process the
inference, which is based on networks structuredpelytrees due to a compact

representation of the distribution of probabilitfdayesian network.

Keywords: Uncertainty Modeling, Probability, Bayesian Netk®&r Inference,

Polytrees, Pearl Message Passing Algorithm.
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1INTRODUGCAO

As técnicas, meétodos e conceitos de Inteligéncidid\al tém sido cada vez
mais utilizados na resolucéo de problemas compl@BRRARI, 2005), nos quais a
aplicacdo da computacao algoritmica convenciolirliéavel, como reconhecimento de
padrbes, analise de séries temporais, diagnéstdico entre outros (BRAGA, 2000).

Dentre as técnicas de inteligéncia artificial fregtemente utilizadas na
resolucdo de problemas destacam-se o0s sistemasiadispes, que devido sua
habilidade de manipular conhecimento, sdo capazesptoduzir 0 comportamento de
especialistas humanos em determinado dominio d=mefb (BITTENCOURT, 2001).

Devido a sua reconhecida aplicabilidade, estesrsed tornaram-se objetos
de estudo no ambito do desenvolvimento de ferraasemjue possibilitam sua
construcdo de forma facilitada. Tais ferramentastuladas shells implementam
conceitos de inteligéncia artificial, fornecendo aumabstracdo das caracteristicas
fundamentais dos sistemas especialistas, por m&iseparacdo entre a base de
conhecimento, da maquina de inferéncia e dos demaidulos que compde sua
arquitetura, possibilitando a reutilizacdo desta difarentes dominios de aplicacao.
Além disso, prové metodologias para representagdoodhecimento e modelagem da
incerteza, como por exemplo, redesyesianasldgicafuzzy entre outras.

No entanto, ha uma caréncia deells que implementam duas ou mais
técnicas de inteligéncia artificial para modelar ircerteza em suas diversas
manifestacdes, como imprecisdo, aleatoriedadegsg@ecificidade, entre outras.

Neste sentido, o Grupo de Pesquisa em Inteligé@uaputacional
Aplicada teve a iniciativa de desenvolver ustell que envolva diferentes métodos

para modelagem da incerteza, denominada Pedéstertainty Modeling que serao
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disponibilizados inicialmente, no que se referefaréncia, em quatro modulos: Fatores
de Certeza, Teoria de Dempster-Shafer, LOBGitzzye Redes Bayesianas.

As redes bayesianas podem ser utilizadas como opiletpa para
representacdo de conhecimento segundo um enfogbeljilistico constituindo base de
conhecimento dos sistemas especialistas probafmistsendo seu mecanismo de
inferéncia baseado no Teorema de Bayes. Destaasida que tais sistemas sao
freqientemente utilizados na area da saude nd@aaxibmada de deciséo e diagndstico
médico, porém nao se restringindo a mesma, podandoém ser aplicadas nas demais
areas de conhecimento existentes.

Neste contexto, esta pesquisa propde o desenvaitongde umashell por
meio da inferéncia bayesiana, para construcdo atizeda de sistemas especialistas

probabilisticos, que sera integradaheell Pegasus, pois esta abordagem possibilita

s}

modelagem de relacionamentos probabilisticos atilip redes bayesianas
(NEOPOLITAN, 2004), em dominios de aplicacdo oadecerteza por aleatoriedade

se faz presente.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver inferéncia bayesianashell Pegasus/ncertainty Modeling
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1.2OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Compreender a modelagem da incerteza por aleatdeed

b) Entender as redes bayesianas;

c) Aplicar as redes bayesianas para modelagem deiomatentos
probabilisticos;

d) Utilizar método de inferéncia bayesiana a ser d#din

e) Demonstrar matematicamente o funcionamento do rmélednferéncia
bayesiano utilizado;

f) Proporcionar uma ferramenta para modelagem dersstespecialistas
probabilisticos;

g) Disponibilizar uma APRI

1.3JUSTIFICATIVA

Nos ultimos anos, as pesquisas em desenvolvimeatofedramentas
computacionais para inteligéncia artificial, quesawn capturar e simular o
comportamento de especialistas humanos, intensifitde (FERRARI, 2005), dando
origem a uma ampla variedade de sistemas que \asamder a diversos dominios de
aplicacéo.

Nestes dominios, freqiientemente encontra-se o itomieeincerteza, o qual
se destaca como uma das diversas mudancas paridigmadcorridas na ciéncia e
matematica deste século (KLIR, 1995). Na ciéncéa enudanca foi manifestada por

uma transicdo gradual do ponto de vista tradicjogak insiste que a incerteza é
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indesejavel e deveria ser evitada, para uma vis@mativa, que considera a incerteza
atil e aplicavel. Ao modelar sistemas, de um moelalg permitir mais incerteza tende a
reduzir a complexidade e aumentar a credibilidadmddelo resultante (KLIR, 1995).

Consequientemente, ha a necessidade de model&ientfinente. Para
tanto, foram desenvolvidos modelos matematicos @bijetivo € representar a incerteza
em suas possiveis e diversas manifestacdes. Aal@osi Fatores de Certeza, a Teoria
de Dempster-Shafer, a Logi€aizzye as Redes Bayesianas, sdo exemplos de esforcos
em direcdo a sua modelagem eficaz.

Atualmente existem muitas ferramentas que impleamenéstas teorias
oferecendo um mecanismo automatizado para consistémas inteligentes aplicados a
diferentes areas do conhecimento humano onde alagede da incerteza é essencial,
como medicina, robotica, entre outras.

No entanto, estas ferramentas, livres ou proprastaimplementam somente
um esquema de representacdo de conhecimento egensmmente, restringem sua
area de aplicagdo. Dependendo do problema, éldi&tinir precisamente qual o tipo
de incerteza que se esta modelando. Um mesmo praljede ser abordado segundo
um enfoque probabilisticéyzzyou ainda utilizando abordagens hibridas.

Portanto, uma ferramenta que possibilite a escaloa modelo de
representacdo de conhecimento juntamente com miiésrenecanismos de inferéncia
seria de grande valia para a comunidade de inteligéartificial, munindo-a de uma
ferramenta que promova a automatizacdo do desem@ito de sistemas inteligentes
onde a modelagem da incerteza é essencial.

Assim, esta pesquisa compreende o desenvolvimentanthshell para
construcdo de sistemas especialistas probabiBstipe serd integradashell Pegasus,

pois 0os modelos de inferéncia bayesianos, devid® capacidade de modelar
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relacionamentos probabilisticos mostram-se adeguaal@ resolucdo de problemas em
diversas areas com a presenca de incerteza ptoraddade.

As redes bayesianas sdo esquemas de represen&céontiecimento,
baseadas na teoria da probabilidade, utilizadasquarstruir a base de conhecimento de
sistemas especialistas probabilisticos (KORB; NICBON, 2004). Utilizando o
conceito de probabilidade condicional, elas sugaremmecanismo unidirecional para
modelagem da causalidade tornando-as ideais parassar relacionamentos causais,
ou seja, baseados na relacao causa-efeito. Esteeipciocinio € bastante utilizado em
diversas areas, principalmente, no processo den@fgo meédico, uma vez que
especialistas no dominio raciocinam probabilistieate baseados nos sintomas
apresentados por um paciente.

Sob este prisma, ghell resultante do desenvolvimento desta pesquisa pode
vir a auxiliar diversas areas de atuacdo do conteeto humano, podendo ser, por
exemplo, utilizada para auxiliar no desenvolvireh® uma aplicacdo para diagndstico
de doencas cardiovasculares ou para deteccédo dmol@m aplicacdes de realidade
aumentada.

Em um contexto mais amplo, o0 médulo bayesiano iatkgashell Pegasus,
pode possibilitar o desenvolvimento e analise ddodwdogias hibridas para a
modelagem da incerteza, onde o raciocinio bayesiaaxista com o raciocinfozzy
por exemplo, ou outro formalismo, considerando-ge g utilizacdo destes métodos
pode produzir resultados téo satisfatérios quamiousilizacdo separadamente.

Neste sentido, busca-se com esta pesquisa o0 déserermdo de uma
ferramenta que possibilite automatizar o processodesenvolvimento de sistemas

especialistas probabilisticos.
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1.4ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta pesquisa é constituida por 7 capitulos. Ndwapl sdo apresentadas
as motivacoes para seu desenvolvimento bem comeefimicgdo do problema,
justificativa e objetivos.

O capitulo 2 disserta sobre a modelagem da in@erseas origens e teorias
atuais para trata-la. E fornecida uma breve desctripbre l6gicduzzy fatores de
certeza, teoria de dempster-shafer e redes bagssiarplanacao esta justificada pelo
desenvolvimento de uma ferramenta que visa as a@&pe implementacdes, sendo o
assunto desta pesquisa, a teoria de redes bayesana enfoque da criacdo de um
mecanismo de inferéncia nestas estruturas.

Neste raciocinio, o capitulo 3 apresenta os fundtmeede probabilidade
necessarios para compreensao da teoria de redesidy@s e do mecanismo de
inferéncia desenvolvido, descritos nos capitulesb4respectivamente.

O capitulo 4 aborda as redes bayesianas, suagd&fjrem que formalismo
matematico sdo baseadas, como sua estrutura tormmoaesso de inferéncia
computacionalmente eficiente e motivos pelos quiiga-las.

O algoritmo de inferéncia desenvolvido é apresentaal capitulo 5, cuja
implementacéo é baseada na troca de mensagens<®uiferentes nds que constituem
0 modelo para propagacao das distribuicbes de pitmtzales quando da ocorréncia de
uma evidéncia. O formalismo matematico € detalhaddéendescrito e as equacgdes
utilizadas para distribuir as probabilidades no elodséo derivadas, demonstrando a
origem das mesmas e contribuindo para uma comp@eamofundada do mecanismo

de inferéncia.
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No capitulo 6 sdo apresentadas algumas ferrameistaeniveis para redes
bayesianas e o capitulo 7 descreve o trabalho dals&to, que consiste na modelagem,
tanto dashell Pegasus quanto do moédulo de redes bayesianas,cbem sua
implementacdo. Também descreve a utilizacdo danfemta desenvolvida para prover
uma aplicacdo de suporte a decisdo no diagnostidondbalgia, além da modelagem
matematica do algoritmo de inferéncia, a partigqdal € possivel visualizar, por meio
de um exemplo, a aplicacdo do pseudocddigo descniéste capitulo e
consequentemente, o funcionamento da inferénciesiaya utilizando um mecanismo
que explora a estrutura de uma poliarvore paraggampevidéncias.

Finalizando, o capitulo 8 apresenta as concluséescemendacdes de

trabalhos futuros.
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2 MODELAGEM DA INCERTEZA

De um modo geral, a resolucdo de problemas € aterdm termos de
sistemas construidos a partir de modelos. Ao @ogstemas, a maximizacédo de sua
utilidade pode ser obtida por meio da ponderacée éés caracteristicas fundamentais
de cada modelo de sistema: complexidade, credibidice incerteza (COSTA, 1999).
Embora este relacionamento ainda ndo seja commatarnompreendido, reconhece-se
a relevancia da incerteza para aumentar sua aididaportanto, permitir mais incerteza
tende a reduzir a complexidade e aumentar a cliddidde do modelo resultante,
tornando-o possivelmente mais manipulavel e Ut 1995; COSTA, 1999).

A incerteza é entdo um conceito Util para constudg sistemas que pode
ser manipulada para possibilitar o desenvolvimatgomodelos maximamente Uteis
com relacdo ao proposito para os quais sdo cougsrICOSTA, 1999). Portanto,
procura-se desenvolver métodos por meio dos quaiseb de incerteza estimado seja
tal que proporcione um aumento da credibilidadena vedugcéo da complexidade do
modelo de sistema construido (KLIR, 1995).

Este conceito foi responsavel por uma mudanca jgnatica na ciéncia e
matematica deste século cuja manifestacédo resaltowm processo de transicdo do
ponto de vista tradicional, que considera a inzartadesejavel e que a mesma deveria
ser evitada, para o0 moderno que a considera uni@dadatrelevante e aplicavel em
dominios complexos, baseada em dois estagios (KI9B5).

O primeiro estagio teve inicio no século XIX cormttoducdo de métodos
estatisticos e probabilisticos no estudo de prosess nivel molecular, anteriormente

realizados por meio da mecanica newtorfiastes métodos entdo ultrapassaram os

2 Teoria relacionada ao movimento dos corpos puldicpadr Isaac Newton em 1687 no livro
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limites dos processos moleculares e foram estesdidoa distintas ramificacdes da
ciéncia contribuindo para diminuir a distancia teqagse entre diversas areas do
pensamento humano (COSTA, 1999).

O segundo estagio tornou-se explicito na literatara 1960, sendo
caracterizado pelo surgimento de diversas teotigs abjetivo é fornecer mecanismos
formais para o tratamento de diferentes tipos deerieza (KLIR, 1995), como
imprecisdo e ignorancia. Dentre as teorias emeggaerdste periodo destaca-se a Logica

FuzzyFatores de Certeza, Dempster-Shafer e as Redesi&ag®e

2.1Lo6aGIcaFuzzy

A teoria dos conjuntoiizzyé uma extensao da teoria classica dos conjuntos
que possibilita expressar transicdes graduais ddn@ecia a nao-pertinéncia de
determinado elemento a determinado conjunto (WANID7). Nesta teoria um mesmo
elemento pode pertencer simultaneamente a difereotguntos, com diferentes graus
de pertinéncia, possibilitando uma modelagem t#zdisde diversos problemas
frequentemente encontrados na area de inteligaridfiaial.

Esta capacidade fornece ndo somente um mecanismepsentacao de
incerteza significativo e poderoso, como também formalismo para representar
matematicamente conceitos qualitativamente vagosinQorecisos expressos em
linguagem natural, que possui vasta aplicacdo erarsfis areas do conhecimento
humano (KLIR, 1995).

A partir desta teoria sdo desenvolvidos sisterhezy 0sS quais sao

Philosophiae Naturalis Principia Mathematica.
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freqientemente aplicados nas areas de controlegdebrde decisédo, robotica, vis
computacional, entre outras. Estes sistemas sasetittdos por uma arquitetu
modular, conforme ilstra a Figura 1, passivel deodificacdo em funcédo do propos

para o qual o sistema é projet (REZENDE, 2005).

Entrada x Sistermna Saida y
Fisico

Variaveis de estado

o F5

; Maguina de .
Defuzzificagio — Inferéncia [€ | Fuzzificagdo |4

]

Banco de Dados |—#| Base de Regras

e —

Figura 1. Arquitetura de um sistema fuzzy
Fonte: Adaptado de ALMEIDA,;FEVSUKOFF, A. (2005).

A fuzzificacdo refer-se a um processo de tshmrmacdo onde entrad
crisp® sdo transformadas em entrafuzzy Primeiramente sdo determinadas as fun
de pertinéncia para cadatrada do sistema, seguindo-saleéfinicdo das funcdes,
processo recebe va&s de entrada que sdo compas com a fungdes de pertinéncia
armazenadas, dando origem as entradas fuzzy
(OLIVEIRA JUNIOR: CALDEIRA, 2007).

A funcdo de pertinéncia € um critério que defo quanto um elemento
pertence a determina conjunto. Este valodefine o grau para o qual um elemeni
similar ou compativel com o conceito representado ym conjuntofuzzy ou seja,
individuos podem pertencer em maiu menor grau a determinado conjunto confo
expresso por seu grau de pertiné (BADIRU; CHEUNG, 2002.

A base de regrafuzzy representa o conhecimento necessario sok

% para distinguir um conjunifuzzyde um conjunto classico (n&o fuzzy), o Gltimo passar denominad
conjunto crisp, ®s elementos pertencentes a este conjunto, entdgpgKLIR, 1995;
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problema, sendo constituida por duas partes funuame antecedente e consequente.
A medida de adequacéo de cada regra € definideatdcacom o conectivo utilizado
para implementar a premissa das regras (COX, 208%).termo consequente utiliza-se
de tal medida sendo que seus valores sao integpadastermédio do uso decnorma
ou de umar-conorma* adequadas.

A defuzzifcacdo é o procedimento pelo qual um auiojde saidduzzyé

transformado em um valor crisp.

2.2FATORES DECERTEZA

Os fatores de certeza sdo uma representacao coaranpgso$euristicos
onde numeros maiores que 0 sdo utilizados paraémsi@s positivas e numeros
menores que 0 sdo usados para evidéncias negafstss numeros sao apenas
heuristicas e nenhum critério de corretude tedéresta associado a eles
(BADIRU; CHEUNG, 2002).

Essa teoria foi inicialmente utilizada no sistengpeeialista MYCIN
(DAVIS; KING, 1984), desenvolvido para manipularcéntezas, diagnosticar e
recomendar terapias para infeccdes no sangue. dregda do sistema € associado um
fator de certeza, um numero entre -1 e 1, que andigrau de certeza na ocorréncia
desta regra.

Um fator de certeza é divido em duas partes, a ddede Crenca (MC) e a
Medida de Descrenca (MD). A MC representa a copiaem uma afirmacéo tendo

ocorrido uma determinada evidéncia, e a MD mostgaan de descrengca na mesma

* A légicafuzzyutiliza os operadores generalizados AND e OR di#dclassica. Eles sdo chamados T-
Normas (para AND) e T-Conormas (para OR) (KLIR,3)09
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afirmacdo com a ocorréncia da evidéncia (COSTA;GHES, 2004).

2.3TEORIA DEDEMPSTERSHAFER

A teoria de Dempster-Shafer visa a distincao eiginerancia e incerteza,
uma vez que as mesmas sao essencialmente difefBAlRRRU; CHEUNG, 2002). Ao
invés de calcular a probabilidade de uma proposica@icula a probabilidade de que a
evidéncia admita a proposicao.

Esta medida de crenca € chamada funcdo de creéceemesentada por
Bel(x) (RUSSEL; NORVIG, 2004). Nao conhecer um vaepecifico de uma variavel
nao necessariamente implica que a variavel € assllmtampo da incerteza. Com a
teoria da probabilidade classica, é necessarioidemas crenca e descrenca como
funcdes opostas, ou seja, se A, B, C sdo os umiésseventos contidos no espaco
amostral e considerando P(A)=0.3, P(B) = 0.6, d&abdidade estimada do evento C,
para satisfazer o teorema da probabilidade taah gual a P(C)=0.1.

No entanto, esta pode ndo ser uma representacdoaai@epara o raciocinio
humano e a probabilidade de C pode nédo ser obge¢stddo da teoria da probabilidade
ou da area de modelagem da incerteza, mas sinoeigria no grau de ocorréncia de C
(BADIRU; CHEUNG, 2002). Desta forma, o conhecimedts probabilidades A e B
nao implica na possibilidade de inferir C.

Nesta teoria, 0 grau de crenca em uma proposicial@ pelo intervalo de
dois valores, sendo que um mede o grau de crengauéro o grau de plausibilidade.
Esta abordagem rejeita o principio de que a auséacfavor de uma proposicao

significa a atribuicdo de evidéncia a sua negaC&STA; SIMOES, 2004).



28

Por outro lado, a teoria da evidéncia trabalha conjuntos de proposicoes,
0 que permite lidar de forma explicita com a inezatpor ignorancia.

Esta teoria parte de um conjunto de proposi¢coéede@ominado universo
finito de proposicbes. Por exemplo, em um conted¢o diagnostico médico, sao
atribuidas probabilidades aos subconjuntos de prgfes e ndo as proposicoes

(COSTA; SIMOES, 2004).

