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RESUMO

Modelos baseados em grafos associados a distribui¢des de probabilidade sao
amplamente empregados em diversas dreas. Redes Bayesianas sdo os modelos
probabilisticos baseados em grafos mais populares na literatura. Uma das difi-
culdades encontradas no uso de redes Bayesianas ocorre nas situagoes em que h4
falta de dados, crengas incompletas, ou divergéncia entre opinides de especialistas.
Nestas circunsténcias, incerteza pode ser representada por conjuntos de medidas
de probabilidade, denominado conjuntos credais. A associacao de conjuntos cre-
dais com um grafo aciclico direcionado recebe o nome de rede credal. Nesta
tese, trés novos algoritmos para inferéncia aproximada em redes credais binérias
sao propostos: Loopy 2U (L2U), Iterated Partial Evaluation (IPE) e Structured
Variational 2U (SV2U). O primeiro deles, algoritmo L2U, é uma extensdo do algo-
ritmo de propagagio de crencas em ciclos (Loop Belief Propagation). O segundo,
algoritmo IPE, é inspirado na técnica de avaliacdo parcial localizada (Localized
partial Bvaluation) empregada em redes Bayesianas. O terceiro, algoritmo SV2U,
implementa técnicas variacionais; para tanto, sio formuladas as aproximagoes de
campo médio em redes credais, na sua forma primitiva (totalmente fatorada) e
estruturada (estrutura de &rvore). Os algoritmos foram implementados e estio
disponiveis no software 2UBayes. Experimentos foram realizados e uma, anslise
comparativa entre os algoritmos foi feita. Resultados obtidos mostraram que
aproximagoes precisas sao obtidas com menos esforco computacional que demais
algoritmos existentes.



ABSTRACT

Graphical models associated with probabilities find use in many fields. Ba-
yesian networks are the most popular probabilistic graphical model in the litera-
ture. In situations where we have lack of data, incomplete beliefs and divergence
between expert opinions, uncertainty can be represented by sets of probability
measures called credal sets. Such sets, when associated with directed acyclic
graphs, result in credal networks. Inference algorithms in credal networks gene-
rally display high complexity, and approximate inference seems to be a natural
solution for large networks. In this thesis, we present three new approximate
algorithms for inference in binary credal networks: Loopy 2U (L2U), Iterated
Partial Evaluation (IPE) and Structured Variational 2U (SV2U). The first one,
the L2U algorithm, is an extension of the Loopy Belief Propagation algorithm
for Bayesian network inference. The second one, the IPE algorithm, is directly
based on the Localized Partial Evaluation (LPE) technique. Finally, the SV2U
algorithm implements a variational approach; in this work, it is shown how to
formulate mean field approximations for credal sets using naive (fully factorized)
and structured (tree-like) schemes. The algorithms were implemented and a soft-
ware package (2UBayes) has been made available. Experiments were conducted
and a comparative analysis between algorithms was performed. These empirical
results showed that accurate approximations with low computational cost are
achieved.
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10 Anélise comparativa entre os algoritmos L2U, IPE e SV2U. A
notagéo foi simplificada na tabela, por questoes de espaco. Ver

as respectivas observagbes para maiores detalhes.
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1 INTRODUCAO

A teoria de probabilidade é ferramenta bésica em inteligéncia artificial hoje
em dia. Ela permite manusear incerteza, muito comum em problemas reais (RUS-
SELL; NORVIG, 1995). Nela, a incerteza é quantificada na forma de valores de
probabilidade.

Os modelos probabilisticos baseados em grafos ( Probabilistic Graphical Models)
(PEARL, 1988) tém-se demonstrado muito tteis para representar uma grande
quantidade de varidveis aleatdrias e visualizar suas dependéncias. Tais modelos
sa0 empregados com sucesso em diversas dreas, desde aplicagdes em engenharia
(MADSEN et al, 2004), em robética (THRUN, 2000), em economia para anilise
de risco de portfélio (SHENOY, 1999), em estudos de estratégia de marketing
(BAESENS et al., 2004) e até utilizacdes em biologia (FRIEDMAN et al., 2000). As
redes Bayesianas (CHARNIAK, 1991) sdo um dos modelos mais populares (JENSEN,
1996) (COWELL et al, 1999). Elas sio grafos aciclicos direcionados associados a

distribuigdes de probabilidade.

Existem situagtes em que medidas exatas de probabilidade nao sio disponiveis,
seja por falta de informagées mais detalhadas ou pela divergéncia de opinido de
especialistas. Nestas situacdes, uma forma de representar imprecisao em probabi-
lidade € através do uso de intervalos de probabilidade, ou, de forma mais geral, de
conjuntos de probabilidade (WALLEY, 1991). Rede credal (COZMAN, 2000) (FAGIU-
OLI; ZAFFALON, 1998) é o nome dado ao modelo baseado em grafos associado a
conjuntos de probabilidade. Algumas aplicagoes utilizando redes credais tém sido
desenvolvidas recentemente (KRIEGLER; HELD, 2003), (ANTONUCCI; SALVETTT;
ZAFFALON, 2004). Para o avanco destas aplicagoes é necessario o desenvolvi-

mento de eficientes algoritmos para inferéncia em redes credais.

Inferéncia em redes credais consiste no cdlculo de valores inferiores e su-
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periores de um intervalo de probabilidade. Este célculo pode ser visto como
um problema de otimizagio combinatéria e possui uma. alta complexidade com-
putacional'. Até para redes com estrutura, mais simples como poli-drvores, a
realizacdo de inferéncias eratas® é um problema computacional NP-completo
(ROCHA, 2004). Esta complexidade tem motivado iniimeras pesquisas (ROCHA,
2004) (CAMPOS, 2005), e algoritmos que realizam inferéncias aprozimadas® sio
vistos como naturais alternativas para contornar a complexidade (TESSEM, 1992)
(CANO; MORAL, 1996) (CANO; MORAL, 2001) (CANO; MORAL, 2002).

Neste trabalho sio propostos trés novos algoritmos para inferéncia aproxi-
mada em redes credais associadas a varidveis bin4rias (booleanas) com estrutura
multi-conectada. Redes credais bindrias? sio particularmente promissoras para o
desenvolvimento de redes credais relacionais (COZMAN et al., 2004), que associam
modelos probabilisticos imprecisos & légica probabilistica (NILSSON, 1986), esten-
dendo trabalhos de probabilidade imprecisa em légica (LUKASIEWICZ, 1998). H4
indimeros algoritmos para inferéncia aproximada em redes credais encontrados
na literatura (TESSEM, 1992) (CANO; MORAL, 1996) (ROCHA; COZMAN; CAMPOS,
2003) (CAMPOS, 2005), mas nenhum deles enfoca especificamente o problema de

inferéncia em redes credais bindrias.

Os algoritmos propostos transformam o problema de inferéncia exata em redes
credais bindrias inicialmente intratdvel (problema computacional NP-completo)
em um problema de inferéncia aproximada tratdvel (problema computacional com
algoritmos executados em tempo polinomial). Essa estratégia é utilizada com
sucesso em redes Bayesianas e outros modelos probabilisticos (SAUL; JORDAN,
1996), sendo estendida para redes credais neste trabalho. Mais precisamente, os
algoritmos apresentados transformam o problema de inferéncia em redes credais
bindrias com estrutura multi-conectada em problema de inferéncia em redes cre-
dais bindrias com estrutura poli-drvore — para redes com esta estrutura existe

um eficiente algoritmo, denominado 2U (FAGIUOLL ZAFFALON, 1998), capaz de

1A alta complezidade decorre do aumento exponencial de combinagées possiveis a serem
analisadas, conforme discutido na Segdo 3.4.

20 termo inferéncia ezata é empregado para se referir ao cdlculo exato de valores de proba-
bilidade.

30 termo inferéncia aprorimada é empregado para se referir ao cilculo aproximado de
valores de probabilidade.

4A expressio redes credais bindrias é utilizada para se referir as redes credais associadas a
varidveis bindrias.



22

realizar inferéncias exatas em tempo polinomial.

Os métodos de aproximagéo desenvolvidos (para aproximar redes credais com
estruturas multi-conectadas por poli-drvores) valem nfo sé para redes credais
bindrias, mas também para redes com varidveis nao-bindrias e até continuas.
Porém, esta possivel extensdo de aplicagdo dos métodos de aproximacgio estd
condicionada ao desenvolvimento de algoritmos eficientes para inferéncia em redes

credais com estrutura poli-arvore, e ndo estd no escopo do presente trabalho.

Os algoritmos apresentados neste trabalho séo:

1. Algoritmo L2U (Loopy 2U) (IDE; COZMAN, 2004b). Este algoritmo é ex-
tensao do popular algoritmo para redes Bayesianas denominado Loopy Be-
lief Propagation (MURPHY; WEISS; JORDAN, 1999) e conhecido em trans-
missao de dados por Turbo Decoding (MCELIECE; MACKAY; CHENG, 1998).

2. Algoritmo IPE (Iterated Partial Evaluation) (IDE; COZMAN, 2004b). Este
algoritmo é inspirado no método Localized Partial Evaluation (DRAPER;

HANKS, 1994) empregado para inferéncia aproximada em redes Bayesianas.

3. Algoritmo SV2U (Structured Variational 2U) (IDE; COZMAN, 2005a) (IDE;
COZMAN, 2005b). Este algoritmo é uma aplica¢ao de técnicas variacionais
em redes credais associadas a varidveis categéricas (discretas). Técnicas
variacionais vém sendo empregadas com éxito em diversos modelos pro-
babilisticos, tais como redes Bayesianas com varidveis continuas nio gaus-
sianas, Boltzmann machines e Hidden Markov Models (HMM) (JORDAN;
GHAHRAMANI; JAAKKOLA, 1999). Os métodos variacionais sdo bastante
flexiveis, podendo ser empregados para o manuseio de distribuigtes categé-
ricas (discretas) e continuas. Em particular, os métodos variacionais sao
promissores para o manuseio de varidveis continuas como Imprecise Dirich-
let Model (WALLEY, 1991) e de probabilidades imprecisas da familia expo-
nencial (QUAEGHEBEUR; COOMAN, 2005).

Esta tese contribui com solugbes inovadores para inferéncia em redes cre-
dais. Os algoritmos foram implementados, testados e disponibilizados na inter-
net. Assim, o trabalho avangou no estado-da-arte na manipulacao de modelos

probabilisticos baseados em grafos.
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Este documento est4 organizado como segue. No Capitulo 2, redes Bayesia-
nas e seus métodos de aproximacdo sio descritos. No Capitulo 3, redes credais
e o algoritmo exato de propagacio de intervalos 2U sio descritos. No Capitulo
4, apresentam-se as maiores contribuiges desta tese — desenvolvimento e imple-
mentagao de algoritmos para realizacao de inferéncia aproximada em redes credais
bindrias em tempo polinomial. No Capitulo 5, os experimentos conduzidos e os
resultados obtidos sdo apresentados e discutidos. No Capitulo 6, as principais
conclusdes deste trabalho sio apresentadas. Os algoritmos implementados estio

disponiveis no programa desenvolvido 2UBayes (Apéndice I).



2 REDES BAYESIAI}IAS E SEUS METODOS
DE APROXIMACAO

Este capitulo apresenta uma revisio de tépicos necessdrios para o entendi-
mento de capitulos posteriores. Definigoes relacionadas a grafos séo apresentadas
na Sec¢do 2.1. Conceitos bésicos sobre redes Bayesianas e seus principais algorit-
mos para inferéncia sio revisados nas Secdes 2.2 e 2.3, respectivamente. Algo-
ritmos e métodos de aproximacéo, diretamente relacionados com os algoritmos
desenvolvidos na tese, sdo detalhados nas posteriores segdes: na Secdo 2.4, o al-
goritmo de propagagdo de mensagens de Pearl, assim como a sua versio “loopy”
sdo revisados; na Segdo 2.5, o método de avaliacdo local é descrito; na Secdo 2.6,

apresenta-se uma breve descricio de técnicas variacionais.

2.1 Terminologia basica sobre grafos

Nesta se¢io é estabelecida uma terminologia de grafos que ser4 empregada
no restante do documento, assim como a definicdo de alguns conceitos. Maiores
detalhes sobre teoria de grafos sio encontrados em (CHARTRAND; OELLERMANN,
1993); (CASTILLO; GUTIERREZ; HADI, 1997), entre outros.

Um grafo direcionado é denotado por G = (V,A), onde V é um conjunto de
nés e A € um conjunto de arcos. Todo arco a = (u,v) contido em A §é direcionado,

ou seja, parte de um né u e chega a outro né v.

O caminho entre dois nés, v[0] e v[k], é uma seqiiencia de nés e de arcos
(v[0], a[1],v[1],a[2], ..., a[k], v[k]), onde ali] = (v[i—1],v[i]) ou afi] = (v[e], v[i-1]).
Um ciclo ¢ um caminho em que v[0] e v[] s&0 0 mesmo né. Um ciclo é direcionado
se aft] = (v[i — 1],v[d]), para todo i. Um grafo direcionado aciclico (Directed
Acyclic Graph) é um grafo que ndo contém nenhum ciclo direcionado. Um grafo

direcionado aciclico pode conter um ciclo, desde que ele ndo seja direcionado.
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Tipos

[
de Direcionados

I
I
gr afos | Conectado |

[ .
Uni-conectado Mﬂlﬂ-
(drvore) _édnecgagq'

| Arvoresimples | [ Policirvore |

Legenda:

&\\‘ : grafos que ndo constituem
redes Bayesianas

I:I: grafos de interesse em

redes Bayesianas

Figura 1: Tipos de grafos utilizados em redes Bayesianas.

Um grafo é conectado se existe caminho entre quaisquer dois nés pertencentes ao
conjunto de vértices V. Um grafo é uni-conectado (também denominado drvore),
se existe apenas um caminho entre quaisquer dois nés; caso contrério, o grafo é
multi-conectado. Se todo né da drvore possui apenas um arco chegando, ela ser
drvore simples; sendo, ela serd poli-drvore!. Na Figura 1, apresenta-se uma clas-
sificagdo dos tipos de grafos, segundo caracteristicas previamente descritas. As
drvores simples, as poli-drvores e os grafos multi-conectados séo grafos utilizados

em redes Bayesianas.

As seguintes definicoes empregadas em redes Bayesianas (COWELL et al., 1999)
sao utilizadas na tese:

¢ Em um arco a = (u,v), v é 0 06 pai de v, e v ¢ o0nd filho de u. Diz-se que

u e v 880 nds vizinhos ou adjacentes.

¢ Um né ¢ raiz se ndo possui nenhum né pai; € um né é uma folha, se nio

possui nenhum filho.

e Os antecessores (ou também nao-descendentes) de um né u sdo todos os

1Como acontece na literatura (CASTILLO; GUTIERREZ; HADI, 1997), o termo poli-drvore
serd empregado no documento para se referir aos grafos uni-conectados em geral.
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Figura 2: Markov blanket do né H;. O conjunto {pax\H,} representa os pais de
Xk, excluindo Hj;.

nds que possuem um caminho direcionado até o né v,

® O Markov blanket de um né v é definido como sendo o conjunto de néds
formado pelos pais e filhos de v e pelos pais dos filhos de v, excluindo o

préprio né v. Na Figura 2, é apresentado o Markov blanket do né H;.

® O conjunto de condicionamento (cutset) de um grafo multi-conectado G =
(V,A) é um conjunto de arcos A* tal que, quando removido do grafo origi-
nal, resulta um grafo poli-arvore G* = (V, {A\A"}), onde {A\A*} repre-
senta o conjunto inicial de arcos A menos o conjunto de condicionamento
A*.

e Seguindo a terminologia adotada por Wiegerinck (2000) e Winn (2003) , o
cluster de um né v denota o conjunto de nés contendo o préprio né v e seus

pais.

Por exemplo, no grafo multi-conectado da, Figura 1, o cluster do né B é o
conjunto {B, A}, o seu Markov blanket é o conjunto dos nés {A, D, E,C} — e

um conjunto de condicionamento possivel é constituido pelo arco (C, E).
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2.2 Redes Bayesianas

Nesta secéo, apresentam-se os conceitos bésicos sobre redes Bayesianas, assim

como o seu problema de inferéncia.

Redes Bayesianas foram desenvolvidas na década de 80, como uma ferramenta
para construgao de sistemas especialistas (STEVENS, 1985). A caracteristica, prin-
cipal de redes Bayesianas é a utilizagdo de probabilidades, ao contrério de mode-
los que empregam [dgica difusa (ZADEH; KACPRZYK, 1992), teoria de Dempster-
Shafer (SHAFER, 1976), entre outros.

Uma rede Bayesiana (JENSEN, 1996) ¢ definida como a tripla (G, X, p(X)),
onde G ¢é um grafo direcionado aciclico, X é um conjunto de varidveis aleatérias e
p(X) é uma distribui¢do de probabilidade conjunta definida sobre X. Cada varigvel
X; € X é associada & um né do grafo. A estrutura do grafo indica as relacGes
de independéncia na rede: assume-se que uma varidvel X; € independente de
seus nao-descendentes, condicional em seus pais (tal propriedade recebe o nome
de condigio de Markov). A condi¢do de Markov permite que a distribuicao
conjunta p(X) seja representada de forma compacta pelo produto de distribuigdes

associadas a cada varidvel X;:
p(X) = Hp(Xi,pa'i)’
onde pa; é o conjunto de pais de X; e p(Xilpa;) = p(X;) quando X; ndo tem pai.

