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1 Introducéo

Neste capitulo sdo apresentados conceitos basicos referentes ao desenvolvimento de
sistemas especialistas em dominios com a presenca de incerteza. Os seguintes itens seréo
considerados: Inteligéncia Artificial e Incerteza; Formas de Tratamento de Incerteza,;

Sistemas Especialistas Probabilisticos (SEP): redes bayesianas.

1.1 Inteligéncia Artificial e Incerteza

A Inteligéncia Artificial surgiu quase que simultaneamente ao computador digital. Nesta
época foram implementados programas baseados na nocdo de busca em um grafo de
espaco-estado. A partir da metade da década de 60, procurou-se dar ao computador
capacidade de entendimento, através de conhecimentos especificos e outros mais gerais
sobre 0 mundo. A partir da metade dos anos 70 muitas pesquisas vém sendo desenvolvidas
na area de sistemas especialistas, dentre estes estdo os baseados na representacao explicita
do conhecimento de um especialista humano. Atualmente, a IA tem sido aplicada nas mais
diversas areas, por exemplo: na robdtica, reconhecimento de padrdes em imagens de
satélites, reconhecimento de padrfes em imagens médicas, sistemas de apoio ao
diagndstico médico, sistemas de ensino-aprendizagem e em diversos sistemas de controle

industriais.

Um conceito sucinto para Inteligéncia Artificial (1A) é a transferéncia de caracteristicas do
comportamento inteligente para as maquinas. Esta area da informéatica tem como objetivo
desenvolver programas computacionais capazes de emular o raciocinio de um, ou varios
especialistas, num dominio especifico. Estes programas devem ser capazes de interagir
com os usuarios, de forma amigavel, resolvendo problemas como o proprio especialista
resolveria, bem como devem oferecer explicacfes satisfatorias de seu raciocinio e, ainda,
devem ser capazes de continuar aprendendo ao longo de sua vida Gtil. Assim, os sistemas
especialistas devem ter algumas caracteristicas essenciais nos dias atuais, tais como:
capacidade de trabalhar com incertezas; capacidade de oferecer explicagdes ao usuario;
flexibilidade de adaptacdo de sua base de conhecimentos a outro especialista; e capacidade
de continuar aprendendo. Pode-se ilustrar os modulos que compdem um sistema

especialista conforme a Figura 1.1.



Observe que a capacidade de aprendizagem continuada de um sistema especialista pode
ocorrer se 0 engenheiro de conhecimento implementar um mddulo de aquisicdo de
conhecimentos (Figura 1.1), aonde o sistema poderd se comunicar com o especialista
inicial de desenvolvimento ou outro especialista usuario do sistema, ou ainda aprender de
base de dados utilizando as técnicas de Data Mining ou de Knowledge Discovery in
Database. Quando uma rede bayesiana estd ligada a uma base de dados ela torna-se
adaptativa e se atualiza conforme as probabilidades estimadas nos dados armazenados,
sendo chamadas de redes bayesianas adaptativas. Uma outra possibilidade seria a
capacidade de aprender por meio da alteracdo de sua topologia, podendo acrescentar ou

retirar variaveis da base de conhecimento, sendo chamadas de redes bayesianas dinamicas.

Figura 1.1 - Arquitetura de um Sistema Especialista

Ezpecialista
Base de Conbecimentos Aguisicao de Conhecimentos <
Bases de Dados
hacuina ce Inferéncia Mddulo de Explicacio
Médula de Inferface USUARIO

Os dois grandes paradigmas para o desenvolvimento de sistemas especialistas em 1A séo:
0 paradigma simbolico e o paradigma sub-simbolico (conexionista). No paradigma
conexionista sdo utilizadas técnicas de redes neurais para representar e solucionar
problemas num dominio especifico. Este paradigma é aplicavel a dominios onde a forma
de raciocinio do especialista ndo pode ser totalmente explicitada. No paradigma simbdlico
0 conhecimento do especialista € disposto numa base de conhecimentos, onde as
inferéncias sdo representadas através de regras do tipo SE-ENTAO. Geralmente, o
raciocinio do sistema é baseado numa arvore de decisfes. Neste caso, 0 conhecimento do
especialista deve ser adquirido e representado de forma mais aprofundada possivel, para

permitir que o sistema emule o comportamento do especialista.



Em muitos problemas do mundo real, chega-se a uma solucdo sob a presenca de incerteza.
A incerteza num dominio de aplicacdo pode estar presente nos dados de entrada, na
solucdo do problema ou em ambos. Por exemplo, no caso de diagndstico medico os sinais
e sintomas que o médico coleta e trabalha apresentam vérios problemas de incerteza, tais
como: a inexatiddo dos relatos do paciente e a percepcdo da intensidade de cada sintoma,
entre outros. Além disso, o préprio raciocinio clinico ndo pode ser realizado com certeza,
isto € podem existir dois pacientes com dois conjuntos similares de sinais e sintomas e
seus diagnosticos serem diferentes. Torna-se entdo necesséario pesquisar formas de
representacdo de incerteza nos inputs e no raciocinio de sistemas especialistas aplicados a

dominios com a presenca de incerteza.

Existem, basicamente, dois métodos de representacdo de incertezas: o simbdlico e o
numérico. O metodo simbdlico trata incertezas através de regras de inferéncia que
representam as excecdes no raciocinio do especialista e, portanto € viavel para trabalhar
com uma pequena quantidade de excecbes. Muitas vezes as excecdes as regras de
inferéncia séo explicitadas com o objetivo de aumentar o conhecimento do sistema para
resolver problemas. Se as exce¢des forem muitas, torna-las explicitas pode ser uma tarefa
extremamente dificil o que inviabilizaria esta forma de representacdo. Outro fator a
considerar é que as excecdes devem ser identificadas e representadas no SE antes de serem
realizadas inferéncias e combinacBGes de inputs. Por outro lado, o método numérico

propaga a incerteza numericamente através das inferéncias e combinac6es de evidéncias.

Os principais paradigmas numéricos de representacdo de incerteza sao:

e Fatores de Certeza: o sistema especialista associa a cada uma de suas informagdes um
determinado grau de certeza. Este método surgiu com o sistema MYCIN (Shortlife

1976) e foi muito utilizado no desenvolvimento dos primeiros sistemas especialistas.

e Teoria dos Conjuntos Difusos ( Fuzzy Set ): representa a incerteza por imprecisao,
isto é trabalha com conjuntos com limites imprecisos. Muito utilizada para representar
termos linguisticamente imprecisos, como ‘homem 0beso’, por exemplo. Na logica
classica, com base na Teoria Classica dos Conjuntos, um elemento pertence ou nao ao

conjunto; enquanto, na logica difusa (Fuzzy Logic) um elemento possui um grau de



pertinéncia ao conjunto, que varia de 0 a 1, este grau é obtido por meio da funcéo de

pertinéncia que representa o conjunto no dominio de aplicacao.

e Teoria da Probabilidade: representa a incerteza por aleatoriedade, isto é ndo se pode
prever com toda certeza 0 que acontecera num novo caso, mesmo diante do
conhecimento estocéastico de casos anteriores do dominio de aplicacdo. Utiliza uma
estrutura rigorosa de representacdo de eventos aleatdrios, aonde a probabilidade de um
evento ocorrer assume valor de 0 a 1. Estas probabilidades sdo caracterizadas por
funcdes de distribuicdo de probabilidade. Nestes sistemas é considerada também a
probabilidade de que ocorra um evento B (“consequéncia”) condicionada a ocorréncia

de outro evento A (“causa”), esta probabilidade é suportada pelo teorema de Bayes.

e Teoria da Evidéncia: a teoria de Dempster-Schafer, como é conhecida, trata a
representacdo de incertezas de forma semelhante a da Teoria de Bayes. No entanto o
raciocinio é feito com medidas de crenga, que sdo obtidas por meio de funcbes de
crenca. Estas funcBes tornam-se Uteis quando agregadas pela regra de combinacédo de

Dempster de modo a gerar uma unica funcéo de crenca.

Na UFSC, principalmente a partir da década de 90, vém sendo realizadas pesquisas onde
sdo desenvolvidos sistemas especialistas utilizando a logica fuzzy para tratar a incerteza,
por imprecisdo, presente em diversos dominios de aplicacdo — Sistemas Fuzzy. Desde
1995, aproximadamente, vem sendo explorada a utilizacdo da teoria da probabilidade
como paradigma de tratamento de incerteza, por aleatoriedade, no desenvolvimento de
sistemas especialistas - Sistemas Especialistas Probabilisticos ou Bayesianos. Finalmente,
destaca-se que desde 2001 tem-se proposto uma abordagem hibrida para tratar
conjuntamente a aleatoriedade e a imprecisdo presentes em alguns dominios de aplicacéo,

séo os chamados Sistemas Hibridos Fuzzy-Bayes.

1.2 Sistemas Especialistas Probabilisticos: redes bayesianas

Os Sistemas Especialistas Probabilisticos (SEP) tém em sua base de conhecimentos fatos e
regras que representam o conhecimento do especialista num dominio de aplicacdo. Aos

fatos e as regras sdo associados as incertezas presentes no dominio, e sdo explicitados as



chances de sua ocorréncia por meio de valores de probabilidade. O raciocinio realizado
pelo sistema deve considerar estas probabilidades para a partir dos dados de entrada
(input) associar um vetor de probabilidades ao conjunto de hipoteses diagnosticas ou
categorias de classificacdo do sistema (output). A hipotese com maior probabilidade de
ocorréncia pode ser considerada a classificacdo ou conclusdo do sistema, note que a esta

concluséo esta sempre associado o grau de certeza da resposta do sistema.

As redes bayesianas sdo esquemas de representacdo de conhecimentos utilizadas para
desenvolver a base de conhecimentos (Figura 1.1) de um sistema especialista
probabilistico. Elas tém uma parte estrutural refletindo relagbes causais entre as variaveis
de entrada (inputs) e a variavel de saida (output) do sistema e valores de probabilidade
refletindo a forca da relacdo. Geralmente, a rede bayesiana é extraida de um especialista
que transfere seus conhecimentos do dominio de aplicagdo para o engenheiro de
conhecimentos do sistema. Porém, pesquisas vém sendo realizadas buscando construir
redes bayesianas utilizando algoritmos capazes de estimar os valores das probabilidades
bem como identificar os nodos da rede a partir de bases de dados (Learning Machine).

As redes bayesianas trabalham com relacBes causais quantificadas por valores de
probabilidade condicional. Segundo Bender (1996), “a causalidade é a vantagem de nossa
existéncia e a desvantagem de nossa matematica. Acreditamos em causalidade em nossas

interacOes com a realidade, mas é dificil captura-la em nossos modelos”.

Considerando que a causa precede o efeito, € fundamental ter um processo unidirecional
para modelar a causalidade. Isto €, se B causa A, entdo B ocorre antes de A. No contexto
da ldgica classica, a implicacdo ndo capta uma relacdo causal por problemas de falta de
direcionalidade. Nela temos que (B—A) é equivalente a (-B——A) assim nédo permite que

a causalidade seja modelada.

Nos sistemas baseados em regras as declaracbes SE-ENTAO sdo interpretadas de forma
unidirecional. As redes semanticas também incorporam direcionalidade pelo uso de grafos
direcionados. O conceito de probabilidade condicional é sugestivo de causalidade, mas

sem uma conexao direta. Dessa forma, nas redes bayesianas sdo utilizadas estruturas de

grafos direcionados no espaco de eventos € [Pearl, 1988].



As redes bayesianas (Figura 1.2) sdo compostas de duas partes complementares: uma parte
qualitativa e a outra quantitativa [Gaag, 1996]. A parte qualitativa € um modelo gréfico
(grafo aciclico direcionado) onde as variaveis sdo 0s nodos e as regras, que sao as relacdes
de dependéncia entre as variaveis, sdo 0s arcos direcionados. Assim um arco ligando as
variaveis A e B, na seguinte forma A—B, indica que a varidvel B é a consequéncia e a
variavel A é a causa, e estas apresentam uma relacdo de dependéncia, resumidas na regra
“se A entdo B”. Por outro lado, se ndo houver um arco ligando duas variaveis entdo se

assume que essas variaveis sdo independentes.

Figura 1.2 — Exemplo de uma rede bayesiana para Diagndéstico de Estado Nutricional
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A parte quantitativa de uma rede bayesiana & composta por trés classes de probabilidade:

a) 0 conjunto de probabilidades condicionais associadas aos arcos existentes no
modelo gréafico da parte qualitativa.

b) as probabilidades estimadas a priori das hipoteses diagnosticas ou categorias de
classificacdo (nodo de saida).

c) as probabilidades de cada nodo de entrada.



As probabilidades condicionais e as probabilidades do nodo de saida representam o
conhecimento do especialista, e as probabilidades de cada nodo de entrada sdo calculadas

utilizando a teoria da probabilidade a partir dos valores ja elicitados do dominio.

Um usuério de um SEP especifica observacdes quando realiza uma consulta ao sistema,
isto €, ele instancia o sistema para aquele caso de interesse. Cada observacdo pode ser
considerada como uma informacdo sobre o valor de uma variavel aleatéria. E, geralmente,
0 usuério estd interessado em conhecer valores de probabilidade sobre outra varidvel
aleatoria (nodo de saida ou nodo das hipoteses diagndsticas ou de classificacdo). Estes
valores de probabilidade sdo estimados pelo SEP por meio da utilizacdo da Teoria da

Probabilidade, mais precisamente pelo teorema de Bayes.

Ha dois tipos de calculo realizados por uma rede bayesiana: a atualizacdo de crencas e a
revisdo de crenca a cada consulta realizada. A atualizacdo de crencas € o calculo das
probabilidades das variaveis aleatorias. Enquanto a revisdo de crengas refere-se a obtencéao
das probabilidades das hipoteses diagndsticas e a identificacdo da hip6tese diagndstica
com maior valor de probabilidade. Esta hipotese diagnostica mais provavel pode ser vista
como a explicacdo mais satisfatéria para o conjunto de evidéncias (inputs) em maos.
Numa rede bayesiana pode-se observar a propagagdo de um dado de entrada em toda a
rede, permitindo observar a quantidade de informac&o daquele dado especifico.

Neste momento cabem duas questbes iniciais para o desenvolvimento de sistemas
especialistas probabilisticos: O que séo os valores de probabilidade associados aos fatos e
regras do SEP? Como o sistema raciocina com estes conhecimentos? Para responder a

estas perguntas sdo apresentados, a seguir, conceitos de probabilidade.

2 Probabilidade

Se perguntarmos a vocé qual a probabilidade de ocorrer cara ao langar uma moeda de um
real? E quase certo que sua resposta seria que a probabilidade ¢ igual a 0,50 . Aqui deve-se
ressaltar dois aspectos: que vocé ndo tinha certeza de que face ocorreria ao lancar a moeda,

isto € vocé estava diante da aleatoriedade do resultado; e que ao expressar o valor 0,50



vocé estava explicitando uma medida de crenca na ocorréncia de cara com base em seu

suposto conhecimento da situacéo.

Nos sistemas especialistas probabilisticos os valores de probabilidade refletem a crenca do
especialista sobre o que ele espera que ocorra em situacdes similares aquelas que tem
experienciado e aprendido ao longo de sua vivéncia. Isto €, o especialista esta tentando

extrapolar com base em sua experiéncia e aprendizado no dominio de aplicacao.

Supondo agora a seguinte situacao:

Eu lanco a moeda de um real, observo o resultado e ndo digo a vocé. Qual a probabilidade

de ter ocorrido cara?

Sua resposta continuaria sendo 0,50. Porém, eu que Vi o resultado poderia declarar um ou
zero. Qual a resposta correta, a sua ou a minha? As duas respostas estdo corretas!!! Aqui
vale ressaltar que a probabilidade é baseada em informacao. Eu conhego como a moeda
caiu e vocé somente conhece que a moeda foi lancada. Assim, nossas respostas diferentes

refletem nosso estado de conhecimento sobre a situacao.

A idéia de que as probabilidades se alteram com a mudanca de conhecimento é crucial

para o desenvolvimento de sistemas especialistas probabilisticos.