2.4REDESBAYESIANAS

Uma Rede Bayesiana € um formalismo baseado natdos grafos e na
teoria da probabilidade que possibilita a represgia grafica do conhecimento incerto
e a propagacao de probabilidades em sua estruduragio de algoritmos de inferéncia
(CASTILHO; GUTIERREZ; HADI,1998). Elas possuem \astplicacdo em diversas
areas do conhecimento humano, principalmente em textms médicos
(MARQUES:; DULTRA, 2007).

Elas oferecem uma estrutura eficiente para progagde probabilidades
explorando as relacdes de independéncia condicexistentes entre os nds do grafo
possibilitando uma representacgéo fatorizada daluligtdo de probabilidade conjunta e
conseqguentemente tornando o processo de infer@miamodelos probabilisticos
computacionalmente tratavel (LUNA, 2004).

No decorrer deste capitulo, foram abordadas difeserieorias para
raciocinio sob incerteza, as quais enquadram-sea@rtextos especificos, podendo
tanto ser utilizadas isoladamente ou em arquitethitaridas, dependendo do problema
envolvido.

Especificamente, este trabalho utliza redes bagasi como uma
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metodologia para resolucédo de problemas que apassemm tipo distinto de incerteza
cuja modelagem pode ser realizada baseada em wasiagrafos e principios de
probabilidade. Portanto, para a compreensao dmteéerredes bayesianas € necessario,

primeiramente, uma introduc&o aos principais caose&le probabilidade envolvidos.
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3 FUNDAMENTOS DE PROBABILIDADE

Ao iniciar o estudo de redes bayesianas € necessenicialmente,
introduzir alguns conceitos relacionados a tecam lobabilidades para compreender o
funcionamento dos algoritmos de inferéncia e aprewid.

O objetivo deste capitulo € fornecer uma introdug@dtare os fundamentos
da probabilidade, como as funcdes e os espacosotbabpidade (secédo 3.1), seus
axiomas (secdo 3.2), a definicdo de variaveis @leat (secado 3.3), distribuicdes de
probabilidade (secédo 3.4), os teoremas da protal@i total marginal e condicional
(secdo 3.5), o modelo bayesiano de probabilidaded¢s 3.6), o teorema de Bayes
(secdo 3.7) e os relacionamentos de independéseigdq 3.8) e independéncia

condicional (secéo 3.9).

3.1FUNCOES EESPACOS DEPROBABILIDADE

A teoria da probabilidade trabalha com experimeigjes apresentam um
conjunto distinto de resultados (NEOPOLITAN, 20(B¥emplos destes experimentos
incluem escolher a carta do topo de um baralho $2martas, com os 52 resultados
correspondentes a 52 cartas diferentes, ou aindalhes uma pessoa em uma
determinada populacdo e determinar se a pessoagrauacdo em ciéncia da
computacdo com os dois resultados possiveis seanmud 6u “ndo”.

Matematicamente, o conjunto de resultados possileism experimento é
denominado espaco amostral. Em um espaco amostital, fcada subconjunto do
mesmo é denominado evento. Um subconjunto contemdtamente um evento é

denominado evento elementar. Uma vez identificadspaco amostral, uma funcéo de
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probabilidade pode ser definida como (NEOPOLITABDAZ):

Definicho 1.1 Suponha um espaco amostral S contendgdementos

Uma funcdo que atribui um numero real P(E) a cadate EC U é
chamada funcdo de probabilidade do conjunto sesfaatias seguintes condicdes
(NEOPOLITAN, 2004):

a)0<P({e})<1lparal<i <n

b) P({ed}) + P({e2}) +...+ P(fen}) = 1

c) para cada evento E =4{e,..., &} que ndo é um evento elementar

P(E) = P({eu}) + P({eid}) +...+ P({e}).

O par (S, P) é chamado espaco de probabilidade FTECTAN, 2004).
Este conceito de probabilidade pode ser intuitivemeisualizado conforme ilustra o
exemplo: Considerando o experimento de obter unta da topo de um baralho com
52 cartas, entdo U contém as faces das 52 catihsanto o principio da indiferenca, a
probabilidade da ocorréncia de cada everedJ € P({}) = 1/52.

O principio da indiferenca diz que eventos elenrest@do considerados
equiprovaveis se nao ha uma razao para preferiowmutro. De acordo com este
principio, quando ha n eventos elementares, a pilatsde de cada um deles é
caracterizada pelo quociente 1/n. No entanto,régiaé a Unica no¢do de probabilidade

(NEOPOLITAN, 2004).

3.2 AXIOMAS DA PROBABILIDADE

Dado um experimento aleatério qualquer descrito pspaco amostral S, a
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teoria da probabilidade é baseada em uma funca®&+H0,1] que mapeia 0s
subconjuntos de S em um numero real pertencenteterwalo [0,1] representada por
P(A), denominada probabilidade do evento A, queésfsat os seguintes axiomas
(BARBETTA; REIS; BORNIA, 2004):

a)P(S)=1

b)0O<P(E)<1

c) se kg, E,..., B sdo eventos mutuamente exclusivos, entéo:

P(ELUE,U..UE,) = P(B) + P(B) +...+ P(E)

Muitas propriedades podem ser obtidas a partir do®mas acima
(da SILVA; LADEIRA, 2002):

a) P@)=0

b) se EC Fc S entdo P(EXP(F)

c)seE,FES,entdio P(®F) =P(E) + P(F) —P(BF)

3.3VARIAVEIS ALEATORIAS

Dado um espaco de probabilidade (S, P), uma védraleatoria € uma
funcdo em S, isto €, ela apresenta uma caracataristincional X: S>Sx que associa
cada elemento do espaco amostral S a um elementseulecontradominio xS
(LUNA, 2004).

Por exemplo, seja E o experimento de lancar duasdasoe verificar o
namero de caras (H); X € uma variavel aleatoriaigdiga o nimero de caras obtidas
no experimento E;»&0,1,2} o conjunto de valores possiveis de X; e §1H, HT, TH,
TT} o espaco amostral S de E. Considerando-se entédureza funcional do conceito

de variavel aleatdria X:-SSx, obtém-se X(HH) = 2, X(HT) = X(TH)=1e X(TT) =0
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Este aspecto funcional € comumente ignorado e demsse que uma
variavel aleatoria X assume um dos valores possdeiseu contradominio, que passa a
ser denominado dominio de X e a probabilidade passar definida neste dominio
(SILVA; LADEIRA, 2002), por exemplo, P(X =0) = P{) = 1/4, P(X = 1) = P(HT ou
TH) = 2/4 e P(X = 2) = P(HH) = 1/4. De um modo g¢ese E for qualquer evento de S,
entdoP(E) = Y,; P(S)).

Estatisticamente, uma variavel aleatéria X pode dafinida como um
simbolo representando um conjunto de valores, derom espaco de X, que por
simplicidade, pressupbem-se ser contavel. Estasavess representam alguma
caracteristica da entidade modelada e ndo se emahawori o valor associado a esta
caracteristica. Para resolver esta incerteza, s&endolvidos relacionamentos
probabilisticos entre as variaveis, assumindo giserelacionamentos sd4o 0S mesmos
encontrados no modelo, caso contrario,b, o0 mesmo nAo aplicavel
(NEOPOLITAN, 2004).

Em um contexto de diagndstico de cancer, por ex@npolderia haver uma
variavel aleat6ria, denominada cancer, cujo esgafausente, presente}. Considerar
cancer = presente implica em afirmar que a entideddo modelada possui cancer, no
entanto, matematicamente, esta expressao € umaiyaintilizada em expressdes de
probabilidade (NEOPOLITAN, 2004).

Variaveis aleatdrias sdo comumente representadadepras maidsculas
acompanhadas de um indice subscrito. Por exemploargaveis idade e sexo podem
ser representadas porn ¥ X, respectivamente. Os valores associados as viariave
aleatérias s&o representados por letras minds@dagxemplo, ¥, X% X', para uma
variavel idade, onde os indices sobrescritos dengteem, adulto e terceira idade,

respectivamente e para a variavel sex8,exx’, designam sexo masculino e feminino
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respectivamente (DIEZ, 2003).
3.4DISTRIBUIGOES DEPROBABILIDADE CONJUNTA, MARGINAL E CONDICIONAL

Probabilidade conjunta: Seja um conjunto de n vargaleatorias V = {X
Xz,..., X} de modo que Xpossui um espaco infinitamente contavel. Uma forgie
atribui um namero real P& X1, X2 = Xp,..., X, = X,) @ cada combinacao de valores dos
Xi's tal que o valor de;j» escolhido a partir do espaco deeXthamada de distribuicéo
de probabilidade conjunta das variaveis aleatéeilms V se satisfaz as seguintes
condicbes (NEOPOLITAN, 2004):

a) para cada combinacao de valores g x

0<P(X1 =X, X2 =Xg0e0, Xn = %) < 1

b) é satisfeita a condicéo

Z P(Xl = xl,Xz = Xy, XTl = xn) =1

x1,x2,..,xn
Probabilidade marginal: Dado uma distribuicdo debpbilidade conjunta
P(x, X2,... X)), @ distribuicdo marginal para uma variaveeXobtida pelo somatorio das
probabilidades para todas as configuracbes possipara as demais variaveis

(DIEZ, 2003).

P(x;) = Z P(xq, x5 ., Xp)

Xj| Xj#X;
Considerando, por exemplo, a Tabela 1, que apeeskaios relacionados a
uma populacdo de 500 pessoas, tendo como varidlegitdrias o sexo: masculino e
feminino, e a idade, tem-se:

Tabela 1Variaveis aleatorias de uma populacdo com 500 pesso
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Intervalo de Idade Masculino Feminino Total
<18 67 68 135
18-65 122 126 248
>65 57 60 117
Total 246 254 500

Fonte: DIEZ, F. (2003)

Realizando entdo um experimento sobre esta pomylagé consiste em
escolher aleatoriamente um individuo e considerapu@oo mesmo satisfaca o principio
da indiferenca, a probabilidade que uma pessoalpassta idade e determinado sexo é
obtida pela expressdo: (nUmero de pessoas com mmari@sxa etaria e numero de
pessoas com determinado sexo) / nimero de indisida@amostra. A Tabela 2 ilustra a

distribuicdo de probabilidade conjunta e marginak drariaveis envolvidas neste

exemplo.

Tabela 2. Probabilidades associadas a uma populecad0 pessoas
P Masculino Feminino Total
<18 P(x, %™ = 0,134 P(x, X)) = 0,136 P(x)) = 0,270
18-65 P(x°, ™) = 0,244 P(¥, X)) = 0,252 P(¥) = 0,496
>65 P(x', %™ =0,114  P(x', %) =0,120 P(x') = 0,234
Total P(x™ = 0,492 P(¥) = 0,508 1,000

Fonte: DIEZ, F. (2003)

As probabilidades marginais sdo obtidas somandsdimhas para Xe as
colunas para X Esta probabilidade também poderia ser obtid&zatitio a Tabela 1,
obtendo o numero total da primeira linha, 135 editido pelo tamanho da populacéo,

ou seja, 135/500 = 0,270 e consequentemente, a damprobabilidades dos valores
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de cada variavel é 1.

Uma vez definidos os conceitos de probabilidadejucwa e marginal,
define-se como probabilidade condicional, denotpda P(X|Y), a probabilidade da
ocorréncia do evento X condicionada ao conhecimeaatevento Y, sendo descrita pela
Equacédo 1 (BARRETO, 2001):

P(x,y)

P(X|Y) = 50 1)

Continuando o exemplo anterior, a probabilidadeuh& pessoa do sexo
masculino possuir idade superior a 65 anos é apiliade de sua idade ser maior que
65 (") dado que 0 individuo é do sexo masculino
(x2M): PO %™ = P(4', x™)/ P(%™) = 0,114/0,492 = 0,23171.

A equacdo 1 pode ser reescrita coR(a,y) = P(X|Y)P(y) obtendo a
chamada regra do produto, a qual pode ser gersataligara obter a regra da cadeia.
Dado que X = {X, Xa,..., X;} € um conjunto de variaveis aleatorias, a disigéa de

probabilidade conjunta de X é dada pela equacddR@MNICHOLSON, 2004):

n
P(xq1, %5, .. Xy) = 1_[ P(x;|xq1, o Xi—1)
i=1

3.5TEOREMA DA PROBABILIDADE TOTAL

Supondo n eventos;F5,..., Emtalque eEn =0 e B UE U... = S.
Estes eventos sdo denominados mutuamente exclesieraustivos. Logo, o teorema

da probabilidade total diz que para qualquer oenento F (NEOPOLITAN, 2004),

P(F) = Z P(F N E;)
i=1
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SeP(E;)) # 0, entdo P(F N E;) = P(F|E;)P(E;). Logo, seP(E;) #+ 0 para

todo i, o teorema da probabilidade total € freqlientemeapkcado na forma

(PEARL, 1988):

P(F)= ) P(FIEIP(E)
i=1

3.6 MODELO BAYESIANO DE PROBABILIDADE

Um estudante de ciéncia da computacao esta peestedizar uma prova de
inteligéncia artificial, especificadamente sobrde® bayesianas. Considerando que ele
estudou e tem conhecimento sobre o conteddo, letecgee ao estimar suas chances de
tirar uma boa nota em 98%, ele esta utilizando anteito subjetivo ou bayesiano de
probabilidade, ou seja, sua crenca é de 98%.

Uma vez que ele tenha estudado, ele sabe quereb&bpidade ndo é um
quociente 1/n e também néo é baseada em freqluéetadisas, ou mesmo em uma
estimativa de freqUéncia relativa, uma vez queentevde realizar a prova nédo pode ser
repetidamente executado nas mesmas condi¢Oespiebtbilidade representa entdo a
crenca de tirar uma boa nota na prova de inteligéntificial, sendo denominada grau
de crenca ou probabilidade subjetiva.

Observa-se com este exemplo um relacionamento Icaupeesso pela
probabilidade condicional P(Nota=Boa|Estudou=SiBB%, ou seja, a probabilidade é
condicionada pelo conhecimento prévio do eventaidest e pode ser calculada

utilizando o teorema de Bayes.
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3.7TEOREMA DEBAYES

O teorema de Bayes é o mecanismo basico segundmloagnferéncia
probabilistica é realizada. Sua derivacdo advéniedeema da multiplicacdo e sua
equacao é descrita pela Equacéo 2 (RUSSELL; NORX0G4):

__ P(FIE)P(E) )
P(E[F) = G
Prova: Utilizando a definicdo de probabilidade doiodhal:

P(ENF) P(FNE)
- © P(FIE)=—P(E)

P(E|F) =
Multiplicam-se as igualdadesopgeénominador do lado direito e devido a
ambos os termaB(E N F) e P(F N E) serem iguais, obtém-se.

P(E|F)P(F) = P(F|E)P(E)

Divide-se entdo a equacao acima por P(F) e obtémtesmrema de Bayes.

3.8INDEPENDENCIA

Dois eventos E e F sdo independentes se satisfazeamguintes condigbes
(NEOPOLITAN, 2004):

a) P(EIF)=P(E) e P(B0,P(F)#0

b) P(E)=00u P(F)=0

Esta definicdo indica que dois eventos s&o indep@ad mesmo que sejam
baseados na probabilidade condicional de E daddekido & independéncia ser
simétrica. Ou seja, se P(E)0 e P(F)* 0, entdo P(E|F) = P(E), se e somente se P(F|E)

= P(F). Se dois eventos E e F sao independentedo eR{E,F) = P(E)P(F)
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(NEOPOLITAN, 2004).
Exemplo: Sendo E =r¢iCopas, reiEspadas , rainhaCopak = {reiCopas,
reiPaus, rainhaCopgs G = {reiCopas, reiEspadas, reiPaus, reiOuyosntao:
P(E) = 3/52
P(E|F) = 2/3
P(E|G) = 1/2
P(E|F, G) = 1/2
Logo, E e F né@o sdo independentes, mas sao camaitiente
independentes dado G. Assim, independéncia comdici® um conceito importante

para a inferéncia bayesiana, pois reduz a comgedgido algoritmo.

3.9INDEPENDENCIACONDICIONAL

Dois eventos E e F sédo condicionalmente indepeasdeado G se P(G5 0
se satisfazem as seguintes condicdes (NEOPOLITABY)2

a) P(E|F,G) = P(E|G) e P(E|®) 0, P(F|G)}* O

b) P(E|G) =0 ou P(F|G) =0

c) Se dois eventos E e F sdo condicionalmente indepésgldado G entéo

P(E, F|G) = P(E|G)P(F|G)

Este capitulo descreveu alguns conceitos necesgaia a compreensao da
das redes bayesianas. Foram abordados o conceitolubilidade e suas distribuicdes,
variaveis aleatdrias, axiomas, relacionamentos rikependéncia, entre outros. A
informac&o contida neste capitulo sera util paraompreensdo do algoritmo de
inferéncia descrito nos proximos capitulos e foené@csubsidios para modelagem

probabilistica a partir de redes bayesianas.
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4 REDES BAYESIANAS

Redes bayesianas séo grafos aciclicos dirigidostitwinlos por dois
componentes fundamentais: a) um componente esthut@, que define um
relacionamento qualitativo causal entre os nésndgrafo, e b) parametros numeéricos,
0, que quantificam a relacdo probabilistica causdstente entre os nos de S
(LUNA, 2004) (WILLIANSON, 2005).

Considerando que em um relacionamento causal a paesede o efeito, ha
a necessidade de um mecanismo unidirecional patdelagem da causalidade, sendo o
conceito de probabilidade condicional indicativesks relacionamentos sem conexao
direta (NASSAR, 2003).

Neste sentido, as redes bayesianas fornecem umlone@ddéematico que
expressa causalidade explorando as relacfes dpemtincia entre as variaveis no
dominio sendo modelado e possibilitando a fatoéi@aada distribuicdo de probabilidade
conjunta. Esta distribuicdo permite responder ardas questdes sobre um dominio de
dados. No entanto, sua dificuldade de representagdenta em funcdo do numero de
variaveis.

Na aplicacdo do teorema de Bayes, a exploracdondependéncias
condicionais entre variaveis aleatOrias possibgitaplificar os calculos e reduzir o
namero de probabilidades condicionais que precisam especificadas. Sob este
aspecto, as redes bayesianas, utilizando o teocdemBayes como mecanismo de
inferéncia, representam as dependéncias entre rgs/eia aleatdrias existentes bem
como fornecem uma representacdo compacta da dis&dode probabilidade conjunta,
caracterizando uma estrutura eficiente para azeggo do procedimento de inferéncia

(PEARL, 1988).



41

Formalmente, uma rede bayesiana representa umaibuligio de
probabilidade conjunta P sobre um conjunto de vaisaaleatorias X. Assim, uma rede
bayesiana em X € constituida por uma estrutura U® cpdifica assertivas de
independéncia condicional sobre as varidveis X ecomjunto, instancia dé, de
distribuicdes locais associadas as variaveis eduitas, a estrutura S e o conjunto de
parametros 6 definem uma distribuicAo de probabilidade conjurtel que
(SILVA; LADEIRA, 2002) (LUNA, 2004):

a) S é um grafo aciclico dirigido;

b) Os n6s em S estdo em uma relacdo de 1-1 (um ng eorr8sponde a

uma variavel em X) com as variaveis em X;
c) Cada variavel Xi, em X, denota uma variavel e tamloérespectivo nd
em S;

d) Pa denota os nés pais de Xi e também as varidveresmondentes a
esses pais.

n
P() = L_l[P(xApai) "

e) A distribuicdo conjunta de X é dada pela equacaorgie x € uma

instancia de X @a € uma instancia dea,.