Exemplo 1 . Para exemplificar a representacao por redes Bayesianas, considere
a Figura 3. Essa rede Bayesiana, representa os hibitos de uma familia. Cada né
do grafo representa uma varidvel, e cada arco representa uma, dependéncia direta,
entre varidveis. Cada né é também associado a uma distribuigio de probabilidade.
A varidvel F indica se a familia est4 ou nio em casa, e afeta diretamente a varigvel
L (se a luz estd acesa ou néo). O né D é associado distribuigdo p(D|F, B) —
distribui¢do de D condicional &s varidveis F e B, que “afetam” diretamente D.

A distribui¢do conjunta da rede é dada por:

p(F.B,L, D, H) = p(F) x p(B) x p(L|F) x p(D|F, B) x p(H|D).

Neste trabalho, sé se consideram distribuigées de probabilidade associadas a
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e F(family-out): Familia est4 fora de casa,

B(bowel-problem): Cachorro passando mal

G e L(light-on): Luz da casa est4 acesa

D(dog-out): O cachorro estd vigiando a casa
@ H(hear-bark): Ouvem-se latidos do cachorro

Figura 3: A rede Dog-Problem (CHARNIAK, 1991).

varidveis aleatdrias discretas. Uma varidvel aleatéria é discreta quando ela pode
assumir categorias ou estados com dadas probabilidades. Se uma varidvel X;
assume um conjunto discreto de estados com s; elementos {z;1, Tig..., Tis, }, COM
probabilidades (p;1;p;2; ..-; pis, ), respectivamente; sendo p;1 + pig + ... + p;s, =
1, diz-se que estd definida uma distribui¢do de probabilidade discreta p(X;) de
X;. p(X;) 6 uma funcio que assume os valores (Pi1sPi2; -3 Pis;), para X; =
{wi,l,fEi,z---,fEi,s,—}, respectivamente. Distribuigdes de probabilidade discreta sao

normalmente representadas na forma de tabelas de valores de probabilidade?.

Exemplo 2 . Considere uma rede Bayesiana com 4 nés, com varidveis assumindo
estados bindrios: 0 ou 1, onde cada varidvel estd associada a uma distribuigao
de probabilidade representada na forma de tabela (Figura 4). A distribuico

conjunta é expressa por:

p(A, B,C, D) = p(A) x p(B) x p(C|A, B) x p(D|A, B). (2.1)

Redes Bayesianas condensam conhecimento sobre determinado dominio, es-
pecificado na forma de distribuigdes condicionais de probabilidade. A partir
de uma rede Bayesiana, inferéncias sio realizadas. Uma inferéncia consiste no
célculo de valores de probabilidade, denotados por P(.), efetuado sobre a distri-
bui¢éio conjunta, dado uma cole¢io de eventos E. Eventos sao definidos sobre
um conjunto de varidveis observadas. Uma varidvel X; estd observada quando

ela assume um estado z; dentre as possiveis categorias. A expresséo geral para

2Distribuigf)es condicionais de varidveis discretas sio freqlientemente denominadas pct (pro-
bability conditional table) na literatura.
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@& ® S

’ ‘ P(A) | p, q

© & [>T
P®B) | p, % |

P(C/A,B) =i =1 P(D/A,B) | D=0 =1

A=0, B=0 o Qs A=0, B=0 Py 47

A=0, B=1 P4 q A=0, B=1 Pg 93

A=1,B=0 | p, qs A=1,B=0 | p, Q9
A=1, B=1 Ps e A=1,B=1 Bio | Y0 |

Figura 4: Rede Bayesiana com 4 nés e suas distribuigdes de probabilidade.
Devemos ter p; +¢; = 1 (1 < £10), por se tratarem de valores de
probabilidade.

inferéncias em redes Bayesianas é:

p(Xq,E) EX\{XQ,E}p(X)
p(E) >xepX)

onde Xq é a varidvel de consulta (ou um conjunto de varidveis). A notagio

P(XolE) = (2.2)

X\{Xq, E} representa o conjunto de todas as varigveis contidas em X, excluindo
Xg e E. A notacao ZX\E p(X) representa a somatéria de produtos [[ P(X; =
z;|pa;) efetuada sobre as varidveis X; e {X\E}, para cada um dos estados
assumidos por X;. Uma vez obtido a distribui¢do p(Xg|E), a partir dela obtém-
se os valores de probabilidade P(Xq = z¢|E), onde z¢ é um estado de Xo.

Exemplo 3 . Na rede Bayesiana da Figura 3, pode-se encontrar a probabilidade
de “cachorro vigiando” dado a observagio “luz acesa” P(D = true|L = true),
calculando-se a distribuigdo de probabilidade p(DIL = true)® dada pela ex-

pressao:

p(D,L = true) _ EF,B,HP(F, B,L,D,H)
p(L = true) ZF,D’B’Hp(F, B,L,D,H)

p(D|L = true) =

3Note que P(.) representa um valor de probabilidade, enquanto que p(.) representa uma
distribui¢do de probabilidade.
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2_r.u P(F) x p(B) x p(L|F) x p(D|F, B) x p(H|D)
ZF,D,B,HP(F) x p(B) x p(L|F) x p(D|F, B) x p(H|D)

2.3 Algoritmos para inferéncia em redes
Bayesianas

Nesta secdo, apresenta-se um breve resumo dos algoritmos existentes para,
inferéncia em redes Bayesianas. Os algoritmos podem ser divididos em dois tipos:

0s que realizam inferéncia exata e os que realizam inferéncia aproximada.

Os principais algoritmos para inferéncia exata sio:

o Algoritmos para poli-drvores baseados em propagacao de crenca (Belief
Propagation - BP), também conhecidos por algoritmos de propagacio de
mensagens de Pearl (PEARL, 1988).

e Algoritmos para redes multi-conectadas baseados em agrupamento de varid-
veis (drvores de jung¢do (JENSEN, 1996) e eliminagdo de varidveis (DECHTER,
1996)).

¢ Algoritmos para redes multi-conectadas baseados em condicionamento de

varidveis (SUERMONDT; COOPER, 1991).

* Algoritmos para redes multi-conectadas baseados na reversdo de arcos (SHA-
CHTER, 1986).

e Algoritmos para redes multi-conectadas baseados em valores diferenciais
(DARWICHE, 2000).

Os principais algoritmos para inferéncia aproximada em redes multi-conectadas

sao0:

e Algoritmos baseados em métodos de Monte Carlo: Logic Sampling (HEN-
RION, 1988), Importance Sampling (FUNG; CHANG, 1989) e Gibbs Sampling
(GILKS; RICHARDSON; SPIEGELHALTER, 1996).

e Algoritmos baseados em avaliagées parciais (DRAPER; HANKS, 1994) ou
reducdo de valores (KJIAERULFF, 1994).
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e Algoritmos baseados na propagacao de mensagens em ciclos (Loopy Belief
Propagation - LBP) (MURPHY; WEISS; JORDAN, 1999) (YEDIDIA; FREEMAN;
WEISS, 2000).

e Algoritmos baseados em métodos variacionais (JORDAN; GHAHRAMANTI,
JAAKKOLA, 1999) (JAAKKOLA, 2000).

2.4 Propagacao de mensagens (algoritmo BP) e
“Loopy Belief Propagation” (algoritmo LBP)

Um dos mais populares e pioneiros algoritmos em redes Bayesianas é o algo-
ritmo de propagagao de mensagens de Pearl (Belief Propagation - BP) (PEARL,
1988). O algoritmo BP fornece resultados exatos de inferéncia em redes Bayesia-
nas com estrutura poli-arvore. Este algoritmo é fundamental para o entendimento

dos algoritmos desenvolvidos neste trabalho.

Uma intuigéo sobre o algoritmo BP pode ser obtida pelo problema dos sol-
dados em linha. Considere uma fileira de soldados. Suponha que o primeiro
soldado deseja saber o niimero de soldados ns que estao atras dele. Uma maneira
simples de descobrir n, é a seguinte. O primeiro soldado comega a contagem
“um!”, o seguinte soldado “dois!”, e assim por diante, até chegar no tltimo sol-
dado que contar4, por exemplo, “cento e onze!”. Note que a contagem ¢ feita de
frente para tras (forward-propagatz’on). Resta agora o primeiro soldado obter a
informagdo n, = 111. Isto é feito, transmitindo-se a mensagem n, de trds para
frente (backward—propagation). O dltimo soldado transmite para o da frente o
valor n,, e assim recursivamente, até chegar ao soldado que faz cabeca. Deste
modo, através da propagacio de mensagens locais (de um soldado para outro),

uma informagio global n, torna-se conhecida por todos os soldados.

No algoritmo BP, mensagens sio propagadas de forma andloga ao exemplo dos
soldados em linha. Sé que agora, as mensagens transmitidas séo distribuigdes de
probabilidade. Cada soldado passa a ser um nd e as mensagens sio transmitidas
pelos arcos do grafo. A contagem de soldados passa a ser uma atualizagio de
probabilidades das varidveis associadas ao grafo, onde cada né do grafo atualiza,

sua crenga* em funcio da sua crenga prépria e dos nds adjacentes, e o envia aos

40 termo crenga € empregado para se referir a valores de probabilidades.



Figura 5: Esquema de propagacao de mensagens (PEARL, 1988). mx(U;) e
Av;(X) s@o mensagens que o né X recebe (setas com linha cheia), para assim
atualizar os valores 7(X) e A(X) (Equacdes (24) e (2.5)). my,(X) e Ax(U;) sdo
mensagens que o né X envia aos seus pais e filhos (setas com linha tracejada).

nds adjacentes. A propagacio de mensagens se dd dos nds rafzes aos nés folhas

( Jorward-propagation), e dos nés folhas aos nés raizes (backward—pmpagation).

2.4.1 Propagacao local

Nesta secéo, as mensagens do algoritmo BP sdo definidas. Considere um né
qualquer X da poli-drvore. Denote por U = {Uy, U, ...,U,} o conjunto de pais
epor Y = {Y1,Y,,...,¥,,} o conjunto de filhos da varidvel X, como ilustrado na
Figura 5. Denote o conjunto de variiveis observadas por E, também denominado
conjunto de evidéncias. A evidéncia de nés antecessores de X é representada por
e* e a evidéncia de nés descendentes de X é representada por e~. As mensagens
sao propagadas do né pai para né filho, assim como do né filho para né pai — para
0 né X, estas mensagens sio representadas por mx (U;) e Ay, (X), respectivamente

(Figura 5).

Suponha que se deseja computar a crenca Bel(X) (belief) a respeito de X ,
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dada a evidéncia E. Esta, crenca é dada pela expressio (PEARL, 1988):
Bel(X) = p(X|E)= an(X)A(X), (2.3)

onde, o é uma constante de normalizagao, r(X) = p(X|e*) (suporte de previsio)
e MX) = p(e™|X) (suporte retrospectivo). Os termos suporte de previsio e su-
porte retrospectivo sdo empregados por Pearl (1988) para indicar as crencas de
X em relagéo aos seus pais e filhos, respectivamente. Os suportes de previsao e

retrospectivos da Equagéo (2.3) sdo computados pelas expressoes:
m(X) = ZP(XIU) HWX(Ui), (2.4)
U i=1
AX) = J] A x). (2.5)
i=1

Ou seja, dadas mensagens provenientes dos nds pais e filhos, 7x(U;) e Ay; (X),
atualiza-se a crenca a respeito de X, Bel(X ). Uma vez atualizado Bel(X), resta
ainda computar as mensagens a serem enviadas aos pais e filhos de X, para que

estes por sua vez atualizem suas crengas:

m(X) = 7(X) [ an(X), (2.6)
k#3
AU = BY MX) 3 PX|U) [T mx(h). (27)
X {U\Us} k#i

Ty;(X) (Equagéo (2.6)) é a mensagem enviada ao filho Y}, contendo as crencas
dos pais, 7(X), e dos filhos de X, Ay, (X), excluindo Y;. A mensagem enviada ao

pai U; é dada pela Equacio (2.7), onde 3 é uma constante de normalizacéo.

2.4.2 Propagagao global

A propagacao global das mensagens pela rede é realizada conforme as seguintes

etapas:

1. Inicializa¢ao das mensagens da rede. H4 trés tipos de nés que possuem
mensagens fixas inicializadas no inicio da propagacao. Para os nés raizes no
observados, 7(X) = p(X). Para os nés folhas nio observados, A(X) é um
vetor unitério de dimenséo s, onde s é o nimero de estados assumidos pela

variavel aleatéria X. Enfim, se X é uma varigvel observada com evidéncia
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(A) \\%(A)

@ Ag(A) T(A)

Ap(B)  my(C)
N

Figura 6: Algoritmo LBP em uma rede simples com 4 nés.

{X =z}, A(X) é um vetor, onde A(X = z) = 1 e nulo para os demais
estados de X.

2. Propagagdo das mensagens ao longo da rede. A propagacio se d4 em dois
sentidos: dos nés raizes aos nés folhas ( forward-propagation) e dos nés folhas
aos nos raizes (back-propagation). Para cada né atualizado, a propagacio

local é realizada conforme apresentada na Secdo 2.4.1.

3. Computagao das crencgas em cada um dos nés, Bel(X).

2.4.3 Propagacgio em redes com ciclo

Loopy Belief Propagation (LBP) (MURPHY; WEISS; JORDAN, 1999) é o nome
popular para denotar a propagacio de mensagens em estruturas com ciclos. O al-
goritmo LBP fornece resultados aproximados de inferéncia em redes Bayesianas.
Apesar da falta de garantias teéricas sobre a, qualidade das aproximagcges, o al-
goritmo LBP tem produzido resultados excelentes (MCELIECE; MACKAY; CHENG,
1998) (YEDIDIA; FREEMAN; WEISS, 2000).

No algoritmo LBP, as mensagens sio propagadas de forma iterativa em ci-
clos. A propagagio em ciclos do algoritmo LBP § ilustrada no exemplo de rede

Bayesiana multi-conectada com 4 nés (Figura 6). Considere que a varidvel D est4
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observada, {D = d}. A expressio da crenga Bel(A) a respeito da variavel A na

(i4+1)-ésima iteracdo ¢ dada por:
Bel™D(A4) = ap(4).AD(4) 2D (4).
As demais crencas sio dadas pelas seguintes expressoes:
Bel™*)(B) = o p(BlA)xP(4)20(B),
A

Bel™D(C) = o p(cla)x2(4) 2D (c).

Seguem-se as inicializagdes: para a varidvel A raiz, m(A) = p(A), e para a
varidvel D observada, A(D =d) =1 e A(D # d) = 0. Inicialmente, para i = 0,
BelM(A) = p(A), pois a evidéncia ndo foi ainda propagada; tomam-se /\g)(A) e
/\g])(A) como vetores unitérios. Para ¢ = 1, mensagens sio propagadas no sentido
forward (7o(A) — 7p(C) e np(4) — mp(B)) e backward (Ap(B) — As(A) e
Ap(C) — Ac(A)), obtendo-se um novo valor Bel®@(A) = ap(A).,\g)(A)./\g)(A).
O procedimento é repetido iterativamente até se atingir a convergéncia  da crenga
desejada. Note que a crenca obtida, Bel(i)(A), nao € necessariamente igual a
p(A|D = d), pois ela contabiliza duplamente a informagcio p(D = d|A), através
das mensagens Ap(A) e Ac(A) .

Como descrito em (PEARL, 1988), quando a propagacio de mensagens é re-
alizada em uma estrutura com ciclos, as mensagens apresentadas na Secdo 2.4.1
podem circular infinitamente através dos ciclos (loops) e o processo pode nio
convergir para um equilibrio estavel. Constata-se de modo empirico que em geral
tais oscilagdes ndo ocorrem em redes Bayesianas — as mensagens convergem para
um equilibrio estdvel (MURPHY; WEISS; JORDAN, 1999). A crenga Bel(X) assim
obtida acaba sendo uma aproximacio de p(X|E). Existem estudos (WEISS; FREE-
MAN, 1999) (THLER; WILLSKY, 2005) analisando as condigdes de convergéncia do
algoritmo LBP para alguns casos especificos. Mas, de forma geral, a convergéncia

e a qualidade das aproximagées do algoritmo LBP séo ainda questdes em estudo.

5Ao longo do documento, o termo convergéncia é empregado para significar a situacdo em
que valores de probabilidade nio variam entre uma iteracdo e outra.
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2.5 M¢étodo de avaliacido parcial local
(algoritmo LPE)

O método de avaliagdo parcial local (Localized Partial Evaluation - LPE) é
empregado para se gerar intervalos de uma desejada probabilidade da varigvel
de consulta X (DRAPER; HANKS, 1994). A idéia por trés do algoritmo LPE
é transformar o problema de inferéncia na rede original em um problema de
inferéncia em uma sub-rede denominada active set que contém parte da rede
original. O algoritmo LPE pode ser aplicado tanto em poli-arvores como em redes
multi-conectadas. Quando executado em poli-arvores, o algoritmo LPE reduz o
custo computacional 8, pois ao invés de processar toda a rede, processa-se apenas
parte dela. Quando aplicado em redes multi-conectadas, além da reducdo do
custo computacional, o LPE reduz o problema a uma propagacao de intervalos

de probabilidade em poli-drvores.