2.1Espaco de Probabilidade

Seja € um conjunto finito e P uma funcéo de & para 0s nimeros reais ndo negativos, tal

que:

YP(()=1 Veees

O par (g,P) € chamado de espago de probabilidade. Os elementos de € sdo chamados de
eventos simples ou elementares. P é chamado de distribuicdo de probabilidade ou funcéo
de probabilidade. Desta definicdo resulta que a probabilidade de qualquer evento e,

denotada por P(e), € medida por um nimero no intervalo [0;1].



Intuitivamente, € é a colecdo de resultados que se pode esperar em um dominio de

aplicacdo. O valor P(e) é uma estimativa da crenca de que o resultado e ocorra.

2.2 Eventos Compostos

Seja um espaco de probabilidade (g,P).
Um subconjunto A do conjunto € é denominado de evento composto.
Para um evento composto A, A c € define-se a probabilidade do evento A da seguinte

forma:

P(A)= £ P(e)

eeA
Se e ocorre e e € A entdo diz-se que A ocorre.

Ao evento composto A consistindo do conjunto de elementos de & que ndo estdo em A é

chamado de negacéo ou complemento de A e é denotado por —A ou A.

2.3Terminologia para os conectivos E e OU
Considerando dois eventos A e B e adotando a terminologia A e v para 0s conectivos e e

ou, respectivamente; entao:

P(AAB) significa a probabilidade de que ambos o0s eventos ocorram; isto é a

probabilidade do evento A ocorrer e do evento B ocorrer.

P(AvB) significa a probabilidade de que pelo menos um dos eventos ocorre; isto é a

probabilidade do evento A ocorrer ou do evento B ocorrer.

2.4 Eventos Disjuntos

Denotando por U e M a uniéo e a intersecgdo de conjuntos entao:
AUB ={e:ecA OU eeB}

AnB ={e:ecA E ecB}



Se AnB = J entdo A e B séo ditos eventos disjuntos ou mutuamente excludentes, e
P(AAB) = 0.

2.5 LATTICE

Um sistema &* = (g, f1,f,,...,f,) onde o elemento € é um conjunto e os outros elementos séo
operacdes definidas neste conjunto entdo €* é denominada uma estrutura algébrica.

Uma estrutura algébrica é uma lattice se atende as seguintes propriedades:

a) ldempoténcia
VAeg entdo AAA=A e AVA=A

b) Comutatividade
VAB € ¢ entdio AAB=BAA e AvB=BVA

c) Associatividade
VAB,C € g entdo (AAB) AC=AA(BAC) e (AvB) vC=Av(BVvC)
d) Lei de Absorcéo
VAB € ¢ entdo (AAB)VA=A e (AVvB)AA=A

Considerando o espaco de probabilidades (g, P) pode-se afirmar que se constitui numa

estrutura algébrica, que por sua vez é uma lattice.

2.6 Axiomas e Propriedades de Probabilidade
a) 0<P(A)<1
b) P(e)=1
c) P(AvB)=P(A) +P(B) se A e B forem eventos disjuntos.
d) Se AcBce entdo 0<P(A)<P(B)<1
e) Se ABce entdéo P(AAB) +P(A A '_B)= P(A) e P(AvB)=P(A) + P(B) - P(AAB)
f) P(A)+P( A)=1

g) Se Aice para 1<isn e ANA;=J entdo para todo i#j



P(AVA v...UA ) = P(A J+P(A )+...+P(A )

2.7 Probabilidade Condicional

Considerando agora que duas moedas de um real foram langadas. Adicionalmente, sabe-se
que pelo menos uma cara ocorreu. Como construir um novo espaco de probabilidade (&
,P’) que seja consistente com o espago de probabilidade (¢ ,P) anterior e com a nova
informagao?

A construgdo de um novo espaco de probabilidade (€ , P’) onde o anterior (€ ,P) é alterado

devido a uma nova informagdo € o problema central no desenvolvimento de sistemas
especialistas probabilisticos. O conceito de probabilidade condicional permite considerar

as novas informacdes de forma a obter as novas probabilidades.

Sejam A e B eventos compostos de um espaco de probabilidades (€ ,P) . Suponha que um
evento simples e ocorra. A probabilidade P(B) € a probabilidade de que eeB dado nosso
conhecimento inicial refletido por P. Intuitivamente, P (BJA) € a probabilidade que eeB

quando se tem a informacao adicional de que eeA .
Seja (g, P) um espaco de probabilidade e seja Ace tal que P(A) # 0 . Definindo um

novo espaco de probabilidade (g, f) da seguinte forma:

P(e)/ P(A) se eeA
f(e) =

0 se egA

para qualquer Bcg a probabilidade condicional de B dado a ocorréncia de A € igual a

f(B). Observe que neste caso A € 0 novo espaco de probabilidade, onde B deve ser

analisado.
Se A=g entdo P(B|A) = P(B).

2.8 Propriedades da Probabilidade Condicional

Seja um espaco de probabilidade (g, P). Se Ccg entdo P (C)=0. Segue-se que:
1. P(A|C) =P(AAC)/P(C)

2. Se AcBce entdo 0<P(A|C)<P(BIC)< 1



3. Se A,Bc¢ entdo P(AIC)=P(AAB|C)+ P(AA B|C) e
P(AVB | C) = P(AIC) + P(BIC) - P(AAB|C)

4. Se Aice paral<i<n e AinAj=O entdo para todo izj
P(A VA v...vA |C) = P(A |C)+P(A |C)+...+P(A |C)

5. Se Ace, B1vByv...vBy para 1<i<n e BinB;= para todo i#j entdo
P(A) = P(A|B1).P(B1)+ P(A|B,).P(B,) +...+ P(A|B,).P(By)
Considere o exemplo a seguir para ilustrar o conceito de probabilidade condicional.
Exemplo 2.1- Eu tenho duas criancas, mas VOcé ndo sabe seus sexos.

a) Qual a probabilidade de eu ter duas meninas?

b) Um dia no shopping vocé me encontra com uma menina, que é minha filha. Qual a
probabilidade de eu ter duas meninas?

c) Se a menina com gquem Vvocé me encontrou € a minha primeira crianca, qual a

probabilidade de eu ter duas meninas?

Solucéo:
e = {(F1nF2); (F1nMy); (M1nF2), (MinM2)}

onde
Fi significa que a crianca i € do sexo feminino e

M; que a crianca i é do sexo masculino.
a) P(duas meninas) =P (FiAF;) =1/4=0.25

b) P(duas meninas | tenho uma filha) = P(outra filha | uma filha) =
=P (FiARy) 1 (P (FiAFR) + P (FaiAMp) + P (MaaRy)) = (1/4) / (3/4) = 0.33

c) P(duas meninas | minha primeira crianga é menina) = P (F1AFy) / P(F1) =

=P (FinFy) [ (P (F1nFy) + P (FiaMy)) = (1/4) / (2/4) =0.50

Observe que a probabilidade de eu ter duas filhas fica alterada de acordo com a quantidade

de informacéo disponivel.



3 Raciocinio Bayesiano

Neste capitulo é tratada a representacdo formal das regras SE-ENTAO nos sistemas
especialistas probabilisticos utilizando o teorema de Bayes. Assim como, séo apresentados
razdes de probabilidades que podem ser utilizadas no refinamento da base de

conhecimentos.

3.1Teorema de Bayes

Seja o espaco de probabilidade (g, P) e os eventos compostos €, Hi, Hy, ... ,Hkx < € desde

gue nenhum desses eventos tenha probabilidade nula (Figura 3.1).

Figura 3.1 - Evento e e o conjunto de hip6teses H

H1 H2 |- - — - — - Hm

Q D

Entdo a probabilidade a probabilidade de ocorrer H; condicionada ao evento e fica igual a:

P(e|H;). P(H;)
P(e)

P(H;le) =

Considerando agora que:

v' A probabilidade P (HijAe)=0 paratodoi;

v Oseventos HiuHLU ..U Hc=¢ e HinH=0 paratodo i# (istoé, os Hi's formam
uma particdo do espaco ¢)

entdo:
e = (Hine)u (Hone) u.....u (Hnhe)
P(e) = P(H1) . P (e[H1) + P(Hz) . P (e[H2) + ... + P(Hi) . P (e|H)

resultando na forma geral do teorema de Bayes:



P(elHy). P(H;)

P(H;le) =
(H;le) §g=1(p(e|Hj).P(Hj))

Nas aplicacbes dos sistemas especialistas probabilisticos os H’is sd@o as hipoteses
diagnosticas (nodo de saida). O evento e pode ser pensado como uma evidéncia associada
a um nodo de entrada. O conhecimento da ocorréncia desta evidéncia leva & mudangas na
probabilidade a priori P(Hi) para a probabilidade condicional P( Hi |e), que por sua vez

considera a evidéncia e.

3.2 Independéncia de Eventos

Seja um espaco de probabilidade (g, P). E, sejam 0s eventos e;, e, < €. Segue-se que:

a) Se P(einez)=P(e1).P(e2) entdo os eventos e; e e, sdo independentes.

b) Genericamente, para qualquer subconjunto E ={ej1,ei2, ..., eik} de { e1,e2, ..., en}
se P(eiiaeiz A ... Aeik [H)=P(eir | H). P(ei2 | H) ... P(eik | H) entéo

podemos dizer que 0s eventos ejs Sd0 eventos mutuamente independentes sob a
hipo6tese H.
A idéia bésica subjacente ao conceito probabilistico de independéncia entre dois eventos €
que o conhecimento de certa informagédo sobre um evento néo traz informacao adicional
sobre o outro. Isto é, se e somente se, ao saber que 0 evento e; ocorreu isto ndo trouxer
informacdo sobre o0 evento e,, e ao saber que 0 evento e, ocorreu isto ndo trouxer

informag&o sobre 0 evento e;, entdo diz-se que ocorre a independéncia entre estes eventos.

3.3 Teorema de Bayes com Evidéncias Multiplas e Independentes

Considerando que temos as n evidéncias ( es, €y, ...., €y) entdo a probabilidade da hipotese

diagnostica Hi é dada por:

P (e1nez A ... nen| Hi) . P(HI)
P(Hi|einesn ... A8) =

P (e1/n€2 AB3...AEK. ... AER)



Supondo que as evidéncias sdo independentes sob a hipotese Hi entéo:

(P (e1| Hi) . P (ez2| Hi) ... P (en | Hi)). P(HI)

P(Hi|ewnesA ... A6p) =
P (e1/n€2 AB3...AEK. ... AER)

Resultando em:
n
P(Hi). IT P (ex|Hi)
k=1

P(Hi|einesA ... Aep) =
P (e1/€2 AB3...AEK ... AEp)

3.4 Atualizacéo Bayesiana para uma Nova Evidéncia

Uma caracteristica interessante da regra de atualizacdo de Bayes € seu esquema
computacional recursivo e incremental, que propaga cada informacdo (input) dada a rede.

Seja Hi uma hipdtese e e" = ey, e,,..., e, uma sequéncia de dados condicionalmente
independentes observados no passado e seja e um novo fato. A probabilidade condicional
é igual a:
PMH|e"Ae)=P(H Ae"Ae)/PE"Ae)=
= (P(e"). P(Hi| e").P(e| e" A H)) / ((P(e"). P(e| e"))
resultando em
P(Hi|e"Ae)=P(Hje").((Pe|e"AH;)/P(e|e"))
supondo valida a independéncia condicional sob a hipbtese Hi entdo
P(Hi|e"Ae)=P(H|e").((P(e|H)/P(e|e"))
Observe que:

o P(Hi| e") mostra o estado da rede para a informagéo da ocorréncia do evento " no
passado;

o P(e|H;)/P(e|e") é aatualizacio da rede para a nova informagéo e.

o Esta atualizacdo € uma razao de crencas, isto € a crenca na nova informacéo e sob
H; dividida pela crenca na nova informacéo e sob os fatos passados e".



Esses resultados mostram que uma vez calculada a probabilidade condicional da hipétese
Hi dado o conjunto e" de evidéncias, isto é o valor P(H;| "), os dados passados e" podem
ser desprezados e assim pode ser obtido o impacto da nova evidéncia e. A crenca velha
P(Hj| ") assume o papel de crenca a priori no calculo do impacto da nova informacéo e; a
probabilidade P(H;| e") sumariza completamente a experiéncia passada e para sua
atualizacdo necessita somente ser multiplicada pela probabilidade [P(e|] H)) / P(e| " )].
Esta probabilidade mede a crenca do novo dado e considerando a hip6tese H; e os dados

passados e".

Vale aqui ressaltar que atualizar recursivamente as medidas de crencas estd fortemente
relacionado ao conceito de independéncia condicional sob a hip6tese H visto

anteriormente.

3.5 Hipoéteses Multivaloradas: algoritmo de solucéo

Nos dominios de aplicacdo de Sistemas Especialistas Probabilisticos (SEP) é comum a
existéncia de varias hipdteses H; concorrentes cada uma com um conjunto distinto de
evidéncias, dizemos entdo que o sistema tem um conjunto multivalorado de hipoteses.
Assim, o SEP deve realizar o diagnostico, isto é, selecionar a hipotese H; (output) mais
provavel (hipotese de classificacdo) a partir de um conjunto de evidéncias conhecidas

(input) e que representam os dados de uma nova consulta ao sistema.

Supondo que temos m hipGteses e n evidéncias vamos, a seguir, obter o vetor de

probabilidades condicionais das varias hipoteses concorrentes.

Dado um conjunto de evidéncias  e1,;,€s,....,k. ....en & Crenca na i-ésima hipotese Hi é

dada por

P (e1,€2,€3,.....&k. ....en | Hi) . P(Hi)

P(Hi|eiAne; A€3.. ABK..AB) =
PegtAn€esnes..A€k...AE€p)

Chamando a probabilidade [P(e1 A €2 A €3... A €x... A €)]" de constante de normalizacéo

e denotando por o . E, supondo a independéncia condicional das evidéncias com relagéo

a cada hipotese Hi, entdo:



n

P(Hi|ei A€ Anes.. Aek..Aey) =a.P(Hi). IT P (e]|Hi)
k=1
Note que:

a) P(Hi) é o vetor de probabilidades a priori das diferentes hipoteses em consideracéo.
b) A constante de normalizacdo o deve ser calculada pela restricdo de soma unitaria das

probabilidades P( Hi | e1 A €2 A €3... A Ek...A €p).

Assumindo ainda, que para evidéncia ex definiremos o vetor A¥ de probabilidades

condicionais das m hipéteses, isto é:

A< = (A1, A2, Am) onde A =P (ex | H)
Finalmente, podemos reescrever a equacao original na seguinte forma:
P(Hi|eine;A€3.. Aek..ABy) =a.P(HI). A
onde A=At a2 ok oA

Desta forma torna-se computacionalmente mais facil obter o vetor de probabilidades
condicionais das hipdteses diagnosticas ou de classificacdo Hi dado um conjunto de
evidéncias e. Por outro lado, com esta expressao, fica também facil verificar que a regra de
atualizacdo Bayesiana apresenta um esquema computacional recursivo e incremental a

cada evidéncia nova informada ao sistema.

3.6 RazoOes de Probabilidade

Razdes de probabilidade sdo chamadas ODDS ou LIKELIHOOD ratio. No contexto de
sistemas especialistas probabilisticos as seguintes razGes de probabilidade podem ser
utilizadas para entender melhor a distribui¢cdo conjunta de probabilidades representada em

sua base de conhecimentos:

a) ODDS a priori — € a razdo entre as probabilidades de duas hipoteses diagndsticas.
O(H) = P (H)/P(H)

b) ODDS a posteriori — € a razéo entre as probabilidades condicionais de duas hipoteses
diagndsticas dado que se conhece a evidéncia e.



O(Hie)=  P(Hile)/ P (Hjle)
c¢) LIKELIHOOD ratio — é a razdo entre as probabilidades condicionais de uma
evidéncia e considerando a ocorréncia de uma ou outra hip6tese diagnostica.
L(e|H)=P(e|H)/P(e|H)

Observe que a ODDS a priori mede quao mais provavel é a hipotese H; em relacdo a
hipotese H;. A ODDS a posteriori mostra qudo mais provavel e a hipotese H; em relagéo a
hipotese H;j , porém considerando a ocorréncia da evidéncia e. Ja a LIKELIHOOD ratio
mede a sensibilidade (confiabilidade) da evidéncia e considerando duas hipoteses

diagnosticas.

