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Raciocinio sobre Incertezas

* Estrada com gelo

- Contexto

* O inspetor Smith esta aguardando a chegada do Sr. Homes e do
Dr. Watson. Ambos sao motoristas com pouca experiéncia

- Eventos
* Estrada com gelo?
 Homes sofreu um acidente?
* Watson sofreu um acidente?



Raciocinio sobre Incertezas

* Estrada com gelo
- Cada variavel do I
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- O nivel de certeza € um
numero real positivo.



Raciocinio sobre Incertezas

e Estrada com gelo

- Evolucéo:

* Quando o inspetor descobre que Watson sofreu um acidente, ele aumenta a
certeza de que a estrada esta com gelo que, por sua vez, aumenta o nivel de
certeza que Homes sofreu um acidente.

* Quando a secretaria diz que a estrada nao esta com gelo, o fato de que Watson
sofreu um acidente nao pode modificar a certeza sobre as condi¢cOes da estrada
e, por sua vez, nao pode influenciar o nivel de certeza da variavel "Homes
sofreu um acidente?".

» Este € um exemplo de como dependéncia e independéncia se modifica com as
informacdes obtidas.



Raciocinio sobre Incertezas

e Estrada com gelo

— Sequéncia de eventos

* Quando n&do sabemos nada a respeito das condicbes da estrada, "Homes
sofreu um acidente?" e "Watson sofreu um acidente?" sdo dependentes:

- Ainformacao sobre qualquer um dos eventos afeta a certeza do outro.
* Todavia, guando sabemos com certeza a condic&o da estrada, entao as
variaveis se tornam independentes:

- Ainformacao a respeito de Watson nao tem efeito algum sobre Homes e vice-versa.
- Esse fendmeno é chamado de Independéncia Condicional.



Raciocinio sobre Incertezas

e Grama Molhada

- Contexto

e Dr. Watson mora em Londres.
Quando ele parte de casa pela manha percebe que a grama esta molhada.
E por que choveu ou por que ele esqueceu de desligar o regador?

A sua certeza aumenta sobre ambos os eventos por que a grama esta
molhada.

A grama do seu vizinho, Homes, também esta molhada. Watson entao tem
quase certeza que choveu.



Raciocinio sobre Incertezas

e Grama Molhada




Raciocinio sobre Incertezas

* Evolucao

- No inicio, quando nada se sabe, "Chuva?" e
"Regador ficou ligado durante a noite?" sao
Independentes.

— Contudo, quando obtemos informacoes sobre a
grama de Homes, ambas se tornam dependentes.



Raciocinio sobre Incertezas

e Terremoto
- Cenario

Homes esta no escritério e recebe um telefonema de Watson
Informando que o alarme da casa disparou

Imaginando que um ladrao entrou na casa, Homes se dirige para casa.

No caminho, Homes escuta no radio que um pegueno terremoto
ocorreu na vizinhanca.

Sabendo gue o terremoto tipicamente causa disparo do alarme, ele
retorna para o escritorio.



Raciocinio sobre Incertezas

e Terremoto




Raciocinio sobre Incertezas

e Certezas Iniciais

- Observacoes

e Se um evento ocorre, entao a certeza de outros eventos
deve ser modificada.

* Para recalcularmos a certeza, precisamos saber valores
Iniciais (Priori).

* Em particular, precisamos saber as certezas dos eventos
gue nao sao causados por outros eventos.



Raciocinio sobre Incertezas

* Qutros exemplos

— Se eu tomar um copo de café no intervalo, terei uma certeza de 0,5 de ficar acordado
na proxima aula.

- Se eu der uma caminhada no intervalo, terei uma certeza de 0,8 de ficar acordado na
proxima aula.

— Se eu fizer as duas coisas, qual a certeza que terei de ficar acordado?
— Existe uma certeza de 0.7 de uma pessoa dirigindo um carro de luxo nao respeitar as
leis de transito (valor ficticio).
» Estou na estrada e vejo um carro de luxo se aproximando.

* O que posso deduzir sobre como essa pessoa dirige?
» Devo ficar no modo de direcao defensiva?