O algoritmo LPE é baseado em técnicas tradicionais de propagacgao de men-
sagens, mas ao invés de propagar mensagens de valores pontuais (empregado
pelo algoritmo BP), ele propaga mensagens intervalares (TESSEM, 1992), quando
necessario. Por exemplo, ao invés de propagar o valor 0.25, ele propaga intervalos
[0.2,0.3].

O algoritmo LPE pode ser resumido nas seguintes etapas:

1. Escolha do active set. Nio h4 regras fixas para a escolha do active set, mas
de forma geral, ele é selecionado de modo a conter a varidvel de consulta
Xq e a simplificar o problema computacional — o aclive set costuma ser

uma parte da rede com estrutura poli-drvore.

2. Inser¢do de mensagens vazias. Toda “informagao” fora do active set é
aproximada através da inser¢io de mensagens vazias (vacuous message)
compostas por intervalos [0,1]. Os arcos que chegam e saem do active set
sdo substituidos por arcos ausentes (missing arcs) que contém as mensagens
vazias. Por exemplo, na Figura 7, o active set escolhido é composto pelos
nés: A, B,C e D e pelos arcos: (A, B), (A,C) e (C, D). Toda informacio

SEmprega-se o termo custo computacional para denominar o ntmero de operacgoes com-
putacionais necessirio para executar uma dada tarefa, e o espago de meméria necessirio para
realizar estas operagoes.
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Figura 7: Ilustragio do método LPE: escolha de um active set (4rea hachurada)
e insercao de mensagens vazias (setas).

fora do active set é aproximada através da insergao de arcos ausentes com
mensagens vazias [0, 1] (no lugar dos arcos originais); isto &, as mensagens
T4, T, A(D) e A(B) sdo substituidas por intervalos [0,1]. A idéia é, por-

tanto, propagar mensagens, cujos valores variam entre entre 0 el.

3. Propagacdo de intervalos de probabilidade. O algoritmo LPE realiza pro-
pagagao de intervalos através do algoritmo de Aniquilagdo e Reforco (A/R)
(TESSEM, 1992) (ROCHA, 2004). O algoritmo A/R propaga de forma apro-
rimada mensagens intervalares, ou seja, mensagens contendo valores infe-
riores e superiores: I, e Iy, no lugar das mensagens do algoritmo BP: 7 e
A. Propagando-se intervalos no active set, obtém-se ao final intervalos que
necessariamente contém os valores exatos de probabilidade — a prova desta

propriedade € apresentada em (DRAPER, 1995).

Para ilustrar o algoritmo LPE, considere o seguinte exemplo — uma rede
Bayesiana com estrutura poli-arvore, exceto no ciclo formado pelos nés: A, B, C
e D eosarcos: (4, B), (4,C), (B,C) e (C, D) (Figura 8). O active set selecionado
é composto pela drea hachurada mais o resto da rede. Seja Y o paide 4, e X
o filho de D, as mensagens ma(Y) e Ax(D) sio obtidas com a propagacéo do

algoritmo BP, pois o resto da rede é poli-drvore. Suponha que se deseja calcular
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Figura 8: Representacio das mensagens propagadas no algoritmo LPE. Q active
set é composto pela 4rea hachurada mais o resto da rede. O arco pontilhado
representa o arco ausente inserido no lugar do arco original.

a probabilidade P(C' = ¢). Denote P(C = c) por P(c) para simplificar a notagdo.
Vejamos como é que se obtém o intervalo I Be(c) que contém P(c) através do

algoritmo LPE.

As mensagens propagadas pelo algoritmo LPE sao ilustradas na Figura 8. As
mensagens Ap(B) e 7p(B) que chegam em B e D sio substituidas por mensagens
vazias: Iy,(B)=I,,(B)=[0,1). A mensagem Ap(A), que agora é composta por

intervalos, é dada pela expressio:
Dy(4) = ) p(BlA).1;,(B), (28)
B

onde € necessirio realizar a somatéria de produtos p(B|A).I,,(B). Isto é feito
através da operacdo A/R (TESSEM, 1992) entre a distribuigio p(B|A) e a dis-
tribuicdo composta de intervalos (01], I Ap(B)- As demais mensagens sao dadas

pelas expressdes:

Ino(A) = m(A)Iag(A) = Y ((AIY).14(Y)).Iry (A),

B D

Lip(c) = Z(Z(p(D!B,c)./\x(D))-fm(B>)-
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Note que as mensagens Ap(B) e Tp(B) sdo substituidas por intervalos [0,1].

Finalmente, obtém-se um intervalo para a crenca Bel(c), através da expressio:

Ipei(c) = Iy (). > p(c|A). Iz (A)
A

=Y ( ( > P(A[Y).p(B|A).p(c|A).p(D|B, c).ﬂA(Y)./\X(D)) Ty (B).I, (B)) ,
B ADY

onde o intervalo Ip,(c) contém P(c). A somatéria 3", entre: a distribuicio

obtida por 3 AD)y: © as distribuigdes I, (B) e I, (B) formadas por intervalos,

é realizada empregando a operacdo A/R.

2.6 Métodos variacionais em redes Bayesianas

Métodos variacionais sido populares em diversas dreas, como em teoria de
controle, otimizacao, estatistica, economia e aprendizado. Recentemente, tais
métodos vém sendo utilizados com sucesso em modelos gréaficos (JORDAN; GHAHRA-
MANL JAAKKOLA, 1999). Virias das técnicas variacionais sdo empregadas para
inferéncia e estimacdo estatistica em modelos grificos densamente conectados

(SAUL; JAAKKOLA; JORDAN, 1996) (SAUL; JORDAN, 1996).

Uma breve revisio é feita nesta se¢ao, baseando-se em materiais introdutérios
ao assunto (JAAKKOLA, 2000) (WINN, 2003). Na Secdo 2.6.1, descreve-se como a
aproximagao variacional é realizada. Na Segéo 2.6.2, apresenta-se a aproximagao
variacional de campo médio. Na Secao 2.6.3, discute-se a vantagem computa-
cional da aproximacio de campo médio. Na Segdo 2.6.4, apresenta-se a apro-
ximagao de campo médio estruturado. Na Secdo 2.6.5, descreve-se um exemplo de

aplicacdo da aproximagio de campo médio estruturado em uma rede Bayesiana.

2.6.1 Aproximacao variacional

Suponha um grafo direcionado associado a uma distribui¢do conjunta p(X),
onde X representa todo o conjunto de varidveis. A idéia é aproximar uma, distri-

buicio intratdvel p(H|E) (obtida a partir de p(X)) por uma distribuicdo tratdvel’

70 termo distribuigdo tratdvel se refere a uma distribui¢do na qual inferéncias exatas podem
ser realizadas com menor custo computacional.
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Distancia KL (Kullback-Leibler)
Distribuigées trativeis Distribuigéo desejada

Figura 9: Ilustragéo esquematica de métodos variacionais. A entropia relativa
KL (Kullback-Leibler) ¢ utilizada para medir a “distancia” entre a distribuigdo
desejada e aproximada.

q(H), onde H é o conjunto das varidveis ndo observadas e E o das observadas
—ouseja X = {H,E}. Escolhe-se a entropia relativa Kullback-Leibler (WHIT-
TAKER, 1990) como medida de “distancia” entre as distribuicdes p(H|E) e ¢(H):

_ q(H) q(H)
KL(qllp) = ;Q(H) In_EE) = ;«KH) ) +np(E)

= Zq(H)lnq(H)—Zq(H)Inp(H,E)+1np(E). (2.9)

O primeiro termo da expressdo é a entropia de Shannon (1948) da distribuigéo
g(H). O segundo termo negativo € a esperanca de Inp(H, E) em relacdo a dis-
tribui¢do g(H). O dltimo termo Inp(E) é uma constante em relagdo a ¢(H). A
entropia relativa K L(q||p) é sempre positiva e ela serd nula (K L(q|lp) = 0) so-
mente quando q(H) = p(H|E). A meta é encontrar uma boa aproximagio q(H)
da distribuigio desejada p(H|E), minimizando a distdncia K L(q||p). Deve-se
ressaltar que a entropia relativa Kullback-Leibler nio é uma verdadeira medida
de distdncia no sentido que ela ndo é simétrica, ou seja, K L(q||lp) # KL(p||q)
(WHITTAKER, 1990).

Na Figura 9, apresenta-se uma ilustrago esquematica do método variacional:
escolhe-se uma classe de familia de distribuigdes tratdveis; e empregando a distancia

KL, tenta-se encontrar a distribuicéo ¢(H) que mais se aproxima da distribuicao
desejada p(H|E).

2.6.2 Aproximagiao de campo médio

Um modelo aproximado utilizado com sucesso em métodos variacionais em

diversas dreas ¢é a distribuicao totalmente fatorada. Esse método é freqiientemente
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chamado de aproximagio de campo médio (Mean Field) em mecanica estatistica
(PARISI, 1988). A idéia em modelos probabilisticos é que a distribui¢ido con-
junta p(H|E) pode ser aproximada, por uma distribuicéo ¢(H) definida sobre um
conjunto de varidveis independentes H; (SAUL; JAAKKOLA; JORDAN, 1996). Uti-
lizando a distribuicdo totalmente fatorada, pode-se minimizar a distincia KI, de

forma iterativa e computacionalmente eficiente.

Considere uma distribuicéo totalmente fatorada:
q(H) = HQi(Hi)'
Substituindo-a na Equagéo (2.9), obtém-se:
KL{qllp) = Z H g:(H;) ln(H ¢:(H;)) - Z H ¢:(H;)Inp(H, E) + Inp(E)

H i i H i

= D> w(H)Ing(H,) - > I a(H:) np(H, E) + Inp(E)
i H; H i

= =2 _H(g) +np®) - 3" [] a(H:) Inp(H, E), (2.10)

i H i

onde H representa a entropia de g;. A idéia é minimizar KL em relagao a g;(h;),
onde h; é um possivel estado de Hj, assumindo como fixos 0s demais termos

qi(H;), i # 3. Isto é feito reescrevendo a Equagéo (2.10) em termos de g;(H;):

KL(allp) = ~H(g;) = > B(a) - 3" q;(H;) 3 [ 6(H:) Inp(EL, ) + In p(E),

i#j Hig; 4
e diferenciando esta expressio em relagao a g;(h;). Note que a restricao de nor-
malizacao Zhje H; q(h;) = 1 deve ser levada em consideragdo. Esta operagio é

efetuada introduzindo-se um multiplicador de Lagrange® A; e desenvolvendo a

€Xpressio:
0
(9q]'(hj) [KL(QHP) - /\j(h;j Q(hj) - 1)] = 0. (2.11)

Substituindo a expressio de K L(q||p), anteriormente obtida, na Equacéo

80 multiplicador de Lagrange é empregado em problemas de otimizagdo na presenca de
restrigbes. No caso, a restrigao imposta é Zh,-eH,— q(h;)—1 =0, pois g;j(Hj;) é uma distribuigéo
de probabilidade.
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(2.11), obtém-se a expressio de g;(h;) que parcialmente minimiza K L{q||p):

/

(—H(g;))’ ZqJ(H)Zqu(H )Inp(HLE) | — [ X > q(hy) | = o,

Hiy; i hj€H;
q;-(hj)lnqj(hj>+qj(hj>j’§ h) _ ) 3 [T 0 ap(EL B) - rin) = o,
a;(h;) lnqj(hj)—l—l—ZHqi(Hi)lnp(H,E)—/\j = 0.

Como gj(h;) é um valor finito, a equagao anterior serd satisfeita quando g;i(h;)

assumir g5 (h;):

@ (hj) = ky, exp Z [[@(H) npH,E) |, (2.12)
Higj 4
onde ky; = exp(1—\;)~! é a constante de normalizacdo. A constante k»; é obtida

através da expressio:
1

ky., =
Chen; & (L, T as(H) Inp(H, B))

7

A Equagéo (2.12) é solugio tinica da Equagdo (2.11), e portanto, minimo
global de K L(g||p) em relagio a g;(h;) e minimo local em relagio a q(H) . Signi-
fica que atualizando g; (h;) de acordo com a Equagao (2.12), para todos os estados
h; de H;, o valor K'L(q||p) resultante necessariamente diminuird. Uma vez que
se atualiza a varidvel Hj, escolhe-se uma outra varigvel H; para ser atualizada,
e assim por diante, até percorrer todas as varigveis nio observadas contidas em
H. Este é um processo iterativo que converge monotonicamente para um minimo

local da medida K L(qg||p), resultando em uma distribuicao totalmente fatorada
¢"(H) = I1; ¢/ () que aproxima p(H|E).

2.6.3 Importancia da computacao local

A Equagéo (2.12) anteriormente obtida pode ser simplificada no caso de redes
Bayesianas. A distribuicio conjunta p(H, E) passa a ser representada em termos

de distribui¢des condicionais. Na Equagédo (2.12), substituindo p(H, E) por dis-
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tribui¢Ges condicionais p(X|pax), onde pay. representa o conjunto dos nds pais de

Xk, obtém-se:

g;(h;) = kyexp ZHq, ;) Inp(H, E)
Hiz; 1

= kyexp ZHqZ(H Zlnp (Xk|pax)

Hizy i

Toda distribuicao condicional p(Xk|pax) que ndo depende da varidvel H ; € anu-
lada durante o célculo da constante de normalizagdo, e portanto, ela poder ser
desconsiderada. Denote por chj o conjunto dos nés filhos de H; — estes sdo
0s que dependem de Hj, e portanto, permanecem dentro da somatéria ) ,. A

expressao anterior fica;

q;(h;) = kxexp Z qu(H JInp(hj|pa;) + Z In p( X |pay)]

Hiz; i kech;

Como todo termo ¢;(H;) que ndo pertence a {pa;} e {Xk,pax} pode ser reti-

rado da somatdria, a expressio anterior fica reduzida a:

g;(hs) =kzexp (Y []a(H:)Inp(hylpa;)

H,‘E{paj} 7

+ Z Z qu(Hz) 1np(Xk|pak))

k€ch; Hiz;€{Xp,par} 1

Note que apenas computacdes “locais” sio necessarias para atualizar a Equacio
(2.13), ou seja, apenas as distribuigées condicionais das varigveis pertencentes ao

Markov blanket (definido na Segio 2.1) de Hj s8o necessdrias.

A Figura 10 ilustra a estratégia de procura do minimo local através de com-
putagdes locais. Inicialmente, parte-se de uma distribui¢do qualquer. Ao compu-
tar a Equacdo (2.13) para a varigvel Hj, encontra-se 0 minimo local da medida
KL, através de computagéo também local. Toma-se seguir outra varidvel H; e
se realiza novamente uma, minimizagéo local. E assim por diante, até convergir
para uma distribuigdo aproximada g¢* (H) de p(H,E). As varidveis sio percor-

ridas quantas vezes forem necessdrias, durante este processo de convergencia.
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Distribui¢ao inicial

~Trajeto tragado através de computagoes locais

KL minimizado

Distribuigoes tratdveis Distribuicido desejada
(totalmente fatorizadas)

Figura 10: Ilustracdo de como a distancia KL é minimizada, adotando-se
distribuigbes aproximadas totalmente fatoradas, através de computagoes locais.

Infelizmente, a medida K L(g||p) ndo é convexa em relagéo a ¢(H) = [, ¢:(H,), e
portanto, a sua minimizagéo ¢ conduzida para minimos locais, e ndo globais. A
iteracdo converge para um minimo local, em funcdo dos valores de inicializacéo
e de acordo com a ordem em que as varidveis sdo atualizadas (JAAKKOLA, 2000,

pagina 14).

2.6.4 Aproximagido de campo médio estruturado

A aproximagéo de campo médio anteriormente descrita é computacionalmente
atrativa, mas em geral ela nio conduz a resultados precisos, como discutido por
Jaakkola (2000). Uma natural idéia de aperfeicoamento da aproximagio de campo
médio ¢ a escolha de uma distribuigdo aproximada, ¢(X) = IT, ¢: que leve em con-
sideragao algumas dependéncias entre as varidveis. Por exemplo, aproximando a
distribuicdo original intratdvel por uma, distribuigéo tratdvel com estrutura poli-
drvore. Esta estratégia é empregada pela aproximacao de campo médio estru-
turado (Structured Mean Field) (SAUL; JORDAN, 1996) (JORDAN; GHAHRAMANT;
JAAKKOLA, 1999) (WIEGERINCK, 2000) (JAAKKOLA, 2000) — na qual cada fator
¢; € definido sobre um cluster de varidveis ¢; = {X;,pa;}, ndo mais sobre uma

tinica varidvel X;, de modo a ter a seguinte distribui¢do conjunta aproximada:
a(X) =[] ai(es).

A equagdo de atualizacio é modificada, pois na Equagio (2.10), alguns termos de

entropia ndo sdo mais constantes. Assim, a nova expressio de atualizagfo para o
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cluster ¢; = {X;,pa;} é (WINN, 2003, pagina 104):

¢ (z5lpas) = kxexp (Y > I ax) mp(Xilpay)

k€Gx, le{X\e;} 1

=2 > el ngXipa)), (213)

i€Cx; le{X\¢e;} !

onde z; é um possivel estado de X i» Gx, = {gx} representa o conjunto de clusters
9k = {Xk,par} que dependem de X s na rede original (ou seja, G x; € 0 Markov
blanket de X;)e Cx; = {c} é o conjunto de clusters ¢ = { X, pa;} que dependem

de X, na rede aproximada, excluindo Cj.