Geralmente estes termos ODDS e LIKELIHOOD ratio s&o empregados quando se tem
somente duas hipoteses diagnosticas H; e Hj. Estas hipoteses, neste caso, sdo
complementares, isto &, Hi= H,.
Pode-se demonstrar que as seguintes expressdes sao verdadeiras:

O(H i|e) =O(H) . L(e | H)

P(H:i|e) =O(Hi|e) /(1+O(Hi[e)) =1/(1+O(Hi|e))
Agora iremos expandir o conceito anterior considerando a ocorréncia de uma outra

evidéncia e,. Isto é, desejamos saber qual o efeito de uma outra evidéncia e, na

probabilidade de uma hipétese H; .

O(H, | SEIPAN 92) = P(H. | SEIPAN 62) / P(HJ I €1 A 92) =
=(P(Hile)/P(Hj|e1)). (P(e2|Hines)/ P(eol Hjae1)) =

= (P(H) / P(H;))-(P(Hi | e2) / P(H; | e2))-(Plez | Hi A e1) / Plec] Hy )

supondo que as evidéncias e; e e, sdo condicionalmente independentes entao

O(H i| e1 A 2)=(P(Hi)/P(Hy)).(P(Hi | e1) / P(H; | e1)).(P(ez | Hi)/P(ez| Hj))
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Note que a primeira parcela da multiplicacdo acima ¢ a ODDS a priori que reflete a falta
de informacéo de evidéncias. A segunda parcela reflete a informacéo sobre a ocorréncia da
evidéncia e;. A terceira parcela reflete a informagéo sobre a ocorréncia da evidéncia e,.
Estas duas ultimas parcelas sdo as LIKELIHOOD ratios para as evidéncias e; e ey,

respectivamente.

Supondo agora a ocorréncia de k hipdteses diagndsticas ou de classificagdo obtém-se a

probabilidade condicional da hipotese H; dado as evidénciase; e e; :

K -1

P(HHlesnes)={ 3 [(P(H)/P(H)-(P(H: | €:)  P(H; | ). (Pez [ H)P(eal Hy)]

resultando que

P(Hileinez) = [O(H;j | e1) . L&z | Hjae) 1™

Geralmente, adota-se que a LIKELIHOOD ratio é independente dos dados passados e
considera somente a nova evidéncia e . Por exemplo, é razoavel supor que um paciente
desenvolvera um certo sintoma e considerando que tem a doenca H; independentemente de

que sintomas e" teve no passado.

A natureza incremental do processo de atualizacdo para a nova evidéncia e pode ser
explorado utilizando a razdo ODDS :

O(H;|e"Ae)=0(He"). L(e|H)

log O(H;| e" A €e) =log O(H,| e") + log L(e|H))

assim o logaritmo da LIKELIHOOD ratio da evidéncia e pode ser visto como um peso da
propria evidéncia e. Caso a evidéncia e suporte a hipotese H; entdo terd um peso positivo,

se for oposta a H; entdo terd um peso negativo.
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3.7 Probabilidade Condicional e Implicacdo Logica

Na Teoria da Probabilidade vimos que P(AvB), P(AAB), P(—B) eram adequadas aos
conectivos l6gicos OU, E e NAO, respectivamente. Sera que o conceito de probabilidade

condicional P(A|B) é adequado a implicacéo logica (B—>A), isto é “se B entdo A”?

Sabe-se que (B—A) = ( Av —=B) entdo:
P(B—A) = P( A v —B) = P(=B) + P(AAB) = P(—B) + P(BAA) =

=P(-B) + P(B).P(A|B)

Como os valores de probabilidade sdo ndo negativos entéo
P(B—A) > P(A|B)

Dessa forma concluimos que a probabilidade condicional ndo é adequada a implicacdo

I6gica.

A probabilidade condicional utiliza a ocorréncia de evidéncia(s) para chegar a uma
conclusdo sobre uma hipdtese diagnostica ou de classificacdo, assim pode ser considerada

uma forma de raciocinio.
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4 Sistemas Especialistas Probabilisticos

Os sistemas especialistas sdo desenvolvidos para resolver uma grande variedade de
problemas, sendo que o conhecimento necessario para solucionar estes problemas,
geralmente, ndo é precisamente definido. Podemos constatar que muitos problemas na vida
real sdo repletos de incerteza. Especialistas humanos nestes dominios sdo capazes de
formar julgamentos e tomar decisbes baseados em informacdo incerta, incompleta e,
algumas vezes, até mesma contraditoria. Para que um sistema especialista seja confidvel, o
mesmo deve lidar com este tipo de informagdo com a mesma facilidade que o especialista
humano. O desenvolvimento de formalismos para tratar incerteza e, os algoritmos, para
manipular informacdo com incerteza tornaram-se um tépico maior de pesquisa em 1A

chamado Raciocinio com Incerteza.

A partir da metade da década de 80, a pesquisa sobre raciocinio probabilistico em sistemas
especialistas resultou na introducdo de Redes de Crenca Bayesianas. Estas redes tém sua
fundamentacdo na teoria da probabilidade e sdo caracterizadas por um poderoso
formalismo que representa o conhecimento no dominio e as incertezas por aleatoriedade
associadas a este dominio. Mais especificamente, o formalismo proporciona uma
representacdo concisa de uma distribuicdo conjunta de probabilidades considerando um
grupo de variaveis estocasticas. Associados a este formalismo estdo os algoritmos para
eficientemente calcular as probabilidades associadas a eventos no dominio de aplicacédo e
para processar as evidéncias (input) relevantes da base de conhecimentos; estes algoritmos
constituem as partes basicas para o raciocinio com o conhecimento assim representado.
Desde sua introdugdo, a estrutura de redes bayesianas vem rapidamente ganhando
popularidade e agora estd comecando a mostrar o seu valor em dominios complexos.
Aplicacbes praticas estdo sendo desenvolvidas, por exemplo, para diagnéstico e

progndstico médico e para recuperagdo probabilistica de informacéo (data mining).

Como a Teoria da Probabilidade é uma teoria matematicamente bem fundamentada,
possuindo uma longa tradicdo de pesquisa e experiéncia, ndo é surpreendente que esta
teoria conquiste lugar proeminente na pesquisa de raciocinio com incerteza em sistemas
especialistas. Porém, aplicar esta teoria no contexto de um sistema especialista ndo é tao

facil quanto possa parecer a primeira vista. A aplicacdo direta dos conceitos basicos da
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teoria da probabilidade leva a problemas de complexidade computacional, isto €, a
representacdo explicita de uma distribuicdo conjunta de probabilidade requer espaco

exponencialmente proporcional ao nimero de variaveis consideradas na rede bayesiana.

4.1 Exemplos de Sistemas Desenvolvidos

Com o objetivo de mostrar algumas aplicacdes desenvolvidas utilizando a abordagem

bayesiana a seguir sdo comentados alguns exemplos apresentados no quadro 4.1.

v' Uma Abordagem Hibrida Fuzzy-Bayesiana para Modelagem de Incertezas.
Nesta pesquisa investigou-se a modelagem conjunta de dois tipos de incerteza: a
aleatoria e a difusa em sistemas especialistas. Dentre as diferentes abordagens
encontram-se as Redes Bayesianas que sdo utilizadas para tratar a incerteza por
aleatoriedade (probabilidade) e os Sistemas Especialistas Fuzzy os quais tratam a
incerteza por imprecisdo (possibilidade). No entanto, em alguns dominios do mundo
real, co-existem esses dois tipos de incerteza: a imprecisdo e a aleatoriedade. Assim
propde-se uma abordagem hibrida fuzzy-bayesiana, para modelar incertezas aleatorias
e imprecisas em sistemas especialistas, baseando-se na unido da Teoria dos Conjuntos
Fuzzy e da Teoria da Probabilidade. O hibridismo fuzzy-bayes permite trabalhar com a
incerteza por imprecisdo nas entradas de uma rede bayesiana, formada por nodos
dicotdmicos ou nao dicotdmicos. As variaveis com caracteristicas de imprecisdo sdo
fuzzificadas, e propagadas utilizando o teorema de Bayes modificado, gerando uma
redistribuicdo do vetor de probabilidades da saida da rede hibrida. Esta redistribuicdo
ocorre devido ao reconhecimento da incerteza presente nos dados de entrada, encontra-
se fundamentada matematicamente e foi avaliada considerando o problema de
disturbio nutricional [Tibiri¢a, 2005].
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Quadro 4.1 - Exemplos de Sistemas Especialistas Probabilisticos

Nome Local Ano Autor
Procedimentos para Prover Confiabilidade Depto de Engenharia 2011 | Cesar Alberto
ao Uso de Inteligéncia Artificial em Ensaios | Mecanica da UFSC Penz
de Desempenho de Compressores
Herméticos de Refrigeracio
Abordagem Bayesiana para Redes sem Fio Depto de Informatica e de 2010 | Rafael Mendes
Cognitivas Estatistica da UFSC
Uma Abordagem Hibrida Fuzzy-Bayesiana Depto de Informatica e de 2005 | Carlos Augusto
para Modelagem de Incertezas Estatistica da UFSC Tibirica
ABS-Bayes: Sistema Especialista Depto de Informatica e de 2003 | Nelso Ant6nio
Probabilistico para Apoio ao Diagnéstico de | Estatistica da UFSC Losi
Absenteismo
Modelagem Multiagente Escalonavel para Depto de Informética e de 2003 | Michel Barnad
Integracdo de Sistemas Especialistas - Estatistica da UFSC Geszychter
CLIDENP
Agente Bayesiano de Apoio a Vigilancia de Depto de Informatica e de 2002 | Marcos
Infeccao Hospitalar - SAVIH Estatistica da UFSC Venicius
Sistema especialista probabilistico para Depto de Informética e de 2002 | Hamilton Pasini
apoio ao diagndstico de potencial econémico | Estatistica da UFSC
- SEPE
Sistema de Avaliacao da Evasao Escolar: E- Depto de Informética e de 2002 | Eugénio
Bayes Estatistica da UFSC Rovaris Neto
Sistema Especialista de Apoio a Nutri¢dao Depto de Informaética e de 2001 | Lisiane de
Enteral Pediatrica - SANEP Estatistica da UFSC Albuquerque
Sistema de Avaliacdo do Crescimento Depto de Informatica e de 2001 | Priscyla W. T.A.
Infantil - SACI Estatistica da UFSC Simdes
Modelo Hibrido Difuso Probabilistico Depto de Informética e de 2001 | Juliano
Estatistica da UFSC Brignolli
Sistema Especialista Probabilistico: base de Depto de Informatica e de 2000 | Carlos Stein
conhecimento dindmica -SEDIN Estatistica da UFSC
Baseline Bayesiana para Geréncia de Redes Depto de Informaética e de 2000 | Cleverson
de Computadores Estatistica da UFSC Veronez
Sistema de Apoio ao Diagnéstico Diferencial | Depto de Informatica da 2000 | Renata V. A.
de Cefaléia PUC, Curitiba, Parana Toledo
SISPAN Depto de Informatica e de 1998 | Cristiane
Estatistica da UFSC Koéhler
Légica Autonoma de Controle - Lockheed Lockheed Martin Marine 1998 | ----
Martin Systems and
Artificial Intelligence Center -
Sunnyvale, Califérnia
Microsoft Pregnancy and Child Care Microsoft e Knowledge 1998 | ----
Industries (KI)
DIAVAL Depto de Informatica e 1994 | Fernandez J.
Automatica - UN.E.D. - Diez
Madrid - Espanha
General Electric Aircraft Engines Services Knowledge Industries (KI) , 1989 | ----
ENTER Software, California
DXplain Laboratério de Ciéncia da 1987 | ----

Computacao (Hospital
Geral de Massachusetts)
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v Procedimentos para Prover Confiabilidade ao Uso de Inteligéncia Artificial
em Ensaios de Desempenho de Compressores Herméticos de Refrigeracao.
Nesta tese de doutorado foi investigado o uso de técnicas de IA para auxiliar a
previsdo de resultados de ensaios em compressores contribuindo para a
diminuicdo do tempo de avaliagdo. Foram utilizadas Redes Neurais e Redes
Fuzzy-Bayesianas. O uso de diferentes técnicas de IA proveé confiabilidade aos
resultados, consequentemente levando a maior aceitagdo pelas comunidades
técnico-cientifica e industrial [Penz, 2011].

v' Abordagem Bayesiana para Redes sem Fio Cognitivas. Nesta pesquisa foi
investigada o uso de Redes Bayesianas e Teoria da Decisdo para a
autoconfiguracdo e reconfiguracdo dos equipamentos de rede sem fio. Foram
propostas duas Redes Bayesianas, a primeira dedicada ao sensoriamento do
espectro e a outra dedicada a caracterizacdo e decisdo no espectro com o
objetivo de, respectivamente, aumentar a acurdcia na deteccdo de usudrios
primdrios e gerenciar a conectividade da rede entre usudrios primarios,
secundarios proprietarios dos equipamentos e secundarios ndo proprietarios.
Desta forma, também busca fornecer bases tecnologicas para o
compartilhamento altruista da conectividade a internet, visando sua aplicacao
com fins sociais [Mendes, 2010].

v' Uma Abordagem Hibrida Fuzzy-Bayesiana para Modelagem de Incertezas.
Esta pesquisa aprofundou a investigacao da Logica Fuzzy quando aplicada a
nodos de uma Rede Bayesiana que apresentam transicdo gradual entre suas
classes [Tibirica, 2005].

v' ABS-Bayes: Sistema Especialista Probabilistico para Apoio ao Diagndstico
de Absenteismo. Este sistema busca oferecer apoio a area de recursos humanos de
uma empresa detectando os principais problemas de absenteismo por doencas e suas
principais caracteristicas. Gera dinamicamente uma base de conhecimentos por estar
ligado ao banco de dados de exames periddicos dos funcionarios e ao banco de dados
de atestados médicos apresentados por funcionarios que faltam o trabalho. O usuario
pode configurar as hipdteses diagndsticas ou deixar que o proprio sistema se

encarregue de configurar com as doencas mais prevalentes na empresa [Losi, 2003].
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v Modelagem Multiagente escalonidvel para Integracio de Sistemas

Especialistas. Foi desenvolvido um prototipo de um sistema multiagente —
CLIDENP — Clinica Virtual para Diagnostico e Educacdo em Nutricdo Pediatrica, que
integrou os sistemas especialistas probabilisticos que apoiam o diagnostico de
desnutricdo infantil: SISPAN, SACI e SANEP. O sistema CLIDENP foi desenvolvido
numa estrutura cliente-servidor. A integracdo desses sistemas na forma de um sistema
multiagente teve como objetivo principal a manutencdo da escalabilidade, assim
podendo ampliar globalmente a base de conhecimentos pela insercdo de novos agentes
especialistas [Geszychter, 2003].

Sistema especialista probabilistico para apoio ao diagnéstico de potencial
econdmico - SEPE . Este sistema foi desenvolvido para apoiar o planejamento
mercadologico a partir do conhecimento do potencial econémico dos municipios de
Santa Catarina. Na sua elaboracéo trabalha-se com dados incertos sobre 0 mercado, ou
seja, tomam-se decisdes sem ter as informagdes necessarias. Para que o diagnéstico
seja realizado de uma forma mais eficiente, € necessario que os técnicos visualizem os
dados relacionados ao potencial de uma forma grafica e que sejam investigadas
relagbes entre variaveis enddgenas e exdgenas aos Correios, por meio de evidéncias
observadas. O sistema SEPE explora o raciocinio probabilistico em sistemas
especialistas, com uma base de conhecimentos atualizavel. Ainda, emprega técnicas de
mineracdo de dados no processo de aquisicdo e atualizacdo de conhecimento de uma
base de dados. Foi desenvolvido para a plataforma Windows, no ambiente Visual
Basic 5, utilizando as DLL's da shell Netica [Pasini, 2002].

Agente Bayesiano de Apoio a Vigilancia de Infeccao Hospitalar - SAVIH.
Este sistema utiliza uma rede bayesiana para apoiar o gestor de um hospital a avaliar o
risco de um paciente a infeccdo hospitalar. Mostra o cenario de infeccdo nas diversas
unidades de internacdo permitindo fazer a previsdo de risco a partir das caracteristicas
epidemioldgicas e de doenca do paciente. Recupera casos armazenados que forem
similares ao paciente ingressante na unidade. Foi desenvolvido utilizando a shell
Netica [Venicius, 2002].