Para ilustrar alguns dos conceitos abordados, dem@sse um exemplo
adaptado de Neopolitan (2004) relacionado a modeiggrobabilistica de um contexto
médico. Em uma aplicacdo que considera que umavehinfluencia diretamente outra
variavel da mesma entidade, um possivel exempia agiresenca ou auséncia de uma
doenca influenciando diretamente o resultado de.t®or décadas o teorema de Bayes
foi utilizado para realizar inferéncias probabitias nestas situacbes, por meio do
calculo de probabilidade condicional (NEOPOLITANQZ).

No entanto, supondo um contexto mais complexo, difdeentes variaveis
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estdo relacionadas, um individuo, por exemplo, bimtdrico de fumante apresenta uma
influéncia direta na auséncia ou presenca de bitengse possui ou ndo um cancer de
pulmédo. Entdo, a presenca ou auséncia de cada estasddoencas apresenta uma
influéncia direta no fato do individuo apresentarndo fadiga, e a presenca de cancer
de pulméo indica uma influéncia direta se o exameaw-X do térax é positivo ou néo,
cujos relacionamentos sao ilustrados na Figura 2.

Neste contexto o objetivo é realizar inferénciabpiulistica utilizando
variaveis que ndo estao diretamente relacionadaexXemplo, calcular a probabilidade
condicional de bronquite e cancer de pulméo da@oogudividuo fuma, esta fatigado e
apresentou raio-X do toérax positivo. As redes bayes resolvem este problema
caracterizando uma estrutura grafica para repras@mt de distribuicbes de

probabilidades condicionais (JENSEN, 2001).

P(h1)=0.2

P(p1|h1)=0.003
P(p1|h2)=0.00005

P(b1|h1)=0.25 /
P(b1|h2)=0.05 \
P(f1|b1, p1) = 0.75 @ EEEIEE:ESE
@ P(f1]b1, p2) =0.10
(

P(f1|b2,p1)=0.5

P(f1|b2, p2)=0.05
Figura 2. Uma rede bayesiana
Fonte: NEOPOLITAN, R. (2004)
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Tabela 3. Variaveis, seus estados e respectivosisaglos

Variavel Valor Descricéo
H hl Ha historico de fumante

h2 N&o ha historico de fumante
B bl Tem bronquite

b2 N&o tem bronquite
P pl Tem cancer de pulmao

p2 N&o tem cancer de pulméao
F f1 Tem fadiga

f2 N&o tem fadiga
T t1 Raio-X do térax positivo

t2 Raio-X do térax negativo

Fonte: NEOPOLITAN, R. (2004)

Conforme ilustra a Figura 2, os arcos representdluéncias diretas, por
exemplo, a existéncia de um arco de H para P irglieaum historico de fumante tem
influéncia direta na presenca de cancer de puln@@milarmente, ha um arco
conectando P a T pois a presenca de cancer tamnfl direta no resultado de raio-X
do térax. No entanto, ndo ha um arco conectandtatdirente H a T porque o historico
de fumante somente influencia o resultado do ra{@por meio de P, ou seja, ndo ha
um relacionamento causal direto entre as varidvedT.

Uma rede bayesiana pode ser construida de difsriorteas. Uma delas se
da pela criacdo dos arcos que representam infafmiietas entre as variaveis. Uma
vez que a rede tenha sido qualitativamente espaddi a parte quantitativa é entéo
definida utilizando probabilidades condicionais &ekres de cada variavel, dado cada

combinacdo de valores das variaveis dos pais na exteto dos nos raizes, que
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possuem probabilidades priori. No momento em que o modelo foi tanto
qualitativamente quanto quantitativamente espealfic a inferéncia bayesiana pode ser
realizada, possibilitando, por exemplo, conhecer vafores das probabilidades

condicionais de bronquite e cancer de pulmao dadoégconstatado um historico de

fumante e um teste de raio-X positivo (NEOPOLITAR04).

4.1POR QUE UTILIZAR REDES BAYESIANAS

Redes bayesianas possibilitam expressar assed&asdependéncia em
uma estrutura grafica intuitiva. Além disso, reprdaam e armazenam distribuicbes de
probabilidades conjuntas de uma forma compactaoexpilo relacdes de independéncia
condicional entre as variaveis e, devido a redugdonumero de probabilidades
condicionais que precisam ser especificadas (LURB0Q4), devido a estrutura S
satisfazer a propriedade de Mark@iORB; NICHOLSON, 2004), o procedimento de
inferéncia torna-se computacionalmente eficiente.

Além disso, dependendo do tipo de aplicacdo, ewistaracteristicas que
tornam as redes bayesianas preferiveis em relagéwas modelos (LUNA, 2004):

a) aquisicao de conhecimentos: possibilidade de atjliem um mesmo
modelo, conhecimentos de naturezas essencialmestiatas, como
probabilidades subjetivas, estatisticas ou equacdes

b) representacdo de conhecimentos: 0 conhecimento pécimente
expresso em sua estrutura gréfica, tornando sespietacdo direta,

eficiente e intuitiva. Esta caracteristica facitavalidagdo do modelo e

® Esta propriedade diz que ndo ha dependénciasslire sistema sendo modelado que n&o sejam
explicitamente mostradas por meio de arcos (KORBHOLSON, 2004).
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sua utilizacao;

c) utilizacdo de conhecimentos: um mesmo modelo pedetdizado para
efetuar diferentes tipos de raciocinio, como predlitdiagnostico ou
ambos.

d) ferramentas disponiveis: existe uma variedade denfientas que
possibilitam a construcao de redes bayesianasaaizki a complexidade
da teoria adjacente a estes modelos e possibiitsgea desenvolvimento
utilizando componentes graficos intuitivos, alémpaemitir a execucao
de mecanismos de inferéncia e/ou aprendizado.

Uma vez compreendidos os conceitos relacionadosdas bayesianas bem
como o entendimento de como sua estrutura grafisailplita representar de forma
objetiva assertivas de dependéncia e independé&oaidicional, o proximo capitulo
aborda o processo de inferéncia realizado nestekelos) por meio do algoritmo de

passagem de mensagens apresentado por Judead88arl 1
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5 INFERENCIA EM REDESBAYESIANAS

A inferéncia bayesiana possibilita estimar a prdlunle das variaveis
aleatdrias pertencentes a um dominio de aplicagittelado a partir da ocorréncia de
um conjunto de evidéncias E (CASTILHO; GUTIERREZAMB, 1998). Sua
importancia esta relacionada ndo somente a obtate@stribuicdes de probabilidade
condicionais como também para aprendizagem autcenddi redes bayesianas.

Em contextos médicos, por exemplo, o diagndstica gaterminada doenca
€ obtido analisando-se os sintomas (evidénciasg@saptados pelo paciente. Este
mecanismo é denominado propagacao de evidéncfasficia) e consiste em atualizar
as probabilidades das variaveis quando novas irigias sdo fornecidas.

Existem diferentes algoritmos de inferéncia, os ijupodem ser
classificados em trés categorias fundamentais (NEHOPAN, 2004): algoritmos
exatos, aproximados e simbdlicos. Os algoritmososx@alculam as probabilidades das
varidveis sem outro erro sendo aquele produzidasplimitacbes de representagdo
numérica do processador (CASTILHO; GUTIERREZ; HAD398).

No entanto, em situagcbes onde os métodos exatossd@doaplicaveis,
utilizam-se algoritmos aproximados, os quais aplichferentes técnicas de simulacdo
para obter probabilidades aproximadas. Os algositeimbdlicos podem ser utilizados
tanto com parametros numéricos quanto simbolichenolo probabilidades na forma
simbdlica em funcdo dos parametros (LUNA, 2004).

Assim, este capitulo descreve o algoritmo de infg@eé bayesiana
apresentado por Judea Pearl em 1988 (PEARL, 1988)gwliarvores, que sao grafos
nos quais existe no maximo, um caminho nao dirigidive dois nés (NEOPOLITAN,

2004). Séao descritos a inferéncia em redes bayesieom estrutura de poliarvores e
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derivadas as equacdes para realizacdo deste prodess como um resumo das

férmulas utilizadas no algoritmo.
5.1INFERENCIA EMPOLIARVORES

Uma rede bayesiana pode ser representada por unelongupafico
denominado poliarvore. Em uma poliarvore, dois @stfio conectados por apenas um
caminho, fazendo com que cada no subdivida estatwst em duas poliarvores
desconexas, uma contendo os pais e outra os fdlbosespectivo no, além dos
subgrafos associados a <cada pai e filho do n6 emestém

(CASTILHO; GUTIERREZ; HADI, 1998).

Figura 3. O n6 D divide a poliarvore em duas pubées desconexas
Fonte: CASTILHO, E.; GUTIERREZ, J.; HADI, A. (1998

Por exemplo, na Figura 3, o nd D divide a poliagvem duas poliarvores
ndo conexas. A primeira, constituida pelos nos BAC}, inclui seus pais e 0s nés
acessiveis desde D por meio destes. A segundaadarmelos nos {E, F, G}, inclui

seus filhos e os nos acessiveis desde D por mesewtefilhos. Conforme ilustrado, o



48

no D separa estes dois conjuntos e, portanto,agaelde independéncia condicional
I{A, B, CHE, F, G}|D) é graficamente constatada.

Neste tipo de grafo, a inferéncia bayesiana podefeéentemente realizada
utilizando passagens de mensa§emire os distintos subgrafos da poliarvore, pdome
de computacdes locA§NEOPOLITAN, 2004). Portanto, o algoritmo de passe de
mensagens (PEARL, 1988) pode ser utilizado panaagar as probabilidades pela rede

guando um conjunto de evidéncias E é fornecido.

5.1.1 Algoritmo de passagem de mensagens de Pearl

Supondo que se conheca a evidéncia E = e, o abjekdv inferéncia
probabilistica é calcular as probabilidades coodi@isP (x|e) para todos os valores
de um ndéX que nao estejam contidos em E. Para facilitar leultd destas
probabilidades, o conjunto de evidéncias é decotapa dois subconjuntos disjuntos,
cada um dos quais contendo as poliarvores sepapada$ na poliarvore original.
Portanto, E pode ser subdividido em (CASTILHO; GERREZ; HADI, 1998):

a) ex, que é o subconjunto de E acessivel désger meio de seus pais.

b) ey, que & o subconjunto de E acessivel d&sger meio de seus filhos.

Portanto,ey U ey = E eef N ex = @. Uma vez definidos estes conceitos,
inicia-se a derivacdo das equacdes para realizicaderéncia probabilistica utilizando
poliarvores (PEARL, 1988) (NEOPOLITAN, 2004).

P(x|e) = P(x|ex,ex)

Utilizando o teorema de Bayes, Equacgao 2:

® Mecanismo pelo qual as probabilidades s&o disttisupela rede bayesiana (NEOPOLITAN, 2004).

" Cada né que compde a rede faz célculos localmbaggados em sua informacgéo e na informagéo
proveniente de outros nos, que uma vez calculattansmitida para outros nods, por meio de uma
mensagem (KORB; NICHOLSON, 2004).
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P(ex, ex1x).p(x)
P(ex. ex)

P(xle) =

Segundo Diez (2003) utilizando a propriedade parariaveis
condicionalmente independent@gey, ex |x) = P(ex |x)P(es |x) obtém-se:

P(ex [x)P(ex |x)-p(x)

Pale) = = e

Aplicando o teorema de Bayes ao teri@; |x) da equacdo anterior e
eliminado os termos comuns ao numerador e ao deaoloni da equacado, obtém-se a

sequéncia de célculos abaixo:

P(ex [x)P(xlex).p(ex). P(x)
P(x)P(ex.ex)

P(ex [X)P(xlex). p(ex)- Pt
PGP (ex,ex)

P(xle) = aP(ex|x)P(x|ey

P(xle) =

P(xle) =

Onde:
a = [P(exlex)]™
€ uma constante de normalizacdo obtida utilizandalefinicdo de

probabilidade condicional, ou seja, ao eliminart@rsnos da equacdo acima descrita,

+
quando as variaveis sdo isoladas, obténk&s;|x)P(x|ey) e p(eX)/P(e_ et)’
XX

portanto, aplicando a Equagdo (1) nesta ultimandéa e tomando seu inverso, a
constantex pode ser obtida.
P(xle) = al(x)m(x) (4)
A Equacéo (4), portanto, é utilizada para atualemprobabilidades de

guando evidéncias séo fornecidas a rede bayesiana.

Conforme Murphy (1999):
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A(x) = P(ex|x)

m(x) = P(xley)

Considerando a estrutura de poliarvore, que cendsuum nd, o conjunto
de seus paid = {U,, ..., U,}, e 0 conjunto de seus filh&s= {Y;, ..., ¥;,}, 0 conjunto de
evidénciaey pode ser decomposto gnsubconjuntos disjuntos, um para cada paX de
(CASTILHO; GUTIERREZ; HADI, 1998):

ex = {351)(: eﬁnx}

Onde a evidéncia;; x€ o subconjunto des contido no subgrafo associado
ao ndU; quando se elimina o ardg,— X. Similarmente, o conjuntey pode ser
subdivido em c¢ subconjuntos disjuntos, um para cada filho dé
(CASTILHO; GUTIERREZ; HADI, 1998):

ex = {e)?yll e)?ym}

Onde a evidénciagyjé 0 subconjunto de; contido no subgrafo associado
ao ndY; quando se elimina o aréb-Y;.

Na Figura 4, por exemplo, considerando o conjut@wdéncias e = {+f,
+g, -i}, 0 conjuntoef = {+f} eez = {+g —i}. Do mesmo mode; = {+f,+g, —i} e
ey = @. A eliminagédo do arco-&H divide a rede em dois subgrafos. Neste caso, 0s

conjuntos obtidos sdej, = {+f —i}ee;y = {+g}.
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AYAY

Figura 4. Uma poliarvore
Fonte: DIEZ, F. (2003)

As derivacdes subseqientes sdo baseadas em (PES$E), Continuando

a derivacdo, a mensagelfx) pode ser obtida da seguinte forma:
A(x) £ P(eg |x)
A(x) = P(exy,,...exv,, [X)

Os termos exy, ey, ~S80 condicionalmente independentes dado

portanto, explorando relacionamentos de indeperaé&oadicional obtém-se:
Alx) = P(e§y1‘|x)P(e§yz‘|x) P(egym,|x)
A partir da equacdo acima, € realizada uma gemacdld destas

multiplicacGes utilizando o simbolo matematico gepresenta a execucao nlelestas

operagoes.

1@ = [ar,@ ®
j=1

Onde:

ij(x) = P(e)?Yj | %)
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E a mensagem(x), obtida como:
m(x) £ P(x|e))
n(x) = P(x|ef x, .. e x)
Utilizando o teorema da probabilidade total coraheada e considerando as

relacdes de independéncia entjee e{;nX, onden=1...n,obtém-se 0os somatorios:

n(x) = Z P(x|ty, oo, Un)P (U, oo, Unlef, xo --er €00, %)

Uq,..Un

m(x) = Z P(x|u1,...,un)P(u1|e{;1X)P(u2|eJ2X) ...P(un|e{}nx)

Ug, oty
Devido cada pafU;ej,x} ser independente dgly,ef, x} parai # k,
considerando:
my(w) = P(ui|95ix)

Entao:

G = D PGl Uy ()T (1) e e i)

Uq,..,Un

E (6)
n() = Y Peclw | o)

Substituindo as equagdes (5) e (6) na equacaokl{tdm-se a equacao para
determinacdo das crencas de um Xdjualquer, que consiste em multiplicar as
mensagenﬁyj(x) pela multiplicacdo das mensageng(u;) bem como multiplica-las
pela tabela de probabilidades do no, identificade fx|u), realizar o somatorio

associado e normalizar, utilizando a constante
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BEL(x) = « Ay;(x)
H v

> P@lw ﬁnx(ui)]
u i=1

Portanto, o ndX pode calcular suas préprias crencas quando re@sber
mensagenﬁyj(x) de seus filhos e as mensagepéu;) de seus pais.

Para prescrever como a influéncia de nova informaedpropaga pela rede,
€ necessario especificar como um no tiplaralcula suas mensagens de sdigar;),
i=1,..,n emy;(x), j =1,...,m,a partir das mensagens entramggx) ey (u;).

Conforme descrito na equacao (4), a atualizacaopdaisabilidades em
funcdo do fornecimento de determinada evidéncialéulada por meio d& e m.
Portanto, para a efetiva propagacao das probatégl@alculadas neste contexto, é
necessario alterar os valores tanto dejuantom, 0s quais Sao responsaveis por
combinar as mensageniyj(x) e my(u;) provenientes dos filhos e pais,
respectivamente, em um valor a partir do qual abalilidades do modelo bayesiano
podem ser atualizadas. Portanto, € necessarioadersvequacdes que calculam estas

mensagens.
5.1.1.1 Atualizandd

Considerando a mensagetp(u;), que o0 né X deve enviar para seus pais

Ax(u;) = P(eyx|u) (7)
Na derivacéo déy(u;) € conveniente tratar temporariamente todos os pais
(excetolU;) como uma Unica variavel composta,

V=U- Ul = {Ull Y Ui_l, Ui+1' ey Un} (8)
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Conectada a X via uma Unica conexae X, conforme ilustra a Figura 5.

€lyx v\ /

. \

+
eyx

O\ »/P(v|ev+x)

Ax (w;)

4100

Figura 5. Variaveis envolvidas na atualizacad de
Fonte: Adaptado de PEARL, J. (1988)

A evidéncia e; x governandoly(u;) pode ser decomposta em dois

componentes:
ey x = {evx.ex} 9)
Onde:
eyx = U el-ll-kX (10)
k#i

Substituindo a equacéao (9) na equacao (7), obtém-se
Ax(u;) = P(epy, ex u;)
Condicionando em relacdo»ae v obtém-se os somatérios variando em

funcéo das variaveise v:

Ay(up) = Z Z P(efy, ex lu;, v, x)P(v, x|u;)

X v

Desde que X sepatgy deey e V separa;y deU;, obtém-se os seguintes

somatorios, nos quais seus termos sao obtidos rarplo os relacionamentos de
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independéncia condicional entre as variaveis:
I = )Y Plex [P (e v, xlup
X v

Aplicando o teorema de Bayes, Equacdo (1), ao t&fep,|v) da equacido
anterior, definindo a constanfe= ey, explorando propriedades de independéncia

condicional e probabilidade condicional, obtém-se@ssao de somatérios abaixo:

LOEDWNICE P b,

| P,xw)
P(vlef) Zn)
M) =) > Plegl) Pl

P(v)

+ \P&xlv, up)P (v, uy)
P(vleyx) )
M) =B Y Plel) fL

P(v)

) =8 )Y P05 PO b, up ol

Comov ewu; sao independentes, o ter¢v|u;) da equacéo anterior torna-

seP(v):
_ POl
M) =B ) ) Ple 1) —pra™Pxlv,u)pesy

Portanto, uma vez que os termBév) foram eliminados, obtém-se os

somataorios abaixo, cujos valores iterativamenteqregm os valores das variavgisy.