Incerteza e ERRO

Ambiguo Incompleto Incorreto Medida Aleatorio Sistematico

Z NN

Humano Equipamento Falso Falso Precisao Exatidao



Incerteza e ERRO

EXEMPLO
Desligue a valvula
Gire a valvula 1
Desligue a valvula 1
Valvula emperrada
Valvula ndo emperrada
Gire a valvula 1 para 5

Valvula 1 ajustada em 7.5

ERRO
Ambiguo
Incompleto
Incorreto
Falso positivo
Falso negativo
Impreciso

Erro sistematico

RAZAO
Qual valvula?
Em que sentido?
Deveria ligar
Nao esta emperrada
Esta emperrada
Correto € 5.4

Descalibrado
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Redes Bayesianas

« Sao Sistemas Especialistas Probabilisticos

* Técnica da Inteligéncia Artificial que emula o raciocinio logico
probabilistico

* Exemplo:
- A probabilidade de eu estar com meningite é 1/50.000

- Em 50% das vezes gque se tem meningite, a pessoa fica com rigidez no pescoco.

- Se estou com rigidez no pescoco, tenho 50% de chance de estar com
meningite?

« NAO!IN



Problema

* Imagine um teste para deteccao de cancer com acuracia
de 90%

- Ou seja, o teste acerta em 90% das vezes, tanto que tem,
Como nao tem cancer

* Pergunta: Se uma pessoa foi diagnosticada com cancer,
gual a probabilidade dela ter realmente o cancer?

* Resposta: 90%, pois acuracia do teste € 90%. Certo?



Problema

* Imagine um teste para deteccao de cancer com acuracia de
90%

- Ou seja, o teste acerta em 90% das vezes, tanto que tem, como
nao tem cancer

* Pergunta: Se uma pessoa foi diagnosticada com cancer, qual
a probabilidade dela ter realmente o cancer?

* Resposta: 90%, pois acuracia do teste é 90%. Certo?
ERRADO!



Problema

* Falta uma informacao para poder responder
- Qual a porcentagem da populacéo tém cancer

* Brasil em 2020
— Populacao: 212.6 milhdes de habitantes
- Novos casos de cancer: 19.3 milhdes de habitantes

- O que d& aproximadamente 0,9% da populacéo

X% o 19.3 milhdes
100% ~ 212.6 milhdes

Logo, x% =19.3 *100/212.6 = 0.908%

* FONTE: https://realinstitutodeoncologia.com.br/os-dados-sobre-cancer-no-mundo-e-no-brasil-em-2020-e-projecao-para-2040-dados-do-globocan



Problema

» Para facilitar nossos calculos vamos pegar
— uma pequena amostra da populacao para fazer o teste (1000 pessoas)
— Arredondar a populacéo com cancer para 1%

» Se 1% da amostragem tém cancer

- Das 990 que nao tem:
* 99% foram diagnosticadas que néo tem: 891 (ACERTOU)
* 1% foram diagnhosticadas que tem: 99 (ERROU)
- Das 10 que tem:
* 99% foram diagnhosticadas que tem: 9 (ACERTOU)
* 1% foram diagnosticadas que néo tem 1 (ERROU)

- Veja que os falsos positivos (99) € maior do que a quantidade de pessoas que realmente tem cancer



Problema

* Entao, quantas ao total foram diagnosticadas com cancer:
- 99 (falsos positivos) + 9 (positivos) = 108

* Contudo, das diagnosticadas, guantas realmente tem cancer?
- Das 990, somente 9 de fato tém cancer

* Logo, se a pessoa foi diagnosticada com cancer, a probabilidade
de ter cancer ¢ 97108 = 8,3%

* Ou seja, se a pessoa foi diagnosticada com cancer, ela so tem
8,3% de chance de realmente ter cancer



Teorema de Bayes
Redes Bayesianas



Teorema de Bayes - 1763

P(A|B) = P(B|A) P(A)
P(B)

« Sendo que A e B sao eventos e P(B) é diferente de zero.
e Lé-se:

- P(A|B): probabilidade de A ocorrer tal que B acontece

- P(BJA): probabilidade de B ocorrer tal que A acontece

- P(A): probabilidade de A ocorrer

- P(B): probabilidade de B ocorrer
 Verificacao da independéncia entre eventos:

- Se P(A|B) = P(A), entédo A é independente de B



Teorema de Bayes

* A— probabilidade de ter cancer

* B — probabilidade de ser diagnosticado com cancer

- P(A|B) = P(B|A) * P(A) / P(B)
 P(BJA) =0,9 - acuracia do teste
« P(A) =0,01 - probabilidade da pessoa ter cancer
» P(B) = P(B|A) * P(A) + P(B|A) * P(A)
- Sendo que A é a probabilidade de n&o ter cancer
- (0,9 *0,01) + (0,1 * 0,99)

- P(A|B) =0,9 *0,01/ (0,9 *0,01) + (0,1 * 0.99) = 8,3%



Redes Casuais

Uma maneira de estudar uma situacao envolvendo raciocinio sobre
Incertezas € construindo um grafo representando as relacoes
casuais entre os eventos.

Uma rede Casual consiste de um conjunto de variaveis e um
conjunto de elos orientados entre as variaveis.

Matematicamente € um grafo orientado.

Redes Bayesianas sao redes probabilisticas casuais que podem ser
utilizadas na concepcao de sistemas Especialistas e Sistemas de
Suporte a Decisao.



Redes Bayesianas

« Sistemas Probabilisticos baseados no teorema de Bayes

* Probabilidade condicional de um evento A ocorrer, dado que o evento B
ja ocorreu.

* Definido por um conjunto de variaveis

» Cada variavel possui um conjunto finito de estados mutualmente
exclusivos

* Tabela de probabilidades condicionada para cada variavel e seus pais

Utiliza a Regra da Cadeia de Bayes;
« Sao Grafos Aciclicos

« Utiliza algoritmos exatos para calculo de propagacao de evidéncias
(algoritmos verosemelhancga, junction tree,...);

* Algoritmos aproximados (amostragem de Gibbs..)
* Visualizacdo da rede causal.




Decomposicao da Probabilidade Conjunta

Seja BN uma rede Bayesiana sobre U = {A,, A,,...,A,). Entéo, BN
especifica uma distribuicao de probabilidade conjunta unica P(U) dada
pelo produto de todas as tabelas de probabilidades condicionadas
especificadas em BN por:

n

P(U)=]]P(Alpa(a))

i=1

em que pa(Ai) sao os pais de Aiem BN, e P(U) reflete as propriedades
de BN



Decomposicao da Probabilidade Conjunta

P(A,B,C) = P(A) * P(B) * P(C|A,B)

P(D,E,FG) = P(E) * P(D) * P(F|E) * P(G|D,E,F)




Ferarmentas de Modelos de Redes Bayesianas

* Shells:

- Netica, Genie, Hugin, JavaBayes
* Bibliotecas:

- E-Bayes (java)

- JSMILE / SMILE (Java / C++)

 Download Netica
- https://www.norsys.com/download.html



Netica
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Netica — Exemplo: recomendacao de processador
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Tabela Processador

Mode: Processador -rl Apply
Chance - % Probability "rl Reset
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Compliar
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Execucao

Utilizacao
Internet 18.7
Programacac  16.7
Imagens 16.7
Jogos 16.7
Video 16.7
Escritorio 16.7

Alto
e Medio
Baixo
 J
Processador

Celeron 16.1
Aton 14.3
i5 18.0
i3 19.8
il 15.0
Xeon 16.7




Execucao

Utilizacao

Internet 100 Pasn
PF'DQI'E!TIEEED o] h Alto 500
Imagens 0 -

Medio 10.0
vagos g Baixo  85.0
Video 0 '
Escritorio 0

Y
Processador
Celeron 34.6
Aton 26.6
i 8.75
i3 17.0
if 10.5
Xeon 2.50




Execucao

Utilizacao

Internet Peso

Programacao
Imagens

Jogos 1
Video

Alto 15.0
" Medio 70.0
Baixo 15.0

DDEDDG

Escritorio

Y
Processador
Celeron 9.88
Aton 11.9
i 30.2
i3 31.0
if 9.50
Xeon 7.50
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