Sistema de Avaliacao da Evasao escolar: E-Bayes. Este sistema utiliza uma rede

bayesiana para apoiar 0 gestor de uma universidade a avaliar a evasdo escolar de um
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curso universitario. Mostra o cenario da evasao discente permitindo fazer a previsdo da
permanéncia de um aluno no curso a partir de suas caracteristicas socio-demogréficas.
Busca na base de dados quais os alunos do curso que sdo similares as caracteristicas do
aluno em questdo. Explora a aplicagdo de sistemas especialistas em sistemas de

informacdo. Foi desenvolvido utilizando a shell Netica [Rovaris, 2002].

Sistema Especialista de Apoio a Nutricao Enteral Pediatrica - SANEP. Este
sistema identifica a dieta adequada a ser administrada a uma crianca desnutrida e
calcula toda a formula nutricional a partir dos diferentes tipos de leites disponiveis na
farmécia de um servico de atendimento pediatricos. Por questfes de seguranca,
mantém numa base de dados todas as informacGes de entrada e de saida de um caso

consultado [Albuguerque, 2001].

Sistema de Avaliacdo de Crescimento Infantil - SACI. Esta pesquisa volta-se ao
desenvolvimento de um sistema especialista probabilistico para o diagnéstico de
alguns disturbios associados a faléncia do crescimento em criancas com até 2 anos. O
sistema possui uma rede bayesiana composta de um nodo para representar as hipéteses
diagndsticas (Deficiéncia de Ferro, Ma Absorcdo e Etiologia a Esclarecer), e outros
trés nodos para representar as evidéncias necessarias para chegar as hipoteses
diagnosticas (Diarréia, Taxa de Ferritina e D-Xilosemia). O sistema ainda oferece o
acompanhamento do crescimento da crianca graficamente, pois para que o diagnéstico
seja realizado de uma forma mais eficiente, é necessario que os médicos visualizem 0s
dados relacionados a evolucdo do crescimento de uma forma gréfica e que sejam
investigadas suspeitas de perda de peso e altura da crianca, por meio de evidéncias
observadas [SIMOES, 2001].

Modelo Hibrido Difuso Probabilistico. Nesta pesquisa foi explorada a
modelagem de duas formas de incerteza: por aleatoriedade e por impreciséo,
utilizando-se a teoria da probabilidade e a teoria dos conjuntos difusos (fuzzy sets). Foi
desenvolvida uma abordagem para redes bayesianas considerando apenas variaveis
dicotdmicas. Aplicou-se esta abordagem ao problema de diagnosticar danos a saude

considerando a presenca de antibidticos no leite, primeiramente foi implementada uma
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rede bayesiana e, apos, foi realizado um ajuste nas probabilidades do diagnostico

utilizando graus de pertinéncia relativos a presenca de antibioticos [Brignolli, 2001].

Sistema Especialista Probabilistico: base de conhecimento dindmica. Nesta
pesquisa foi tomada a base de conhecimentos do sistema SISPAN [Koehler, 1998] e
foi desenvolvido um sistema que permite que um usudrio possa: incluir/excluir nodos e
alterar valores de probabilidade da rede bayesiana. Dessa forma, pode ser avaliada a
acuracia de um sistema especialista probabilistico e pode ser utilizado como um

ambiente de ensino por simulacdo [Stein, 2000].

Baseline Bayesiana para Geréncia de Redes de Computadores. Este sistema é
um modulo inteligente que utiliza informac@es de uma MIB (management information
base) para avaliar dinamicamente o trafego em certo trecho de uma rede de
computadores. Oferece como saida as probabilidades das hipoteses diagnésticas do
trafego na rede estar: normal, leve, moderado e intenso a partir dos dados iniciais de
hora, dia fornecidos pelo administrador e as informacdes buscadas na MIB. Foi

desenvolvido utilizando a shell Netica [ Veronez, 2000].

Sistema de Apoio ao Diagnéstico Diferencial de Cefaléia. E um sistema
especialista médico que oferece apoio a médicos generalistas, plantonistas ou
residentes no diagndstico diferencial de cefaléias (dores de cabeca). Este sistema
utiliza o enfoque de rede bayesiana. A base de conhecimentos foi construida
considerando os Critérios de Classificacdo da Sociedade Internacional de Cefaléias
(IHS), levando em conta os sinais e sintomas dos pacientes e nos valores estimados de
probabilidades fornecidos pelos especialistas que participaram do projeto. Foi
desenvolvido utilizando a shell Netica. A avaliacdo deste sistema foi realizada
comparando as respostas fornecidas pelos especialistas e as respostas fornecidas pelo
sistema, a partir de um conjunto de fichas médicas de pacientes com cefaléia
selecionados aleatoriamente pelos especialistas do projeto. Os resultados experimentais
indicam que o sistema foi capaz de fornecer os mesmos diagnosticos que 0s
especialistas do projeto em 95% dos casos. Por outro lado, os mesmos casos clinicos
foram avaliados por médicos generalistas e verificou-se que estes obtiveram um

percentual de acerto de 53%. Portanto, o sistema desenvolvido apresenta um
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desempenho muito bom ao realizar diagndstico diferencial de cefaléias [TOLEDO,
2000].

SISPAN - Sistema Especialista Probabilistico de Apoio a Avaliagao
Nutricional. Este sistema realiza a avaliagdo nutricional de criangas com até dois
anos de idade. Considera como inputs os dados relativos a: peso, altura, idade, cabelo,
pele, unha, hipotrofia e edema. Classifica o estado nutricional da crianga em: sem
desnutricdo ou com desnutricdo, podendo ser leve, moderada ou severa quanto a
intensidade, e marasmo, kwashikor ou marasmo-kwashikor quanto ao tipo. Foi
desenvolvido utilizando a shell Netica, com o mddulo de interface com o usuario
desenvolvido em C** [Koéhler, 1998].

DIAVAL. E um sistema especialista destinado a ajudar médicos no diagndstico de
doencas cardiacas a partir, principalmente, de dados ecocardiogréficos. Este software
faz a introducdo dos dados, apresentacdo dos resultados do diagnostico e explicaces
sobre o raciocinio, destacando as caracteristicas que diferenciam o DIAVAL de outros
sistemas especialistas e de outras redes bayesianas.Este software é o resultado da tese
de doutorado do Prof. Fernandez J. Diez e tem 2 objetivos principais: primeiro,
contribuir para o estudo de redes bayesianas e, segundo, aplicar redes bayesianas na
construcdo de um sistema especialista para diagndstico de ecocardiografia, chamado
DIAVAL. Este sistema consiste em calcular a probabilidade a posteriori, selecionar a
mais provavel e a doenca mais relevante, gerando um relatério impresso. Outras
informacdes podem ser obtidas no endereco:

http://www.dia.uned.es/~fjdiez/papers/diaval.html

Dxplain. E um sistema de apoio a decisdo que utiliza um conjunto de dados clinicos
(sinais, sintomas, dados laboratoriais) para produzir uma lista de diagndsticos
associados as manifestagdes clinicas. Este software possui uma grande base de dados
sobre 5000 manifestagdes clinicas associadas com mais de 2000 diferentes doengas. O
Laboratorio de Ciéncia da Computacdo (do Hospital Geral de Massachusetts) vem
desenvolvendo DXplain ha dez anos; o sistema tem sido utilizado por milhares de
médicos e estudantes de medicina. O banco de dados e o sistema estdo sendo

continuamente aperfeigoados e atualizados. DXplain vem sendo utilizado em varios



30

hospitais e escolas de medicina para educacgéo clinica e como um auxilio educacional
na solucdo de problemas clinicos. DXplain tem as caracteristicas de livro texto
eletronico e um manual de referéncia medico. Como um livro texto médico, DXplain
pode oferecer uma descricdo de mais de 2000 doencas diferentes, com énfase nos
sinais e sintomas que ocorrem em cada doenca, a etiologia, a patologia e o diagndstico.
DXplain também oferece mais de 10 referéncias para cada doenca, dando énfase para
revisdes clinicas onde estas estdo disponiveis. Outras informagdes podem ser obtidas

no endereco: http://www.medlib.iupui.edu/dxplain.html.

General Electric Aircraft Engines Services. O diagnostico de falhas em turbinas de
avides em grandes empresas aéreas implica em grandes custos, pois os dados retirados
da analise possuem muito ruido e ndo podem atuar para um defeito especifico. As
solicitacbes mecanicas para efetuar os testes e inspecdes, assim como a excessiva
verificacdo do motor podem duplicar os custos de manutencdo. Para um 757 tipico,
este custo pode chegar a 500.000 dolares. Contratadas pela General Electric, a
Knowledge Industries (KI) e a ENTER Software, de Menlo Park, CA, uma empresa
lider em analise de desempenho em tempo-real de turbinas a gas para geradoras de
energia elétrica, desenvolveram modelos de redes bayesianas que guiam um mecanico
de motores através de uma sequéncia otimizada de testes e passos de inspecdo. O
sistema de recomendacéo de testes utiliza os resultados de um modelo de desempenho
termodindamico do motor da aeronave, que processa 0s dados vindos de sensores
montados sobre 0 motor no estande de teste. Mais informacdes podem ser conseguidas

na home-page da Kl, cujo endereco é: httpy/www.kic.com.

Logica Auténoma de Controle. A Lockheed Martin Marine Systems, em
Sunnyvale, Califérnia, em conjunto com o Artificial Inteligence Center em Palo Alto,
vem desenvolvendo um sistema de controle para o UUV (Unmanned Underwater
Vehicle). Este veiculo submarino poderd permanecer semanas submerso, sem
necessidade de intervengdo humana. O objetivo da pesquisa é desenvolver um software
que seja capaz de controlar eventos planejados e eventos imprevistos, de modo a
diminuir o risco de perda do veiculo e maximizar a probabilidade de sucesso da
missdo. O sistema possui maior capacidade de manusear a grande gama de anomalias e

alarmes falsos que ocorrem em missdes de longa duracéo, tornando-o bastante superior
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aos sistemas atuais. Quando completamente desenvolvido, este sistema permitira ao
UUV monitorar 0 progresso de sua missao, analisar o estado de seu equipamento,
detectar e analisar eventos que causam impacto nos objetivos da missdo, tomar
decisdes e efetuar acGes para compensar 0s eventos, além de modificar o plano da
missdo quando o atual estiver completamente fora de alcance. Mais informacgoes

podem ser obtidas no site da Hugin: www.hugin.dk .

v' Microsoft Pregnancy and Child Care. A Microsoft e a Knowledge Industries (KI)
uniram-se para criar um servico on-line de informacéo sobre salude, com capacidade de
multimidia, que emprega raciocinio bayesiano. O produto € chamado de Microsoft
Pregnancy and Child Care, e esta disponivel no endereco da Microsoft Network.
Redes bayesianas sdo o componente central da op¢do Find by Simptom (Busca por
Sintoma).  Sintomas que ocorrem freqlientemente sdo conectados a modulos
especialistas que guiam os pais da crianga através de uma série de questdes. O sistema
repetidamente determina qual a melhor pergunta a se fazer aos pais, mostrando as
apresentaces em multimidia que correspondem as exatas condi¢fes de saude da
crianca. Os pais podem escolher entre artigos ilustrados para obter informacéo
detalhada sobre os sintomas e a doenca da crianca. Os artigos também contém links
para outras fontes de informacédo relacionadas, incluindo outros Web sites. O Microsoft
Pregnancy and Child Care foi criado pela Divisdo de Consumo da Microsoft. A Ki
desenvolveu e testou as bases de conhecimentos em redes bayesianas, trabalhando com
os especialistas Dr. Richard Behrman, Professor de Pediatria na Stanford University e
na University of California, San Francisco, e Dr. David Kerns, Chefe de Pediatria no
Santa Clara Valley Medical Center. Para maiores informacdes, consulte www.kic.com
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4.2 Shells disponiveis

Neste item s@o mostradas algumas ferramentas para o desenvolvimento de sistemas
especialistas probabilisticos (Quadro 4.2). E, a seguir estdo relacionadas as principais

vantagens e desvantagens de cada ferramenta.

Quadro 4.2 - Exemplos de shells para o desenvolvimento de sistemas
especialistas probabilisticos

Nome Local Data
NETICA Norsys Software Corp. - Vancouver, BC, 1990
Canada
BNG Depto de Engenharia Elétrica e Ciéncia da 1995
Computagdo - Universidade de Wisconsin-
Milwaukee
DxPress Rockwell Palo Alto Laboratory - Universidade 1994
de Stanford
Graphical-Belief Depto de Estatistica - Universidade de 1995
Washington
Hugin Hugin Expert A/S 1995
Universidade de Aalborg - Dinamarca
Microsft Belief Microsoft
Networks
IDEAL Rockwell Palo Alto Laboratory 1990
SPIRIT Universidade de Hagen (FernUniversitat 1990
Hagen)
Strategist Prevision Incorporatec - Davis - Canada 1994
BOL Knowledge Based Engineering (KBE) - Africa 1993
do Sul

v NETICA: este software utiliza redes bayesianas para realizar varios tipos de inferéncia
usando algoritmos modernos e rapidos. Dado um novo caso, que O usuario tem
conhecimento limitado, Netica encontrara os valores ou probabilidades apropriadas
para todas as varidveis desconhecidas. O caso pode ser, convenientemente, salvo em
um arquivo e depois incluido dentro da rede (ou em uma rede diferente) para
incrementar a consulta, ou para trazer uma nova informacéo sobre o caso. Netica pode
usar diagramas de influéncia para encontrar as decisdes Otimas, que maximizam 0s
valores esperados das variaveis especificadas. Variaveis que ndo sdo de interesse por
muito tempo podem ser removidas sem um mudanca geral entre os relacionamentos

entre as variaveis remanescentes.
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Vantagens:

e gera uma apresentacdo grafica de qualidade, que pode ser incorporada dentro de
outros documentos,

e pode encontrar decisdes 6timas para problemas de decisdo sequencial,

e soluciona diagramas de influéncia,

e pode aprender relagBes probabilisticas através de dados,

e permite atualizacdo facil da rede de crenca e dos diagramas de influéncia,
incluindo: excluir, colar e duplicar nodos da rede de crenca e dos diagramas de
influéncia,

e mantém diagramas complexo ordenados,

e permite comentarios,

e permite desfazer e refazer comando ilimitadamente,

e permite a entrada de relacGes probabilisticas através de equacBes, com uma extensa
biblioteca de fun¢des probabilisticas e fungcdes matematicas,

e tem facilidade para realizar a discretizacdo de variaveis continuas.

Netica est& disponivel a partir da versdo Windows 95 , Windows NT 4.0 e Macintosh;
e a versao para UNIX. Mais informacdes sobre este software podem ser encontradas no

endereco: http://www.norsys.com

v" BNG: é um sistema para construcdo de base de conhecimentos com redes bayesianas.
Uma classe de redes bayesianas é especificada com uma base de conhecimento de
regras. Regras podem conter variaveis temporais e ndo-temporais quantificadas
universalmente, bem como restricdes do contexto. Restricdes do contexto s&o
informacdes deterministicas utilizadas para indexar relagdes probabilisticas. Dada uma
base de conhecimento, um conjunto de informacbes sobre o contexto, algumas
evidéncias e uma consulta; BNG constroi uma rede bayesiana estruturalmente minima
para calcular a probabilidade a posteriori da consulta. BNG oferece duas vantagens
sobre o uso das redes bayesianas tradicionais: representacional e computacional. A
incorporagdo das varidveis quantificadas na base de conhecimento permite a
representacdo da informagdo ndo permitidas em redes bayesianas tradicionais. Pois
somente uma pequena parte de um grande modelo probabilistico pode ser relevante
para o calculo de uma particular probabilidade posterior, usando BNG pode resultar

em economias computacionais significantes. Estas economias podem ser
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particularmente grandes com redes bayesianas temporais. A linguagem de
representacdo da base de conhecimento tem uma semantica declarativa e o algoritmos
de construcdo da rede tem se mostrados seguros e completos. BNG esta escrito em
CommonLisp e possui interface para a ferramenta IDEAL que serd apresentada mais

adiante. Mais informacdes no endereco: http://www.mcw.edu/midas/bng.html

Graphical-Belief. E um programa que oferece um ambiente interativo para explorar
modelos graficos baseados em funcdes de crengas. Uma funcédo gréfica de crenca é um
modelo de rede que utiliza funcBes de crenca para descrever os relacionamentos entre
as variaveis. Este software € dividido em dois modulos principais, a saber: Analise do
Modelo e Construcdo do Modelo.Uma das principais razfes para a constru¢do de um
modelo estatistico é para fazer progndsticos. Graphical-Belief é uma ferramenta para
explorar os aspectos preditivos dos modelos. Graphical-Belief € baseado na tecnologia
de modelos graficos (também conhecidos como diagramas de influéncia, redes de
crenca ou redes bayesianas) que ja tém sido muito utilizadas na analise de deciséo,
inteligéncia artificial e estatistica. Este software oferece vérias ferramentas para

modelar tarefas, tais como:

Organizacao

O modelo somente especifica a interacdo direta entre as variaveis no modelo;
Graphical-Belief calcula e mostra todas as dependéncias envolvidas entre variaveis
distantes.