Ix) =B ) > Plex[DP@lef)P(xlv,w)

Restaurando o significado de V a partir das equaff)ee (10), tem-se:

P(x|v,u;) = P(x|u)
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Pelety) = | [ Paudeid = | [Plurledn) = | [rx o

k#i k#i k+i

e Ax(u;) se torna a equacgdo abaixo, utilizada dentro ddextm de
propagacao de mensagens entre 0s nos para endanensagem do no filho para seus

respectivos pais:

M) =) 2 Y PGt | [

Uk #i k+i
5.1.1.2 Atualizanda

Considerando a mensagalgr}(x), que o nd X envia para seus filligs
nY]-(x) = P(x|e}'y].)
e;gyj significa o conjunto de evidéncia completo E, exalo a evidéncia
encontrada na sub-rede associada a,no
e;(ryj =€ — ey,
Logo, nyj(x) € igual a BEL(X) quando a evidénci@;yjé suprimida.
Equivalentemente, a expressﬁg(x) pode ser obtida a partir de BEL(x), configurando

ij(x) = 1 obtendo desta forma, a seguinte equacao:

@ = a | [ om@

k+j

Alternativamentezryj (x)pode ser obtida a partir de BEL(x) escrevendo:

BEL(x)
ij(x)

nyj(x) =«
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5.1.1.3 Resumo do algoritmo de propagacao em poliés

O resumo abaixo descrito € baseado em (KORB; NICHQN, 2004).
Considerando uma variavel X, camfilhos en pais. A distribuicdo de probabilidades
da variavel X pode ser calculada se trés tiposad@npetros estao disponiveis:

a) A forca atual do suporte causal, formado pela contribuicdo de cada

arco de chegad#, — X:
mx (x;) = P(uile[','ix)

b) A forca atual do suporte diagndstich, formado pela contribuicdo de

arco de saida»%Y;:
Ay;(x) = P(exy;1%)
c) A matriz de probabilidade condicional fi®gx|u,, ..., u,) que relaciona
a variavel X a seus pais imediatos.

Utilizando estes parametros, a atualizacdo de ardocal pode ser
executada em trés passos:

Passo 1- Atualizacdo de crenca: quando um no Xvédat (recebe uma
evidéncia), ele simultaneamente inspeciona as mensay(x;) enviadas pelos seus

pais e as mensageﬁgj(x) enviadas pelos seus filhos. Utilizando esta eatradn6

atualiza sua medida de crenca para:
BEL(x) = al(x)m(x)

Onde:

1@ = [,
j=1

n() = Y P(xlu) li[nx(ua
u i=1
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Passo 2- Propagacéo ascendente: Utilizando as gesrsseecebidas, o né X
calcula novas mensagenspara serem enviadas aos seus pais. Por exemployaa

mensagemy (u;) que X envia a seus pdis é calculada por:

M) =) 200 D P | [

uk:k:ti k+#i
Passo 3- Propagacéo descendente: Cada né calvalsimensagenspara

serem enviadas aos seus filhos. Por exemplo, amewviaageny (x) que X envia aos

seus filhos; € calculada por:

T, = @ ﬁay,(x) ZP(xlu)ﬁmui)

k+j u
BEL

Utilizando os trés passos acima descritos € pdssdatizar inferéncia
probabilistica em poliarvores de uma forma compotedmente eficiente.
Considerando que os algoritmos de inferéncia fateados a alguns anos e devido a
necessidade de sua utilizacdo para representacjuotdéemas a partir de redes
bayesianas, eles foram desenvolvidos em diversemrfentas, livres ou proprietarias,
para que as pessoas envolvidas na modelagem deededayesiana dediquem-se a

isto e ndo lidem com detalhes de implementacaaifi@®ntes algoritmos existentes.
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6 TRABALHOS CORRELATOS

Este capitulo apresenta um conjunto de ferramemias utilizam redes
bayesianas como abordagem para raciocinio soltemeee disponibilizam um ou mais
algoritmos de inferéncia.

O desenvolvimento de ferramentas para redes bagsstam por objetivo
facilitar a modelagem e resolucdo de problemas gpeesentam caracteristicas
aplicaveis a esta teoria. Neste sentido, diversmitvares foram desenvolvidos,
disponibilizados ou comercializados. Esta secaesamta algumas destalsells bem
como algumas de suas caracteristicas cujas dexstrg@o baseadas em (KORB,;

NICHOLSON, 2004).

6.1 ANALYTICA

A ferramenta Analtytica foi desenvolvida pela enspré.umina Decision
Systems Inc fundada em 1991 por Max Henrion e BAamold. A énfase deste
software consiste na utilizacdo de diagramas deéin€éia como uma ferramenta de
suporte para decisdo estatistica. No entanto, ndimaua terminologia de redes
bayesianas, o que pode dificultar a identificac@aspectos de sua funcionalidade. A

Figura 5 apresenta a interface gréfica desta femém
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@ Untitled - Analytica® Trial -- - [Diagram - Untitled] [ =153]
Q) Fle Edit Object inition  Result Diagram  Window  Help _1= x|

initior
nlzllelr] 6[x[~ m[e[c]e|e|s|a|n|r]

Figura 6. Interface gréafica do Analytica
Fonte: Lumina Decision Systems (1991)

Estd disponivel para Windows e Macintosh, sendo sydication
Programming Interface (AP|)denominada Analytica Decision Engine, disponpaeh
0s sistemas operacionais Windows 95/98 ou NT 4sdporta diversas distribuicbes
continuas e discretas, além de fornecer um graodem de funcbes mateméaticas e
estatisticas.

Para a inferéncia, o Analytica fornece amostrageBM@° basica, entre
outros, e permite que o tamanho da amostra segriéispdo. A interface grafica do
Analytica fornece muitas formas de visualizar acailados da inferéncia por meio de
tabelas e graficos.

Outra caracteristica do Analytica é o suporte asttogdo de grandes
modelos, possibilitando a combinacdo hierarquicanddelos menores, conectando os

nds de entrada e saida especificados.

8Conjuntos de bibliotecas pré-definidas que podem mmitilizadas em diferentes aplicagées.
(DEITEL, H.; DEITEL, P., 2005)
° Gera uma amostra alterando aleatoriamente a arastrior. (KORB; NICHOLSON, 2004)
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6.2BAYESIANLAB

O BayesianLab foi desenvolvido pela empresa BAYES®lAua interface
grafica esta disponivel para todas as plataformas suportam Java Runtime

Environment (JRE). A Figura 6 apresenta a intertaééica desta ferramenta.

P BayesiaLab (Evaluation Yersion) - C:\Documents and Settings'all Users\Dados de aplicativos'BayesiaLab\Graphs' Asia.xbl & x|
Wetwork Data Edit Yew Leaming Inference /Analysc Options Help

[DoEg | s DemR [ 2RrrEO0 | a2ep Rh@eod v

=12

A=) al
1] Asia.xbl

Figura 7. Interface grafica gaellBayesian
Fonte: BAYESIA (2001)

Nesta ferramenta, variaveis continuas devem seradizadas. Quanto ao
aprendizado das variaveis a partir de uma baseadesd ashell suporta intervalos de
igual distanci®’, intervalos de igual freqiiénéfae uma discretizacdo de arvore de
decisédo que escolhe os intervalos dependendo aania¢do que eles contribuem para
uma variavel alvo especificada.

A inferéncia no BayesianLab é realizada com oajas denominam modo

90 conjunto é dividido em intervalos do mesmo tanea(BAYESIA, 2004).
Hytiliza intervalos com o mesmo nimero de casosciesos (BAYESIA, 2004) .
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de validacdo. Um algoritmo Junction Tieé utilizado como padrdo possuindo trés
métodos para aprendizado estrutural: SoptEQuue utiliza propriedades de

equivaléncia em redes bayesianas e duas versbesceaem Tabda

6.3 GRAPHICAL NETWORK INTERFACE(GENIE)

Desenvolvido pelo grupo de sistemas de decisdo rdedRel, o suporte
desse aplicativo a redes de deciséo, além de begesianas, reflete seus interesses de
ensino, pesquisa, suporte a decisdo e engenhaciantlecimento. A Figura 8 apresenta

a interface gréfica do GeNle.

- Getlle - [DataHepar25-04-0Z. xdst: main model] [(1[i=1].3)]
W] i 4t Mew Took [letwork Node Disgross Loyout Window Helb B
D= & ol O oo me o Alg F-lmmm@hoe - F $ B3

[[pesl = =] m s | - A S S e e X |

[rreevice ]

= w8 Subd {DataHensr 25-03-0Z. o

2 Carcnoma

Figura 8. Interface grafica do GeNi.
Fonte: GeNie, (1998)

O GeNle é um ambiente de desenvolvimento paramonstdes de decisdo

para a plataforma Windows enquanto que o StrucMeling, Reasoning and

12 Algoritmo de inferéncia exata utilizado para prg@géo de crencas em redes bayesianas (LUNA, 2004)
13 Método de busca baseado na caracterizacéo globalatios e na exploracdo das propriedades de redes
(BAYESIA, 2004).

14 Este algoritmo mantém uma lista de tabuskdsstados visitados anteriormente que ndo podem ser
novamente visitados (RUSSEL; NORVIG, 2004).
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Learning Engine (SMILE) € um mecanismo de infer&nmrtavel, que spresenta uma
biblioteca de classes C++ correntemente compilada \Windows, Solaris e Linux.

O algoritmo de inferéncia padrdo é o Junction Tmee, entanto, um
algoritmo para poliarvores também esta disponil@nade diversos algoritmos de

inferéncia aproximada, como logic sampfdikelihood weighting®, entre outros.

6.4HUGIN EXPERT

A shell Hugin Expert foi inicialmente desenvolvida por ugnupo na
Universidade de Aalborg, como parte do projeto B¥P& desenvolvimento do Hugin
continuou por meio de outro projeto de Lauritzensé® chamado ODIN. A estreita
conexdo entre o Hugin Expert e o grupo de pesa@uisdalborg continuou, incluindo
co-localizacdo e movimentacao de pessoal entreiss d

Isto significa que o Hugin Expert contribuiu comsrgemente e tomou
vantagem das Ultimas pesquisas em redes bayesiana® a interacdo direta com o
ambiente académico de pesquisa. Em 1998 a Hevdtstalrd comprou 45% da Hugin
Expert e estabeleceu uma nova companhia independbatmada Dezide, que baseia
seus produtos (“dezisionWorks”) no Hugin. Postenente, Hugin € também um
revendedor do dezisionWorks sob a denominacgéo denHdvisor. A Figura 8 ilustra

a interface grafica dshell

13 E 0 algoritmo de amostragem mais simples. Ele geraaso selecionando valores aleatoriamente para
cada no6, ponderada pela probabilidade deste vetoray (KORB; NICHOLSON, 2004).

'® £ uma modificagéo do algoritmo logic sampling gesolve o problema com evidéncia improvéavel,
sempre empregando o valor amostrado para cadadé&neia (KORB; NICHOLSON, 2004).
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%2 Hugin Lite 6.9 =18l

Fle Edt Y¥ew Metwork Options Windows Wizards Help
1= = S A Y R =T e S T
B Class: unnamed] =13x|

eI R e I a—

|
Figura 9. Interface grafica da ferramenta Hugpert

Fonte: Hugin Expert (1989)

A API do Hugin é chamada de “Hugin Decision Engnesta disponivel
para as linguagens C++, Java e como um servidiveAxt podendo ser executada nos
sistemas operacionais Sun Solaris (Sparc e x86)JXR.inux e Windows. A interface
grafica do Hugin esta disponivel para Sun Solg8arc, x86), Windows e Linux
Red-hat.

Ha suporte para modelagem de variaveis continuammbinacdo de nos
discretos e continuos. As tabelas de probabilidadesdicionais podem ser
especificadas com expressdes assim como entradagisnasendo que sua soma tem
que ser um. Entradas que ndo somam um (1) séo ladees.

A inferéncia € realizada utilizando o algoritmmdtion Tree com opcdes

para escolher possiveis variagdes. Ha a opcao ri vamétodo de triangulacipe

" Consiste na introducéo de arcos em loops com dwisés nos. (Algoritmos de inferecia em redes
probabilisticas baseadas em arvores de juncéo)Mdradeira
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outra para realizar compressdo. Uma versao aprosinda algoritmo da arvore de
juncéo é oferecida, onde todas as probabilidadesmes do que determinado limiar sdo
configuradas para zero.

Além do suporte a redes bayesianas, o aplicativdbéan suporta redes de
Decisao. Neste casoshellrequer a existéncia de um caminho dirigido inaoitodas
as variaveis de decisao, ele fornece a utilidagerada de cada opcao de decisdo na
tabela de deciséo.

O aprendizado de parametros é realizado com oitalgoEM o estrutural é
realizado utilizando o algoritmo PC, aléem de foevesuporte para redes bayesianas

orientadas a objeto.

6.5NETICA

O desenvolvimento dshell Netica iniciou em 1992, por Norsys CEO Brent
Boerlage, cujo mestrado havia sido recentementelwioilo na Universidade British
Columbia sendo comercialmente disponibilizada efBi51A Figura 9 apresenta o

ambiente gréafico desta ferramenta.
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[& Ble Edt Layout Modfy Isble Metwork Cases Report Style Window Help o[-
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Figura 10. Interface gréafica dhellNetica
Fonte: Norsys Software Corp (1995)

A API da shell Netica esta disponivel para as laggns C, C#, VB, C++ e
Java, podendo ser utilizada nos sistemas operasidac OSX, Sun Sparc, Linux e
Windows e sua interface grafica esta disponiveh gdac e Windows sendo seu

algoritmo de inferéncia o junction tree.
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7 O FORMALISMO BAYESIANO NA SHELL PEGASUSUNCERTAINTY MODELING

Esta pesquisa € parte integrante do desenvolvinadentona ferramenta para
modelagem da incerteza, que utiliza os fatoreseteza, a l6gicduzzy a teoria de
Dempster-Shafer e redes bayesianas, a partir das qupossivel modelar diferentes
problemas baseando-se em suas caracteristicastewr®iversas ferramentas, tanto
livres quanto proprietarias, disponibilizam estasrias, freqientemente de forma
isolada para facilitar o processo de modelagers@ueio.

No entanto, devido a caréncia de ferramentas goeépm duas ou mais
metodologias para modelagem da incerteza, em ummmesmbiente de
desenvolvimento, esta pesquisa resultou no ini@o cdacdo dashell Pegasus
Uncertainity Modeling cuja funcionalidade abrange a disponibilizacastate teorias
em um ambiente integrado, propiciando um maior marde alternativas para a solucao
de problemas em potencial.

Neste sentido, este trabalho corresponde ao ddsangato da teoria de
redes bayesianas nahell Pegasus, cujo objetivo € modelar relacionamentos
probabilisticos entre as variaveis que constitugmnoblema e fornecer um mecanismo
de apoio a decisdo em diferentes areas.

Considerando especificamente as redes bayesiatagesquisa abordou o
problema da inferéncia por meio de um algoritmgassagem de mensagens em redes
cuja estrutura é caracterizada por uma poliarveEARL, 1988), e assim, foi realizado
um levantamento a partir de bibliografias naciomsiisternacionais tornando possivel a
obtencéo dos resultados desta pesquisa.

Este capitulo apresenta detalhadamente a implegdEnt os resultados

obtidos, além de descrever as etapas metodolégasagjuais consistem em um
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levantamento bibliografico, na selecdo e estudoaldgmasshells existentes, na
demonstracdo matematica do algoritmo de inferémmolementado, bem como a
modelagem tanto dshell Pegasus quanto do médulo de redes bayesianastradpa
qual a implementacéo foi efetivada e em seguidanfodesenvolvidos testes com o

intuito de avaliar os resultados produzidos peloansmo de inferéncia.

7.1ESTUDO DASSHELLSDISPONIVEIS

Apos o levantamento bibliografico, foi realizadtegantamento de algumas
ferramentas utilizadas para inferéncia bayesiasgodiveis com o intuito de definir os
algoritmos e padrbes de interface que elas utilizaortanto, desenvolver o modulo
bayesiano da hell Pegasus segundo caracteristicas comuns destasndetas.
Concluida esta etapa, foi realizado um exemplo neméa utilizacdo do algoritmo de

inferéncia.

7.2DEMONSTRACAO MATEMATICA DO MECANISMO DE INFERENCIA

Primeiramente, o pseudocddigo (NEOPOLITAN, 20048gundo o qual
esta implementacdo foi baseada € descrito, seggmdmm a apresentacdo de um
exemplo numérico que demonstra a utilizacdo doriahgo. Este pseudocdodigo é
constituido por quatro métodos, cuja nhomenclattitzada é a mesma da bibliografia
base (NEOPOLITAN, 2004): initial_net(), update tree() send A _msg() e
send m_msg() Os parametros destes métodos foram adaptados autmito de refletir

a implementacao realizada.
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O métodanitial_net(), ilustrado na Figura 1% utilizado para inicializar os
valoresm, que é o produto da tabela de probabilidade dmeotivo né pelas mensagens
my(x) proveniente de seus pais ¢ representa o produto das mensagép&)
proveniente de seus filhos se nenhuma evidéncia ognedida para X
(KORB; NICHOLSON, 2004), bem como as mensaggi(&) e my (x) que um no filho
envia para seus pais, e que um pai envia pardieass respectivamente, utilizados no
procedimento de inferéncia sendo que foi escollddeido ao facil acesso a sua

documentacéo e devido sua importancia historica parea de redes bayesianas.

funcgaoinitial_net (){

A=0¢;a=0; @
da Vv

para(cada ) (b)

para(cadx de X)
Alx) =1, (b.1

para(cada pai Z de X)
para(cada valarde Z)
Av(2) =1, (b.2)

para(cada filho Y de X)
para(cada valox de X)
my(x) =1, (b.3)

}

para (cada raiz R){ (c)
para(cada valar de R){

1. P(la) = Pf);

2. n(r) =P¢);
} (c.1)

para(cada filho X de R)
send_m_msg(R, X); (c.2)

Figura 11. Métodanitial_net()
Fonte: Adaptado de NEOPOLITAN, R. (2p04
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O método ilustrado na Figura 11 fornece os valdmésais necessarios
tanto para a inicializacdo do modelo quanto paratualizacdo da distribuicdo de
probabilidades quando uma evidéncia é fornecidajasesta Ultima tarefa delegada ao
procedimentaipdate_tree()ilustrado na Figura 12, que recebe como argureamita

variavel V, que caracteriza o no evidéncia, e adgsto qual atribui-se a evidéncia.

funcd@oupdate_tredvariavel V, valor-da-variavew){
A=AU{V} a=au{}
A(Mv)=1; (M) =1; P(Va) = 1;
para(cada valor de+ "v)
A(v)=0;(v) = 0; Pyla) = 0;
para(cada pai Z de V tal qu& 2)
send A_msdV, 2;
para(cada filho X de V)
send r_msdV, X);

ONoOk~WNE

Figura 12. Métodaipdate_tree()
Fonte: Adaptado de NEOPOLITAN, R. (2004)
O método send_A_msg() ilustrado na Figura 13 € responsavel pela
propagacdo da mensagem que um no filho envia pasmis, portanto, descrevendo
um fluxo de transferéncia de mensagens ascendmmtgterizando um mecanismo de

raciocinio diagnastico.