Os passos para emprego da aproximacao de campo médio estruturado podem

ser resumidos em:

1. Escolha de uma estrutura aproximada que seja tratdvel (isto é, estrutura
na qual inferéncias exatas podem ser realizadas em tempo polinomial) e,
a0 mesmo tempo, consiga modelar as dependéncias da estrutura original de

grafo.

2. Célculo das distribuicdes da estrutura aproximada. Através do método
variacional, as distribuicdes condicionais que melhor aproximam a distri-
buigdo original sao computadas para cada uma das distribui¢oes condi-

cionais modificadas, através da Equacio (2.13).
3. Repetigdo da etapa anterior até convergéncia dos valores das distribuicdes.

4. Realizagio de inferéncias desejadas na rede Bayesiana aproximada obtida.

2.6.5 Exemplo: aproximacao de campo médio
estruturado na rede Pyramid

Considere o seguinte exemplo para ilustrar o método de aproximacao de
campo médio estruturado. Seja a rede Bayesiana Pyramid (MURPHY; WEISS;
JORDAN, 1999), ilustrada na Figura 11, com 28 nés, onde X = {X1, ..., Xag}
sd0 varidveis bindrias (assumem estados T e —z;) e p(X) = [[%, Pi(Xi|pa;).
Uma possivel estrutura de aproximagao tratdvel é a poli-drvore obtida, a, par-
tir da rede original removendo os arcos (1,6), (2,6), (2,8), (3,8), (3,10), (4,10)
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Figura 11: Exemplo de aplicagio da aproximacao de campo médio na rede
Pyramid. Os arcos tracejados sio os arcos removidos da rede original para obter
uma poli-4rvore.

e (4,12). Com estas remogdes, obtém-se uma nova, distribui¢do conjunta apro-
ximada ¢(X) = %, %(X:|pa;) que difere nas distribuicdes condicionais das
varidveis Xg, Xg, Xi9 € X1o. Considere a atualizacdo da varidvel Xg: temos
Gxs = {96,914,915,916}, CX,- = {014,015,016} € Cg = {Xs}, onde cada um dos G
e g sdo definidos conforme apresentado na. Segéo 2.6.4. Logo, temos a seguinte

expressao de atualizagdo da distribuigio aproximada gg (z6), da Equagio (2.13):

%@s) =ksexp (3 N T a(X) Inpe(Xelpay)

kEG x, le{X\ X6} |
6

-y 3 T «(X) 0 g:(Xulpas)),

i€Cxq l€{X\Xg} !

=keexp (> qu(Xl)(lnps(mslpae)+1np14(X14Ipa14)
le{X\Xs} !

+ Inpis(Xis|pass) + In p16(X16|pass) — In q14(X14|pars)
— In q15(X15|pa15) —In QIG(XIGIPGIG))-

Considerando que na distribuigao aproximada ¢(X) =32 g(X; [pa;) nem todas

as distribuigoes ¢; sdo modificadas, e portanto, para as varidveis X; com distri-
buigdes ndo modificadas, temos 7;(Xjl|pa;) = p;j(X; Ipa;); e fazendo simplificagoes

como as da Equaggo (2.13), a expressio anterior fica:

%6(Ts) =k exp | 3" T]a(X) nps(zs) Xy, Xs)

le{X\Xe} !

=ky, exp (Z ql(X1)-q2(X2)1IIP6(-’B6|X1,X2))

X1,X2

=ky; exp (Z Pl(X1)-P2(X2)1HP6($6IX1aX2)) ;

X1,X2
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onde a constante de normalizagdo é dada por:

— 1
k/\s - EXP(ZXI,Xz pl()('l).pz()('g)lnp(;(:1:6|X1,Xg_)))+exp(le_x2

PL(X1)-p2(X2) Inpe(-~ws| X1, X2)) "

De forma andloga, as expressoes para as demais distribui¢des aproximadas
Sa0:

G3(zs) = Ky exp (Z P2(X2)-P3(X3)1ﬂps(938|X2,Xa)) )

X2,X3

X3,X4

Gio(T10) = Ky, exp (Z Ps(Xs)-P4(X4)1ﬂp10($10lX3,X4)> )

Q2(T12) = kyy,exp (ZP4(X4)IUP12($12|X4)) :

Xy

Neste exemplo apresentado, como as distribuicdes aproximadas gg(Xs), gg (Xs),
q10(X10) € q12(X 12) 880 independentes entre si, nao ha necessidade de realizar uma,

computagao iterativa. Isto significa que as distribuigdes aproximadas sio obtidas
na primeira iteracao.



3 REDES CREDAIS

Uma das dificuldades na construgéo de redes Bayesianas em aplicagoes reais é
a obtencdo de valores para todas as probabilidades das distribui¢ées condicionais
p(Xi|pa;). Por isso, é interessante desenvolver modelos que permitam represen-
tar eventuais imprecisdes nos valores de probabilidades. Uma maneira bastante
comum para representar imprecisao em probabilidade é o uso de intervalos de
probabilidade, ou, de forma mais geral, de conjuntos de probabilidade (WALLEY,
1991). Intervalos e conjuntos de probabilidade podem se originar da falta de
conhecimentos sobre determinado aspecto do sistema modelado, ou da falta de
dados experimentais, ou do desejo de investigar a robustez da rede a variagdes
de pardmetros (BERGER, 1985). Estas representagoes tém sido objeto de intenso
estudo nas tltimas décadas, tendo vérias denominagdes: teoria de probabilida-
des imprecisas (WALLEY, 1991); teoria Bayesiana conveza ou teoria de conjuntos
credais (LEVI, 1980); teoria Quasi-Bayesiana (GIRON; RIOS, 1980). A teoria de
conjuntos credais tem encontrado aplicagdes em diversas areas, como engenharia

e fisica (FINE, 1988) e administragio (LUO et al., 1996).

As redes credais sdo modelos probabilisticos que estendem os conceitos aplica-
dos a redes Bayesianas para conjuntos credais (TESSEM, 1992) (CANO; DELGADO;
MORAL, 1993) (FAGIUOLL; ZAFFALON, 1998) (COZMAN, 2000).

Este capitulo apresenta os principais conceitos sobre conjuntos e redes credais.
Uma breve revisdo sobre conjuntos credais é apresentada na Secdo 3.1. As redes
credais e seus métodos de inferéncias sio descritos nas Segdes 3.2 e 3.3, respec-
tivamente. O problema de inferéncia em redes credais bin4rias é pormenorizado
na Segdo 3.4. Na Secéo 3.5, o algoritmo exato de propagagao de intervalos (2U)
¢ descrito em detalhes. Este algoritmo é peca fundamental dos algoritmos novos

desenvolvidos neste trabalho.



49

3.1 Conjuntos credais

O intuito desta secdo e da Segdo 3.2 é apresentar somente os aspectos essen-
ciais da teoria de conjuntos credais. Uma explicacdo mais extensa é encontrada
nas referéncias (COZMAN, 2000) (ROCHA, 2004).

A teoria de conjuntos credais propGe um formalismo que permite representar
probabilidades imprecisas ou parcialmente especificadas (LEVI, 1980) (GIRON:;
RIOS, 1980) (WALLEY, 1996). Um conjunto credal é um conjunto de distribuicées
de probabilidade que, supostamente, contém a distribuicio correta das varidveis

aleatdrias de interesse.

Um conjunto credal é definido como se segue. Seja X = {X, X,, ..., X.} um
conjunto de varidveis aleatérias discretas. O sfmbolo K (X) denota um conjunto
credal definido sobre X, ou seja, K (X)) representa um conjunto cujos elementos

sao distribuigbes de probabilidade definidas sobre as variaveis em X.

Se K(X) definir uma regigo poliedral conveza fechada (politopo), entdo nio é
necessario especificar todos os seus elementos para representd-lo. Basta aplicar
a operagao de casco convero! sobre os vértices do conjunto (EDELSBRUNNER,
1987). Denote por Vi o conjunto dos vértices de um conjunto credal K e seja
ce(*) a notagéo para a operacdo de casco convexo — se K (X) é um politopo cujos
vértices sdo dados pelo conjunto Vix) = {p1(X),p2(X) , ..., p(X)} entio, K(X)

€ igual a cc(V x)).

Seguem-se dois exemplos de conjuntos credais para elucidar as defini¢oes apre-

sentadas.

Exemplo 4 (Cfr. (ROCHA, 2004)). Seja X, uma varidvel bindria assumindo
estados “true” ou “false”. Entdo K(X;) = ce(Vixy), com Vigx,y = {p1(X1),
p2(X1)}, p1i(X1) = (0.5;0.5) e p2(X1) = (0.3;0.7), denota um conjunto credal
sobre X; (Figura 12).

Exemplo 5 Seja X, uma varidvel ternaria assumindo estados “baixo”, “médio”

ou “alto”. Temos que K(X;) = cc(Vixy)), com Vi, = {p1(X1), pa(Xy),

10 casco convexo de um conjunto de pontos no R™ & o menor conjunto convexo que contém
estes pontos. Este conjunto também é chamado de envoltéria conveza (CAMPELLO; MACULAN,
1994).



0.8 -
. 061
W
3
L;I\' 04 -
~
S
02
0 T T T -
0 02 04 06 08 1

P(X, = true)

Figura 12: Representacio grafica do conjunto credal do Exemplo 4.

Figura 13: Representacio gréfica do conjunto credal do Exemplo 5.
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p3(X1), pa(X1)}, onde p, (X1) = (0.5;0;0.5), p2(X1) = (0.5;0.25;0.25), p3(Xy) =
(0.5;0.5;0) e py(X;) = (0.25;0.25;0.5). As distribuicoes p1(X1), pa(X1) e pa(X,)
formam um politopo que define o conjunto credal sobre X (Figura 13). Note

que p2(X7) é um vértice desnecessério para representar o politopo.

Seja z; um estado da varigvel X;. Um conjunto credal condicional, K (X, ...,
Xi 1, X1, o0y Xn| X; = z;), também denotado como KX\ {X:}|X; = z;), é com-
posto por distribui¢des condicionais da forma (X1, oy Xio 1, Xig, oo Xl Xi = ;)
(GIRON; RIOS, 1980). O conjunto K(X\ {X:}|X; = ;) pode ser determinado a,
partir de K(X), calculando-se a distribuigio condicional (X1, s Xic1y Xiga,y oo,
XolXi = ;) em cada vértice de K (X) e em seguida tomando o casco convexo

destes pontos.

Sejam z;;, -1 Tis; 08 estados assumidos pela varidvel X;, onde s; é o niimero
de estados de X;. O conjunto K(X\{X:}|X;) = {K(X1, .y Xi1, Xig1, cery X
Xi =25) 1 j = 1...s;} representa uma colegdo de conjuntos credais especifi-
cados em separado. Os conjuntos credais que compdem esta colecdo sao obti-
dos com o condicionamento em separado das varidveis contidas em X \ {X:}
pela varidvel X;. Isto &, a colecio K(X\{X,}|X,) tem um conjunto credal
para cada estado da varigvel condicionante. Por exemplo, o conjunto credal
K(Xl,...,X,-_l,X,-H,...,an Xi = ;1) corresponde & varigvel X; assumindo o

estado z; ;.

Por fim, apresenta-se a defini¢do de independénciq Jorte. Sejam X, Y e Z
trés conjuntos disjuntos cujos elementos sao variiveis aleatdrias; X e Y sdo forte-
mente independentes dado Z se cada vértice do conjunto credal de distribuiges
conjuntas definido sobre X, Y e Z satisfaz a equacgao de independéncia condi-

cional:
P(X =zlY =y, Z = 2) = P(X =z|Z = 2),

para todas os estados z, y e 2z de X , Y e Z, respectivamente.
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3.2 Redes credais com extensio forte

Neste trabalho, consideram-se redes credais associadas a conjuntos credais

especificados em separado com independéncia forte:

Definigao 1 Uma rede credal com conjunlos credais especificados em separado é
um par C = (G, K) onde:

1. G =(X,A) ¢ um grafo direcionado aciclico, tal que:

(a) cada nd X; € X simboliza uma varidvel aleatdria;

(b) A C X xX éo conjunto de arcos de G;

2. K € um conjunto cujos elementos sio colecées de conjuntos credais especi-
ficados em separado, tal que para cada nd X; € X eziste uma e somente

uma colegdo K(X;|pa;) em K.

Definigao 2 Uma rede credal especificada em separado implementa relacées de
independéncia forte se, cada nd X; € X € fortemente independente dos demais nds

da rede, exceto seus descendentes, quando o estado de seus nds pais € conhecido.

Uma vez especificada a rede credal, conjuntos credais sdo formados a par-
tir dela, denominados extensdes da rede. A extensio Jorte é o maior conjunto
credal de distribuigdes conjuntas que pode ser associado a uma rede credal com

independéncia forte:

Definigao 3 A extensdo forte K (X1,..Xn) de uma rede credal C ¢ dada pela

€IPTessao:

K(Xl, Xn) = CC(Hi p(Xilpai)))

onde p(Xilpa:) € K(Xi|pa;)
K(X;|pa;) € K(X;|pa;)
K(X;|pa;) € K
VX € X.

(3.1)

Assumindo que as varidveis séo bindrias (estados “true” ou “false”), considere

os seguintes exemplos para ilustrar as defini¢des anteriores:
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Exemplo 6 (Cfr. (ROCHA, 2004)). A Figura 14 mostra uma rede credal com
duas varidveis bindrias e conjuntos credais especificados em separado. A Tabels,

1 mostra os vértices da extensio forte desta rede.

@ K(X1) = {K(X1) = cc((0.5,0.5), (0.3,0.7)) )
K(X2|X1) = {K(X3|X; = true), K (Xz|X; = false)}

com
@ K(X5|X; = true) = cc((0.5;0.5), (0.3;0.7))
K(X2|X; = false) = cc((0.4;0.6), (0.2; 0.8))

Figura 14: Um exemplo de rede credal com 2 varidveis bin4rias, associadas a
conjuntos credais especificados em separado.

Tabela 1: Vértices da extensio forte da rede credal da Figura 14.

Vértice p(X1X5) Vértice p(X1X3) ’
D1 0.25;0.25;0.20;0.30 Do 0.25;0.25;0.10;0.40
D3 0.15;0.35;0.10;0.40 D4 0.15;0.35;0.20;0.30
ps | 0.150.15,0.28:0.42 pe | 0.15,0.15:0.14:0.56
D7 0.09;0.21;0.28;0.42 Ds 0.09;0.21;0.14;0.56

Exemplo 7 Tomando o grafo da rede Bayesiana Dog-Problem apresentado na
Figura 3 e associando cada um dos nés a conjuntos credais especificados em sepa-
rado, obtém-se a rede credal representada na Figura 15. Para redes credais com
varidveis bindrias, como neste caso, a operagao de caso convexo é desnecessdrio,
bastando atribuir intervalos de probabilidades para especificar cada conjunto cre-

dal (maiores detalhes sdo apresentados na Secdo 3.4).

Cada vértice, gerado através da extensao forte a partir da rede credal es-
pecificada em separado, corresponde a uma rede Bayesiana. No Exemplo 6, o
vértice ps = (0.15; 0.15; 0.14;0.56) da Tabela 1 corresponde a uma rede Bayesiana
com varidveis X; e X, onde p(X;) = (0.3;0.7), p(X1| X, = true) = (0.5;0.5) e
p(X1) X, = false) = (0.2;0.8). No Exemplo 7, como h4 10 conjuntos credais
especificados em separado (Figura 15), é possivel gerar 20 vértices através da

extensao forte. Cada vértice corresponde a uma rede Bayesiana.
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N6 Conjunto credal

F P(F = true) € [0.15,0.25]
e B P(B = true) € [0.01,0.05

L P(L = true|lF =true) € [0.8,0.9]

P(L = true|F = false) € [0.01,0.1]
o Q D  P(D = true|F = true, B = true) € [0.2,0.3]
P(D = true|F = true, B = false) € [0.9, 0.95]
P(D = true|F = false, B = true) € [0.05,0.1]
@ P(D = true|F = false, B = false) € [0.6,0.7]

H  P(H =true|D = irue) € [0.6,0.7]
P(H = true|D = false) € [0.01, 0.05)

Figura 15: Exemplo de uma rede credal: rede Dog-Problem associada a varisveis
bindrias com os respectivos conjuntos credais locais.

3.3 Inferéncia em redes credais

Nesta segéo, apresenta-se o problema de inferéncia em uma, rede credal , que
fundamentalmente consiste no calculo de um intervalo para a probabilidade de
um evento. Para estruturas mais simples de grafo como poli-drvores, prova-se que
o problema de inferéncia exata é NP-completo (ROCHA; COZMAN, 2002). Para
redes credais multi-conectadas, o problema é NP-dificil (COZMAN et al., 2004).

Definicao 4 Considerando uma rede credal C = (G,K) com conjuntos credais
espectficados separadamente com extensdo forte, uma inferéncia (COZMAN, 2000)
(FAGIUOLI; ZAFFALON, 1 998) consiste no cdlculo das probabilidades inferiores e
superiores de um evento { X, = z,} dada a evidéncia E, onde E indica o conjunto

de eventos {X, = z.}.