Engenharia do Conhecimento

Uma grande quantidade de conhecimento fica armazenada dentro de um modelo
grafico tradicional. Graphical-Belief oferece ferramentas para manter este
conhecimento. O modelo pode ser desenhado através de uma bilbioteca anteriormente
construida e de estruturas de conhecimento genérico. Uma outra vantagem em se
utilizar o Graphical-Belief € que ele utiliza um esquema orientado a objetos para
armazenar o conhecimento; uma alteracdo de uma simples regra do protétipo ou de
uma variavel é prontamente propagada para todo o modelo.

Flexibilidade

Utilizando Graphical-Belief, o usuario podera selecionar a forma de representacao
dos relacionamentos entre as varidveis: probabilidade (para relacionamentos com

incerteza), l6gica (para relacionamentos com certeza) e funcbes de crenca (para
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relacionamentos com imprecisdo). Graphical-Belief completa esta flexibilidade com
uma maquina de inferéncia que pode ser explandida para incluir outras representacfes
para os relacionamentos.
Visualizagdo Dinamica
Com o Graphical-Belief o usuario manipula diretamente 0 modelo, explorando as

implicacdes entre os relacionamentos.

Graphical-Belief tem varios pardmetros flexiveis no sistema, que permitem ao usuario
estudar facilmente a sensibilidade de um simples parametro, e 0 seu impacto no modelo.
Mais informacBes sobre este software poderdo ser obtidas no endereco:

http://bayes.stat.washington.edu/almond/gb/graphical-belief.html

v" Microsoft Belief Network Tools. Este software permite a criagdo e avaliacdo de redes
de crenca bayesianas. E composto pelo executdvel MSBN32 que utiliza uma versdo
proposta pelo Bayes Net Interchange Format, isto €, uma representa¢do de um arquivo
texto de redes de crenca. A aplicacdo esté escrita em Visual Basic 4.0 (32-bit) e possui
uma dll (dynamic-link library) para Windows, MSBN32.DLL. Este médulo é o
componente ativo do conjunto, e suporta as seguintes operacdes: a) procura e armazena
redes de crenca em texto para criacdo e modificacdo da rede através da adicdo de
nodos e arcos da avaliacdo das probabilidades discretas das redes de crenca utilizando
um método chamado “exact clique-tree propagation methods decision-theoretic
troubleshooting”; b)diagramas assimétricos de influéncia. E uma aplicacdo padrdo
com interface multi-documentos (MDI) para Windows. Ele tem uma barra de
ferramentas e um help sensivel ao contexto. Esta ferramenta roda em Windows 95 e
Windows NT(3.51 ou superior). Esta disponivel livre de encargos para usuarios néo-
comerciais em organizacGes de pesquisa e instituicdes educacionais. Para ter uma
copia do aplicativo, o usuario deverd mandar uma solicitagdo para:

http://www.research.microsoft.com/research/dtg/msbn/

v' STRATEGIST. E uma ferramenta para construir e analisar modelos graficamente.
Com Strategist, o usuario podera analisar graficamente a sua situacdo de decisdo. Os

modelos incluem diagramas de influéncia para mostrar a estrutura dos relacionamentos
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entre as varidveis. Strategist € baseado na probabilidade Bayesiana e na teoria de

decisdo estatistica. As principais caracteristicas do Strategist séo:

e trabalha com Redes Bayesianas;

e trabalha com diagramas de influéncia hierarquico;

e possibilita uma rica linguagem para representar o relacionamento entre as variaveis
(contingéncias, relacionamentos noisy-or e noisy-and, divisoes);

e trabalha com varidveis continuas;

e realiza testes com os modelos utilizando situacdes do mundo real,;

e possui analise de sensibilidade.

Mais informac6es poderdo ser obtidas no endereco:

http://www.prevision.com/strategist.html

v DXPRESS. E uma ferramenta para aquisicdo de conhecimento para desenvolvimento
rapido de modelos probabilisticos para diagnosticos. Foi escrito em C++, utiliza varias
técnicas para acelerar a aquisicdo do conhecimento, para reduzir o tempo necessario
para desenvoler um sistema especialista. Por exemplo, foi desenvolvido um prot6tipo
de sistema de diagnostico para uma turbina a jato usando energia elétrica e pneumatica
no DC-10. Este sistema diagnostica 60 diferentes falhas utilizando aproximadamente
50 testes ou observacdes diferentes. O processo de desenvolvimento total (incluindo os
testes) requer somente 8 horas de tempo do especialista e outras 40 horas de tempo do
engenheiro de conhecimento.

Vantagens:
e avaliacdo rapida das distribuicbes de probabilidaes utilizando fungdes de
independéncia causal.
¢ localiza o progresso durante as diferentes fases da aquisicdo do conhecimento.
e permite ao usuario dar entrada em notas e definicGes pertinentes para 0 processo
de aquisicdo do conhecimento.
Mais informacbes sobre este software podem ser encontradas no endereco:

http://www.kic.com

v IDEAL (Influence Diagram Evaluation and Analysis in Lisp). E uma base de testes

para trabalhar com diagramas de influéncia e redes bayesianas. Contem diversos
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algoritmos de inferéncia para redes de crenca Bayesianas e algoritmos de avaliacdo
para diagramas de influéncia. Permite criar e editar diagramas de influéncia e redes de
crenca bayesianas [SRINIVAS 90]. Foi escrito em Common Lisp. Ao escrever o
IDEAL, a énfase foi na clareza do codigo e oferecer uma programacéo de alto nivel.
Desta forma, o IDEAL ¢ adequado para implementacdes experimentais que necessitem
tecnologia de redes de crenca bayesianas. Em aplicac6es mais avancadas, IDEAL pode
ser usado como uma biblioteca de sub-rotinas que oferecem inferéncia em redes de
crenca bayesianas e avaliacdo de diagramas de influéncia. O codigo esta documentado
detalhadamente em um manual. IDEAL vem com uma interface grafica opcional que
depende da versdao do Common Lisp que o usudrio utiliza. Uma versdo para pesquisa
do IDEAL pode ser obtida atraves de download na forma de um arquivo .TAR para
Unix. O manual vem na forma de um arquivo Postscript. Mais informagdes sobre este

software poderdo ser obtidas no endereco: http://rpal.rockwell.com/ideal.html

SPIRIT. E uma shell para sistemas especialistas criada na Universidade de Hagen
(FernUniversitat Hagen), na Alemanha. Possui interface gréafica de desenvolvimento.
Permite a criacdo de variaveis de diversos tipos, tais como: booleana, ordinal, cardinal
e nominal. A parte qualitativa da rede de crenca bayesiana é¢ implementada a partir da
insercdo de regras de produgdo. Em seguida, valores de probabilidades sdo associados
a estas regras e as variaveis, caracterizando a parte quantitativa da rede de crenca
bayesiana. Ap0s a caracterizacdo da rede, faz-se necessario inicializa-la, preparando-a
para a compilacdo, ou seja, aprendizagem das regras. Feita a compilacdo podemos
efetuar inferéncia sobre a base, inserindo as evidéncias de um caso especifico,

chegando a um diagnéstico com um determinado valor de probabilidade.

Vantagens:
o facilidade de acesso ao seu criador por meio do intercambio da UFSC com a
FernUniversitat Hagen,
e permite maior interacdo entre usuério e criador, por ndo ser um software comercial,
e trabalha em varias plataformas, inclusive Windows.
Versdes de demonstracdo estdo disponiveis em um endereco especifico, mantido pela

Universidade de Hagen: http://www.xspirit.de
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v" HUGIN: é uma shell de origem dinamarquesa para construcdo de redes de crenca. Foi
desenvolvida por Frank Jensen e Lars Bo Nielsen. O HUGIN é uma ferramenta capaz
de construir modelos considerando a incerteza inerente ao dominio de aplicagdo. Os
modelos suportados s&o redes de crenca bayesianas e diagramas de influéncia. O
HUGIN permite o usuario definir nodos discretos e alguns nodos continuos em seus

modelos.

Conceitos Basicos

Inicialmente, para se utilizar o0 HUGIN, é necessario que o usuario compreenda 0s
conceitos de redes de crenca bayesianos e diagramas de influéncia. A mais completa
descricdo matematica de redes de crenca Bayesianos e diagramas de influéncia pode ser
encontrada no livro "Introduction to Bayesian Networks" de Finn Verner Jensen. A
secdo de tutoriais do HUGIN Runtime contém informacg6es para ajudar o usuario a
construir sua primeira aplicacgéo.

A origem do HUGIN

Durante o projeto ESPRIT sobre diagnostico de doencas neuromuscular, a rede de
crenca bayesiana MUNIN foi construida. Um grupo de pesquisa da Universidade de
Aalborg trabalhou no desenvolvimento eficiente dos métodos de célculo para o
problema do diagndstico. Naquela época, pesquisadores americanos obtiveram alguns
resultados, mas ainda restava um problema que impedia a utilizacdo de redes de crenca
bayesianas na construcdo de sistemas especialistas. O problema foi chamado de rumour
problem: “Posso ouvir a mesma estoria através de diversos canais; mas a estoria ainda
pode se originar da mesma fonte. Sem saber se meus canais sdo, ou ndo, independentes,
ndo posso combinar as declaragdes corretamente”.

Implementacéo

HUGIN apresenta a parte qualitativa da rede de forma clara, incluindo a dire¢do dos
grafos e a parte quantitativa é apresentada em forma de tabelas.

A primeira fase na implementacdo de uma base de conhecimentos no HUGIN ¢ a
construgdo da parte qualitativa. Com estas informacbes é possivel definir todas as
variaveis e seus respectivos atributos. A parte quantitativa consiste em preencher as
tabelas que séo apresentadas quando cada variavel € selecionada. O tamanho da tabela
varia conforme o numero de links que o0 nodo observado possui com nodos pais e outros
nodos. Nodos pais sdo 0s nodos onde chegam grafos de dependéncias. Finalizando este
processo, esta terminada a etapa de edi¢do da rede de crenca Bayesiana.
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A etapa seguinte é a compilacdo e o programa passa para 0 modo de execucao.

Caracteristicas

O usuério tem a oportunidade de utilizar o HUGIN através HUGIN Runtime - um
ambiente grafico de facil acesso. O usuario pode também utilizar o HUGIN API
(Application Program Interface), que é uma biblioteca de fungdes para C (ou C++).

O HUGIN pode ser utilizado para constru¢do de modelos como componentes de uma
aplicacdo, principalmente, na area de apoio a decisdo e sistemas especialistas. A
aplicacdo pode se comunicar com os modelos construidos através de DDE ou pelo uso
da HUGIN API (Application Program Interface). Mais informacdes podem ser
encontradas no enderego: http://www.hugin.dk .

v' BOL (Bayes On-Line). Este sistema foi desenvolvido pela empresa africana
Knowledge Based Engineering (KBE), em 1993, com o objetivo de oferecer solugdes e
servicos através do uso de produtos inteligentes baseados em computador. BOL € uma
ferramenta que ajuda a determinar as causas do problema e prognostica eventos futuros
em muitas aplica¢es, principalmente industriais. Ele utiliza um rede para modelar uma
aproximacdo baseada na regra de Bayes da teoria da probabilidade. BOL é valioso para
diagnosticos, prognosticos, analise de decisdo, analise de risco, anélise probabilistica de
seguranca e monitoramento de alarmes. E aplicavel a problemas que requerem
respostas em tempo real, conectividade, ou ferramentas sofisticadas para decisdes
estratégicas. Trabalha, preferencialmente, com complexas distribuicdes de
probabilidades, elaboragdo de arvores de decisdo. Para maiores informacdes sobre este
software, podem ser feitas consultas ao site:

http://www.kbe.co.za/products/bol.htm

Outros softwares para manipulacdo de redes de crencga estdo relacionados no endereco:

http://bayes.stat.washington.edu/almond/belief.html

4.3 Aquisi¢do de Conhecimento

A aquisicdo de conhecimento é a fase mais complexa da montagem da base de
conhecimentos, por tratar-se da interacdo entre o engenheiro de conhecimentos e 0
especialista. Devemos levar em conta a dificuldade inicial do especialista em deixar clara a

sua forma de raciocinio. Algumas vezes pode ser muito dificil a transcricdo do
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conhecimento do especialista para um grupo de regras SE...ENTAO. Neste ponto, o
raciocinio probabilistico demonstra uma vantagem, que é a de representar exce¢oes. Nao é
viavel determinar regras para todas as exce¢Ges em um dominio proposto. Podemos, entéo,
fixar uma probabilidade de que nosso raciocinio estaja correto, deixando uma margem

para as excecdes, que geralmente sdo raras, correspondendo a uma percentagem pequena.

A base de conhecimento de um sistema especialista probabilistico € chamada de Rede
Bayesiana, nela o conhecimento é representado esquematicamente na forma de um grafo
aciclico direcionado. Os nodos representam dois tipos de variaveis: as variaveis de entrada
(sinais ou evidéncias) e a variavel de saida (conjunto de hipoteses diagndsticas). A forca
da ligacdo entre as varidveis é expressa no valor das probabilidades condicionais, que
representam uma relacdo causal para a regra "Se A entdo B". A arquitetura da rede
bayesiana é chamada de parte qualitativa da base de conhecimento. E os valores das
probabilidades constituem a parte quantitativa da base de conhecimento. Com estas idéias

em mente, parte-se para as entrevistas com o especialista.

Para desenvolver a parte qualitativa e a quantitativa da rede bayesiana devemos realizar
uma analise preliminar do dominio de aplicacdo com o objetivo de: explicitar qual o
conhecimento necessario, conhecer o raciocinio do especialista e 0s critérios diagnésticos
a serem seguidos pelo sistema. ldentificando assim as varidveis ou os nodos da rede
bayesiana. Apos, buscamos o0s valores de probabilidade condicional associados aos arcos
que ligam o vetor de hipoteses diagndsticas H as variaveis de entrada E. Lembre-se que 0s
arcos entre nodos indicam a relagdo SE-ENTAO associada ao sentido da seta, isto ¢, H—E

indica a relacdo "Se H entéo E".

Recomendamos, ainda, que seja feito inicialmente um pequeno prototipo que permitird ao
especialista visualizar e entender como sera representado seu conhecimento no sistema.
Apos esta fase de prototipacéo, inicia-se a fase de refinamento até que o sistema aproxime-
se do nivel de desempenho de um especialista. As sessdes de aquisi¢do de conhecimentos
devem ser freqlientes e ndo devem ser muito longas, ndo excedendo um tempo de
aproximadamente duas horas de duracdo. Este processo € interativo, caro e lento, portanto
vale a pena pesquisar maneiras mais automatizadas para construir as bases de

conhecimentos, utilizando técnicas de Data Mining.
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Na realidade, a representacdo de conhecimentos € a formalizacdo do conhecimento de um
sistema. Pode ser imaginada como um conjunto de convencbes para se descreverem
objetos, fatos e situagdes. Um mesmo objeto pode ter diversas representacdes, mas a
habilidade de um sistema resolver problemas para os quais foi projetado é altamente

influenciada pela escolha da representacéo.
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5 Avaliagéo de Sistemas Especialistas

As pesquisas em IA tem como objeto 0s programas computacionais que realizam tarefas
em determinados ambientes, isto €, certas condicdes de software e hardware. Cada
programa que é desenvolvido pode ser considerado como uma parte de um laboratério,
onde perguntas sdo respondidas. Em um programa computacional pode-se relacionar sua
estrutura e seu comportamento. O estudo de sistemas inteligentes pode ser visto em um
cenario com seis componentes: agente (o préprio sistema), tarefa, ambiente, protocolo de
experimentacdo, coleta de dados e anélise. O comportamento é o que se observa e se mede
quando um agente realiza uma tarefa em um ambiente [Cohen, 1995].