71

funcdo send_A_msg(N6 Y, N6 X{

para(cada valor de{ @

Mx)zZ[ > (P(ylwl,WZ,...,wk)ﬁny(wiMA(y);

v |wiwy,. Wy

W= ][ ww (a2)

PXa) =ad(x)m(x); (a.3)

1. normalizar PX|a); (b)
2. para(cada pai Z de X tal quegZA)

3. send A_msdX, 2);

4. para(cada filho W de X tal que WY)
5 send m_msdX, W);

Figura 13. Métodesend_A_msg()
Fonte: Adaptado de NEOPOLITAN, R. (2004)

Finalizando a descricdo do pseudocodigo, o métednd_m_msg()
ilustrado na Figura 14, é responsavel pela trafstéa de mensagens que um né pai
envia para seus filhos, portanto, descrevendo uro fle transferéncia de mensagens
descendente que caracteriza um mecanismo causappyagacado de probabilidades

na rede bayesiana.



72

funcdosend_m_msdNo Z, N6 X){

para(cada valor de z)

@ =1 || o
Y € CHy—{X}

se (X¢& A){
para(cada valor de x){

Zl,Zz,...,Zj

J
n(x) = Z P(x|zy, 23, ..., Z}) l_lnx(zi) ; (b.1)
i=1

PKxla) =aA(x)m(x);

(b.2)

1. normalizar PX|a);
2. para(cadafilho Y de X)
3. send m_msgX, Y);

se nao{(x) = 1 para todos os valores de x)
para(cada pai W de X tal que WZ e W¢ A)
3. send_A_msdX, W);

N =

@)

(b)

(©)

Figura 14. Métodeend m_msg

Fonte: Adaptado de NEOPOLITAN, R0@4)

Para demonstrar o funcionamento do algoritmo derénicia sera utilizada
uma rede bayesiana composta de trés nos respopsfveliagnostico de gripe. Os nés
representam as variaveis Febre, Dor de Cabecape @riconsidera-se que cada no
possui apenas dois estados. Os valores associadtabélas de probabilidade da
Figura 15 sdo hipotéticos, utilizados somente paeanplificacdo. A Figura 15 ilustra o

modelo criado para o exemplo e a Tabela 4 apresembane dos nos, seus respectivos

estados e significados.
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P(fl) 0.4

P(f2) 0.6 AN / ﬁggg 8_'91

P(gl[fL,dl) 02 P(glf2,dl) 0.7
P(g2|f1, d1) 0.8 P(g2|f2,d1) 0.3
P(gl[fl,d2) 0.15 P(gl[f2,d2)  0.75
P(g2|fl, d2) 0.85 P(g2|f2,d2) 0.25

Figura 15. Rede usada no exemplo

Tabela 4. Variaveis, estados e seus significados

F f1 Possui febre

f2 N&o possui febre
D dl Esta com dor no corpo

d2 N&o estd com dor no corpo
G gl Tem gripe

g2 N&o tem gripe

Primeiramente, a rede bayesiana deve ser iniailizato ocorre realizando
uma chamada ao métodmitial_tree(), previamente descrito no pseudocddigo,
resultando nos seguintes valores:

A=0;
a=0,

As linhas acima correspondem a execucdo da p3artdo(g@pseudocodigo
initial_tree().

AfD) =1 A(F2) = 1;

A(dl) = 1; A(d2) = 1;

A(gl) =1; A(g2) = 1;

As linhas acima referem-se a parte (b.1) do métoiial_tree(),onde séo

definidos os valores() como 1 para todos os nés, Febre (F), Dor de cagga Gripe

(G), e estados correspondentes, da rede bayesiana.

Ac(f1) =1; 4,(f2) = 1;
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Execucédo da parte (b.2), na qual se define as mensajue o ndé G envia

para seus pais F e D; () com o valor 1.

e (f1) =1; m;(f2) = 1;
n;(d1l) = 1; mz(d2) = 1;

Execucéo da parte (b.3), define as mensaggf)scom o valor 1.

P(fLPp) = P(f1) = 0.4;
P(i2Ip) = P(f2) = 0.6;

Execucéo da parte (c.1), linha 1, inicializa adplilidades condicionais do
ndé F, como o termo condicionant® assume a probabilidadepriori.

n(f1)=P(fl) = 0.4;

n(f2)=P(f2) = 0.6;

Parte (c.1) linha 2, inicializa os valoresmg")

send m_msg(F, G);

Executa uma chamada a semd msg(F, G), correspondente a parte (c.2) do
pseudocodigo.

P(d1p) = P(d1) = 0.1;

P(d2p) = P(d2) = 0.9;

Execuc¢édo da parte (c.1) linha 1, do pseudocadigo.

n(d1)=P(d1) = 0.1;

n(d2)=P(d2) = 0.9;

Execucédo da parte parte (c.1) linha 2 do pseudgoodi

send m_msg(D, G);

A chamada sendr_msg(F, G) resulta nos seguintes valores:

me(f1) = n(f1) = 0.4;
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e (f2) = n(f2) =0.6;

Execucéo da parte (a) do pseudocdédigo.

n(g1) =P(gl|fl,dD)ms(fDms(d1) + P(gllfl, d2)ms(f1)ms(d2)

+P(gl|f2,d)m; (f2)me(d1) + P(gl|f2,d2)ms(f2)m;(d2)

n(g1) =(0.2)(0.4)(1) + (0.15)(0.4)(1) + (0.7)(0.6)(2) +£16)(0.6)(1)

n(gl) = 1.01

Parte (b.1), corresponde ao somatorio das mubiglies dos valores da
tabela de probabilidade pelas mensagef(g;) que o filho G envia para seus pais F e
D, no estado g1.

n(g2) =P(g2|f1,dD)ms(fDms(d1) + P(g2If1,d2)ms(f1)ms(d2)

+P(g2|f2,d1)m; (f2)me(d1) + P(g2|f2,d2) s (f2)m;(d2)

n(g2) =(0.8)(0.4)(1) + (0.85)(0.4)(1) + (0.3)(0.6)(1) +26)(0.6)(1)

m(g2) = 0.99

Parte (b.1), percorrendo o segundo estado do nQu&,corresponde ao
somatorio das multiplicacdes dos valores da tatlelprobabilidade pelas mensagens

mx(z;) que o filho G envia para seus pais F e D.

P(g1p) = ar(g1)m(g1) = a(1)(1.01) = 1.0k
P(g2p) = aA(g2)m(g2) = a(1)(0.99) = 0.9

Parte (b.2). Calcula a probabilidade de G quandthum@a evidéncia &

fornecida.
P(el|0) = — 2% _ 4505
8 = T 07a+ 099
P(g2|0) = 099 = 0.495
841) = T01a+ 0990

Parte (b) linha 1. Efetiva a normalizacdo das prdioades para que a soma
das mesmas seja 1.

Apés realizada a normalizacdo, o0 lagpara do pseudocodigo
send_m_msg(), situado na parte (b), linha 2, € execueadmo6 D envia uma mensagem

para seu filho G, acdo esta executada pela chaseadar msg(D, G) resultando nos
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seguintes valores:

m;(d1) = m(d1) =0.1;
s (d2) = n(d2) =0.9;

Parte (a)

m(gl) =P(gl|fl,dD)m;(f1)m;(d1) + P(gl|fl,d2)m;(f1)m;(d2)
+P(gl|f2,dD)m; (f2)m; (d1) + P(gl|f2,d2)m; (f2)m;(d2)
m(g1) =(0.2)(0.4)(0.1) + (0.15)(0.4)(0.9) + (0.7)(0.6)(PA
(0.75)(0.6)(0.9)

m(g1) = 0.509

Parte (b.1), corresponde ao somatoério das mubiplies dos valores da

tabela de probabilidade pelas mensagsf(g;) que o filho G envia para seus pais F e

D, no estado gl. Porém, nesta segunda execucdwaloses dem;(D) foram

atualizados para 0.1 e 0.9, enquanto que, noslaglanteriores seus valores eram 1.

m(g2) =P(g2|f1,d1)m;(f1)m;(d1) + P(g2|f1,d2)m;(f1)7;(d2)
+P(g2|f2,d1)m; (f2)m;(d1) + P(g2|f2,d2)m; (f2)m;(d2)
m(g2) = (0.8)(0.4)(0.1) + (0.85)(0.4)(0.9) + (0.3)(0.6)(PA
(0.25)(0.6)(0.9)

m(g2) = 0.491

Parte (b.1), percorrendo o segundo estado do nQué&,corresponde ao

somatorio das multiplicacdes dos valores da tatlelprobabilidade pelas mensagens

mx(z;) que o filho G envia para seus pais F e D.

fornecida.

P(g1P) =aA(gl)m(gl) =a(1)(0.509) = 0.79%
P(92p) = aA(g2)n(g2) = a(1)(0.491) = 0.363

Parte (b.2). Calcula a probabilidade de G quandthum@a evidéncia &

P(al|0) = — 2% _ (509

81 = 0509q + 0.491a
0.491c

P(gl|9) = = 0.491

0.509a + 0.491a

Parte (b) linha 1. Efetiva a normalizacdo das abdlnades para que a
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soma das mesmas seja 1. Estas sé@o as probabildiaces G, apds a inicializacdo da

rede bayesiana.

As probabilidades dos nos F (Febre) e D (Dor degabna inicializacdo da
rede bayesiana correspondem aquelas definidas emTabela de Probabilidade
Condicional (TPC), pois eles ndo possuem pais ®abwes 0.509 e 0.491 sao as
probabilidades do n6é G (Gripe) quando nenhuma gatuidéé fornecida. A rede
bayesiana inicializada é mostrada na Figura 1@uahsdo apresentados os valotes

m de cada nd, bem como os valores das mensagéns () .

A(d) = (1,1)
7(d) = (0.1,0.9)
P(dP) = (0.4, 0.6)

(o)

LAG (f) = (LD 26(d) = (1,1)
l ¢(f) = (0.4,0.6) Jna (Gd) = (0.1,0.9)

Ag) = (LD
m(g) = (0.509,491)
P(gp) = (0.509, 0.491)

Figura 16. Rede Bayesiana Inicializada

() =11
7(f) = (0.4,0.6)
P(f|®) = (0.4, 0.6)

Os célculos a seguir consideram a propagacdo dmfpliades quando
uma evidéncia é fornecida ao modelo. Utilizandederbayesiana descrita no exemplo
anterior e considerando que o estado gl, tem giipend G, que representa gripe, €
fornecido como evidéncia, as probabilidades ataddz s&o obtidas utilizando o
métodoupdate-tree()

A chamada update_tree(G, gl) resulta nos segypassos:

A =0u{G}={G}
A=0QU{gl} ={gl}
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Linha 1 do pseudocodigo. Esta linha adiciona o n@dsconjunto de

evidéncias e o0 estado gl ao conjunto de estados.

A(g1) = 1;m(gl) = 1; P(91{gl}) = 1;
A(g2) = 0; m(g2) = 0; P(g2[{g1}) = O;

Linha 2. Quando uma evidéncia é fornecida, os galassociados ao
respectivo estado sdo configurados para 1 e, exwtmto laco para da Linha 3, os
valores para os demais estados séo definidos como 0

send 2_msdG, F);

send A_msdG, D);

Execucao do lagpara situado na linha 5 do pseudocodigo.

A chamadasend A_msdG, F) resulta em:

A¢(f1) = [P(g1If1,d)ms(d1) + P(g1lf1,d2)ms(d2)]A(g1)

+[P(92lf1,d1)me(d1) + P(g1lf1,d2)ms(d2)]A(g2)

A¢(f1) =[(0.2)(0.1) + (0.15)(0.9)]1 + [(0.8)(0.1) + (0.85)(0.9)]0

A¢(f1) = 0.155

Calculos correspondentes a parte (a.1). Nesta,ataq@dculada a mensagem
que o no filho G envia para seu pai F. Primeiramessta equacdo calcula o somatorio
das multiplicacdes entre a tabela de probabilidddesd e as mensagemg(D) que o
pai D envia para seu filho G. Logo apds, € reabzadsomatério das multiplicacbes
entre os valores resultantes do somatério anterims valoresi(G). Considera-se, no

lado direito da equacao, somente os pais de Gdistde F, neste exemplo, o n6 D.

A6(f2) = [P(g1lf2,d1)ms(d1) + P(gl|f2,d2)ms(d2)]A(g1)
+[P(g2|f2,d)nrg(d1) + P(g1lf1,d2)ms(d2)]A(g2)

26 (£2) = [(0.7)(0.1) + (0.75)(0.9)]1 + [(0.3)(0.1) + (0.25)(0.9)]0
25(f2) = 0.745

Realizacéo dos calculos da parte (a.1) para oefaib nd F.

A(f1) = A;(f1) = 0.155;
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A(f2) = 2;(f2) = 0.745;

Percorrendo todos os estados do n6 F e executanparta (a.2) do
pseudocdodigo, obtém-se 0s novos valores(de.

P(fl{gl}) = aA(f1)n(f1) = a(0.155)(0.4) = 0.062x

P(f2{g1}) = aA(f2)n(f2) = a(0.745)(0.6) = 0.44&

Parte (a.3). Célculo das probabilidades de F quamdevidéncia gl é

fornecida.
P(f1|{g1}) = 0.062a =0.1218
1) = 50620 02270~
0.447«
P(f2|{g1}) = = 0.8781

0.062a + 0.447«x

Parte (b), linha 1. Normalizacdo dos resultadosribuscédo dos valores a
tabela de probabilidade condicional do no F, oa,sejprobabilidade de ter febre dado
que tem gripe.

A chamadaend A_msdG, D) resulta em:

A¢(d1) = [P(g1lf1,d)me(f1) + P(gllf2,d1)me(f2)]A(g1)

+[P(921f1,d1)ne(f1) + P(g1lf2,d1)re(f2)]A(92)

A¢(d1) =[(0.2)(0.4) + (0.7)(06)]1 + [(0.8)(0.4) + (0.3)(0.6)]0 = 0.5;

Calculos correspondentes a parte (a.1). Nesta,ataq@dculada a mensagem
gue o no filho G envia para seu pai D. Conformer@mtmente descrito, considera-se

no lado direito da equacado somente os pais detBtdssde D, neste exemplo, o n6 F,

conforme ilustra esta parte do pseudocédigo.

A6(d2) = [P(g1lf1,d2)ms(f1) + P(gllf2,d2)ms(f2)]A(g1)
+[P(g21f1,d2)ms(f1) + P(g21f2,d2)ms (f2)]A(g2)

A5(d1) = [(0.15)(0.4) + (0.75)(0.6)]1 + [(0.85)(0.4) + (0.25)(0.6)]0
A5(d1) = 0.51

Realizacéo dos calculos da parte (a.1) para oed&ado n6 D.

A(d1) = A4(d1) = 0.5;
A(d2) = A5(d2) = 0.51;
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Percorrendo todos os estados do né D e executanparta (a.2) do

pseudocodigo, obtém-se os novos valores(de.

P(d1[{gl}) =aA(d1)m(d1) = «(0.5)(0.1) = 0.05
P(d2[{g1}) =aA(d2)m(d2) = «(0.51)(0.9) = 0.45%

Parte (a.3). Calculo das probabilidades de D quamdevidéncia gl é

fornecida, ou seja, a probabilidade de ter doradeca dado que tem gripe.

0.05a

P(d1|{g1}) = 0050 F 0459 = 0.09823
0.459a

P(d2|{g1}) = = 0.90176

0.05a + 0.459«

Parte (b), linha 1. Normalizacdo dos resultado$ribuscédo dos valores a

tabela de probabilidade condicional do né D.

A(f) = (0.155,0.745) A(d) = (0.05,0.459)
() = (0.4,0.6) n(d) = (0.1,0.9)
P(fg1}) = (0.1218, 0.8781) P(d[gl})=(0.09823, 0.90176)

Lla(f) = (11 2¢(d) = (1,1)
la(f)(0406)\ /nG(Gd)—(0109)

/1(9) = (1,0
n(g) = (1,0)
P(p) = (1, 0)

Figura 17. Probabilidades da rede bayesiana apasl@ncia gl
A Figura 17 apresenta as probabilidades da redeesama apdés o
fornecimento da evidéncia gl, ou seja, esta conpegriAs probabilidades

P(ffg1}) = (0.1218, 0.8781) e P(d[1})=(0.09823, 0.90176) sdo as probabilidades
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condicionais dos nos F(tem febre e ndo tem febBeJtem dor de cabeca e ndo tem dor

de cabeca) dado a ocorréncia do estado tem febreldgnd G (gripe).

7.3MODELAGEM DA SHELL

Além da modelagem e desenvolvimento de shell para redes bayesianas,
esta pesquisa compreende a diagramacadJréfied Modeling LanguagéUML)*® da
shellPegasus, na qual os resultados deste traballmsesteriormente integrados.

Foram desenvolvidos diagramas tanto relacionadoshell Pegasus
(casos de uso e atividade) quanto ao modulo de tegesianas ( diagramas de classe,
de caso de uso e atividades), os quais foram griatilizando unmplugin UML para o
ambiente de desenvolvimento Netbeans 6.1, grateiteen disponivel em
http://www.netbeans.org.

Primeiramente sdo apresentados os diagramas redldo® ashell Pegasus.
Conforme ilustra a Figura 18, a utilizacdo basieatalshell consiste na escolha da
teoria utilizada para resolver o problema (fatatescertezafuzzy dempster-shafer e
redes bayesianas), e 0 algoritmo pertencente dessta responsavel pela execucédo do
processo de inferéncia. Em seguida, os paramewosnttada sdo fornecidos e a
solicitacdo para realizar uma inferéncia é exeeutAdsim, o0 mecanismo de inferéncia
correspondente a teoria selecionada é acionadoeeutexlo, sendo seus resultados

processados e encaminhados para visualizacao.

'8 Notagéo para modelagem de sistemas, utilizandeettos orientados a objetos (LARMAN, 2000)
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Escolhe Teoria

o algoritmo correspondente para o qual so

{ Escolher algoritmo J 0 usugrio escolhe a Teoria, logo apds escolher
farnecidos os pardmetros de entrada.