As varidveis que ndo pertencem a E sio chamadas varidveis ocultas (hidden
variables) e meste trabalho elas sio representadas por H ={X \ E}. Defina o
intervalo de probabilidade I(X, = ,|E) = [P(X, = z,4|E), P(X, = z,|E)], onde
a probabilidade inferior deste intervalo é obtida resolvendo 0 seguinte problema

de minimizacio:
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2 {H\X g}, Xg=zq [T K Xilpas)
>u [1; K Xi]pa;) ’

P(X;=2,E) = min

(3.2)
onde : p(Xilpa:) € K (Xi|pa;),

VXZ' e X.

A probabilidade superior é obtida resolvendo o seguinte problema de maxi-

mizagao:

P(X, = 2JB) = max 2=z, [ 00pm)

>u I HXilpa;) !
(3.3)
onde : p(Xilpa;) € K(Xi|pa,),
VX; € X.

Retomando o problema da, Figura 15, se a varidvel H for observada como
verdadeira, é possivel inferir que o intervalo de probabilidade da famflia estar em
casa {F = true}: P(F = true|H = true) € [0.18,0.35).

O célculo dos valores exatos dos extremos do intervalo J (Xg = z,4|E) é de-
nominado inferéncia de intervalos eratos, ou simplesmente inferéncia exata. J4
a inferéncia de intervalos aprozimados gera um intervalo que contém (intervalo
externo) ou estd contido (intervalo interno) no intervalo exato. Os trés tipos de

intervalos sdo ilustrados na Figura 16.

Intervalo externo

__ Intervalo exato

— — = = = |- = —PB(X,=q,E)

Intervalo interno

el e - ¢ A ).

Figura 16: Intervalos exatos, aproximacées internas e aproximacoes externas
para a probabilidade de um evento.

No momento, os algoritmos mais eficientes para computacao de intervalos exa-
tos em redes credais genéricas sio os algoritmos baseados em programacgdo multi-
linear (ROCHA; COZMAN; CAMPOS, 2003) (CAMPOS; COZMAN, 2004) (CAMPOS,

2005). Mas, mesmo tais algoritmos sdo incapazes de realizar inferéncias exatas em
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redes de porte médio (redes com 30 nés com razodvel nimero de conexdes). Neste
panorama, os algoritmos aproximados parecem ser os nicos caminhos vidveis

para realizagdo de inferéncia em redes credais bem conectadas.

Existem alguns métodos para inferéncia aproximada em redes credais (CANO;
MORAL, 1996) (TESSEM, 1992) (CANO; MORAL, 1999), mas mesmo estes sdo in-
capazes de realizar inferéncias em tempo polinomial. Existe porém uma excecio
para redes credais com estrutura poli-drvore assoctadas a varidveis bindrias. Para
estas redes credais, o algoritmo 2U (FAGIUOLL ZAFFALON , 1998) produz interva-
los exatos em tempo polinomial. Este algoritmo é descrito em detalhes na Secio

3.5, pois é a base dos algoritmos desenvolvidos e implementados nesta tese.

3.4 Inferéncia em redes credais bindarias

Considere uma rede credal C com conjuntos credais especificados em sepa-
rado (Definigdo 1). Seja X = {X;, Xo, ..y Xn} 0 conjunto de varidveis aleatérias
bindrias associado & rede C. Cada varigvel X; € X est4 associada a uma colegéo
de conjuntos credais K(X;|pa;) = {K(Xilpa; = pa; ;)}, onde pa; ; representa um
possivel estado assumido pelos pais pa; de X; e j = {1,...,s} para s possfveis
combinagdes de estados dos pais. Por exemplo, se a varidvel X; possuir trés pais,
entdo s = 2% = 8, pois as varidveis sio bindrias — e significa que a varidvel
serd associada a 8 diferentes conjuntos credais, um para cada diferente estado

assumido pelos pais.

Para especificar um conjunto credal K(X;|pa;, = pa;;) associado a uma
varidvel bindria basta atribuir dois vértices, pois o politopo associado é sim-
plesmente um intervalo de linha reta, como ilustrado no Exemplo 4 da Figura 12.
Portanto, ao invés de representar o conjunto credal através da, operacao de casco
convexo cc(.) sobre vértices, como no Exemplo 6 da Figura 14, o conjunto credal
de uma varidvel binria pode ser representado simplesmente por um intervalo de
probabilidade [P, PJ, como no Exemplo 7 da Figura 15. Denote por z; € -z; 0s es-
tados assumidos pela varigvel X;. Como P(X;=~z)=1- P(X; = x;), para re-
presentar o conjunto credal K (X;|pa;), basta especificar K (X; = z;|pa;) = [P, P,
pois K(X; = ~z;|pa; = pa;;) =[1-P,1— PJ.

Assumindo que a rede credal C possui relagées de independéncia forte (De-
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H’(a) <€ [0.4,05] P(b) € [0.6,0.7 ]

E : P(cla,b) € [0.7, 0.9] P(dJa,b) < [0.1,0.2]
P(cla,~b) < [0.6 , 0.8] P(dja,~b) € [0.3,0.4]
o e P(cl~a,b) € [0.4,0.6) P(d[~a,b) €[0.5,0.6]

P(cl-a~b)€[0.2,04] | P(d|-a,~b)<[0.7,0.8]

Figura 17: Exemplo de rede credal com conjuntos credais especificados em
separado. As varidveis sdo bindrias.

finigdo 2), a partir de seus conjuntos credais K(z;|pa; ;) especificados separa-
damente, é possivel definir a sua extenséo forte K(Xj, .., X,) (Definicio 3). O
nimero de potenciais vértices? ny do conjunto credal obtido a partir da extensao
forte de C pode ser quantificado da seguinte forma. Denote por Npa; O Nmero
de pais da varidvel X;. Denote por ng o nimero de conjuntos credais, no caso,
de intervalos de probabilidade necessérios para especificar a rede credal. Como
todas as varidveis sdo binsrias, temos que ng =y 2™ Como cada intervalo
é composto por dois valores extremos, logo o nlimero total de potenciais vértices

sera dado pela expressao:
ny = 2 = 220 2% (3.4)

Exemplo 8 . A rede credal representada na Figura 17 possui 4 varidveis bin4rias.
Cada varidvel estd associada a um conjunto credal representada na forma de
intervalos de probabilidade. O ntimero de conjuntos credais é dado por ng =
2°+204+224-22 = 10. Portanto, a partir destes 10 conjuntos credais especificados
separadamente é possivel gerar ny = 219 = 1024 diferentes vértices, através
da extensdo forte. Qu seja, esta simples rede credal apresentada representa um

conjunto de 1024 diferentes redes Bayesianas.

Um método exaustivo para computar o intervalo (X, = z,|E) consiste no
cdlculo da probabilidade P(X,; = z,|E) para cada um dos vértices (cada vértice
é uma rede Bayesiana) do conjunto credal gerado pela extensio forte e obter seus
valores minimo e méximo. No Exemplo 6, um procedimento para se computar
I(A = a|D = d) seria calcular P(A = a|D = d) em cada uma das 1024 diferentes

2Nem toda extensio de C é necessariamente um vértice, pois ela pode estar na regido interna
do politopo formado, como ilustrada no Exemplo 5 da Figura 13.
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redes Bayesianas geradas, mantendo-se os seus valores extremos. Este método de
inferéncia é denominado método de enumeracao ezaustiva (ROCHA, 2004). Este
meétodo é demasiadamente ineficiente, tornando-se invigvel para redes credais de
porte médio (cerca de 30 nés) e bem conectadas. Por exemplo, no grafo da Figura
11, associando conjuntos credais para cada uma das varidveis, teremos um total

de 27 vértices3.

3.5 Algoritmo 2U: propagacio de intervalos
exatos para poli-arvores bindrias

Tessem (1992) aplicou e adaptou a propagacéo de mensagens de Pearl (des-
crito na Segéo 2.4) em redes credais, denominando o processo de propagagdo de
intervalos. Um algoritmo exato de propagagcao de intervalos denominado 2U foi
proposto por Fagiuoli e Zaffalon (1998) para redes credais com estrutura poli-
arvore e associadas a varidveis bindrias, e ele é capaz de realizar inferéncia em
tempo polinomial®. O algoritmo 2U é peca fundamental dos algoritmos propostos

neste trabalho.

3.5.1 Propagacao local de intervalos

A propagacdo local de intervalos do algoritmo 2U ocorre de modo seme-
lhante ao algoritmo BP. Como visto na Secdo 2.4, no algoritmo BP, para cada
n6 X calcula-se o valor da crenga Bel(X) = P(X|E) = ar(X)A\(X), combinando
mensagens provenientes dos filhos ¥; de X (mensagens Ay;(X)) e pais U; de X
(mensagens 7x(U;)) , onde E ¢ o conjunto de varidveis observadas, e @ é uma

constante de normalizacao.

No algoritmo BP, onde as mensagens sao pontuais, as constantes a e § s6
precisam ser calculadas no momento em que p(X|E) = ﬂp%) é computado.
J& para conjuntos credais, como p(X,E) e p(E) sio dependentes, seus valores
maximos e minimos precisam ser computados separadamente. Razdes detalhadas

desta primordial alteracio sio dadas pelos autores do algoritmo (FAGIUOLL ZAF-

3Este valor é obtido através da Equagéo (3.4), contando o ntimero de nds rafzes, de nds com
1 pai e de nds com 2 pais: ny = 22°X4+2'x15+2°x9 _ 970

40 algoritmo 2U foi implementado em arquitetura andloga ao de propagacio de mensagens
de Pearl, e disponibilizado no software 2UBayes (ver Apéndice I) desenvolvido neste trabalho.
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FALON, 1998). Para estender o algoritmo BP para intervalos de probabilidade
€ necessério absorver as constantes o (Equagio (2.4)) e B (Equagdo (2.6)) du-
rante a propagagio de mensagens, para que a computacao das probabilidades
p(X|E) e B(X|E) continue sendo funcio de mensagens independentes. Assim,

novas definigbes e expressdes sdo necessarias.

Antes de dar continuidade explicacao, algumas observacdes sio Importantes.
Considere que a varidvel bindria X assume os estados z e —x — a0 invés de com-
putar distribuicées p(X), basta computar o valor P(X = z), pois necessariamente
P(X = -z) =1 - P(X = z). O mesmo ocorre para a mensagem m — basta
computar o valor m(z). Para simplificar a notagéo, n(z) é usado no lugar de

7(X = z). Idem para p(z|U), my,(z) e p(z|U;).

A primeira modificacio feita é a reparametrizagao da mensagem A por AX =
%_‘%. Isto elimina as constantes de normalizagdo « e B. Substituindo AX nas

EquagGes (2.3)-(2.7), obtém-se novas expressoes:

mxzﬂm==0+<£5-0£a_, (3.5)
m(@) = Y pa|U) []mx(Us), (3.6)
U i=1

A = T]AY, (3.7)
i=1

1 1 B
Ty, (z) = (L+(;65—1)TE;;QE) , (3.8)
p(z|u) + (A% — 1)
p(z]—u;) + (AX — 1)-1

onde;

pelU) = 3~ p(alt) [T rx (V). (310)

Ur£U; k#i
As mensagens propagadas pelo algoritmo 2U sdo representadas na Figura 18,
onde:
e O valor 7(z) é computado através das mensagens mx (U;) provenientes dos

pais (Equagéo (3.6)), onde n é o niimero de pais.

o O valor AX ¢ computado através das mensagens Affj provenientes dos filhos



Figura 18: Esquema de propagacao de mensagens do algoritmo 2U (FAGIUOLL,
ZAFFALON, 1998). mx(U;) e A sdo mensagens que o né X recebe de seus pais e
filhos (setas com linha cheia), para assim atualizar os valores m(X) e AX
(Equagdes (3.6) e (3.7)). my,(z) e AY sdo mensagens que o né X envia aos seus
pais e filhos (setas com linha tracejada).

(Equagéo (3.7)), onde m é o ntimero de filhos.

* A mensagem 7ry,(z) enviada ao filho Y; é dada em funcio de 7(z) e men-

sagens Ay (k # j) provenientes de outros filhos de X (Equagéo (3.8)).

e A mensagem A} enviada ao pai U; é fungéo de AX e p (Equagio (3.9)),

onde —u; representa o complemento binério de {Ui = w;}.

* O valor p é fungdo das mensagens mx(Uy) (k # i) provenientes de outros
pais de X (Equagéo (3.10)).

A partir das Equagdes (3.5)-(3.10), novas expressdes sio desenvolvidas para

se obter mensagens em forma de intervalos:

P(X = z|E) (3.11)

P(X =z|E) = (1+<i—1) )_1, (3.12)
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onde:

n(z) = min ZQ(xW) Hﬂ'x(Ui), (3.13)
J€{Ln) v =t

nx (u;) € {mx (), Fx (u;)}

m(z) = max Zﬁ(ﬂU)Hﬂx(Uz‘), (3.14)
Je{lonn) U =1
wx (1) € {my (u;) T x (u;)}
A = T[4, (3.15)
Jj=1
A o= JIA (3.16)
i=1
-1
1 1
_ = [1+({———-1} —" 3.17
25(%) ( + (3 )nkﬁAfa) ’ (317)
1 1 !
() iz, Ay,

onde nas Equagdes (3.13

—

e (3.14), temos um problema de minimizagado e ma-

ximizagao, variando-se mx (u;) entre valores maximos e minimos para cada J €
{1,..,n}.

As mensagens enviadas aos pais U; de X sio dadas por:

AY = min min Ay (A%) ], (3.19)

JE€E{l, n}, i AX € (AX, R}

wx(u;) € {Ex(“j)-fx(‘“j)}
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&

i

—-— =U:
Ay max max Ay (A%) ], (3.20)
FE{L n} g #i AX € (A% KX}

mx (uz) € {Zx(u;), Tx(u;)}

onde nas Equagdes (3.19) e (3.20), temos um problema de minimizagio e ma-
ximizagao, variando-se 7y (u;) entre valores minimos e maximos para cada 7 €
{1,...,n},j # 4. Temos também outro problema de minimizacéo e maximizag&o
varlando—se AX entre seus valores mfnimos e méximos; e as expressdes A (AX )
e A (AX ) sdo computadas de acordo com a Tabela 2, onde diferentes férmulas
sao dadas em fungdo do valor AX, na qual p(a:]u,-) e p(z|u;) sdo computadas de

acordo com a Equagio (3.10).

Tabela 2: Férmulas para obter os valores Kz (AX) das Equagbes (3.19) e (3.20).
Diferentes férmulas em funcéo do valor AX

~U; =U;
Ax (A%) Ax (A%)

X Blzfui)+(AX —1)~1 plafui)+(AX —1)-1
A<l Rde =07 faragsaceny
At = 1 1

X plzfui)+(AX ~1)—1 Blafui)+(AX 1)1
A% >1 All~us)+(AX —1)—1 plx|—u)+(AX ~1)~1

3.5.2 Propagacio global de intervalos

A propagacao global das mensagens intervalares pela rede é realizada con-

forme as seguintes etapas:

1. Inicializacdo das mensagens da rede. H$ trés tipos de nés que possuem
mensagens fixas inicializadas no inicio da propagacao. Para os nés raizes
nao observados, m(z) = my,(z) = P(z) e 7(z) = Ty,(z) = P(z). Para os
nos folhas néo observados, AX = A= Agi = Ki,i = 1. Enfim, para os nés

observados com estado {X = z}, assumem-se AX = A = % = 00, e para

0s nés observados com estado {X = -z}, AX = KX = % =0.
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2. Propagacao das mensagens intervalares ao longo da rede. Para cada nd,
através das Equacoes (3.13)-(3.20), mensagens com extremos “inferiores”

(valores minimos) e “superiores” (valores méximos) sdo atualizadas.

3. Computagao das probabilidades inferiores P(X = z|E) e superiores P(X =
z|E) dos nés X desejados (Equagdes 3.11 e 3.12).

Assim, todo né requer apenas uma computacdo local e a computagao global
é obtida pela atualizacio das mensagens em cada um dos nés da rede. A ordem

em que os nds sdo atualizados dependers da estrutura do grafo.

Para ilustrar o algoritmo 2U descrito, considere o exemplo de rede credal
apresentada anteriormente na, Figura 15. Suponha que se deseja calcular os ex-
tremos do intervalo da probabilidade de {D = true} dado que {H = false}.
Para simplificar a notacdo, denote por {D = true = d}, {H = false = -h} e
de modo anslogo para as demais varidveis. Logo, deseja-se calcular os valores
minimos e maximos de P(d] —h). A propagagio de mensagens intervalares se da

do seguinte modo®:

* Inicializagdo das mensagens da rede. Para o ng raiz B, mp(b) = n(b) =
P(b) = 0.01 e Tp(bh) = 7(b) = P(b) = 0.05. Para o né raiz F,mp(f) =
m(f)=P(f)=015¢ To(f) = 7(f) = P(f) = 0.25. Para o né observado
{H=-h}, A =A" _ .

o Atualizagdo do né H. O né H envia a mensagem AL para D. Como H
nao possui outro pai além de D, tem-se que p(hld) = P(h|d) e p(h|-d) =
P(h|~d) (Equagdo (3.10)). Como H é um ng observado, A = 0, e subs-
tituindo nas Equagdes (3.19) e (3.20), temos AP = Aﬁ(O) e K§ = X,L;(O),
desenvolvidas a seguir:

§s) -1
A= 8y(0) = ézglffg)i(?o_—lf)—l = gor 7 = 040,
P(hld) + (0 — 1)1 06—1

P(hl-d) + (0-1)-1 ~ 0.05—1

—p =D
Ay = Ay (0)

= 0.4211.

o Atualiza¢do do nd D. O né D recebe mensagens dos nds pais F e B. Assim,

SApenas as mensagens estritamente necessérias para o cdlculo de P(d|-h) sio apresentadas.



das Equagdes (3.13) e (3.14), obtém-se as seguintes expressdes:

n(d) = P(d|f,b)wp(f)mp(b) + P(d|f, =b)mp(f)mp(—b) +
B(d]=f,0)rp(=f)mp(b) + P(d|~f,b)mp(~f)mp(-b),
7(d) = P(d|f, b)rp(f)mp(b) + P(d|f, —b)mp(f)mp(-b) +
P(d|=~f,0)rp(=f)mp(b) + P(d|~f, b)mp(~f)mp(-b).