A caracterizacdo do comportamento de um sistema inteligente pode ser feita através de
repeticdo, isto é quando é submetido ao programa um conjunto de problemas a resolver e
assim se pode verificar, estatisticamente, se 0 programa tem o comportamento esperado. O
conjunto de problemas submetidos ao programa é chamado de base de teste e, por si s0,
constitui numa amostra do dominio de aplicacdo. O pesquisador em 1A deve explicitar o
comportamento que espera do programa podendo utilizar hipdteses de pesquisa ou mesmo
especificando valores aceitaveis de medidas de desempenho, tais como taxas de erro de

generalizacao.

A avaliacdo de sistemas especialistas ocorre em duas fases distintas: a validacdo da base

de conhecimentos e a avaliacdo de desempenho do sistema.

Na validacdo da base de conhecimentos a Estatistica oferece procedimentos que permitem
analisar a sensibilidade dos parametros da base de conhecimentos e a propria estrutura
dessa base. A andlise de sensibilidade dos parametros pode ser entendida como a
verificacdo do impacto de alteragfes (ruidos) provocados nos pardmetros estimados.
Quanto a andlise da estrutura da base de conhecimentos, pode-se ter como questdo

fundamental se os conceitos relevantes do dominio de aplicagédo estdo bem representados.

No caso do paradigma subsimbélico (conexionista) podem ser utilizados procedimentos
estatisticos multivariados tais como: componentes principais, analise fatorial, andlise

discriminante e analise de variancia multivariada MANOVA. A utilizacdo destes
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procedimentos depende de qual aspecto o engenheiro de conhecimentos deseja avaliar. Por
exemplo, num sistema conexionista 0 engenheiro de conhecimentos poderia estar
interessado em avaliar se existe um ou mais grupos de neurdnios artificiais que refletem
conceitos subjacentes do dominio de aplicacdo, neste caso poderiam ser aplicados os
procedimentos: componentes principais e andlise fatorial as estimativas dos pesos das
ligacGes sinapticas. Outro exemplo, ele poderia desejar verificar se a estrutura adotada €
representativa do conhecimento do dominio de aplicagdo, aqui poderia ser empregada a
andlise discriminante, este procedimento permitiria verificar o valor preditivo das

evidéncias (input) em relacdo as hipoteses diagndsticas (output).

Ambas, a anélise de sensibilidade e a andlise da estrutura da base de conhecimentos
dependem do paradigma adotado para o desenvolvimento do sistema especialista e dos
aspectos que o engenheiro de conhecimentos deseja verificar. Dessa forma, a validacdo da
base de conhecimentos se torna muito ampla para enfocar e por si s6 se constitui numa

area apaixonante de pesquisa.

A avaliacdo de desempenho de um sistema especialista pode ser vista como uma medida
do grau de similaridade do comportamento do sistema ao do préprio especialista do
dominio. Aqui, a questdo principal é verificar se o sistema consegue emular o
comportamento do especialista. Neste caso, € necessario comparar a hip6tese diagndstica
ou de classificacdo (output) oferecida pelo sistema com o diagndstico ou classificacdo do
préprio especialista. A avaliacdo de desempenho de um sistema independe do paradigma
adotado para o desenvolvimento do sistema, e por si sO se constitui num Unico objetivo de

andlise. Por isso, decidiu-se neste trabalho ilustrar este aspecto.

5.1 Avaliacao de Desempenho

Para realizar de forma objetiva a avaliacdo de desempenho de um sistema especialista é
necessario dispor de um conjunto com n casos do dominio de aplicagdo. Este conjunto de
casos € chamado de base de teste do sistema. Na base de teste, as evidéncias (input) e a
classificacédo feita pelo especialista devem estar explicitados para cada um dos n casos da
base de teste. Este conjunto de casos deve ser submetido ao sistema especialista que
oferecerd uma hipotese diagnostica ou de classificacdo (output) para cada caso. Ao fazer

uma comparacdo entre a resposta oferecida pelo sistema e a classificacdo feita pelo
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especialista, obtem-se a percentagem de acerto do sistema. Ou ainda, pode-se raciocinar de
forma complementar e obter a taxa de erro de classificacdo. Em ambas as abordagens deve
ser obtido intervalo de confianga (IC) para o percentual em questéo. Por outro lado, deve-
se analisar o conhecimento que o sistema possui utilizando-se o teste y*, tanto para o
conhecimento global do sistema quanto para avaliar seu desempenho em relagdo a cada

uma das hipoteses diagnosticas. Estes conceitos tedricos estdo apresentados a seguir.

a) Intervalo de Confianca para Percentual

Para avaliar um SE ¢é submetido um conjunto (amostra) de n casos de teste com o objetivo
de estimar a taxa de acerto do sistema (populacéo). Os valores obtidos na amostra sao
estimativas dos valores populacionais, e a estimacdo destes € feita por procedimentos
estatisticos denominados Intervalos de Confianca. A medida estatistica Intervalo de
Confianca € apresentada de maneira complementar as estimativas (estatisticas) calculadas
dos valores populacionais e busca estimar limites de um intervalo que deve conter o
pardmetro populacional considerando um nivel de confianca pré-definido pelo
pesquisador. Uma vez definido o parametro de estudo e calculada sua estatistica, faz-se
sempre necessaria a informacdo complementar de seu Intervalo de Confian¢a, sendo esta
uma importante forma de inferéncia no sentido de comprender o fendbmeno em estudo. A
seguir sdo dados alguns conceitos estatisticos necessarios para o desenvolvimento deste

item.

Parametro: alguma caracteristica relativa as unidades da populagdo em estudo®. Por

exemplo: a taxa de erro de um determinado sistema especialista.

Estatistica: alguma caracteristica relativa as unidades da amostra, portanto, obtida a partir
dos dados coletados. Por exemplo: a taxa de erros de um determinado sistema
obtida em uma amostra de casos (base de teste) selecionados do dominio de
aplicagéo.

As estatisticas (amostra) sdo utilizadas como informac&o sobre os pardmetros (populacao),
e neste sentido sdo chamadas de estimadores. O quadro 5.1 apresenta uma notacdo para

fazer a distingdo quando se tratar de uma ou outra caracteristica.

LA partir de agora chamada apenas de populacéo.
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Para ilustrar a estimacdo de parametros veja o seguinte exemplo:

Considerando uma base de teste com 100 casos representativos do dominio de aplicacdo e
que foram submetidos ao sistema especialista obteve-se uma taxa de erro de classificacao

p=7 %. Que declaracdo pode ser feita sobre a propor¢do de erro do sistema especialista?

Quadro 5.1 - Notacdo para caracteristicas populacionais e da amostra

Caracteristica Notacéao
de Interesse Populago Amostra
Proporgéo P p
Tamanho N n

Note que estas estatisticas amostrais trazem informacfes sobre a taxa (proporcao) de
ocorréncia de erro ( P ) para os casos da base de teste submetidos ao sistema. Porém, ndo
se deve simplesmente dizer que os parametros populacionais sdo iguais aos valores obtidos
na amostra, isto é, declarar que P= 7%. Deve-se considerar que se fosse submetido ao
sistema uma outra base de teste de 100 casos, sob as mesmas condi¢fes, as estatisticas
amostrais ndo necessariamente teriam exatamente os mesmos valores para p. Desta forma,
a partir das estatisticas amostrais deve-se obter um intervalo que deve conter o0 parametro
populacional, considerando que essas estatisticas, por sua vez, sdo também variaveis

aleatdrias e devem ser consideradas a luz de um modelo probabilistico.

Os intervalos construidos a partir das estatisticas amostrais sdo chamados de intervalos de
confianga (IC). No exemplo acima deve-se construir um IC para P, a propor¢ao ou taxa de

erro de classificagdo do sistema especialista.
Estando em busca da generalizagéo da taxa (propor¢éo) p de 7% de erro de classificagcéo
do sistema especialista para a taxa (proporcdo) P para 0s outros casos novos a serem

submetidos ao sistema, precisa-se entdo associar a estatistica p ao parametro P.

A taxa (propor¢do) p na amostra € obtida pela seguinte expressao:
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onde:

ne é o ndmero de casos classificados erroneamente pelo sistema e
n é o tamanho (numero de casos) da base de teste.

Vocé esperaria que se fossem obtidas diferentes bases de teste de mesmo tamanho e sob as
mesmas condicBes a taxa (propor¢do) amostral p fosse a mesma, isto €, igual a 7% ? A
priori pode-se afirmar que ndo, por qué? Porque, genericamente, 0 nimero de casos
classificados com erro na amostra é uma variavel aleatoria que pode assumir os valores
inteiros entre zero e n; assim a taxa (proporcdo) amostral p é também uma variavel
aleatdria com valores entre zero e 1 (ou, similarmente, entre 0 e 100%). Dessa forma a
taxa (proporcdo) amostral p deve ter seu comportamento descrito por um modelo

probabilistico.

Sob as seguintes suposi¢des se pode assumir que o modelo Normal pode descrever o
comportamento da taxa amostral p: a) que a populacdo em estudo é muito grande, de tal
forma que seja P a probabilidade de qualquer caso da amostra ser mal classificado; b) os
casos da amostra sdo independentes; c) a amostra é grande®. Estas variaveis linguisticas,
utilizadas em Estatistica, nem sempre sdo quantificaveis, porém a figura 5.1 busca ilustrar
a relacdo tamanho minimo (n) da amostra para diferentes valores de P, de tal forma a supor
0 modelo Gaussiano (ou Normal) caracteriza o comportamento da taxa (proporc¢éo)

amostral p.

Figura 5.1 - Tamanho Minimo da Amostra para Utilizacdo do Modelo
Normal para a Taxa ou Propor¢do Amostral p

% Ver figura 5.1- Aqui adotou-se que o modelo binomial pode ser aproximado pelo modelo normal
guando ambos n.p e n.(1-p) s&@o maiores ou iguais a 5. Alguns autores sugerem valores maiores
ou iguais a 10 e outros ainda sugerem valores maiores ou iguais a 15.
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O tamanho (n) da amostra para atender a suposicdo de normalidade para a taxa amostral p
depende do valor que se estima, a priori, para a taxa (proporcao) populacional P. Assim, ao
estimar que P = 0.30 entdo, no grafico, o tamanho minimo da amostra seria 35 casos.
Observe que, a medida que o valor estimado de P difere de 0.50, maior deve ser o tamanho
minimo (n) da amostra para a utilizagdo do modelo Normal para a taxa amostral p. Ao
final deste item encontra-se um procedimento para estimar o tamanho da amostra com

base em intervalos de confianca.

O modelo Normal (ou Gaussiano) é totalmente especificado quando se conhece a média e
0 desvio padrdo da variavel que esta sendo representada pelo modelo (figura 5.2). Neste
caso, é utilizado para descrever o comportamento da taxa amostral p, cuja média e desvio

padréo sdo dados por:

Figura 5.2 - Distribuicdo Normal para o percentual amostral p
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Hp

Wp= P (52)

Uma vez determinado um modelo probabilistico para a taxa (percentual) amostral p, pode-
se obter um intervalo que deve conter a taxa (percentual) populacional P, com um nivel de
confianca especificado, considerando o erro amostral® préprio do processo estatistico de

inferéncia, da seguinte forma:

IC = p + erro amostral (5.3)

onde IC = Intervalo de Confianca, p = taxa obtida na amostra e o erro amostral é

calculado a partir do modelo Normal e nivel de confianca especificado.

Os estudos, que tem por base os dados de uma amostra, ttm uma chance de erro em suas
conclusdes sobre a populacdo; esta chance de erro € propria do processo de inducéo
amostra-populacdo e é declarada nos resultados estatisticos. Neste item, onde se faz a

estimacdo de P considerando que a probabilidade de erro é «, entdo a probabilidade de

® Erro amostral é a diferenca entre o valor da estatistica amostral e o parametro populacional
estimado.
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acerto nas conclusdes estatisticas € (1 - a) e é chamada nivel de confiangca. Quando a
analise estatistica dos dados amostrais € feita por procedimentos de testes de hipoteses, a
chance de erro, ao afirmar a hipétese de pesquisa, é chamada de nivel de significancia a.
Valores usuais* para o s&o 0.05 ou 0.01 ou 0.001. A escolha de um valor para o depende
dos recursos disponiveis para a realizacdo da pesquisa e da confiabilidade necessaria aos
resultados. Note-se que, para um estudo por amostragem ter um pequeno erro amostral, a
amostra coletada deve ser grande; no limite pode-se dizer que quando n — N entdo o erro

amostral tende para zero.

Assim o erro amostral é obtido pela seguinte expresséo:
erro amostral =z, . op (5.4)

onde o valor de o, € estimado considerando a proporgdo amostral p no lugar de P na
férmula (5.2). Na tabela 5.2 sdo mostrados alguns valores de z., para diferentes valores de

a .

Tab 5.2 - Valores de z ,
Valores de o 0.10 0.05 0.01 0.001

Valores de z,, 1.64 1.96 2.58 3.30

Para mostrar a obtencdo do intervalo de confianca para P, considere que na pesquisa
exemplificada foi adotado um nivel de confianca de 0.95 (portanto o= 0.05).E para os 100

casos da base de teste observou-se gque a taxa de erro foi p=0.07 , tem-se:

erro amostral = 1.96 x \/ 0.07 (1-0.07)
100

erro amostral = 0. 05
Assim o intervalo de confianga para P fica igual a
IC=0.07 £ 0.05
obtendo-se os limites inferior e superior para o IC:

0.07-0.05=0.02 e 0.07+0.05=0.12

* Em estudos descritivos é aceito, pela comunidade cientifica, um valor de o igual a 0.10
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ou seja em termos percentuais obtem-se IC=[ 2.0% ; 12.0% ].

Figura 5.3 - Intervalo de Confianca para a Taxa (percentual) de Acerto e de Erro

ra !
ACERTO
o - - 100%%G
0% - 0%
0% L | L 0%
EREO
" -

Desta forma, a partir dos dados amostrais (base de teste) e a um nivel de confianca de 0.95
(ou grau de certeza de 95%), conclui-se que, embora se tenha estimado que a proporc¢éo de
casos mal classificados na base de teste submetida ao sistema especialista seja de 7%, a
taxa de erro do sistema é algum valor entre 2.0% e 12.0% . Assim assume-se que 0

sistema tem um bom desempenho.

b) Validade Interna do Sistema

O diagnéstico ou classificagdo oferecida pelo sistema quando comparada com a
classificacdo do especialista deveria identificar corretamente casos e ndo casos de uma
hipbtese diagnodstica Hi. Quando tal ndo ocorre, entdo um diagndstico positivo é
encontrado em alguns casos que ndo pertencem aquela hipdtese diagnostica, sdo 0s
chamados falsos-positivos; enquanto que alguns casos da hipotese Hi sdo perdidos, devido
aos resultados falso-negativos. Enfrenta-se, pois problemas na validade interna do

sistema.

Tém-se as seguintes medidas de validade interna do sistema (Quadro 5.1).
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Quadro 5.1 - Medidas de Validade Interna do Sistema para uma determinada
Hipotese Diagndstica Hi.

Diagnostico do Especialista

(Padréo Ouro)
Diagndstico do TOTAL
Sistema
Positivo Negativo
Positivo N1z —_— N12 NS,

\ 1, wep

Negativo \P3 N>, \ NS,

™ VPN

A

TOTAL NE, SENS |NE;, ESP n

b.1) SENSIBILIDADE: definida como a probabilidade (ou capacidade) do sistema gerar
resultado positivo, dado o caso pertencer a hipétese diagndstica Hi em questdo ( é a

capacidade do sistema detectar casos positivos da hipétese diagnéstica Hi).
SENS = Prob (DSpgsitivo | DEpositivo) = Ni1/ NEp
onde

DSpositivo denota o evento o Diagndstico do Sistema é positivo,

DE,ssitivo  denota o evento o Diagnostico do Especialista e positivo.
A sensibilidade do sistema responde a questdo pratica de quantos casos positivos podem
ser identificados por um diagnostico positivo do sistema, considerando a hipdtese

diagnostica Hi.