Fornece parametros
de entrada

-

{ Executa o algoritmo

0 usudrio solicita a execugdo do algoritmo & os
| macenismos internos da Shell Pegasus séo
acionados para processar o algoritmo e retornar

Processa o algoritmo
A

l a saida:

{ Retorna a saida

_

Visualiza os 1
resultados J

Figura 18. Diagrama de atividadessieell Pegasus

A Figura 19 apresenta um diagrama de casos deauserrdmenta, onde o
usuario pode escolher entre as diferentes teospsmibilizadas, sendoshell Pegasus
responsavel por acionar a teoria correspondené®, @sta que compreende a abertura
da interface correspondente ao mecanismo de mauheldg incerteza selecionado e a

consequente disponibilizacdo dos recursos fornse@éta mesma.
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Escolher
Teoria

Usuario

Aciona a Teoria
Correspondente

Pegasus

Figura 19. Diagrama de casos de usesludl Pegasus

Os diagramas UML apresentados descrevem comoautdizhell Pegasus,
assim, a seguir sdo apresentados e descritos @spondentes do modulo de redes
bayesianas desta ferramenta. A Figura 20 ilustthagrama de classes associado a

modelagem da implementacéo das redes bayesianas.
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Node

AMtribates
piivate String name
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private boolean evidence
privats int indx

Cpentions
public Node( )

public Node( Stiing nama )

public Node( intx, inty )

public void addParent Node parent)
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public Node[0.*] gatChildren{ |
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public void removeChild{int index )

public void addState( String state )

public void removeState(intindex)

public CPT getlambda( )

public CPT getPi( )
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public void sett ambdal intindsx, Double value )

public void setPi{ int Index, Doublevalua )

public void selConditionals{ int state, double value )
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public CPT gellambdaMessages( int parentindex )
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public void sstEvidenca( boolean IsEvidence )

Aerbter
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private Double cptf0. 0.4
piivate int fatores[0. "]

Opwiations
public CPT( )

public CPT( Sfring nam )

publicvald clearData( )

public void addhoda( Nods nad )

public vold addToCPT( )

public vaid selCPTest{int state, int pos, Double valug )
public Node[0. ") getNades( )

public Noda gethlode(intindex )

public vold addVaiue{ Double valus )

public void setValusat{intinday, Doubls vaiuz )
public Double gefvaluzal{int index)

public Doubla rsmoveValusAt{int indsx)

public vold addValue( )

public void addValus{ Double values[0.")

public vold sefValugAl{ntindax, Double values(0. ")
public Doublef0.%,0.7] getCPT( )

public int gethumnadas( )

public int getSize( )

BayesianNetwork
Anbutes
private String name

Gperations
public BayeslanNework( )
public BayssianNstwork( String name )
public void sethame( String name )
public String geiame( )
public void addNode{ Node node )
public void removeNode( Node node )
public void removeNode( Int index )
public void addEdgs( Edge adge)
public void findRoots( )
public Nodsl0." getRoats{ )
public Nodef0. ] gethodes( )
public int size( )
public Edgef0. ] getdges( )
publicvoid setEdges(Edge edges(d. )

Inference

private Integer evldencesStates(0. ]

ranons
public Infatenca( BayesianNstwork natwork )
public Node[0.4 getEvidancesg

public BayasianNetwork getBayesianNetwork( )
publicvold Inii@iNet( )

public void updateTree( Node node, Integer state )

Edge

Attibutes

Cpartions
public Edgs( Nods arigin, Node destination )
public void setCriginNoda( Node arigin )

Public Node: getoniginNode( )

public void setDestinationNoda Node destination )
public Node getDestinationMode( |
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Figura 20. Diagrama de classes do modulo bayesiano

Neste diagrama constam as classes fundamentais giati@acdo de
inferéncias em determinado modelo probabilistidizahdo o algoritmo de passagem
de mensagens de Pearl (PEARL, 1988). A classe Nédeesponsavel pela
implementacdo dos métodsesnd_m_msg() send_A_msg()e os metodos necessarios
para a implementacéo dos mesmos. A classe’&&strai uma tabela de probabilidade
apriori e condicional, sendo que a cada né é associad@®haorrespondente.

A classe Edge é utilizada para armazenar o padr&onkectividade da rede

19 Conditional Probability Table corresponde a Talol@robabilidade Condicional do né (TPC).
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bayesiana, identificando os nds origem e destincada arco inserido no modelo. Ja a
classe Inference € responsavel pelo desenvolvimdot métodosinitial_net() e
update_tre@ e finalizando esta descricdo, a classe Bayes@amik representa as
partes qualitativas e quantitativas de uma redediaya. A construcdo de um modelo
bayesiano utilizando esta ferramenta € descrita gdelgramas de casos de uso e

atividades.

Criar nova rede
hayesiana

Inserir Arcos

L
Usuario \

Inicializar tabelas de
probabilidade
Inicializar a rede
hayesiana
Fornecer
evidéncias

Reinicializar rede
hayesiana

Figura 21. Diagrama de casos de uso da ferramentedés bayesianas

O diagrama ilustrado na Figura 21 apresenta ashiaisdes de acdo do
usuario no modulo bayesiano, que convergem paragio de uma rede bayesiana por
meio da inser¢cdo de ndés, que representam as viari@le arcos que caracterizam o

relacionamento causal entre os mesmos, definindstadérma o componente
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qualitativo do modelo sendo criado. Em seguidauswario fornece os valores das
tabelas de probabilidagepriori e condicional, especificando, portanto, 0 comptaen
quantitativo, possibilitando a inicializacdo da eed o posterior fornecimento de
evidéncias. Quando necessario, o usuario pode cidinar a distribuicdo de

probabilidades da rede bayesiana.

Insere nos

Insere arcos

Cria modelo
bayesiano

Seleciona um ho)

Edita as
probabildades
do no

Inicializa a rede
bayesiana

Fornece
evidéncias

Figura 22. Diagrama de atividades da ferramentadies bayesianas

Conforme ilustra a Figura 22, o usuario inicialneemria os nés que
constituem o modelo que se esta desenvolvendodp@® 0s arcos e, assim a estrutura
da rede é definida. Os estados do né seleciorfarlergdo inseridos juntamente com as
probabilidades de sua CPT. Apds estes procedimentogde bayesiana pode ser

inicializada e atualizada a medida que novas evidérsdo fornecidas.
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7.4 IMPLEMENTACAO DO MODULO BAYESIANO E DA SHELLPEGASUS

A shell Pegasus é uma ferramenta baseada em conceitosetigéncia
artificial cujo objetivo € auxiliar na modelagem gl®blemas que empregam o conceito
de incerteza. O desenvolvimento das teorias ameeioie citadas foi realizado
utiizando a linguagem de programacdo Java, develmas caracteristicas
multiplataforma emultithreadingbem como bons ambientes de desenvolvimento, como
o NetBeans 6.1, escolhido para esta pesquisa.

Utilizando convencdes de codificacdo da linguagendal/a’, como nomes
de atributos, métodos, a aplicacdo foi projetada precucdo em um ambiente desktop
e devido a caracteristicas proprias de Java, rnatkiprma.

Considerando especificamente o0 modulo de redes sisanges, suas
implementacdo ¢é baseada no pseudocddigo descrito segdo 7.2
(NEOPOLITAN, 2004). Este algoritmo propicia o0 desalmimento de uma
metodologia de propagac¢éo do teorema de Bayes enrade bayesiana com estrutura
de poliarvore por meio da exploragdo de depend€rimdependéncias condicionais
gue uma vez desenvolvido, precisa ser testado efwswmionamento devidamente

averiguado para que possa ser efetivamente utlizad

7.5APLICACAO DO MODULO BAYESIANO A UMA PROBLEMATICA DA AREA DA SAUDE

Os testes deste modulo dhell Pegasus foram realizados utilizando a
guestao de diagnéstico de lombalgia.

Existem cerca de cinqlenta doencgas relacionadegidrlombar, das quais

20 http://java.sun.com/docs/codeconv/
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seis serdo diagnosticadas, devido sua alta prevaléespondilite ancilosante, artrite
(osteoartrite ou osteoartrose), artrite reumatoielspondilolistese, hérnia discal e
lobalgia por causa muscular. Esta base foi esalt@lido sua utilizacdo em outro
trabalho e, portanto, possibilitando a comparagd® résultados. Para obter maiores
detalhes sobre a lombalgia, esta pesquisa poss@nexo correspondente ao assunto
retirado do trabalho de Telma Scussel, da Univadgddo Extremo Sul Catarinense
(UNESC), desenvolvido no ano de 2001. Maiores mégdes vide ANEXO A ou o
trabalho (SCUSSEL, 2001).

Uma vez definidas as doencas a serem diagnostjcadasestes deste
modulo dashellPegasus foram realizados utilizando uma base deeconentos para o
diagndstico de lombalgia, desenvolvida em 2001 (SSEL, 2001), a qual foi criada
utilizando ashell Netica tendo-se como especialista 0 médico Robaandos Santos,
professor do curso de Medicina da UniversidadexdoeEo Sul Catarinense (UNESC).
Os sinais e sintomas encontrados nesta base,iadaadual o modelo probabilistico
sera desenvolvido séo ilustrados nas tabelas arségiliabela 5 apresenta variaveis
relacionadas ao paciente como sexo, idade e lusttamiliar.

Tabela 5. Variaveis relacionadas ao paciente

Sexo Masculino

Feminino
Idade 20-30
31-40

41-50
51-60

61-70

Historico familiar Apresenta patologia
N&o apresenta patologia

Fonte: SCUSSEL, T. (2001)

Em relacdo aos habitos de vida, a tabela 6 apeeseptatica de esporte, o
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trabalho pesado e a presenca de trauma.

Tabela 6. Variaveis dispostas segundo os habiteglde

Pratica de esporte Sim
N&o

Trabalho pesado Sim
N&o

Presenca de trauma Sim
N&o

Fonte: SCUSSEL, T. (2001)

Em relacdo a dor, tém-se as variaveis inicio, earda dor, irradiacao,
parestesia da dor, déficit motor, sensitiva e clima

Tabela 7. Variaveis organizadas pelo critério dor

Inicio Aguda

Incidiosa
Carater dor Profundo

Visceral

Superficial
Irradiacao Sim

Nao
Parestesia da dor Sim

Nao
Déficit motor Sim

Nao
Sensitiva Sim

Nao
Clima Sim

Nao

Fonte: SCUSSEL, T. (2001)
Em relacdo ao exame fisico, tém-se as varidveipapgab, dor para
vertebral, trajeto ciatico e contratura muscular.

Tabela 8. Variaveis organizadas por exame fisico

Palpacao Sim
N&o
Dor para vertebral Sim

Nao
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Trajeto ciatico Sim
Nao
Contratura muscular Sim
Nao

Fonte: SCUSSEL, T. (2001)

Em relacdo ao exame neurologico tém-se como vasidetacionadas a
diminuicao de sensibilidade nos membros infericdesjnuicdo de forga e reflexos.

Tabela 9. Variaveis agrupadas segundo o examelagiom

Diminuicdo de sensibilidade nos Sim

membros inferiores Nao
Diminuicao de forca Sim
Nao
Reflexos Sim
Nao

Fonte: SCUSSEL, T. (2001)

7.6RESULTADOSOBTIDOS

O resultado desta pesquisa é uma ferramenta pastregio de redes
bayesianas e efetivacdo de inferéncias utilizandtgoritmo de poliarvores de Judea
Pearl desenvolvido em 1988 (PEARL, 1988). A comstou de um modelo
probabilistico é realizada visualmente por meicedpecificacdo dos nds e arcos que
definem o relacionamento causal inerente ao mod&lBigura 22 apresenta a interface

gréfica inicial da ferramenta.
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5||e|| Pegasus

=101 |
Arquivo
= = = = = 22 . . o LAd
Qf e
ENome(InNﬁ: Estados: EI Descrigio: | |

Tabelas de probabilidade

Propabilidades |
dos noés apos _ .
inicializacdo e Projeto da Rede Bayesiana
inferéncia.

Figura 23. Interface inicial da ferramenta

A interface consiste basicamente em trés regidesipais. Uma onde a
rede bayesiana é desenhada, outra onde as taleelagsoliabilidadesa priori ou
condicionais sao criadas e inicializadas, e a it@¢cegidao apresenta as probabilidades
do modelo depois de inicializado ou apds o forneaitm de alguma evidéncia.

A Figura 24 apresenta a barra de ferramentasaddipara projetar as redes

bayesianas utilizandoshell

Inicializa a rede bayesia Reinicializa a rede bayesiz

/

o i ELAN S

\ Selecionaum r

Desenha nés na area de des Desenha uma seta de um n6 para

Figura 24. Barra de ferramentas para trabalharreoes bayesianas

A Figura 25 ilustra o meio pelo qual determinadtstbatos do nd, como

nome, estados e descricao séo definidos.
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Nome do Na:  |522 Estados: EI Descrigéo: ‘

Figura 25. Barra para inicializar os atributos do n

Apos a definicdo das variaveis e seus respectistasi@s, a rede bayesiana
para o diagndstico de lombalgia pode ser repredaniidlizando o médulo bayesiano da
shell Pegasus. A Figura 25 ilustra este modelo, com 1) correspondente a variavel
idade, selecionado.

Os nos séo identificados por nomes automaticanariteiidos, conforme
apresentado em outras ferramentas, com o0 objegvdadilitar a criacdo da rede
bayesiana, porém, conforme a necessidade do usifagsivel altera-lo tendo como
consequeéncia, um efeito visual ndo padronizad® pesta versdo dshell o diametro

da circunferéncia que representa 0 ndé ndo é aplséhu funcdo de seu respectivo

nome.
I8 w8 Proganan =
A pev _»
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Figura 26. Rede bayesiana para o diagnostico dedlgia.

Cada nd6, com excegcdo dos noOs raiz que possuem abeatde



93

probabilidades @riori, possui uma tabela de probabilidades condicicmagsdeve ser
inicializada com as respectivas probabilidades sarmjee quaisquer processos de
inicializac&o e consulta no modelo sejam executados

No momento em que todas as tabelas foram espelcfic@ necessario

b

clicar no botéao para inicializar as probabilidadasrede bayesiana. A Figura 26
ilustra a rede bayesiana ap0s a propagacdo dashiidades por sua estrutura. Nesta
figura, o0 n6 Lombalgia (S22), esta selecionado.eBternd que constam as doencas
localizadas na regido lombar a serem diagnosticariga distribuicdo é atualizada
quando uma evidéncia é fornecida. E importanterehs®s estados do né Lombalgia
(S22), ilustrado na Figura 27, também podem seefididos como evidéncia para obter

as probabilidades dos estados dos demais n6s quem modelo.

Wsbetprgen 101 x|

Mo

0 ]
Al

Harne da 3 57 Estado | == | Deseriple:

T Pt o,
o (m) (m) (=) (=)
o L2 & o e

- G N “4 -~ ——
"'3 L -% 1 ! Vi [ s}
% \ f ! 4

Lombalgia

Figura 27. Rede bayesiana inicializada

A tabela de probabilidades do n6 Lombalgia (S22angoe nenhuma

evidéncia é fornecida € ilustrada na Figura 28.
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Espondilite...[0.02
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Lombalgia ...[0.7
Qutras 03

Figura 28. Probabilidades quando nenhuma evid@&nftenecida
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Figura 29. Modelo bayesiano desenvolvido com oéeecionado

Uma evidéncia é fornecida clicando duas vezes tedesda respectiva

variavel. Automaticamente, o estado selecionadonas valor 1 enquanto os demais
sdo configurados para zero e a distribuicao deghitbades do modelo é atualizada
refletindo a ocorréncia da evidéncia. A Figura Pbeaenta as probabilidades do né
Lombalgia (S22) quando a evidéncia Historico Fani{51) assume o estado Positivo.

A Figura 31 ilustra, na area da interface de edibige probabilidades, o fornecimento

desta evidéncia, alterando o valor do estado pogiara 1.
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& rrite 0.08942
HerniaDiscal|0.1178
Espondilite...|0.0254
ArtriteReu... (0.033

Espondilali...|0.0507
Lombalgia ...|0.6467
Qutras 0.0272

Figura 30. Probabilidades quando histérico fampiasitivo

P il prgasar =2l
LS

—» | Evidéncia selecionada
0 :

[
[ | me— Ivi

Figura 31. Rede bayesiana quando histérico fanphaitivo

Em seguida, fornecendo a evidéncia Dor no estadaid&dg as
probabilidades da rede bayesiana séo atualizadat) para a evidéncia Historico
Familiar assumindo o estado Positivo, quanto pamadin seu estado Aguda, as quais

sao ilustradas na Figura 32.

rrite 0.0156
HerniaDiscal(0.1171
Espondilite...|0.0126
ArtriteReu... (0.0441
Ezpondilali...|0.0378
Lombalgia ...|0.7502
Qutras 0022

Figura 32. Probabilidades quando historico fampiasitivo e dor aguda
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Figura 33. Modelo quando historico familiar positi dor aguda

E possivel fornecer tantas evidéncias quantas fasedisponiveis e avaliar

os resultados das consultas realizadas, além dabpidsde de remové-las quando

necessario, funcéo realizada pelo bo S , Cujbudddo é reinicializar a rede
bayesiana ao seu estado original, ou seja, quamma evidéncia é fornecida.

Os resultados obtidos pelo médulo bayesiano desgdeséo condizentes
com os apresentados pelaell Netica, ferramenta na qual a base de conhecindmsto
lombalgia foi desenvolvida (SCUSSEL, 2001), o guodida que o mecanismo de
propagacdo de probabilidades implementado apresmmtato funcionamento para
efetivacdo de inferéncias em redes bayesianas stoiwgas de poliarvore.

No entanto, devido ao algoritmo desenvolvido sepjgw@do para
polidrvores, as redes bayesianas nas quais eldiagadap devem obedecer a esta
estrutura, caso contrario, os resultados obtiddseacorretos. Uma vez explicitada a

limitagdo algoritmica relacionada aos modelos caoftds, também s&o descritas
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algumas limitacbes de interface que ainda nao fodasenvolvidas, tais como a
impossibilidade de arrastar os nés e arcos da redérecionalidade dos arcos ser
representada por elipses ao invés de setas, @dé@wensionamento automatico dos nos
em funcdo do nimero de caracteres de seu nomeleqaagdo da largura das células
das tabelas de probabilidade ao seu conteudo.
Este capitulo descreveu, de forma detalhada, auesglesenvolvida.

Foram apresentadas as etapas metodologicas paraeslizacdo bem como a
apresentacao dos resultados obtidos. O proximéeubapionclui esta pesquisa e propde

direcionamentos para trabalhos futuros.
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8 CONCLUSAO

A modelagem da incerteza caracteriza um mecanisara polucionar
problemas nos quais suas diferentes manifestagdefazem presentes. Quando o
relacionamento existente entre as variaveis do loogee esta sendo desenvolvido
remete naturalmente a um processo de raciocinimapriidstico, como, por exemplo, a
probabilidade de gripe sendo que apresenta o sinfebire, as redes bayesianas se
tornam uma boa alternativa e devido a esta carsiiter, € amplamente utilizada.

Este é apenas um exemplo no qual a incerteza patoskdade esta
presente e precisa ser adequadamente tratada.,Asgstem inUmeras aplicacbes do
formalismo bayesiano, especialmente na area dasaéddo que o enfoque principal
desta pesquisa foi o desenvolvimento de uma femtmgara redes bayesianas que
disponibilizou um mecanismo de inferéncia paragmebres a partir do algoritmo de
passagem de mensagens de Pearl (PEARL, 1988).

A utilizacdo de um exemplo numérico buscou auxiiarcompreenséo das
etapas envolvidas na aplicagéo do algoritmo einab deste trabalho, a comunidade de
inteligéncia artificial ser& munida com uma novadmenta para desenvolvimento de
sistemas especialistas probabilisticos, os quaikerfo ser desenvolvidos tanto no
ambiente do moddulo bayesiano dhell Pegasus como em aplicagcdes distintas
utilizando a API disponibilizada.

Considerando os resultados obtidos na avaliagcderdamenta, a qual foi
aplicada ao problema de diagnéstico de lombalgi®, resultados mostraram-se
condizentes com aqueles apresentados anteriori®GldSSEL, 2001) e, portanto,
satisfatérios, segundo a opinido do especialistague motiva prosseguir no

desenvolvimento desta ferramenta.
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Neste sentido, diversas sdo as alternativas pasgndelvimento de
trabalhos futuros na tematica desta pesquisa, tamtomecanismos de inferéncia,
aprendizado e redes de decisdo. Dentre os algarittednferéncia que poderiam ser
desenvolvidos encontra-se o Junction Tree (JENZB®), utilizado nahell Netica e
no Hugin Expert, para o aprendizado, diversos afgos tanto baseados no método de
busca e pontuacdo (K2) como os baseados em irdfapea condicional (PC) e a
disponibilizacdo de redes de decisdo, seriam dmaonentos para trabalhos futuros,
além da validacdo da base de conhecimento de Igrmbalum projeto de interface

levando em consideracao caracteristicas de usadialid ergonomia.
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ANEXO A - DIAGNOSTICO DA LOMBALGIA

“Logo apods o resfriado comum, a dor lombar é agdth mais comum no
homem.Entre 70 e 80 % da populacdo do globo semtéochbar em algum momento
de suas vidas” ( BERKER,1993).