Para as expressoes anteriores, existem quatro casos possiveis:

Caso 1: np(f) =7p(f) e wp(f) = ng(f)-

m(d) = 0.2 x 0.15 x 0.01 + 0.9 x 0.15 x 0.99 +
0.05 x 0.85 x 0.01 + 0.6 x 0.85 x 0.99 = 0.6393,
7(d) = 0.3 x 0.15 x 0.01 4+ 0.95 x 0.15 x 0.99 +

0.1 x 0.85 x 0.01 + 0.7 x 0.85 x 0.99 = 0.7314.

Caso 2 mp(f) = mp(f) e m5(f) = 75(f).

7(d) = 0.2 x 0.15 x 0.05 4 0.9 x 0.15 x 0.95 +
0.05 x 0.85 x 0.05 + 0.6 x 0.85 x 0.95 = 0.6164,
7(d) = 0.3 x 0.15 x 0.05 + 0.95 x 0.15 x 0.95 +

0.1 x 0.85 x 0.05+ 0.7 x 0.85 x 0.95 = 0.7071.

Caso 3: mp(f) =7p(f) e 7p(f) = m5(f).

m(d) = 0.2 x 0.25 x 0.01 + 0.9 x 0.25 x 0.99 +
0.05 x 0.75 x 0.01 + 0.6 x 0.75 x 0.99 = 0.6691,
7(d) = 0.3 x 0.25 x 0.01 +0.95 x 0.25 x 0.99 4

0.1 % 0.75 x 0.01 + 0.7 x 0.75 x 0.99 = 0.7564.

Caso 4: 7p(f) =7p(f) e wp(f) = Ta(f).

m(d) = 0.2 X 0.25 x 0.05+ 0.9 x 0.25 x 0.95 +
0.05 x 0.75 x 0.05 + 0.6 x 0.75 x 0.95 = 0.6456,
7(d) = 0.3 x 0.25 x 0.05 + 0.95 x 0.25 x 0.95 +

0.1 x 0.75 x 0.05 + 0.7 x 0.75 x 0.95 = 0.73109.
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'Tomando-se os valores minimos e méximos, obtém-se o intervalo md) €
[0.6164, 0.7564].

O né D recebe a mensagem AR de H. Pelas Equagdes (3.15) e (3.16), obtém-
se o intervalo AP € [0.3030, 0.4211]. Substituindo os valores anteriormente

obtidos nas Equagdes (3.11) e (3.12), obtém-se:

P(dj-h) = <1 + (E(ld‘) - 1) A—lﬁ) -
1

P(d)-h) = (1 +
(

A
1 -1
L (0.7564 - 1) 0.4211) = 0-5666.

Logo, o resultado da inferéncia obtido é P(d|-h) € [0.3275,0.5666]. Este exemplo
numérico apresenta um caso simples. Um exemplo numérico mais completo é

apresentado em Zaffalon (1997).

Como descrito por Fagiuoli e Zaffalon (1998, pagina 93), a complexidade do
algoritmo 2U é O(2%wema=) no pior caso, onde 1, é 0 niimero miximo de pais
que um né pode possuir. A complexidade do algoritmo BP é O(s"emaz ) onde
s é o niimero de estados da varidvel com Mpame, NUMero de pais. Reescrevendo
0 termo O(2%"emaz ) por O(4mremas), conclui-se que a complexidade do algoritmo

2U ¢é equivalente ao do algoritmo BP com varigveis assumindo 4 estados.



4 NOVOS ALGORITMOS PARA INFERENCIA
APROXIMADA EM REDES CREDAIS

Existem muitas semelhancas entre redes Bayesianas e redes credais, pois am-
bas sdo modelos probabilisticos associados a, grafos. A diferenga é que redes
Bayesianas sio associadas a distribuicdes de probabilidade, enquanto que as re-
des credais sdo associadas a conjuntos de distribuicdes de probabilidade, ou seja,
conjuntos credais. Isso sugere que algoritmos para redes Bayesianas sejam adap-

tados em redes credais. Fsta é a principal estratégia adotada neste trabalho.

Neste capitulo, trés novas propostas de inferéncia aproximada em redes cre-
dais s@o descritas. O ponto de partida s&o os métodos conhecidos e utilizados em
redes Bayesianas. A novidade deste trabalho est4 na aplicagio de tais métodos

para redes credais. Os algoritmos apresentados sdo:

1. Algoritmo L2U (Loopy 2U) (IDE; COZMAN, 2004b). Este algoritmo aplica a

idéia de propagacdo em ciclos! ao algoritmo 2U descrito na Segdo 3.5.

2. Algoritmo IPE (Iterated Partial Bualuation) (IDE; COZMAN, 2004b). Este
algoritmo emprega mensagens vazias? para aproximar a rede multi-conecta-
da por uma poli-drvore, e realiza um processo iterativo de refinamento dos

intervalos de inferéncia obtidos.

3. Algoritmo SV2U (Structured Variational 2U) (IDE; COZMAN, 2005a) (IDE;
COZMAN, 2005b). Este algoritmo aplica técnicas variacionais (Secao 2.6)
para aproximar uma rede credal multi-conectada, por uma poli-arvore, e

assim executa o algoritmo 2U nesta, rede aproximada.

Fundamentalmente, os novos algoritmos transformam o problema de inferéncia,

em redes multi-conectadas para o problema de inferéncia em poli-4rvores. Os

déia explorada pelo algoritmo LBP descrito na Secdo 2.4,
2Recurso utilizado pelo algoritmo LPE descrito na Segdo 2.5.
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algoritmos apresentados realizam inferéncia, aproximada somente em redes cre-
dais bindrias (problema descrito na Se¢do 3.4), pois dependem do algoritmo 2U.
Os métodos de aproximacio da rede podem ser aplicados a redes credais com
varidveis nio bindrias, e até continuas, desde que se possua um eficiente algo-

ritmo para inferéncia em poli-arvores.

Os algoritmos desenvolvidos L2U, TIPE e SV2U sio apresentados nas Secoes

4.1, 4.2 e 4.3, respectivamente.

4.1 “Loopy Belief Propagation” em redes
credais: algoritmo L2U

Nesta se¢do descreve-se o primeiro dos métodos desenvolvidos nesse trabalho,
o algoritmo L2U. O algoritmo L2U é uma versio “loopy” do algoritmo 2U (Secdo
3.5), inspirado no popular algoritmo Loopy Belief Propagation (LBP) (MURPHY;
WEISS; JORDAN, 1999) descrito na Secéo 2.4. O algoritmo L2U realiza inferéncia,
aproximada em redes credais multi-conectadas com varigveis bindrias (problema

apresentado na Segdo 3.4).

Assim como os métodos baseados em LBP, o algoritmo L2U ndo fornece
garantias tedricas de convergéncia dos resultados que gera. Entretanto, ele produz
os resultados mais precisos entre os algoritmos desse trabalho, com menor custo

computacional, como demonstrado pelos resultados proporcionados no Capitulo
5.

Na Secdo 4.1.1, o algoritmo L2U é descrito em detalhes e na Segdo 4.1.2, um

exemplo numérico aplicando o método é apresentado.

4.1.1 Descrigao do algoritmo L2U

Numa rede credal multi-conectada C, considere que uma seqliencia de nés S
seja aleatoriamente escolhida, de modo que todos os nés sejam percorridos. A
inicializa¢ido das varigveis e mensagens segue o esquema padrdo empregado no
algoritmo 2U. Assim, os nés sdo repetidamente atualizados seguindo a seqtiencia,
S. Asiteragoes sao indexadas por ¢, comecando em 0, e atualizagdes sdo repetidas

até observar a convergéncia das probabilidades ou até atingir um limite méximo
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L2U: algoritmo Loopy 2U
Entrada: rede credal multi-conectada C.
Safda: aproximagdes das probabilidades inferior /superior da varidvel Xo
dadas a evidéncia E.

01. Carregar a rede C multi-conectada;

02. Inicializar e manter fixas as mensagens dos nds raizes e folhas, assim como
as mensagens dos nés que estio observados (como descrito na Secéo 3.5.2).
Considerar esta etapa de inicializagao como ¢ = 0.

03. Escolher aleatoriamente uma seqiiencia S de nés a serem percorridos
na rede.

04. Repetir até a convergéncia ou até atingir um limite mdximo de iteragoes
(inicializar com ¢ = 0):

05. para cada né X da seqiiencia S, computar:

06. a) () e 71 () (Equagdes (3.13) e (3.14)), dadas as mensagens
T (Us) e T (U);

07. b) AtHIX ¢ AlHDX (Equagdes (3.15) e (3.16)), dadas as mensagens
AP e P,

08. ¢) mensagens a serem enviadas aos filhos _7[%_“) (z) e fgf;rl)(:zr)
(Equages (3.17) e (3.18)), dadas as mensagens 79(z) e 7®(z); e
ABX K(t)X .
=Y € Y,

09. d) mensagens a serem enviadas aos pais Agf,H)U" e Kﬁ*” v

(Equagdes (3.19) e (3.20)), dadas A®X AWX (U e 7D (Up).
10. Obter o intervalo de probabilidades dos nds X¢ desejados
P'(Xq = 2ql|E) e P'(Xg = 20|E) (Equagbes (3.11) e (3.12)),
dadas as mensagens ao final da iteracdo: n(zq), T(zg), AXe, Ate,

Figura 19: Algoritmo L2U.

de iteragdes especificado pelo usudrio.

O esquema de propagacao global do algoritmo L2U segue as mesmas etap

as

percorridas pelo algoritmo LBP, mas ao invés de propagar as mensagens do algo-

ritmo BP (valores “pontuais”de probabilidade), o algoritmo transmite mensagens

intervalares do algoritmo 2U. O algoritmo L2U é apresentado na. Figura 19. As

etapas seguidas sdo as seguintes:

1. Como no algoritmo BP, nés raizes, filhos e os nés observados sio inicia
zados (Linha 02) (Cfr. primeiro pardgrafo da Segdo 3.5.2). Se o né X
observado no estado z, entio AX = %ﬁ% = 5 = 00; e se observado -
entdo AX = X)&L) = { = 0. Para os demais nés, mensagens sao inicializad

convenientemente para serem atualizadas posteriormente -— mensagens A

li-
é
mY

as

U;
X
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e 7y, (z) recebem o valor “1”, onde Ui e Y; denotam os nés pais e filhos de
X, respectivamente. O significado probabilistico de A[)J{" =lemy(z)=1¢
“ndo consta nenhuma observagao até o momento” (Cfr. segundo paragrafo
da Secéo 2.4).

2. Uma seqiiencia S aleatéria de nés é escolhida para as atualizagdes (Linha
03). Na propagacio com ciclos, a seqiiencia S pode ser qualquer uma,
desde que todos os nés sejam percorridos. Como alguns estudos indicam
(YEDIDIA; FREEMAN; WEISS, 2000), esta seqiiencia est4 relacionada, com a
convergéncia do algoritmo, sendo um tépico interessante de pesquisa para

o algoritmo L2U.

3. Nas Linhas 06 e 07, mensagens m(z) (suporte de previsdo) e AX (suporte
retrospectivo®) sdo atualizadas de acordo com as mensagens provenientes 4
dos nés pais e filhos de X (Equagdes (3.13)-(3.16)). Uma, observagdo deve
ser feita com relagdo ao indice t. Ao atualizar oné X na iteragdo (t+1), caso
alguns de seus pais e filhos Jé tenham sido atualizados na mesma, iteracdo,
empregam-se as mensagens 7&“) U:) e A§é+1)X j& atualizadas. Note que

isto acelera o processo de convergéncia.

4. Nas Linhas 08 e 09 mensagens a serem enviadas aos pais e filhos de X
(Equagées (3.17)-(3.20)) séo atualizadas.

9. Na Linha 10, uma vez que a propagagao converge ou o ndmero méximo
de iterages é atingido, os valores P'(Xq = zg|E) e P'(Xq = zg|E) sao
calculados (Equagdes (3.11) e (3.12)).

O célculo das Equacdes (3.13) e (3.14) é o que exige maior esforgo computa-
cional. Para cada equagao, o né X; exige a busca dos valores extremos entre
273 possiveis combinagoes das mensagens provenientes dos pais, onde Npg; € O
nimero de pais de X;; em seguida, a somatdria se d4 entre 27re: possiveis estados
dos pais. Logo, para atualizar X, é preciso realizar uma busca da ordem de
2 X 2Mai X 2 X 2™ei = 4 x 92Mpa; Deste modo, a complexidade geral do algoritmo

L2U é O(4k x 2%Ppeamaz ) no pior caso, onde k é o niimero méximo de iteracoes e

3Ver as definigGes apresentadas na Secéo 2.4.1.

4Note que as mensagens provenientes dos nés pais e filhos na iteragdo (t+1) correspondem
4s mensagens enviadas por eles na iteragio anterior (t). Por exemplo, se A é o né pai e B o né
filho, entdo Ag)A € a mensagem recebida por A na iteragao (t+1) para atualizar m(t+1)(q).
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Mpame, € O Nimero méximo de pais que um né pode possuir. Nos experimentos
conduzidos no Capitulo 5 para redes credais com 10 a 37 nds, verifica-se empiri-
camente que o nimero k é pequeno, sendo da ordem de dezenas para produzir

resultados com erros até cerca de 2%.

A convergéncia do algoritmo L2U é um problema em aberto, assim como
0 é para o algoritmo LBP (Secéo 2.4.3). Mas, os experimentos conduzidos no
Capitulo 5 mostram que os intervalos produzidos pelo algoritmo L2U convergem
em todas as redes testadas. Para que a convergencia seja atingida, existem duas

possibilidades:

i) Atingem-se os vértices que fornecem os valores inferiores e superiores do

intervalo. Estes vértices ndo variam maijs apds a convergéncia.

ii) Os intervalos fornecidos pelo algoritmo convergem, mas os vértices indi-

vidualmente néo convergem.

No primeiro caso, quando o algoritmo L2U converge, ou seja, os intervalos
fornecidos pelo algoritmo convergem para valores fixos, recai-se no mesmo pro-
blema de convergéncia do algoritmo LBP. Pois, como todo vértice corresponde
a uma rede Bayesiana, executar o algoritmo L2U significa executar o algoritmo
LBP em duas redes Bayesianas distintas, uma que fornece os valores inferiores e

outra que fornece os valores superiores das mensagens.

4.1.2 Exemplo numérico de aplicacao do algoritmo L2U

Nesta se¢do é apresentado um exemplo simples de aplicagio do algoritmo
L2U em uma rede credal com 4 nés. Como ilustrado no exemplo numérico da
Secdo 3.5.2, a analise dos casos é demasiadamente extensa — razdo pela qual

apresentam-se apenas as expressoes das mensagens e seus respectivos intervalos.

Considere a rede credal da Figura 17. Suponha que o0 16 D esteja observado
e que se deseja computar o intervalo I(a|d) = [P(ald), P(a|d)]. A seqiiencia de
atualizagdo adotada aleatoriamente é B — D — C' — A. As mensagens dos nds
sdo inicializadas em t=0 como descrito na Secdo 4.1.1 e as mensagens, atualizadas
em cada iteragdo t, sdo apresentadas na Tabela 3. Como D esté observado em

d, A’ = 0o e como C é né folha, AC = AG = A4 = 1. As expresses para
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atualizagio das mensagens sio as seguintes®:
N6 B

® Como B é raiz, a mensagem 7(b) inferior (Cfr. Equagdo (3.13)) ¢ fixa e

dada pela expressao:
x(b) = p(b).

¢ Mensagem A® inferior (Equagio (3.15)) é dada pela expressio:

AP = AZ x A5 = A,

® Mensagem 7¢(b) inferior (Equacio (3.17)) enviada ao né B é dada pela

¢ Mensagem 7p(b) inferior (Equagio (3.17)) enviada ao né D é dada pela

€Xpressao:

expressao:

mp(b) = <1 + (E—(% - 1) ig) e (b) = p(b).

N6 D

* A mensagem A} inferior (Equacio (3.19) e Tabela 2) enviada ao né A é

dada pela expressio:

A _ . p(dla) \ _ : 2_pP(dla,B)xmp(b)
Ap = min (Q(dl—'a)) = min (EBBE(d]—Aa,B)XWD(b)) .