Embora ndo haja um nivel de sensibilidade que determine a validade interna do sistema
sugere-se que valores em torno de 80% ou mais seriam desejaveis. E importante ressaltar

que a baixa sensibilidade leva a perda de casos candidatos a alguma acéo a ser tomada, 0
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que pode levar a longo prazo a uma situacdo global de descontrole no dominio de

aplicacao.

b.2) ESPECIFICIDADE: definida como a probabilidade do sistema gerar um diagndstico
negativo, dado que o caso ndo pertence a hipdtese diagnostica Hi em questdo (é a

capacidade do sistema detectar casos negativos da hipotese diagnostica).

ESP = Prob (DSnegatiVO I DEnegativo) = N2, / NE,

onde

DShegativo denota o evento o Diagnostico do Sistema é negativo,

DEnegaivo denota o evento o Diagnostico do Especialista é negativo.
A especificidade avalia o desempenho do sistema e responde a outra questdo pratica:
quantos casos que ndo pertencem a hipotese diagnostica serdo confirmados por um
diagnostico negativo do sistema? Esta resposta é de interesse enquanto medida

racionalizadora de custos no dominio pesquisado.

b.3) VALOR PREDITIVO POSITIVO DO SISTEMA: definido como a probabilidade
do caso pertencer a hipdtese diagndstica em questdo dado o diagndstico positivo do
sistema.

VPP = Prob (DEpesitivo | DSpositivo) = Nai1/NSp

Neste caso, deseja-se saber com que grau de certeza o caso pertence a hipétes diagndéstica

quando o diagnostico oferecido pelo sistema € positivo

b.4) VALOR PREDITIVO NEGATIVO DO SISTEMA: definido como a probabilidade

do caso ndo pertencer a hipétese diagnostica Hi dado um diagnéstico negativo do sistema.

VPN = Prob (DEnegativo | DSnegatiVO) = Nz / NS”

O valor preditivo negativo do sistema ou o valor preditivo de um diagnostico negativo
pelo sistema responde a questdo pratica do grau de certeza de que ndo ter nenhuma acgéo

em relacdo aquele caso € a decisdo mais adequada.
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Na pratica, uma vez entendidas estas nog¢fes, se um sistema possui uma especificidade
alta, entdo um diagndstico positivo informa a favor da hipotese diagnostica Hi em
questdo. E se um sistema possui uma alta sensibilidade entdo um resultado negativo
informa contra o diagnostico da hipGtese Hi. Seria esta uma leitura alternativa de
especificidade e sensibilidade, raciocinando em forma de valor preditivo positivo e valor

preditivo negativo, respectivamente.®

Um outro conceito seria a validade externa de um sistema especialista, ou seja, sua
habilidade de ter resultados similares de desempenho quando utilizado em dominios
semelhantes ao dominio de aplicacdo. Por exemplo, um sistema de apoio ao diagnostico
de desnutricdo infantil desenvolvido na regido sul do pais deveria ser adequado para

utilizag&o na regiéo norte.

b.5) RAZOES DE VEROSSIMILHANCA (“LIKELIHOOD RATIOS”)

Ainda na validacdo interna do sistema é desejavel que para uma hipdtese Hi sejam feitos
diagnosticos que fornecam tantos resultados positivos quanto possivel, com o minimo de
diagndsticos falsos-positivos. O mesmo raciocinio aplica-se aos resultados negativos. Um
dos métodos para abordar este problema € através do calculo de razdes de

verossimilhanca.

A razao de verossimilhanca (também interpretada como razdo de probabilidades) é a
probabilidade de que um diagndstico oferecido pelo sistema seria esperado em um caso
pertencente a hipotese diagnostica Hi em questdo, comparada com a probabilidade de que
0 mesmo diagnéstico seria esperado em um caso que ndo pertence aquela hipdtese
diagnostica.

RVDpgsitivo = sensibilidade / ( 1 — especificidade) = SENS / ( 1 — ESP)

Quanto maior a razdo de verossimilhanga de um diagnostico positivo, melhor o

desempenho do sistema.

® Para completar esta questdo de validacdo, seria necessario ao leitor buscar informacdes sobre
as curvas ROC, e quanto a validade externa, informacdes sobre o coeficiente Kappa.



54

Seguindo o mesmo raciocinio, deve-se desenvolver um sistema, cujos resultados falsos-
negativos (1 - sensibilidade) devem ser obtidos de tal maneira que um resultado negativo
seja mais provavel de ser um verdadeiro resultado negativo (especificidade). Obtém-se
desta maneira a avaliagdo da razéo de verossimilhancga de um resultado de teste negativo:

RVDqegativo = (1 - sensibilidade) / especificidade = (1 - SENS) / ESP

Neste caso, quanto menor a razdo de verossimilhanga de um diagnostico negativo, melhor

0 desempenho do sistema.

b.6) ODDS RATIO

Pode ser utilizado o conceito de Odds ratio ou razdo de chances para avaliar o
desempenho de um sistema. Assim considerando a taxa de erro p. e a taxa de acerto p,

obtém-se a razdo entre estas duas chances:

ODDS =pa/ pe

Estimando-se a Odds ratio para um sistema que apresentou uma taxa de erro de 7% entdo
tem-se ODDS = 0.93 / 0.07 resultando ODDS = 13.3 , neste exemplo o sistema acerta
muito mais do erra, desta forma pode ser considerado com um bom desempenho. Na

Tabela 5.3 encontra-se ilustrada a Odds ratio para diferentes valores de taxa de erro.

Tabela 5.3 - Odds ratio e Desempenho do Sistema

Taxa de Erro de Odds Ratio Desempenho do
Classificagao Sistema
maior que 20% menor que 4 insatisfatorio
20 % 4.0 satisfatorio
15 % 5.7 razoavel
10 % 9.0 bom
5% 19.0 muito bom
1% 99.0 excelente

Note que parece ser razoavel especificar que se o sistema erra a classificagdo em mais que
20 % dos casos seu desempenho ndo seja satisfatorio. Dessa forma assume-se que se a
Odds ratio for maior ou igual a 4 o sistema apresenta um desempenho satisfatério; e
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quanto maior for esta razdo melhor sera o desempenho do sistema. Assim, neste trabalho

propde-se a classificacdo do desempenho do sistema conforme ilustrado na Tabela 5.3.

5.2 Tamanho da Amostra ( Base de Teste)

Em pesquisas de um modo geral uma das preocupacdes é a definicdo de um plano de
amostragem, com o objetivo de obter uma amostra representativa da populagdo em estudo.
Genericamente pode-se dizer que esta representatividade pode ser vista sob dois aspectos:
0 comportamento das variaveis e o tamanho (n) da amostra. E um falso conceito que
tamanho n da amostra é um valor em torno de 10% da populacdo, ou mesmo que n seja
igual a 30. O tamanho (n) da amostra depende dos procedimentos de andlise dos dados,
que serdo utilizados na pesquisa, e da variabilidade dos dados; assim ndo ha um valor
predefinido para estimar n.

Aqui é feita a determinacdo de n, considerando a utilizacdo do procedimento de estimacao
da taxa de erro de classificagdo em um sistema especialista (estimagdo de proporgéo).
Lembre que neste item tem-se como objetivo geral avaliar o desempenho do sistema
especialista, considerando sua taxa de erro de classificacdo. Assim, a partir da taxa de erro
obtida com os casos de uma base de teste deve-se proceder a inferéncia para o dominio de
aplicacdo do sistema especialista. O dominio de aplicacdo do sistema é aqui considerado
como a populagdo em estudo.

A estimacdo do tamanho (n) da amostra (base de teste) para obter um intervalo de
confianca para a taxa (proporcao) P populacional ou para o dominio em estudo, pode ser
feita por meio da seguinte estratégia:

1) especificar o nivel de confianga adotado na pesquisa;

2) natabela 5.2.2 obter o valor z;

3) especificar o erro amostral maximo admitido na pesquisa ( emax);
4) fazer uma estimativa, a priori, do parametro P na populacéo;

5) estimar n utilizando a seguinte formula:

n=( 2a j P.L-P)
emax

A estimativa, a priori, do parametro P é feita pelo pesquisador quando este pode avaliar

qualitativamente a taxa de erro do sistema especialista, ou através de uma amostra piloto
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de teste. No entanto, quando isto ndo e possivel, podemos superestimar n ao adotarmos

que P seja igual a 0.50 chegando a seguinte férmula:

2
Z(Z
n=
2.8 e

Para exemplificar, considere que estamos delineando uma pesquisa que tem como objetivo

estimar a taxa P de erro de classificacdo de um sistema especialista. Entdo, seguindo 0s

itens anteriormente descritos:

1) adotando-se nesta pesquisa um nivel de confianca de 0.95

2) natabela 5.2.2 para este nivel de confianga determina-se z igual a 1.96

3) nesta pesquisa adota-se um erro amostral maximo igual 5 %

4) considerando que ndo se dispde de informacéo a priori sobre P, entdo utilizar-se-a
a formula ® para estimar o tamanho (n) da amostra:

2
n= 1,96 = 385casos
2x0,05

Se o0 numero N de casos do dominio de aplicacdo ndo for grande entdo pode-se corrigir o
valor de n anteriormente calculado, utilizando a seguinte formula:
_n
1+ (nj
N

onde N é o tamanho da populacdo em estudo ou numero de casos do dominio de aplicacéo.

n; =

Na Tabela 5.4 ,a seguir, encontra-se ilustrado o tamanho n da amostra (base de teste) para
diferentes valores da taxa de erro. Note que o tamanho da base de teste é bastante sensivel

a taxa de erro esperada e a especificacdo do erro amostral admitido.

Considerando-se a situacdo de méxima entropia, isto é, a taxa de erro € igual a taxa de
acerto ( 50 %), e um erro amostral de 10 % obtém-se o0s seguintes tamanhos da base de
teste : 68 ; 96 e 167 casos , correspondentes a um nivel de confianca igual a 90 %, 95 % e

99 % , respectivamente.

® Note-se que, neste exemplo a estratégia de adotar a taxa de erro igual a 0.50 indica uma
situacdo de maxima entropia, isto é, o sistema especialista ndo sabe nada. Ele acerta e erra a
classificagdo com igual chance.
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Tabela 5.4 - Tamanho da Base de Teste para Diferentes Valores de Taxa de Erro Esperada

Taxa de Erro Erro Amostral Tamanho (n) da Base
Esperada Maximo de Teste*
10 % 43 | 62 / 107
20 %
5% 172 /246 | 426
3% 4781683 /1184
10 % 25/ 35/ 60
10 %
5% 97/138/240
3% 269 / 385/ 666
5% 51/ 73/126
5%
3% 192 /203 /352

* Estes valores sdo para um nivel de confianca igual a 90 %, 95 % e 99% , respectivamente.

Finalmente, a base de teste deveria ser do tamanho n estimado neste item para garantir a
representatividade em tamanho da base. Por outro lado, deve-se também garantir a
representatividade em relagcdo a qualidade dos casos da base de teste, isto €, estes devem
ser selecionados adequadamente para compor a base, de forma que sejam representativos

da realidade encontrada no dominio de aplicacao.

5.3 Exemplo de Aplicacéo

Para ilustrar a aplicacdo destes conceitos sera considerado o Sistema Especialista
Probabilistico para Apoio ao Diagnostico de Edema Subcutaneo Localizado.

Esse sistema realiza diagnostico diferencial entre dois tipos de edema: alergia e celulite,
conforme descrito anteriormente no item 5.1. Supondo que foi utilizada uma base de teste
com 100 casos e os resultados dos diagnosticos oferecidos pelo sistema e pelo especialista

do dominio de aplicacdo estdo dispostos na Tabela 5.5.
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Tabela 5.5 - Distribuigcdo dos Diagndsticos do Especialista e do Sistema Especialista

Diagnostico do Diagnostico do Especialista do
Sistema Dominio de Aplicacéo TOTAL
Especialista (Padrdo Ouro)
Alergia Celulite
Alergia 66 3 69
Celulite 4 27 31
TOTAL 70 30 100

a) Qual a taxa de erro de classificagdo do sistema especialista?

Nesta tabela observa-se que sete casos foram mal classificados do total de 100 casos
submetidos ao sistema. Nesta amostra a taxa de erro de classificacdo € igual a 7 %. A
partir desta informacdo amostral, como foi visto no item 5.2.1.1, pode-se obter um
intervalo de confianca para a taxa de erro do sistema. Assim pode-se afirmar, a um nivel

de confianca de 0.95, que a taxa de erro do sistema esta entre 2% e 12% .

b) O sistema especialista tem conhecimento sobre o dominio de aplicacdo, isto €, tem

conhecimentos sobre edema subcutaneo localizado?

Esta pergunta ja foi respondida quando estimamos a taxa de erro do sistema. Pois se 0

sistema nada soubesse sobre 0 dominio de aplicagdo entdo a taxa de erro deveria ser alta.

¢) Verifique se o sistema possui validade interna.

O conceito validade interna refere-se a capacidade do sistema realizar diagndstico
diferencial. Para averiguar a validade interna do sistema deve ser realizada uma analise
para cada uma das hipéteses diagnoésticas individualmente. Devemos considerar 0
diagnostico do préprio especialista como o diagndstico de referéncia, isto é, o padrdo ouro.
Neste sistema de diagnéstico de edemas devem ser analisadas as hipoteses diagndsticas de

alergia e de celulite, que séo as categorias de classificacdo consideradas.



59

c.1. Diagnostico de Alergia

A validade interna do sistema para realizar o diagnéstico de alergia serd averiguada a
partir dos dados da Tabela 5. 6 enfocados como mostra a tabela 5.7, de onde sdo obtidos os
seguintes indicadores: sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo do sistema,

valor preditivo negativo do sistema e Likelihood ratios.

Tabela 5.6 - Comparagdo dos Diagndsticos do Especialista e do Sistema
Especialista para a Hipdtese Diagndstica Alergia

Diagnostico do Diagnostico do Especialista do
Sistema Dominio de Aplicacéo TOTAL
Especialista (Padrao Ouro)
Alergia® Alergia
Alergia” 66 3 69
Alergia” 4 27 31
TOTAL 70 30 100

c.1.1. Sensibilidade

Este indicador estima a probabilidade do sistema detectar que um paciente tem alergia se

0 paciente realmente tiver alergia, sendo igual a :

SENS= (66 / 70) = 0.943
Isto é, 94.3% dos pacientes com alergia serdo classificados pelo sistema como portadores

de alergia.

c.1.2. Especificidade
Este indicador estima a probabilidade do sistema detectar que um paciente ndo tem
alergia se o paciente realmente ndo tiver alergia, sendo igual a:

ESP= (27 / 30) = 0.900

Isto é, 90.0% dos pacientes sem alergia serdo diagnosticados pelo sistema como néo

portadores de alergia.
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¢.1.3. Valor Preditivo Positivo do Sistema

Este indicador estima a probabilidade de um paciente ser portador de alergia se o sistema

diagnosticar que tem alergia, sendo igual a:

VPP= (66 / 69) = 0.957

Isto €, se o sistema diagnosticar que um paciente tem alergia entdo a probabilidade de

que realmente o paciente seja portador de alergia € 95.7% .

c.1.4. Valor Preditivo Negativo do Sistema

Este indicador estima a probabilidade de um paciente ndo ser portador de alergia se o

sistema diagnosticar que ndo tem alergia, sendo igual a:

VPN= (27 /31) = 0.871

Isto €, se o sistema diagnosticar que um paciente ndo tem alergia entdo a probabilidade
de realmente o paciente ndo ser portador de alergia é 87.1% .
c.1.5. Likelihood ratio ou Razao de Verossimilhanca
Aqui devemos obter a razdo de verossimilhanca para um diagnostico positivo (RVD
positivo) e para um diagnostico negativo (RVD negativo) de alergia, assim:
RVD positivo = 0.943 / (1- 0.900) = 9.430
RVD negativo = (1- 0.943 )/ 0.900 = 0.063
c.1.6. ODDS ratio
Esta medida indica a razdo entre a probabilidade de acertar e a de errar quando o sistema
realiza o diagndstico de alergia, sendo igual a:
ODDS= (66/70) / (4/70) = 16.5

Se avaliarmos os indicadores obtidos de validade interna podemos dizer que o sistema

um desempenho de bom a muito bom quando faz um diagnéstico de alergia.
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Ao repetir os calculos para os indicadores do diagnostico de celulite e dispondo os

resultados na Tabela 5.7, podemos realizar a avaliacdo da validade interna do sistema

especialista para o diagnéstico de edemas subcutaneos.