“A grande maioria dos pacientes com dor lombar terondi¢cdes
subjascentes que podem ser diagnosticadas e tatantaambulatorio. A maioria dos
pacientes ndo requer hospitalizacdo ou cirurgiaafeta consiste em separar 0s poucos
que exigem um tratamento mais agressivo daqueles/&o se recuperar com manejo

conservador” (BERKER,1993).

8.1 DOENCASEXISTENTES EDOENCASDIAGNOSTICADAS

Existem aproximadamente 50 doenccas que cursam dmymombar |,
destas, foram contempladas seis, devido a sua pa#@aléncia .O sistema ira
diagnosticar as seis doencas abaixo descritascber 0s seus sinais e sintomas:

Espondilite Ancilosante?A espondilite ancilosante (EA) € um disturbio
inflamatdrio de etiologia desconhecida que acorpétecipalmente o esqueleto axial,
embora também possa atingir articulacdes perifereaestruturas extra articulares”
(FAUCI,1998).

Artrite (osteoartrite ou osteoartrose)A osteoartrite, também chamada de
artropatia degenerativa, é o tipo mais comum dexgarticular. Caracteriza-se pela
erosao progressiva da cartilagem articular.

O termo osteoartrite subentende uma doenca inftaiaat € considerada

uma doenca intrinseca da cartilagem na qual aftesapioquimicas e metabdlicas
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esultam na sua degradacédo” (COTRAN,2000).

“A osteoartrose € uma das doencas mais antigassecorauns do mundo.
Trata-se de processo basicamente degenerativos@ye nao inflamataorio.

A osteoartrose € afeccdo degenerativa eminentemerdaica das
articulacbes moveis, sobretudo do quadril , joelh@rtebras (que suportam mais peso)
e que se caracteriza, basicamente, por degenepagdessiva e perda da cartilagem
articular coexistindo esclerose 0ssea subcondnaloeminéncias 0sseas nas bordas
articulares (ostedfitos)” (BRASILEIRO,2000).

Artrite Reumatdide: A artrite reumatoide (AR) € uma doenca
multissistémica cronica de causa desconhecida.Actafstica tipica da AR € uma
sinovite inflamatoria, persistente, geralmente camgtendo articulacdes periféricas
em uma distribuicdo simétrica”(FAUCI,2000).

Espondilolistese: A espondilolistese € geralmente definida como um
deslizamento ou deslocamento anterior ou posteleouma vértebra, com relacdo a
outra. O defeito unilateral ou bilateral da paméenarticular sem deslocamento da
vértebra é conhecido como espondildlise. O ternpmradilolistese (foi cunhado por
Kilian em 1854)derivado do grego “spondylo”, sigraihdo vértebra, e “olisthesis”,
significando deslizamento”’(CAMPBELL, 1996).

Hérnia Discal: “Discos intervertebrais herniados sdo a causa maisim
de dor em pescogco ou regido lombar associada a ampamalidade estrutural
claramente definida. Entre cada dois corpos vaiglexiste um disco intervertebral
fibrocartilaginoso. O disco consiste em nucleo pstpinterno liso (anel fibroso).Um
nacleo pulposo gelatinoso age como um absorventdhogue entre corpos vertebrais
adjascentes.Com o envelhecimento, o nicleo pelidgido, volume e elasticidade, e a

estrutura do disco torna-se mais suscetivel a @waumenores repetidos, e caso
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alarguem, uma porcao do nucleo pulposo hérnia.éMaidcao de disco a maioria dos
pacientes mantém o0 pescoco rigido e resiste a neow® passivos”
(BENNETT,1996).

Lombalgia por causa musculatombalgia por causa muscular é a dor ou
desconforto na regido lombar, as vezes causadaegélesse, geralmente envolve a
contratura ou espasmo dos musculos ao longo dahesgiue servem para sustentar a
espinha. Uma dor generalizada ao longo da espiatia per devido a estiramento do
musculo, trauma nas costas ou estresse mecaniotalgia devido ao estresse pode
ser causada pela fadiga ou contracdo generalidat@o a permanéncia numa mesma
posicdo por um tempo prolongado, como trabalhaadenpor horas. O estresse pode

deixar a pessoa mais tensa e criar tensao musgqu&g fator de risco da lombalgia.

8.2 SINAIS E SINTOMAS ENVOLVIDOS NO DIAGNOSTICO

As doencas podem ocorrer na forma classica, ondgnass e sintomas
permitem ao médico o diagndstico evidente da pagi@lopois esses dificilmente
contemplam outras doencas. Porém em grande pateados acontece a interposicao
de sinais e sintomas caracterizando quadros ciiniém classicos. Dessa forma, a
apresentacdo classica das doencas, que permititiarapido e facil diagndstico
infelizmente n&o aparece corrigueiramente, fazeswlo que o conjunto de sinais e
sintomas levem o médico geralmente a estabelepéitesies diagndsticas de varias
doencas, com percentuais probabilisticos diferentes

Tornando-se essencial para 0 médico reunir o nraiatero possivel de
informacBes e analisd-las para que possa chegdordea mais fidedigna a esse

diagnostico. Os sinais e sintomas que compdem drgueinico das doencgas que
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cursam com lombalgia possuem particularidades cquganalise permitem ao médico
chegar com um certo grau de seguranca as hipatesggsticas.

Ha determinados distarbios mais comuns em indiddmais jovens e
outros associados com individuos mais idosos, aamtribuicdo relevante relacionada
ao sexo. A duracao, a forma de inicio e as cafiatitexrs da dor auxiliam na decisdo do
seguimento e formato da anamnese, sendo direciggeldamédico no transcorrer da
consulta

Além da sintomatologia, fatores como a histériapacional e social do
individuo exercem influéncia na dor lombar. Pa@snpvens, submetidos a esfor¢o
muscular exaustivo, sem histéria de trauma em g@m@lportadores de lombalgia de
causa biomecanica.

Pacientes com hérnia discal classicamente apresemta quadro de dor
irradiada para o membro inferior, associada conrcitiéfensitivo e motor. Individuos
idosos, com dor lombar sem irradiagdo, sem histigirauma em geral sdo portadores
de artrose lombar. Pacientes com quadro de daarpolilar associada com dor lombar
e rigidez matinal possuem maior possibilidade deéapem uma doenca reumatica. O
exame fisico tem por objetivo demonstrar anomadstéticas e dindmicas que possam
descartar ou ndo determinadas doencgas, acres@tta essenciais para o diagnostico
sendo condizentes ou ndo com as queixas refergdapaciente durante a anamnese.

Ao final da anamnese e exame fisico deve o médiaair informacdes
necessarias para formular um diagnostico, condoziledforma criteriosa a solicitacao

de exames adicionais, que confirmem suas hipéteses.
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ANEXO A - ARTIGO

O Formalismo Bayesiano pelo Algoritmo de Passagened
Mensagens de Judea Pearl nghell Pegasus
Uncertainty Modeling

Edroaldo Lummertz da Rocha, Priscyla Waleska Targino de Azevedo Simdés

'Curso de Ciéncia da Computacéo, Unidade Acadénei@i&hcias, Engenharias e
Tecnologia — Universidade do Extremo Sul CatariadhBNESC) — Criciima — SC

edr oal do@nmi | . com pri @nesc. net

Abstract. There are different tools for uncertainty modejimgnich use only a
knowledge representation mechanism. The objectivili® research is the
development of a tool, called shell Pegasus UngegtaModeling that
provides a unified interface different methodolsgier uncertainty modeling,
as certain factors, fuzzy logic, Dempster-shafeotly and bayesian networks.
This paper deals specifically about how bayesidarence is accomplished on
it, being the low back pain diagnostic used as fobfrom which the results
are got and analyzed.

Resumo. Existem diferentes ferramentas para modelagemndarteza, as
guais utilizam somente um mecanismo de represemt@dgdonhecimento. O
objetivo desta pesquisa é o desenvolvimento de fam@menta, intitulada
shell Pegasus, que propicie em uma interface w@audfc diferentes
metodologias para modelagem da incerteza, comaefatde certeza, l6gica
fuzzy, teoria de Dempster-Shafer e redes bayesiaBate artigo trata
especificamente sobre como a inferéncia bayesianeabizada na mesma,
sendo o diagnostico de lombalgia utilizado comdojgma a partir do qual os
resultados séao obtidos e analisados.

1. Introducéo

Na area de inteligéncia artificial existem difeenferramentas para modelagem da
incerteza, dentre as quais estasheall Netica, para redes bayesianashell Expert
Sinta, para fatores de certeza, o toolluezydo Matlab e a Dempster-shafer engine
para a teoria de Dempster-Shafer. Estas teoriasda@movariacées do conceito de
incerteza e estas ferramentas automatizam o ddsgnento de sistemas inteligentes,
fornecendo uma interface amigavel para utilizagsias abordagens para modela-la.

No entanto, estas ferramentas ndo abordam a dislwagdo destas teorias em
uma unica ferramenta e neste sentido, o Grupo dEua em Inteligéncia
Computacional Aplicada da Universidade do Extremd GSatarinense prop6s o
desenvolvimento de uma ferramenta, denomirsdedl Pegasudncertainty Modeling
cujo objetivo € fornecer um ambiente integrado dsedvolvimento e avaliacdo dos
modelos criados, baseada inicialmente, nas quadr@as acima citadas.

Os objetivos a longo prazo dividem-se em duas oateg) globais e locais. Os
objetivos globais caracterizam a integracdo daaets redes bayesianas com as teorias
de l6gicafuzzye redes neurais artificiais, proporcionando um miscao para criacao
de abordagens hibridas para modelagem de sistenedigentes. Os objetivos locais
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definem o aprofundamento tanto matematico quangoriinico dos aspectos
relacionados as respectivas teorias. Por exempddantio-se da teoria de redes
bayesianas, abordar o desenvolvimento de algorittaasferéncia exata, aproximada e
simbdlica bem como os de aprendizado, subdividitis métodos de independéncia
condicional e busca e pontuacdo. Atualmente, estanfienta disponibiliza mecanismos
de inferéncia para fatores de certeza, DemptereSlafredes bayesianas, 0os quais
encontram-se em funcionamento.

Neste sentido, este artigo apresenta uma desd&sieell Pegasus bem como
a implementacdo do mddulo correspondente a teoea redes bayesianas,
especificamente o algoritmo de passagem de mers&gEARL, 1988) em grafos com
estrutura de poliarvore.

1.1. Redes Bayesianas

Redes bayesianas sédo grafos aciclicos dirigidostitwidos por dois componentes
fundamentais: a) um componente estrutural, S, qgeBnel um relacionamento
qualitativo causal entre os n6s de um grafo, e dhmetros numéricos], que
quantificam a relacdo probabilistica causal extstemtre os nés de S (LUNA, 2004)
(WILLIANSON, 2005).

Considerando que em um relacionamento causal a paesede o efeito, ha a
necessidade de um mecanismo unidirecional paralagsie da causalidade, sendo o
conceito de probabilidade condicional indicativesks relacionamentos sem conexao
direta (NASSAR, 2003).

Neste sentido, as redes bayesianas fornecem umlanoddgematico que
expressa causalidade explorando as relacfes dpemtincia entre as variaveis no
dominio sendo modelado e possibilitando a fatofiaata distribuicdo de probabilidade
conjunta. Esta distribuicdo permite responder ardas questdes sobre um dominio de
dados. No entanto, sua dificuldade de representag@denta em funcdo do nimero de
variaveis.

Na aplicacdo do teorema de Bayes, a exploracdoindependéncias
condicionais entre variaveis aleatOrias possibgitaplificar os calculos e reduzir o
namero de probabilidades condicionais que precis@&m especificadas. Sob este
aspecto, as redes bayesianas, utilizando o teotemBayes como mecanismo de
inferéncia, representam as dependéncias entre reéwaia aleatérias existentes bem
como fornecem uma representacdo compacta da dis&dode probabilidade conjunta,
caracterizando uma estrutura eficiente para azegglo do procedimento de inferéncia
(PEARL, 1988)

1.2. Inferéncia

A inferéncia bayesiana possibilita estimar a prdlanle das varidveis aleatorias
pertencentes a um dominio de aplicacdo modeladartér pla ocorréncia de um
conjunto de evidéncias E (CASTILHO; GUTIERREZ; HAR98). Sua importancia
esta relacionada ndo somente a obtencao de disir@sude probabilidade condicionais
como também para aprendizagem automatica de reglesianas.

Em contextos médicos, por exemplo, o diagndstica daterminada doenca é
obtido analisando-se os sintomas (evidéncias) eptados pelo paciente. Este
mecanismo é denominado propagacao de evidéncfasficia) e consiste em atualizar
as probabilidades das variaveis quando novas iripdes sdo fornecidas.

Existem diferentes algoritmos de inferéncia, osigjpadem ser classificados
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em trés categorias fundamentais (NEOPOLITAN, 2004)goritmos exatos,
aproximados e simbdlicos. Os algoritmos exatosutaic as probabilidades das
variaveis sem outro erro sendo aquele produzidaspkiitacbes de representacéo
numérica do processador (CASTILHO; GUTIERREZ; HAD398).

No entanto, em situacdes onde os métodos exatosaoaaplicaveis, utilizam-
se algoritmos aproximados, os quais aplicam difesstécnicas de simulagéo para obter
probabilidades aproximadas. Os algoritmos simbslipndem ser utilizados tanto com
parametros numeéricos quanto simbdlicos, obtendbaghiidades na forma simbdlica
em funcéo dos parametros (LUNA, 2004).

A efetivacdo de inferéncia bayesiana steell Pegasus é realizada com o
algoritmo de passagem de mensagens apresentadeE&RI(, 1988), em sua versao
para poliarvores. Em uma poliarvore, dois nds cestdnectados por apenas um
caminho, fazendo com que cada no subdivida estatwst em duas poliarvores
desconexas, uma contendo os pais e outra os fdlbosespectivo no, além dos
subgrafos associados a <cada pai e filho do né emestém
(CASTILHO; GUTIERREZ; HADI, 1998), conforme ilusteaFigura 3.

Figura 3. O n6 D divide a poliarvore em duas polia  rvores desconexas
Fonte: CASTILHO, E.; GUTIERREZ, J.; HADI, A. (1998).

Por exemplo, na Figura 3, o né D divide a polidevem duas poliarvores nao
conexas. A primeira, constituida pelos nés {A, B, @clui seus pais e 0s nés
acessiveis desde D por meio destes. A segundaadarmpelos nés {E, F, G}, inclui
seus filhos e os nos acessiveis desde D por meewtefilhos. Conforme ilustrado, o
no D separa estes dois conjuntos e, portanto,agaelde independéncia condicional
I{A, B, CKE, F, G}|D) é graficamente constatada.

Neste tipo de grafo, a inferéncia bayesiana podefs@entemente realizada
utilizando passagens de mensagemmtre os distintos subgrafos da poliarvore, por
meio de computacdes locZis(NEOPOLITAN, 2004). Portanto, o algoritmo de
passagens de mensagens (PEARL, 1988) pode sezadiilipara propagar as
probabilidades pela rede quando um conjunto deéetids E é fornecido. A seguir €
descrito um resumo deste algoritmo.

I Mecanismo pelo qual as probabilidades s&o disttisupela rede bayesiana (NEOPOLITAN, 2004).

2 Ccada n6 que compde a rede faz célculos localmbatsados em sua informacéo e na informag&o
proveniente de outros nos, que uma vez calculattansmitida para outros nods, por meio de uma
mensagem (KORB; NICHOLSON, 2004).
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O resumo abaixo descrito € baseado em (KORB; NICHQN, 2004).
Considerando uma variavel X, camfilhos en pais. A distribuicdo de probabilidades
da variavel X pode ser calculada se trés tiposad&npetros estao disponiveis:

a) A forca atual do suporte causal, formado pela contribuicdo de cada arco
de chegadd; — X:
x (x;) = P(uiIeJix)

b) A forca atual do suporte diagnéstich,formado pela contribuicdo de arco
de saida X-Y;:
Ay;(x) = P(exy;1x)
c) A matriz de probabilidade condicional fiXyx|u,, ..., u,) que relaciona a
variavel X a seus pais imediatos.

Utilizando estes parametros, a atualizacdo de arlogl pode ser executada
em trés passos:

Passo 1- Atualizacdo de crenca: quando um no Xivadat (recebe uma
evidéncia), ele simultaneamente inspeciona as mensay(x;) enviadas pelos seus
pais e as mensageﬁgj(x) enviadas pelos seus filhos. Utilizando esta eatradn6

atualiza sua medida de crencga para:
BEL(x) = al(x)m(x)

A(x) = ﬁzy,.(x)
n(x) = Zp(xm)]_[nx(u)

Passo 2- Propagacao ascendente Utlllzando as gasrsseecebidas, o né X
calcula novas mensageispara serem enviadas aos seus pais. Por exemplaa
mensagemy (u;) que X envia a seus pdis é calculada por:

M) =) 200 DT P | [rwd

uk:k:ti k+#i
Passo 3- Propagacao descendente: Cada né cataaa mensagens para
serem enviadas aos seus filhos. Por exemplo, amewviaageny (x) que X envia aos

seus filhod; e calculada por:

(0 = @ ﬂay () ZP(xw)l_[nX(u)

k+j
BEL(x)
)

Onde:
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2. Shell Pegasus

A shell Pegasus é uma ferramenta para modelagem da reedastituida por quatro
modulos principais: teoria dos fatores de certégacafuzzy teoria de Dempster-shafer
e redes bayesianas. O objetivo de seu desenvoligonégorover um ambiente unificado
para analise de abordagens de construcdo de sistiewedigentes e metodologias
hibridas para modelagem de problemas baseadosrgraaimento incerto.

Ela estd sendo desenvolvida com a tecnologia Java @&mbiente de
Netbeans 6.1, sendo sua modelagem realizada conplugim UML integrado ao
proprio ambiente de desenvolvimento. A Figura 3tr a interface dahell Pegasus
com o mddulo de redes bayesianas inicializado.

B shell Pegasus =10 x|

Arquivo
¢ [AEE ]

“ Nome do Né: |50 | Estados: \| fisy | - | Descrigdo: |

sstadol  [0.0 |

Figura 2. Interface da shell Pegasus com o médulo bayesiano ativado.

A metodologia abordada neste artigo consiste neseptacdo do médulo de
redes bayesianas, da base de conhecimento e thss realizados no modulo de redes
bayesianas.

3. Metodologia

Primeiramente, foi criada uma base de conhecimeathell Pegasus, com o médulo
redes bayesianas, utilizando a base desenvolvid&S@amsel (2001) para obter os
relacionamentos e distribuicbes de probabilidadeo@adas ao diagndstico de
lombalgia, a partir da qual foram realizados testebtidos os resultados.