7p(b) € {z5(b), T (b)} 7p(b) € {mp(b), T (b)}

* A mensagem AP inferior (Equacdo (3.19) e Tabela 2) enviada ao né B é

®Para néo tomar muito €spago, apresentam-se somente as expressoes para os valores inferiores
das mensagens.
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dada pela expressio:

AB — . pldlb) \ _ . ( 24 P(d|AD) xmp (B) )
=D min B(dl—'ub) B min ZA Q(dIA:_'b)XTrD(a) )

7p(e) € {zp(a), Tp(a)} mp(a) € {xp(a), Tpla)}
N6 C

e A mensagem 7(c) inferior (Equacio (3.13)) é dada pela expressio:

m(c) = min > " plcl4, B) x ma(A) x ne(B).
wco(a) € {ng(a), T (a)}

mc(b) € {ng(b), T (h)}
N6 A

® Como A ¢é raiz, a mensagem 7 (a) inferior (Equagédo (3.13)) é fixa e dada
pela expressao:

(a) = p(a).
® Mensagem A* inferior (Equagdo (3.15)) é dada pela expressio:

A* = AL x A = AD,

® Mensagem 7g(a) inferior (Equagso (3.17)) enviada ao né C é dada pela

eXpressao:
o= (1 (519 1)3)

* Mensagem mp(a) inferior (Equagio (3.17)) enviada ao né D é dada pela
expressao:

zo@) = (1+ (5 1) Zlé) = x(a) = pla).

Utilizando o software desenvolvido 2UBayes, o esquema iterativo apresen-



73

Tabela 3: Tabela contendo mensagens intervalares do algoritmo L2U para a rede
credal da Figura 17, para t=0, 1 e 2.

rMensagens’ t=0 | t=1 t=2 |
AT [1.0,1.0 [1.0,L.0] | [0.5000,0.8000]
me(b) [1.0,1.0 [0.6000,0.7000 0.4286,0.6512
AD 1.0,1.0] | [0.2424,0.4828] | [0.2535,0.5116
Ag 1.0,1.0 [0.5000,0.8000] 0.5521,0.8448
() 1.0,1.0] | [0.4900,0.7050] | [0.3354,0.6393
A4 [1.0,1.0 (0.2424,0.4828] 0.2535,0.5116
mo(a) | {1.0,1.0] | [0.1391,0.3256] | [0.1446,0.3355

tado anteriormente converge® em 15 iteragées. O resultado obtido ao final é o
intervalo aproximado I(ald) = [0.1432,0.3368]. O intervalo exato é I (ald) =
[0.1391,0.3256]. A partir dos dados da iteragio t=2, obtém-se aplicando as
Equagdes (3.11) e (3.12):

P(ald) = (1 + (ﬂ - 1) ﬁ%) " 01446, (4.1)
P(a|d) = (1 + (% — 1) 0—_5—111—6)_1 = 0.3384. (4.2)

4.2 “Localized Partial Evaluation” em redes
credais: algoritmo IPE

Nesta secio, descreve-se o algoritmo de awaliagdo parcial iterada (Iterated
Partial Bvaluation - IPE). O algoritmo IPE §é inspirado no método LPE descrito
na Segdo 2.5 e realiza inferéncias em redes credais multi-conectadas com varidveis
binarias (problema apresentado na Secdo 3.4). O algoritmo desenvolvido & capaz
de gerar intervalos ezternos de probabilidade, com garantias teéricas de con-
vergéncia. Entretanto, os resultados que o algoritmo IPE fornece no sio tio

precisos, se comparados aos dos demais algoritmos desenvolvidos (Cfr. Capitulo
5).

Na Secdo 4.2.1, o algoritmo IPE é descrito em detalhes e na Secdo 4.2.2, um

exemplo aplicando o método é apresentado.

6 Adotou-se um critério “rigoroso” de convergéncia: a invaridncia de todas as mensagens
entre uma iteragdo e outra, com precisao na 16% casa decimal.
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Figura 20: Ilustracio de como os arcos ausentes (arcos com linha pontilhada)
sdo inseridos. Esquerda: a rede multi-conectada original; direita: rede
poli-drvore com arcos ausentes e suas mensagens vazias.

4.2.1 Descrigdo do algoritmo IPE

O algoritmo IPE utiliza a mesma estratégia empregada por Draper e Hanks
(1994): insergéo de arcos ausentes (missing arcs) com mensagens vazias (vacuous
messages); e escolha de uma sub-rede (active-set). No algoritmo IPE, escolhe-se
como active-set uma, poli-arvore obtida, a partir da rede multi-conectada original,
pela remocgao de arcos contidos no conjunto de condicionamento. Para se obter
uma poli-drvore a partir de uma estrutura, multi-conectada é necessario encontrar
um conjunto de condicionamento (loopy cutset), como descrito por Pearl (1988).
Uma vez obtido o conjunto de condicionamento, basta remover os arcos que estao
neste conjunto. Por exemplo, se o grafo multi-conectado possui n nés e N Arcos,

€ necessario remover (n, — n + 1) arcos, mantendo o grafo conectado.

O método pode ser visto como um processo de aproximacdo da rede cre-
dal multi-conectada por uma rede credal com estrutura poli-arvore, através da
inser¢do de mensagens vazias. O processo € ilustrado na Figura 20. Uma vez
obtida a poli-drvore, o algoritmo 2U (Seco 3.5) é executado, obtendo-se ao final

um intervalo externo de probabilidade.

Além disso, o algoritmo IPE executa um processo iterativo para refinar os in-
tervalos obtidos. O processo iterativo consiste na selecdo de nao sé uma, mas
de vérias poli-drvores que podem ser obtidas a partir da mesma rede multi-

conectada. Isto significa que virios intervalos externos sao obtidos. Denote por
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Figura 21: Ilustragio do processo de refinamento dos intervalos externos
obtidos. Em termos graficos, o intervalo externo final consiste na intersecio dos
intervalos.

I} o intervalo externo obtido na iteragdo ¢. O intervalo refinado I & obtido,
mantendo-se o maior valor P, __ dos extremos inferiores de I} e o menor valor
Poin dos extremos superiores de I}. Geometricamente, este intervalo refinado
consiste na intersegio dos intervalos externos I}. Garantias teéricas de con-
vergéncia do intervalo I* = [P,.40) Prmin) 880 dadas pelo Teorema 1 apresentado

mais adiante. O processo iterativo de refinamento & ilustrado na Figura 21.

O algoritmo IPE é descrito na Figura 22. Seja C arede credal multi-conectada,
original e C} a poli-drvore obtida pela inser¢do de arcos ausentes (dado um con-

junto de condicionamento). O algoritmo possui as seguintes principais etapas:

1. Construgao da poli-rvore C,, na iteragdo i (Linha 02). As mensagens
dos arcos ausentes sao inicializadas. As mensagens a serem enviadas aos
nés filhos sdo inicializadas como no algoritmo da Draper e Hanks (1994):
Ty, (x) = 0e Ty;(z) = 1. J4 as mensagens enviadas aos pais precisam

ser adaptadas. Como A(z) € [0, 1], as mensagens a serem enviadas a0s pais

Mz) _ 0
A(~z) T 1

dos arcos ausentes nao sdo atualizadas ao longo da iteracao.

=0e K}),i = (1—] = 00 (veja a Figura 20). As mensagens

serio AXk =

2. Execugéo do algoritmo 2U na poli-arvore C,, e computo do intervalo I
(Linha 03). As mensagens sao inicializadas e propagadas como no algoritmo

2U (Segao 3.5.2). Os valores extremos do intervalo I} séo computados apds
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Algoritmo IPE
Entrada: rede credal multi-conectada C.
Safda: aproximagoes das probabilidades inferior /superior
da varidvel Xy dada a evidéncia E.

01. Denote por 7 o indice da iteragdo, comegando por 1. Repetir até atingir o

nimero maximo de iteragoes 4,4, especificado pelo usudrio:

02. a) Selecionar um conjunto de condicionamento e construir uma, poli-
arvore C; , substituindo os arcos contidos no conjunto condiciona-
mento por arcos ausentes e inserindo as mensagens vazias. C,, repre-
senta a poli-drvore na iteracio i;

03. b) Para cada poli-drvore C,,, executar a propagacdo 2U, com suas ini-
cializagbes como no algoritmo L2U; e computar os valores extremos
do intervalo [} = [_BC;i (Xg = zg|E), Pc; (Xq = z0|E)]

04. Computar o intervalo refinado I* = [P, | Pruin) para a varidvel

deseja Xg.

H

Figura 22: Descrigdo do algoritmo Iterated Partial Evaluation (IPE).

a propagacao e guardados, a cada iteragéo 3.

3. Computagdo do intervalo refinado I* (Linha 04). I* é computado encon-
trando o conjunto intersecio dos intervalos I, onde {i = Lo tmaz); ©
computando ao final o menor intervalo de probabilidades [P Fmin] =

[maxﬁc;(XQ = IQIE), minﬁc; (XQ = LEQIE)]

Resta agora, provar que o intervalo aproximado obtido I} contém o intervalo

exato. Considere as probabilidades extremas dos intervalos, tem-se que:

Teorema 1 O intervalo de probabilidade I* = [maxBC;(XQ = z¢|E), minFc;
(Xq = zq|E)) , produzido pelo algoritmo IPE, converge e contém o intervalo

ezato [Po(Xq = zg|E), Po(Xg = zQ| E)] requisitado no problema de inferéncia.

Prova. Em primeiro lugar, o intervalo I} converge, pois, a cada iteracao
i, 0 algoritmo IPE fornece um intervalo ID atualizado que é sempre menor ou
igual ao intervalo anterior. Em segundo lugar, os valores Bc;'_ (Xg = zg|E) e
PCF" (Xq = zg|E) obtidos em cada, iteragao i resultam de alguns dos possiveis
vértices da extensdo forte da rede C;, (Cfr. problema de inferéncia descrito na
Secdo 3.4). Ou seja, hd um vértice que resulta no valor minimo e outro no valor
méaximo. Todo vértice é uma rede Bayesiana na qual, ao se aplicar o esquema

de propaga¢do do algoritmo LPE, sabe-se que para um dado conjunto de arcos
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ausentes os intervalos de probabilidade obtidos contém a probabilidade pontual
(DRAPER, 1995). Deste modo, fazendo a intersecdo de todos os intervalos de
valores extremos EC;Z- (Xg = zg|E) e Pc; (Xq = zg|E) — obtém-se o menor

intervalo [EC;(XQ = zg|E), FC;(XQ = 2|E)] que necessariamente conters o
intervalo exato desejado [Pc(Xg = zg|E), Po(Xg = zg|E)]. QED

A complexidade do algoritmo IPE é da mesma ordem de grandeza do algo-
ritmo 2U. Como o algoritmo roda, 4,,,, vezes o algoritmo 2U, a sua complexidade
serd O(imae X 22Mremez ) onde Mpamaz € O DUMero méximo de pais, no pior caso.
Nos experimentos conduzidos no Capitulo 5, para redes credais com 10 a 37 nés,
verifica-se empiricamente que 0 NUMEro %,,,, é da ordem de centenas para produzir

resultados com erros até cerca de 7%.

4.2.2 Exemplo de aplicacao do algoritmo IPE

Nesta secdo é apresentado um exemplo simples de aplicagio do algoritmo

IPE. As expressées das mensagens empregadas sao fornecidas.

Considere o mesmo problema de inferéncia, apresentado na Secio 4.1.2. A
rede credal tem quatro nés (Figura 17). O né D estd observado para d e se
deseja computar o intervalo J (ald) = [P(ald), P(a|d)]. Para aplicar o algoritmo
IPE, deve-se selecionar uma poli-drvore a partir da rede original. Adote por
exemplo a poli-drvore que se obtém retirando-se o arco (B, C). Um missing arc é
colocado no lugar deste arco. Este novo arco possui vacuous messages da seguinte
forma”:AZ* € [0,00] e 73 (b) € [0, 1].

As mensagens dos nés da nova rede poli-drvore devem ser inicializadas. Como
D esté observado para d, AP = 00. Como C & né folha, A = A4 = 1. Recorde
que todas estas mensagens inicializadas até o momento sdo fixas, ou seja, néo

devem ser atualizadas. As expressoes de atualizacio das demais mensagens sao:
Né B
* Mensagem A® inferior (Equagio (3.15)) é dada pela expressao:

AP = AB x AB.

"Ou seja, AZ* = 0, Kg* =00, m5(b) =0e TH(b) = 1.
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® Mensagem np(b) inferior (Equacao (3.17)) enviada ao né D é dada pela

expressao:

Né D

* A mensagem A} inferior (Equagio (3.19) e Tabela 2) enviada ao né A é

dada pela expressio:

A _ : pldla) \ _ . 35 B(d]a,B) xmp(b)
A= i (1_7(d|—aa) B i > p(d[~a,B)xp(b) ) *
7p(b) € {mp(b), Tp(b)} mp(b) € {np(b), Tp(b)}

* A mensagem A} inferior (Equacio (3.19) e Tabela 2) enviada ao né B &

dada pela expressao:

AB _ : pdlb) \ _ : ( 2 Pld|Ab)xmp (b) )
Ap= min pd-b) ) = min >4 p(d[A,~b)x7p(a) ) *

wp(a) € {xp(a),Fp(a)} 7p(e) € {zp(a), Fp(a)}

N6 C

¢ A mensagem 7(c) inferior (Equagéo (3.13)) é dada pela eXPressao:

n(c) = min > " p(clA, B) x mo(A) x n4(B).

7o (a) € {z(a), T (a)}

e (b) € {za(b), Fo (b))
N6 A
® Mensagem A# inferior (Equagao (3.15)) ¢é dada pela expressio:

AAzAéxAngg.

* Mensagem 7¢(a) inferior (Equagio (3.17)) enviada ao né C é dada pela
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expressao:

o= (1 (1) 35)

® Mensagem 7p(a) inferior (Equagdo (3.17)) enviada ao né D é dada pela

expressao:

mo(e) = (14 (s- 1) Aic) — n(e) = pla).

Comparando as expressdes anteriores com as da aplicagdo do algoritmo 12U
(Secéo 4.1.2), percebem-se algumas modificagdes nas expressdes das mensagens

do arco removido (B,C): AZ* e nt(b).

O algoritmo 2U ¢ rodado na poli-drvore selecionada e um intervalo externo
I} é computado. O procedimento descrito até agora deve ser repetido para uma
diferente poli-drvore, obtendo-se ao final outro intervalo externo I3. No caso da
rede em questao (Figura 17), o niimero de diferentes poli-drvores que podem ser
geradas a partir dela é apenas 4. Ou seja, pode-se obter mais duas poli-arvores,
mais dois intervalos externos: I e I}. Por fim, pela intersegdo destes intervalos

externos, obtém-se o menor intervalo externo I que aproxima o intervalo exato
desejado I(ald) = [P(ald), P(a|d)).

4.3 Meétodos variacionais em redes credais

Nesta secdo é apresentada uma abordagem baseada em métodos variacionais
para a resolucéo do problema de inferéncia exposto na Secao 3.4. Primeiramente,
apresenta-se a aproximagao de um conjunto credal por outro, através de técnicas
variacionais de campo médio. Em segundo lugar, apresenta-se o algoritmo SV2U
que aplica técnicas de aproximagio de campo médio estruturado para realizacio de
inferéncias em redes credais. O algoritmo SV2U gera intervalos aproximados, cuja
precisao se equipara com a do algoritmo L2U em alguns casos, como demonstrado

pelos resultados descritos no Capitulo 5.

Na Seciio 4.3.1, a abordagem de técnicas variacionais em conjuntos credais é
apresentada e um exemplo ilustrativo é proporcionado na Secao 4.3.2. Na Sec¢do

4.3.3, o algoritmo SV2U ¢é apresentado e um exemplo de sua aplicacdo é oferecido
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na Secéo 4.3.4.

4.3.1 Abordagem baseada em conjuntos

O objetivo desejado é empregar métodos variacionais para realizacgéo de in-
feréncias em redes credais. Uma abordagem direta é a aproximacgao baseada em
vértices: aplicar o método de campo médio para cada um dos vértices da co-
letdnea de distribuicoes conjuntas; ou seja, aproximar individualmente cada um
dos vértices obtidos pela extensio forte de conjuntos credais especificadas separa-
damente, ou simplesmente, conjuntos credais locais K p(Hj|pa;). Porém, a apro-
ximagdo baseada em vértices nio soluciona a principal dificuldade da extensio

forte, que é o crescimento exponencial do nimero de potenciais vértices.

Uma abordagem alternativa é focar em uma aproximagao baseada em con-
Jjuntos. A meta é aproximar o conjunto credal original da distribui¢do conjunta
por uma coletinea de intervalos de probabilidade Io(H; = hy) = (Q(H; =
hj),a(Hj = h;)] para cada um dos estados da varidvel H;. A vantagem de
se trabalhar com estes intervalos é que eles estdo diretamente relacionados com
as probabilidades inferiores e superiores P(H; = h;|E) e P(H; = h;|E). A apro-
ximagao baseada em conjuntos emprega as computacoes locais dos métodos de
campo médio padrdes, mas ao invés de computar valores pontuais, obtém valo-
res intervalares. O resultado é um processo pelo qual iterativamente se calculam

intervalos de probabilidade para todos os estados de todas as varidveis A -

Considere a Equacio (2.13). No contexto de conjuntos credais, pode-se ex-
pressar os limites inferior/superior de Q(H; = hj): Q(H; = h;) e Q(H; = hy),

respectivamente por:

Q:(H; =h;) =min k&, exp( 3 [T () np(H; |pay)
Hie{pa;} i

+ 2 Y TTa@)mpXxilpay)), (4.3)

kECh]‘ H,'#j E(Xk ;Pak} i

@;(szhj)zmax kx exp( Z H%(Hi)lnp(Hijaj)
Hie{pa;} i

+ Z Z HQi(Hi)lnp(Xklpak)), (4.4)

kEChJ‘ Hi;gj E{Xk ,pak} i
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Figura 23: Aproximacio de limite externo. O intervalo I5(Hy = ho) é
aproximado por uma borda externa, Io(Hy = hy).

onde:

a(H:;) € Io(Hy),
p(Hjlpa;) € K,(Hjlpa,),
P(Xelpar) € K,(Xi|pay).