Tabela 5.7 - Indicadores de Validade Interna do Sistema Especialista

Indicadores de Validade

Interna Alergia Celulite
Sensibilidade 0.943 0.900
Especificidade 0.900 0.943
Valor Preditivo Positivo 0.957 0.871
Valor Preditivo Negativo 0.871 0.957
Razdo de Verossimilhanca Positiva 9.430 15.789
Razdo de Verossimilhanca Negativa 0.063 0.106
ODDS ratio 16.500 9.000

Desta forma, concluimos que o sistema apresenta um desempenho muito bom para

realizar diagndstico para pacientes portadores de alergia e um desempenho razoavel para

0s pacientes portadores de celulite. Portanto, deve ser melhorado o conhecimento na base

de conhecimentos no que se refere ao diagndéstico de celulite.

Considerando que um sistema especialista pretende emular o comportamento de um

especialista num dominio de aplicacdo entdo é de fundamental importancia que o

desempenho do sistema e sua validade interna sejam estatisticamente avaliados.
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ANEXO 1 - Enderecos sobre “Bayesian Networks”

Palavras chave:
Probabilistic Networks
Bayesian Networks
Probabilistic Expert Systems

a) Informacdes sobre Redes Probabilisticas ou Bayesianas

http;//bayes.stat.washington.edu/almond/belief.html
http;//ca.berkeley.edu/~murphyk/Bayes/bayes.html
http;//www.afit.af.mil/Schools/EM/AI
http;//www.auai.org/
http;//www.cs.auc.dk/research/DSS
http;//www.maths.nott.ac.uk/hsss
http;//www.research.microsoft.com/research/dtg

b) Softwares para Redes Probabilisticas ou Bayesianas

http;//has.cmu.edu/html/departments/philosophy/ TETRAD/tetrad.html
http;//ca.berkeley.edu/~murphyk/Bayes/bnsoft.html
http;//kmi.open.ac.uk/projects/bkd

http;// www.city.ac.uk/~rgc

http;// www.cs.cmu.edu/~javabayes/Home/

http;// www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/Welcome.html
http;//www?2.sis.pitt.edu/~genie

http;// www.hugin.dk
http;// www.kic.com/

http;// www.norsys.com/netica.html
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ANEXO 2 - ENTROPIA

Neste anexo aborda-se o conceito de entropia adotado no desenvolvimento de sistemas
especialistas probabilisticos.

Entropia é uma medida da variedade observacional ou da diversidade atual (de forma
oposta a possibilidade l6gica). Diferente da medida de informacgdo seletiva, a entropia
considera que mensagens ou categorias de eventos podem ocorrer com igual frequéncia ou
probabilidade. Embora entropia e informacgédo estejam relacionadas, ambas séo distintas
entre si.

L?=2n2X (p loge (p /m)) = 1,3863 n |
Onde L? é a méaxima Likelihood. E assintoticamente tende para o .

Uma medida razoavel de incerteza remanescente ap6s uma classificacdo mdaltipla é a
diferenca entre a incerteza na amostra antes de alguma classificacdo e a incerteza média na
perda da classificacdo. A medida resultante é chamada entropia.

H(A) = log, (n) - 2 (na/n) logz (n,)

Esta medida de entropia quantifica a reducdo de n observacdes distintas em poucas
categorias. A entropia pode ser vista como a quantidade média de informacao necessaria
para classificar (predizer ou identificar) observa¢des em categorias:

H(A) = - Z (na/n) logy (na/n)

aeA

Substituindo a freqtiéncia relativa (n,/n) por seu caso limite a probabilidade p, obtém-se:

H(A) = - 2 pa logz pa

aeA

que é a definicdo mais conhecida de entropia e foi introduzida nesta forma por Shannon e
Weaver em 1949,

Parte da definicdo de entropia, e uma razdo para chama-la de medida de variedade
observacional, é que possibilidades ndo observadas ndo podem entrar na medida. A média
é calculada somente para categorias de observacdes que ocorrem ao menos uma Vez.
Convenciona-se que: (0 log,0 = 0).

Algumas propriedades de entropia:
a) A entropia € zero ou positiva e limitada por

0<H@A) <H (A

max

H (A)=-log , (min [NA,n})
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onde Na € 0 nimero de categorias da variavel A e n é o tamanho da amostra.

A entropia é zero quando ndo existe variedade observacional. Isto é, todas as observacdes
estdo numa mesma categoria.

A entropia € méxima quando as Na células sdo ocupadas pelo mesmo numero de
observacdes n,= n/Na , € 0 caso em que freqliéncias e probabilidades sdo uniformemente
distribuidas ou quando na=1, isto é todas as observacGes sdo Unicas. Desta forma, a
quantidade de incerteza U(A) é uma condicdo limite para valores de entropia.

b) A entropia ndo informa sobre a natureza das categorias envolvidas. Seus rétulos séo
permutaveis livremente. Somente o conjunto de freqliéncias ou probabilidades
interessa. Neste sentido, a entropia € dita de livre contexto (content-free).

c) A entropia nada assume sobre a natureza da distribuicdo de frequéncia ou de
probabilidade, assim ela é uma medida ndo paramétrica de variedade e totalmente geral
neste aspecto.

d) A entropia é média. Pode-se interpretar entropia como o nimero médio de decisdes
binarias feitas durante uma classificacdo. Por exemplo, a participacdo de 32 eventos
mede 1,875 bits (Figura 1). A arvore de decisdo recursivamente divide-se em igual
parte, cada uma somando 1 bit. Porém apds a primeira distin¢do, a segunda é feita
somente na metade dos casos e assim contribui somente com 0,5 bits. A terceira
distincdo é feita somente em um quarto dos casos e assim contribui com 0,25 bits, e
etc.

na=8 4 1,75 bits

Figura 1- llustragcdo de uma arvore binaria de classificagdo de 16 eventos

e) A entropia é uma funcdo de magnitude relativa, sendo a probabilidade a forma mais
comum. O tamanho da amostra nao influencia os valores de entropia (exceto na forma
de um viés estatistico). A padronizacdo da entropia pode ser em relagdo ao seu valor
mAaximo:

0< HA)/H _(A) <1

axX
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A entropia padronizada expressa a magnitude da diversidade ou variedade (semelhante a
variancia), mas pode ser interpretada como um indice de uniformidade.

Medidas de entropia sdo uma fonte de dados para a construcao de teorias onde a variedade,
diversidade e diferenciacdo séo o objetivo de generalizacéo.

Krippendorff, K. Information Theory: structural models for qualitative data. London:
SAGE Publications, 1986.

Shannon, C E & Weaver, W. A Teoria Matematica da Comunicagdo. S&o Paulo: DIFEL
Difusédo Editorial, 1975.
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UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
CENTRO TECNOLOGICO
DEPARTAMENTO DE INFORMATICA E DE ESTATISTICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

Disciplina: Sistemas Especialistas Probabilisticos
Profa: Silvia Modesto Nassar

Exercicios de Probabilidade - Lista 1 — Calcular e, ap6s, Modelar no NETICA

1) Os dados da tabela abaixo descrevem o desempenho de alunos de graduacdo na
disciplina de Probabilidade oferecida para alunos do Centro Tecnoldgico — UFSC.

Sexo Aprovado Reprovado Total
Masculino 60 10 70
Feminino 30 0 30
Total 90 10 100

Considerando que serd realizada a selecdo aleatdria de um estudante obtenha a
probabilidade de ocorréncia dos seguintes eventos:

a) A: “O estudante ¢ do sexo masculino”

b) B: “O estudante foi aprovado”

¢) C: “O estudante ¢ do sexo masculino e foi aprovado”

d) E a probabilidade do evento: “O aluno ¢ do sexo masculino ou foi aprovado” :

Torne a calcular a probabilidade dos eventos considerando agora que Vvocé tem as
seguintes informagdes:

e) D: “O estudante foi aprovado” , recalcule a probabilidade do item a.

f) E: “O estudante selecionado ¢ do sexo masculino” , recalcule a probabilidade do item b.

Na tabela acima estdo descritos 0 Sexo e o Resultado obtido na disciplina, que conclusédo
vocé chega se tiver as seguintes informacdes:

g) G: “O estudante foi reprovado”

h) H: “O estudante ¢ do sexo feminino”

Verifique se a condicdo de independéncia é satisfeita para os eventos A e B acima
descritos.

2) Um certo meteorologista acerta 80% dos dias em que chove e 90% dos dias em que ndo
chove. Em determinada regido ocorre chuva em 10% dos dias. Considerando um dia
qualquer obtenha a probabilidade dos seguintes eventos:

a) A:“Ha a previsdo de chuva”.

b) B: “Ocorréncia de chuva” , se houve a previsao de chuva.

c) C:“Ocorréncia de chuva”, se houve a previsao de nido chuva.

3) Em uma determinada regido € feito o controle da qualidade da agua por um bioquimico,
que declarou que a agua estard contaminada se houver a presenca de "bacilos tipo A" e/ou
"bacilos B e tipo C, simultaneamente”. Informou ainda que em aproximadamente 30% das



72

analises encontrou bacilos tipo A, em 20% encontrou tipo B e em 50% bacilos tipo C. Por
outro lado, sabe-se que existindo bacilos tipo A ndo existirdo bacilos tipo B. Existindo
bacilos tipo B reduz a metade a chance de ocorréncia de bacilos C.

Obtenha a probabilidade de ocorréncia dos seguintes eventos:

a) “A agua estd contaminada”.

b) “Presenca de bacilos tipo B na dgua” , considerando que vocé tem a informacéo que a
agua esta contaminada.

c¢) Considerando que vocé tem a informacdo de que ha a presenca de bacilos tipo B na
agua, recalcule a probabilidade do item a.

4) Duas maquinas M1 e M2 produzem o mesmo tipo de parafuso. A producdo diéria de
cada uma dessas maquinas € 10000 e 15000 parafusos e a fragdo defeituosa € 0,5% e 1,0%,
respectivamente. A producdo diaria € armazenada conjuntamente sem separagao.
Considerando que ao selecionar ao acaso um parafuso da producdo total diaria e
procurando identificar os seguintes eventos:

Mi: “O parafuso foi produzido por Mi”.

D: “O parafuso ¢ defeituoso”.

ND: "O parafuso é ndo defeituoso”.
Resolva:
a) Se o parafuso é defeituoso, qual a probabilidade dele ter vindo da maquina Mi?
b) Se o parafuso € ndo defeituoso, qual a probabilidade dele ter vindo da maquina Mi ?

Verifique se a ocorréncia do evento D é informacdo relevante para vocé tirar alguma
conclusdo sobre o evento Mi . E a ocorréncia do evento ND é relevante para a ocorréncia
do evento Mi?

6) Vocé tem 90% de probabilidade de acertar esta questdo e seu colega 80%. Considerando que
sua solucéo independe da solugdo realizada por seu colega, resolva:

a) calcule a probabilidade de que somente uma resposta esteja correta.

b) faca uma RB com seguintes nodos:

Nodo 1 : representa o seu resultado.

Nodo 2: representa o resultado de seu colega.

Nodo 3: o0 numero total de questdes com solucéo correta.
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Disciplina: Sistemas Especialistas Probabilisticos
Profa: Silvia Modesto Nassar

Exercicios de Probabilidade - Lista 2 - Calcular e, apos, Modelar no NETICA

1) Considere um sistema de alarme com dois detectores. Cada um deles pode ter algum
dos componentes (evidéncias):

e1 = (emite um som alto); e, = (hdo emite som) e e3 =(emite um som baixo).
Considere a variavel H = {Hy, H,, Hs, Hs} definida pelas seguintes hipoteses:
H; = (ndo arrombamento, entrada de animal)

H, = (tentativa de arrombamento, janela quebrada)

H3 = (tentativa de arrombamento, porta quebrada)

H4 = (n&o arrombamento, nem entrada de animal)

As ligacdes entre as evidéncias e as hipdteses sdo dadas na tabela abaixo, onde os valores
no corpo da tabela representam a probabilidade condicional P(ej/H;):

Hipdteses Evidéncias
e; = som alto e, = Nao soa e3 = som baixo
H; 0,10 0,50 0,40
H, 0,44 0,06 0,50
Hs 0,40 0,50 0,10
Hy 0,00 1,00 0,00

Considere que o seguinte vetor de probabilidades a priori:
(Hi) = (0,099 0,009 0,001 0,891)

Calcule a probabilidade de arrombamento sabendo que um detector emitiu um som alto
(e1) e que o outro permaneceu em siléncio (e2), para as seguintes situacoes:

a) as evidéncias foram observadas simultaneamente;

b) primeiro observou-se e; e apos ey;

c) primeiro observou-se e, e apods e;;

d) calcule o vetor de probabilidades H; para as entradas e; e €.
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Rede Bayesiana - Lista 3 - Calcular e, apés, Modelar no NETICA
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1) Para o diagndstico de Edemas Subcutaneos Generalizados, tais como Celulite e Alergia,

séo considerados os seguintes sintomas: Febre, Cor Local, Dor Histéria de Alergia e

Prurido.

A seguir sdo explicitadas as probabilidades a priori P(Hi) e as probabilidades condicionais

P(e/Hi).

Tabela 1 - Probabilidade de cada hip6tese diagndstica

Hipoteses Diagndsticas (Hi) P(Hi)
Celulite 0,20
Alergia 0,80

Tabela 2 — Probabilidades condicionais de cada sintoma em relacdo as hipdteses

diagnosticas

Evidéncias P(ex/Celulite) P(ex/Alergia)
Febre
Sim 0,85 0,50
N&o 0,15 0,50
Cor Local
Roxa 0,98 0,03
Rosea 0,02 0,97
Dor
Leve 0,03 0,80
Intensa 0,97 0,20
Historia Alergia Familia
Sim 0,50 0,95
Né&o 0,50 0,05
Prurido
Sim 0,50 0,98
N&o 0,50 0,02

Com os dados acima:

a) Desenvolva uma Rede Bayesiana para Apoio ao Diagndstico de Edemas

Subcutaneos Localizados.
b) Estabeleca um caso de consulta.

c) Explicite o calculo de algumas probabilidades da rede bayesiana.
d) Cause ruidos de 5%, 10%, 15% e 20% enfraquecendo as probabilidades

condicionais.

e) Teste a RB original e as com ruido para o caso de consulta.
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2) Para o diagnostico da Dor de Cabega nas seguintes intensidades: Forte, Média, Fraca ou
Nenhuma, sdo considerados as seguintes entradas: Alimentagéo, Alcool, Estresse e
Mudanca Climatica.

A seguir sdo explicitadas as probabilidades a priori P(Hi) e as probabilidades condicionais
P(e/Hi).

Tabela 1 - Probabilidade de cada hipotese diagndstica

Hipoteses Diagnosticas (Hi) P(Hi)
Forte 0,01000
Média 0,03333
Fraca 0,09000
Nenhuma 0,86667

Tabela 2 — Probabilidades condicionais de cada sintoma em relacao as hipdteses
diagnosticas

Evidéncias P(ex/Forte) | P(ex/Média) | P(ex/Fraca) | P(ew/Nenhuma)
Alimentagdo
Adequada 0,10 0,40 0,50 0,95
Indequada 0,90 0,60 0,50 0,05
Alcool
Sim 0,90 0,70 0,55 0,05
Né&o 0,10 0,30 0,45 0,95
Estresse
Sim 0,20 0,70 0,80 0,50
Né&o 0,80 0,30 0,20 0,50
Mudanca
climatica
Sim 0,70 0,80 0,60 0,02
Né&o 0,30 0,20 0,40 0,98

Com os dados acima:
a) Desenvolva uma Rede Bayesiana para Apoio ao Diagnostico de Dor de Cabega.
b) Estabeleca um caso de consulta.
c) Explicite o calculo de algumas probabilidades da rede bayesiana.
d) Cause ruidos de 5%, 10%, 15% e 20% enfraquecendo as probabilidades
condicionais.
e) Teste a RB original e as com ruido para o caso de consulta.