112

3.1. MdAdulo de Redes Bayesianas

As caracteristicas relacionadas a redes bayessaoadefinidas neste médulo, o qual
responsavel por agrupar desenvolvimentos futuromamovos algoritmos de inferéncia
e aprendizado. Em seu estagio inicial, este mééwonstituido por um mecanismo de
inferéncia baseado em troca de mensagens (NEOPQ®LIZB04) entre 0s nds que
constituem uma rede bayesiana, apresentado em(P@88) e descrito na secéo 2.1.

Utilizando este algoritmo, foram realizados testelicando-o ao problema do
diagndstico etiologico de lombalgia, com uma baseahhecimento desenvolvida em
Scussel (2001), a qual foi escolhida objetivandmmparacdo dos resultados obtidos
pela shell Netica, ferramenta na qual a base de (Scussel,) 200 desenvolvida, e
agueles obtidos pelo modulo de redes bayesiansisetfl®egasus.

3.2. Base de Conhecimento

A base de conhecimento utilizada nesta pesquisdefsenvolvida em 2001 como um
trabalho de conclusdo de curso na UNESC e umaiciscdetalhada da mesma
encontra-se em (SCUSSEL, 2001).

Esta base de conhecimento, ilustrada na Figurai tyida utilizando ahell
Netica sob orientacdo de um médico especialistatraomatologia, do curso de
medicina da UNESC. Ela é composta por 23 nds,osasdhipoteses diagndsticas
especificadas no n6 Lombalgia e os demais nése@mninados nds evidenciais.

Idade

Historico_Familiar

Positivo 0
Megative 100

Dim_forca
Dor | Ems vinte Trinta 100
Aguda 100 Mao 100 Trinta Quarenta
Insidioza o CQuarenta Cin...

Cinquenta Se...
Sessenta Se...
Maior de Set ..

(=] ]

Dor_lIrradiada |

Para Coxa 100 ?‘ \ } Sexo
Pard Pema g -~ I". _./ Masculine 0
T \ / Feminino 100
Presenca_de_Trauma | \\x f g
Sim 100 e e - Quadro_Algico
Mao 0 — — g_ - O D Quatro ... 0
| Artrite 002 ——"|UmMes UmA_._ 100
5 o Hernia Disca 0+ I
arestesia Espondilite &4 . 035 Habitos_de_ Vida
Sim 100 - Artrite Reum... 0.21 ™ Esporte mais 0
MNao 0 _-| Ezpondilolist... 1.88 — Mao pratica 100
- - - Lombalgia M... 57.6 — - —
o~ - utra 24 — — -
Deficit_Sensitivo /.-/ S T ,D e - Sedentarismo |
Positive 0 " (| \ ~— Positiva 100
MNegativo 100 = | = MNegativo o
- | + Reflexos e
I R o Diminuicao_Sensibilidade | |3M 0 o
o 0 =5 nao 100 Trabalho_Pesado
Sim o " e
Positivo i}
Nao 100 Dor_Paravertebral | Nao 100 \ \ Negativo 100;

Cm_Esquios_Tibiais

Sim
MNao

0
100

Sim 100
Cm_Paravertebral Nago o ¥ Clima
Sim 100 P - Paositivo 1]
Sensibilidade | Deficit_motor .
Mao 0 Sim 100 =m 0 Megative 100
Mao 0 Mao 100

Figura 1. Base de conhecimento para diagnostico
Fonte: SCUSSEL, T. (2001)

de lombalgia.

A partir das tabelas de probabilidade condicionaisa priori e dos
relacionamentos existentes entres os nés que wmmstiesta base de conhecimento,
uma base quantitativa e qualitativamente equival&mtcriada nahellPegasus.
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Figura 4. Interface da shell Pegasus com o mddulo bayesiano ativado.

O n6 S22 corresponde ao no de hipoteses diagn®sticmbalgia) e os demais
sdo 0s noOs evidenciais. A partir da construcdoedesbdelo, foram realizadas
inferéncias com diferentes tipos de entradas, seoslomesmo procedimentos
empregados na base de conhecimento desenvolvetehbletica.

4. Resultados

A partir da metodologia apresentada na secao Eespdtados numéricos provenientes
da shell Pegasus mostraram-se condizentes com o0s obtidies spell Netica,
demonstrando um comportamento estavel do algoriteninferéncia desenvolvido. E
importante ressaltar que este algoritmo funcionaetamente somente com redes
bayesianas que apresentam estrutura de poliaruate, vez que o mesmo nao é
projetado para redes bayesianas multiconectadas.

Os valores de probabilidade do né Lombalgia (SgRando nenhuma evidéncia é

fornecida séao ilustrados na Figura 5.

rrite 0.08 Lombalgia

HerniaDiscal|0.1 Artrite 8.00
Espondilite...|0.02 Hemia Discal 10.0

r Espondilite Anquilosante 200
AITHEHE.U".' 0.03 Arrite Reumatoide 3.00
ESD':"-'d”F""" D'?“ Espondilolistese 4.00
Lombalgia ...|[0.7 Lombalgia Muscular 70.0
Qutras 0.3 Outras 3.00

Figura 5. (a) Resultados obtidos na  shell Pegasus (b) Resultados obtidos na  shell Netica

Uma evidéncia é fornecida clicando duas vezes nadesda respectiva
variavel. Automaticamente, o estado selecionadonas® valor 1 enquanto os demais
sdo configurados para zero e a distribuicdo deghibbades do modelo é atualizada
refletindo a ocorréncia da evidéncia. A Figura @eapnta as probabilidades do no
Lombalgia (S22) quando a evidéncia Historico Fanil51) assume o estado Positivo.
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[Aririte 0.0942 Lombalgia

HerniaDiscal|{0.1178 Artrite 9.42
Espondilite...|0.0254 Hernia Discal 11.8
At Espondilite Anquilosante  2.54
: .ITIIteF‘.E-,LI.... I:I'I:I,S_E_ Artrite Reumatoide 3.80
Espondiloli...|0.0507 Espondilolistese 507
Lombalgia ...|0.G467 Lombalgia Muscular 647
Outras 0.0272 Outras 272

Figura 6. (a) Resultados obtidos na  shell Pegasus (b) Resultados obtidos na  shell Netica

Conforme ilustra a Figura 6, a ocorréncia da ew@émistorico Familiar
positivo aumenta a probabilidade da ocorréncia denbalgia Muscular. Esta
informac@o, em um processo decisério, poderia ianxd médico na realizacdo de
procedimentos especificos relacionados a esteceatanhvés dos demais estados.

Em seguida, fornecendo a evidéncia Dor no estadal@gas probabilidades
da rede bayesiana sdo atualizadas, tanto paral@neia Historico Familiar assumindo
0 estado Positivo, quanto para Dor em seu estadmlagdgas quais sao ilustradas na
Figura 7.

Artrite 0.0156 Lombalgia

HerniaDiscal|0.1171 Artrite 156
Espondilite...[0.0126 EEFHiEdE_]l!SCElAl ' 112-_5

" spondilite Anguilosante .

AttriteReu... |0.0441 Anﬁte Reumatgide e
Espondiloli...|0.0378 Espondilolistese 3.78
Lombalgia ...[0.7502 Lombalgia Muscular 75.0
Qutras 0.0225 Outras 225

Figura 7. (a) Resultados obtidos na  shell Pegasus (b) Resultados obtidos na  shell Netica

Conforme ilustra a Figura 7, a ocorréncia da ew@énHistérico Familiar
positivo e Dor Aguda aumentam ainda mais a proioiloie da ocorréncia de
Lombalgia Muscular.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O modelo bayesiano desenvolvido utilizandcskell Pegasus apresenta resultados
condizentes com aqueles apresentados gleddl Netica, portanto, se constata o
adequado funcionamento do algoritmo de inferéngando a rede bayesiana apresenta
uma estrutura de poliarvore.

Considerando os relacionamentos existentes entvargs/eis e a atualizacdo
da distribuicdo de probabilidades como um reflexofornecimento de evidéncias
constata-se que as redes bayesianas sao uma nrexantigitivo para auxilio a tomada
de decisdo, especialmente em contextos meédicog ondaciocinio realizado em
processos diagnosticos pode ser adequadamentearia@o por estes modelos.
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APENDICE A —M ODELAGEM MATEMATICA DO ALGORITMO DE INFERENCIA

Este apéndice descreve de uma forma alternativaeono numeérico
realizado no capitulo 7. Como no exemplo, os epsessentam as variaveis Febre, Dor
de Cabeca e Gripe e considera-se que cada no @peEnas dois estados. A Figura 34
ilustra 0 modelo criado para o exemplo e a Tab@ladresenta 0 nome dos nds, seus

respectivos estados e significados.

P(fl) 0.4 P@l) 0.1

P(f2) 0.6 \ / P(d2) 0.9

P(gl[i1,dl) 02 P(glff2,dl) 0.7
P(g2|f1,d1) 0.8 P(g2|f2,d1l) 0.3
P(gl[fl,d2) 0.15 P(gl|f2,d2)  0.75
P(g2|f1, d2) 0.85 P(g2|f2,d2) 0.25

Figura 34. Rede usada no exemplo

Tabela 10. Variaveis, estados e seus significados

F f1 Possui febre

f2 N&o possui febre
D dl Esta com dor no corpo

d2 N&o estd com dor no corpo
G gl Tem gripe

g2 N&o tem gripe

Para inicializar a rede bayesiana realiza-se uramaba ao método

Initial_tree(), resultando nos seguintes calculos:
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func&oinitial_net (){
1. A=9;a=0¢;
para(cada > V){

para(cadx de X)
A(x) =1;

N
(@)

|

(a.l

para(cada pai Z de X)
para(cada valarde Z)
Ax(z) = 1,

|

(a.2)

para(cada filho Y de X)
para(cada valax de X)
ﬂy(x) = 1,

|

} (a.3)

para (cada raiz R){

para(cada valar de R){
1. P(la) = Pf);
2. n(r)=Pf);

}

para(cada filho X de R)
send_m_msg(R, X);

\

1)

V)

[ k]S

2)

A=0;

-
A=0;

A(f1) = L A(f2) = 1;
/ A(d1) = 1; A(d2) = 1;

Mg =14g2) =1,

A(f1) =1 A6(f2) = 1;

|7 A(dD) =1;26(d2) = 1;

ne(f1) =1 n;(f2) =1;
| — T mg@) =1 n(d2) = 1;

/ P(f1p) = P(f1) = 0.4;

P(f2|p) = P(2) = 0.6;
‘/'V

e
\

n(f1)=PE1)=0.4;
n(£2)=P{F2)=0.6;

send_m_msg(F, G);

P(d1p) = P(d1) = 0.1;
P(d2p) = P(d2) = 0.9;

n(d1)=P(d1) = 0.1;

Figura 35. Métodanitial_tree().
Fonte: Adaptado de NEOPOLITAN, R.(2004)

m(d2)=P(d2) = 0.9;

send m_msg(D, G);



funcdosend_m_msg@No Z, NO X){

para(cada valor de z)

Y € CH,—{X}

(@)

n@=m || we L —

se (X¢ A)Y{
para(cada valor de x){

j
n(x) = Z <P(X|Zl,22, s Zj) l_lnx(zi)); (b.1)

21,22, Zj i=1

P(x|a) =aA(x)m(x); (b.2)

v

}

normalizar PX|a);
para(cada filho Y de X)

send r_msgX, Y);
}

(b)

/

1. se nao{(x) = 1 para todos os valores de x)
2. para(cada pai W de X tal que WZ e W¢ A)
3. send_A_msdgX, W);

?

Figura 36. Métodesend_m_msg().
Fonte: Adaptado de NEOPOLITAN, R.(2004)
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A chamada sendr_msg(F, G) resulta nos seguintes
valores:

e (f1) = n(f1) =0.4;

s (f2) = n(f2) =0.6;

n(gl) =

P(g1if1,d1)m;(f1)m;(d1) P(gl|fl,d2)m; (f1)ms;(d2)
+P(g1|f2,d1)m; (f2)ms(d1) P(gl|f2, d2)mg (f2) 1 (d2)
7(g1) = (0.2)(0.4)(1) + (0.15)(0.4)(1) + (0.7)(0.6)(1) +
(0.75)(0.6)(1)

m(gl) = 1.01

n(g2) =

(g2|f1,dD)m; (f1)ms(d1) + P(g2|f1,d2)m; (f1)m;(d2)
+P(g21f2,d1)m; (f2)mg(d1) P(g2|f2,d2) g (f2) 1 (d2)
7(g2) = (0.8)(0.4)(1) + (0.85)(0.4)(1) + (0.3)(0.6)(1) +
(0.25)(0.6)(1)

m(g2) = 0.99

P(g1p) = ar(g1)m(g1) = a(1)(1.01) = 1.0k
P(g2p) = aA(g2)m(g2) = a(1)(0.99) = 0.9

1.01«x

P(g1|0) = = 0.505

©19) = 17570 70,99

P(g2|9) = 099 = 0.495
84 = T 01a+ 099
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funcdosend_m_msg@No Z, NO X){

para(cada valor de z)

n@=m2 || W
Y € CH,—{X}

@)

se (X¢ AX{
para(cada valor de x){

(b

—"

j
LOEEDY (P(x|z1,z2,...,z]-> i=1nx(zi>>; o

Zl,Zz,...,Zj

N

P(x|a) =aA(x)m(x); (b.2)

}

normalizar PX|a);
para(cada filho Y de X)

send r_msgX, Y);
}

1. se naof(x) =1 para todos os valores de x)
2. para(cada pai W de X tal que WZ e W¢ A)
3. send_A_msdgX, W);

(©)

A chamada sendr_msg(D, G) resulta em:

y» 7c(dl) = m(d1) =0.1;
n;(d2) = m(d2) =0.9;

n(gl) =

P(gl|fl, dD)mg (fDng(dl) P(gllfl, d2)mg (fDmg(d2)
7 +(g1lf2, d)m (F2)mg (d1) P(gllf2, d2)ms (f2) 7 (d2)
7(g1) = (0.2)(0.4)(0.1) + (0.15)(0.4)(0.9) +
(0.7)(0.6)(0.1) + (0.75)(0.6)(0.9)

7(g1) = 0.509

N (g2) =
(g2[f1,dD)ms (f Dmg(d1) P(g21f1, d2)me (f Dmg(d2)
+(g2lf2, dDmq (f2)me (d1) P(g2|f2, d2)ms (f2) 7 (d2)
n(g2) =(0.8)(0.4)(0.1) + (0.85)(0.4)(0.9) +
(0.3)(0.6)(0.1) + (0.25)(0.6)(0.9)
n(g2) = 0.491

\4 P(g1p) =aA(gl)m(gl) =a(1)(0.509) = 0.79%
P(g2p) = aA(g2)m(g2) = a(1)(0.491) = 0.363

P(al|0) = — 2% _ 5509
PP E 0509a + 04910
0.491c
P(gl|Q) = = 0.491

0.509a + 0.491a

Figura 37. Métodeend_m_msg()
Fonte: Adaptado de NEOPOLITAN, R.(2004)



O fornecimento da evidéncia gl (tem gripe) é rieltepropagando-

se as probabilidades pela rede bayesiana e € adecutilizando uma chamda

ao métodaipdate_tree()o que resultada nos seguintes calculos:

©CoNOOORWDNE

A)=0;t(v) =0; P¢la) =0

send A_msdV, 2);
para(cada filho X de V)
send r_msdV, X);

}

para(cada valor de+ "v) /

funcdoupdate_tredvariavel V, valW
A=A U {V}, a=au{'} _ _
ANe 1o AN — 7. e | /1(91) Ln(g) =1 P(gll{gl})—
AC')= Lin("v) = 1; P(via) = 1, | — " A(g2) = 0; n(g2) = 0; P(g2}{g1}) =

| —”send A_msg(G, F);

para(cada pai Zde V tal qugA) ——— | send:/l:msg(G, D);

Figura 38. Métodaipdate tree()

Fonte: Adaptado de NEOPOLITAN, R.(2004)

| ——— " A=0u{G}={Gha=0U{gl}={g1};

120
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funcdo sendA msg (N6 Y, N6 X){ A chamadaend A_msdG, F) resulta em:

para(cada valor de{ (@) Ac(f1) =
B [P(g1lf1,d1)ms(d1) + P(gllf1,d2)m;(d2)]A(g1)
_ ) +
CCEDN D) (P O, Wz, Wi n”y(‘”f)> A [P(921f1,dDmg(d1) + P(g1If1, d2)me(d2)1A(g2)
V| wawzwi i=1 A:(F1) = [(0.2)(0.1) + (0.15)(0.9)]1

+ [(0.8)(0.1) + (0.85)(0.9)]0

Ax) = 1_[ Ay (@) (@2 A6(f1) = 0.155
_ . A (fZ) =
Pxja) =aAtum(x); (@3) N [PCg1f2, dme(d1) + P(g1]f2, d2)me (d2)]A(g1)
+

[P(92]f2,d1)ms(dl) + P(gllf1,d2)me(d2)]A(g2)
() | 25(f2) =[(0.7)(0.1) + (0.75)(0.9)]1
+[(0.3)(0.1) + (0.25)(0.9)]0

A(f2) = 0.745
\\ A(f1) = A¢(f1) = 0.155;
A(F2) = 2.(f2) = 0.745;

N\ PULHIL) = aA(FDm(F1) = @(0.155)(0.4) = 0.062«
b P(f2{g1}) = aA(f2)m(f2) = a(0.745)(0.6) = 0.44%

normalizar

para(cada pai Z de

send A_msdX, 2;

Figura 39. Métodesend_A_msg() \ 0.0624
Fonte: Adaptado de NEOPOLITAN, R.(2004 = i =
P (2004) P(LHEY) = G620 + 02470 = 01218
0.447a
P(f2|{g1}) = = 0.8781

0.062a + 0.447«x
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A chamadaend A_msdG, D) resulta em:

funcdo sendA _msg (NGO Y, NO X){

para(cada valor de{

Ac(d1) =
[P(g11f1,dDme(f1) + P(g1lf2,d1)ms(f2)]A(g1)

A(y);

weo=) | ) (P(y|w1,w2,...,wk>1£[ny(wi)>
y i=1

W1,Wy,..,Wg
W= || ww (a.2)

P(x|a) =aA(x)m(x(8.3)

normalizar PX|a);
para(cada pai Z de X tal que#ZA)

send A_msdX, 2;

@)

+[P(g21f1,dD)nrs(f1) + P(g1lf2,d1)ms(f2)]A(g2)
A¢(d1) = [(0.2)(0.4) + (0.7)(06)]1 + [(0.8)(0.4) +
(0.3)(0.6)]0 = 0.5;

Ag (d2) =

1 [P(g1lf1,d2)me(f1) + P(g1lf2, d2)ms(f2)]A(g1)

+[P(g2|f1,d2)n(f1) + P(g21f2,d2)ms(f2)]A(g2)
A5(d1) = [(0.15)(0.4) + (0.75)(0.6)]1 +
[(0.85)(0.4) + (0.25)(0.6)]0

15(d1) = 0.51

\Cbx_ A(d1) = A4(d1) = 0.5;

A(d2) = 2(d2) = 0.51;

| P(d1}{g1}) =aA(d1)m(d1) = a(0.5)(0.1) = 0.05
P(d2[{g1}) =aA(d2)m(d2) = a(0.51)(0.9) = 0.45%

0.05a
PA181}) = G50 T 04500 — 209823
0.459

Figura 40. Métodeend_1_msg()
Fonte: Adaptado de NEOPOLITAN, R.(2004)

* P(A2l{g1D) = G5 T 04500 — 020176
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