Infelizmente, a computacao exata do intervalo Iq(H; = hj) requer uma busca
combinatorial global, pois os intervalos sio todos dependentes entre si. Os vértices
que fornecem os valores miximos e minimos de Q(H; = h;) ndo sdo necessari-
amente 0s mesmos que fornecem os méximos e minimos de Q(H; = h;) para
¢ # J. Isso obriga o armazenamento de todas as combinagges, cujo nimero cresce

exponencialmente.

Propée-se agora uma, segunda aproximacio, além da variacional, que reduz
a complexidade combinatorial anteriormente discutida. A idéia é tomar os in-
tervalos Ig(H; = h;) independentes um dos outros, reduzindo o problema &
computagao de intervalos aproximados. Aproximagdo que é conduzida de modo
a manter a propriedade computacional de fato “local” desejada e fornecida pela
aproximagéo variacional. Para tanto, os intervalos Io(H; = h;) das Equagdes
(4.3) e (4.4) sdo atualizados empregando intervalos externos de I (H; = h;) para

1 # j. Ou seja, na atualizagdo da varidvel Hj, séo utilizados os valores aproxi-
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Aproximagao de campo médio baseado em conjuntos
Entrada: rede credal C.
Safda: aproximagdes das probabilidades inferior /superior
da varidvel H;.
01. Inicializar os intervalos Ig(H = h) = [Q*(H), Q" (H)], para todos os
estados das varidveis ocultas H. -
02. Para cada varidvel oculta H;, repetir até convergéncia:

03. Para cada um dos possfveis vértices V; das Equagdes (4.3) e (4.4):

04. a) Computar Q*(H,) para todos os estados de H; e normalizar
Q*(H; = hy);

05. b) Manter os valores méximos e minimos de Q*(H; = h;) e atualizar

o intervalo Io(H; = h;) .
06. Retornar Q(H; =h;) e Q(H; = h;) como aproximacdes de P(H; = h|E)
e F(H, = hzlE)

—

Figura 24: Campo médio baseado em conguntos: uma aplicacio do método
variacional de campo médio para inferéncia em redes credais.

mados de Io(H; = h;), computados para aqueles vértices em que Q(H; = h;) é
méximo e minimo, ao invés dos vértices em que Q(H; = h;) é maximo ou mfnimo.

Esta aproximacio foi denominada Limite Externo.

A aproximagdo de limite externo é ilustrada na Figura 23. Suponha que se de-
seja aproximar o intervalo Ip(Hy, Hy) por Io(Hy, Hy), onde Hy e Hy sio varidveis
ocultas, usando métodos variacionais. Para se atualizar o intervalo Ip(Hy = hy )8,
€ necessério o intervalo Ié(HO = hg) dos vértices V; e V. relacionados aos va-
lores extremos de Io(Hy, = hy). Entretanto, o intervalo que se possul é apenas
daquele obtido pelos vértices V; e V4 que conduzem para méximos e minimos de
Io(Hy = hg) — toma-se tal intervalo como borda externa de I4(Hy = hg). Note
que tal seqiiencia de aproximagdes ocorre em cada uma das iteracoes do método

variacional baseado em conjuntos.

Assim, o método de campo médio baseado em conjuntos pode ser resumido

em 2 etapas:

e Etapa 1 - Aproximacio de campo médio. Conjunto credal original
Kp(X), obtido pela extenséo forte de conjuntos credais locais K (H;|pa;), é
aproximado por outro conjunto credal Kq(X), obtido pela extensio forte
de intervalos de probabilidade Io(H; = k) = [Q(H; = h;), Q(H; = h;)],

8Note que o intervalo Io(Hy = hy) é uma aproximacao de Ip(H, = hy|E), e assim por
diante.
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especificados para cada um dos estados da vari4vel H;. No caso, Q(H; = h;)
aproxima o valor mfnimo de P(H, = hi|E) e Q(H; = k), o valor méximo.
Esta etapa é responsivel pela computacdo local desejada — os vértices
analisados estdo restritos & extensio forte das varidveis pertencentes ao
Markov blanket de H;, desde que se considere a independéncia entre os

intervalos; ponto crucial das Equagdes (4.3) e (4.4).

e Etapa 2 - Aproximacéio de limite externo. Para se atualizar Io(H; =
h;), pelas Equagées (4.3) e (4.4), empregam-se intervalos aproximados ex-
ternos Ig(H; = h;), onde i # j — de modo a tornar os intervalos indepen-
dentes entre si. Os intervalos externos sio obtidos em iteragdes anteriores,
em que outros vértices foram levados em conta. Assim se preserva a pro-

priedade de computagio local.

Resumindo, o conjunto credal original Kp(X) é aproximado por outro con-
junto credal Kg(X), especificado por intervalos locais Ig(H; = h;). Os valores
extremos dos intervalos obtidos sdo exatamente aproximagoes dos valores busca-
dos na inferéncia. O problema de inferéncia, na rede credal original, que exige uma
andlise combinatéria em escala, global, fica reduzido a um problema, combinatdrio
local, pois: (1) A aproximagéo variacional de campo médio é baseado €m um me-
canismo de atualizagio “local” (Equagao (2.13)), restrito ao Markov blanket; (2)
A aproximacao de limite externo torna cada etapa de atualizagio independente

combinatorialmente das demais, assim garantindo a, computagao local.

A Figura 24 apresenta um algoritmo que implementa, aproximacoes varia-
cionais de campo médio para inferéncia, em redes credais . Note que na Linha 03,
os vértices V; sao obtidos através da extensao forte, envolvendo apenas varigveis

pertencentes ao Markov blanket de H;.

4.3.2 Exemplo: Campo médio baseado em conjuntos em
rede com 2 nés

Suponha uma rede credal com 2 varigveis bindrias ocultas A e B (Figura
25). Considere que os conjuntos credais associados sio definidos por intervalos:
P(b) € [0.4,0.75], P(alb) € (0.1,0.2] e P(a]-b) € [0.3, 0.4]. Deseja-se obter os

valores minimo e méximo da probabilidade P(a). Das Equagdes (4.3) e (4.4),
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Figura 25: Rede credal com 2 nés associados a varidveis bindrias (visualizada no
sistema JavaBayes, pacote que permite representar conjuntos credais locais e
extensdo forte).

obtém-se as seguintes expressdes de atualizagdo para a varidvel A:

@*(a) = min ky.exp (@(b). In[P(a|b)] + Q" (=b). In[P(a|-b))),
Q@)= max kyexp(Q*(5). In[P(aft)] + Q" (~8). In[P(a]-0)])

onde Q*(b) € I(b) = [Q*(b),@°(h)]. A constante de normalizacdo ky é obtida

calculando-se para o mesmo vértice a razio:

1
exp(Q* (0). In[P(a[b)[+Q* (). Tn[P(a]-b)]) +exp(Q* (5). In[P(=a[b)]+Q* (). In[P(=a[-b)])

De modo andlogo, para a varidvel B obtém-se:

Q'(6) = min k. exp(Q*(a). In[P(alb).P(b)] + Q*(-a). In[P(=alb).P(b))),
Q' ()= max k. exp(Q*(a). In[P(alb). P(b)] + Q*(—a). In[P(=alb).P(b)]),

onde: @Q*(a) € I(a) = [Q*(a), Q" (a)]. Estas expressoes sdo iterativamente atu-
alizadas até convergirem. Note que no inicio, o intervalo 7(b) é inicializado com
valores arbitrdrios, como por exemplo [0.5,0.5]. Com esta inicializac&o, obtém-se
ao final da iteragdo o intervalo Q(a) € [0.13,0.31]. Para termos de comparagao,
o intervalo exato é P(a) € [0.15, 0.32].
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4.3.3 Algoritmo SV2U

Como descrita na Secao 2.6.4, a aproximacio de campo médio é aperfeicoada,
em sua forma estruturada. Apresenta-se aqui um algoritmo que implementa
métodos de campo médio estruturado combinado com a abordagem baseada em
conjuntos (Segao 4.3.1), o algoritmo Structured Variational-2U (SV2U). O SV2U
usa a abordagem baseada em conjuntos para aproximar a rede credal binéria
multi-conectada por uma com estrutura poli-drvore, e executa o algoritmo 2U
de propagacio exata de intervalos (FAGIUOLL; ZAFFALON, 1998). Note que para
varidveis bindrias, o intervalo Io =@, Q), obtido pelas Equagdes (4.3) e (4.4)),

corresponde ao conjunto credal local k. Q-

A idéia ¢ desenvolver o campo médio estruturado descrito na Segdo 2.6.4
para redes credais. Aplicando a, abordagem baseado em conjunto para a Equagio

(2.13), obtém-se expressdes analogas as apresentadas nas Equagdes (4.3) e (4.4):

Q:(X; = =z;|pa;) = min k, exp( Z Z Hq[(Xl]pal) In p( X} |pay)

g
ke€Gx; le{X\e;} 1

- 2. > TTaGalpa)ing(Xilpas)), (45)

iEij le{X\¢e5} 1

Q(X; = a5lpa;) = max &y exp d. 2 T aXilpa) np(Xifpay)

keGx, le{X\¢;} 1

- Z Z Hqt(lepaz)lnqi(Xilpai)), (4.6)

€Cx; le{X\¢} 1

onde;

a(Xilpa) € Ko(Xi|pay),
%:(Xilpa:) € Ko(Xilpa;),
p(Xilpax) € Kp(Xi|pay).

O algoritmo SV2U & apresentado na Figura 26. Suponha uma rede credal
multi-conectada com varidveis bindrias, C, associada a uma colecdo de distri-
buigdes conjuntas do tipo p(X) = I, pr(gs). Deseja-se aproximar C por uma rede

com estrutura poli-drvore C, associada a uma colegdo de distribuigoes conjuntas
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]Klgoritmo SVau
Entrada: rede credal bindria multi-conectada, C.
Safda: aproximacdes das probabilidades condicionais inferior/superior
da varidvel X;.

01. Selecionar um conjunto de condicionamento da rede original C, com dis-
tribuigdo conjunta p(X) = [1: pr(gx), para obter uma rede com estrutura
aproximada. poli-arvore C,.

02. Encontrar o conjunto de clusters G = {g:} darede C e
C = {c:} da rede C,,

03. Inicializar para os conjuntos ¢; que nao pertencem a G-

Ko(X; = zj|pa;) = [0.5,0.5] para todos os estados de pa;.

04. Para os conjuntos ¢j, repetir até convergéncia;

05. Para todos os possiveis estados dos pais do conjunto c;:

06. a) Computar Q*(X; = zj|pa;) e Q" (X; = T;|pa;) para cada estado
de X; e normalizar, pelas Equagdes (4.5) e (4.6);

07. b) Manter os valores minimos e méximos de Q*(X; = z;|pa;) para

cada estado dos pais e atualizar Ko(X; = zj|pa;)

08. Executar o algoritmo 2U na poli-arvore associada & distribui¢fo conjunta
a(X) =T, pr(gx) x Hj g;{(c;), onde k é o indice dos conjuntos que perten-
cem a ambas colegdes G e C; e Qj(c;) € Ko(X; = z;[pa;). Manter os va-
lores minimos e méximos das probabilidades das distribuicées condicionais
de X]‘.

Figura 26: Descricdo de implementagéo do algoritmo SV2U.

do tipo ¢(X) = TT. ¢:(c;), selecionando um conjunto de condicionamento (Linha
01). A idéia é encontrar uma boa aproximagao g;(c;) das distribuigdes condi-
cionais modificadas, empregando técnicas variacionais de campo médio. Para
isso, em primeiro encontram-se o conjunto de G = {g;} de todos os clusters
da rede C e o conjunto C' = {c:} de todos os clusters da rede C,. Os clus-
ters c¢; do conjunto C que nao pertencem ao conjunto G sdo os que possuem
suas distribuigbes modificadas (Linha 02). Os intervalos de q(c;) sdo atualizados
conforme as Equagdes (4.5) e (4.6). Recorde que, conforme definido na Secdo
2.6.4, ¢; = {Xj,pa;}, Gx; € o conjunto dos clusters que dependem de X; na
rede C e Cx; é o conjunto dos clusters que dependem de X j harede C,. A
atualizagio é feita de forma iterativa, como descrito na Secdo 4.3.1, até se obter a
convergéncia dos intervalos (Linhas 04-07). Durante estas iteragdes, os valores de
Ko(X; = zlpa;) € [Q(X; = 2;lpa;), Q' (X;]pa;)] séo computados. Ao final do
processo iterativo, chega-se a uma poli-drvore associada a um conjunto de distri-
buigdes do tipo g(X) = [T pelge) x HJ. g;(c;), onde k é o indice dos clusters que
pertencem a ambas colegdes G e C; e g, (¢j) = 4;(X;|pa;) € Kqo(Xj|paj). Com esta



Hmm-ﬁ = i
[ Ll T T | “""Ei Conjunty eredal: K (ABC) = cc(p{A).p(BIA).p(C/A.BY) E!mnﬁzq S i m’EI ] mm.
i - Pbia) € [0.1, 0.2] '-—-—I_'___
wEIAR) Pb/-a) € (07, 0.3] @) OTTTET—
Vit e st P(c/s,b) € {9.25, 0.35) =
3 “3 P(c/a,mb) € [0.35, 0.45] L] oy R
y i tus LT T
K, :u 'tuv;'__ ! llﬁ;__ | P(c/a,b) € {0.45, 0.55] c e ME:.;I'T'WW“'
| P(c/ <, ~b) € [0.55 , 0.65) 8 Ao ioqetisnen
i e e iammapie s
caaal ittt _ummt—m
O I Conjunto credal: K (ABC) = cc(q(A).q(B/A).q(C/B)) et g -
¢ vttt e 0] || O 2oy Donle]
| e ] A) = p(A) c
S e q(B/A) = q(B/A)
abin - T Q(c/b) € [0.41, 0.49] -
] = 1 Qeb) € [051,0.59] [T (e |

Figura 27: Esquerda: rede credal multi-conectada com 3 varidveis binérias.
Direita: uma estrutura poli-arvore aproximada, diferindo no conjunto credal
local associado & varidvel C.

estrutura aproximada poli-rvore, associada a um conjunto credal aproximado,

computam-se os valores extremos do intervalo desejado, executando o algoritmo
2U (Linha 08).

Sobre a complexidade do algoritmo SV2U, pode-se afirmar que € dada funda-
mentalmente em funcio do niimero de varidveis ny contidas no Markov blanket
Gx, de X;. Considerando as Equagdes (4.5) e (4.6), no pior caso (sem nenhuma
simplificacdo das expressdes), a combinacdo entre valores minimos e méaximos de
q(Xilpai) € Kg(X)|pa;) exige uma busca entre 2™ possibilidades, a somatatéria
se d4 sobre 2™+ diferentes estados das varidveis contidas em G x; € a combinagéo
entre valores minimos e méximos de p(X|pay) € K p(Xk|pax) exige outra busca
entre 2™ possibilidades. Assim, a complexidade do algoritmo SV2U é da ordem
de O(2%™+). Dependendo de como a estrutura original é aproximada, ny pode

levar a uma complexidade muito alta.

Sobre a convergéncia do algoritmo SV2U, infelizmente nio se pode garantir
nada, pois com a aprozimagdo de limite externo (Secdo 4.3.1), a distancia KL

nao é mais minimizada monotonicamente.

Apesar da falta de garantias teéricas de convergéncia, resultados empiricos
obtidos nos experimentos do Capitulo 5 mostram que o algoritmo SV2U converge

em todos os casos testados.



88
4.3.4 Exemplo: SV2U em rede com 3 nés

Considere o enfoque de campo médio estruturado (Secdo 4.3.3) em uma, rede
credal com 3 varidveis bindrias A, B e C. A rede é mostrada na Figura 27.
Para cada vértice da rede credal, tem-se a distribuigdo conjunta p(A,B,C) =
p(A).p(B|C).p(C|A, B) que é aproximada pela distribuicio q(A, B,C) = p(A).
p(B|C).q(C|B) — a rede multi-conectada original é aproximada. por uma poli-
drvore, para a qual inferéncias exatas e eficientes sao disponiveis através do algo-

ritmo 2U (FAGIUOLL ZAFFALON, 1998).

Neste exemplo, apenas a varidvel C precisa ser atualizada. Desenvolvendo
a Equagdo (4.5), onde Gx, = {gp,9c} = {C,A,B} e Cx; = {cg} = {B, A},
obtém-se:
Q(C=¢B) « manp(A)[ Z In p(Xk|pax) — Z In g;(X;|pas)]
keGx;, i€Cx;

= Zp ){Inp(A) + Inp(B|A) + Inp(C = c|A, B) — Inp(B|A)]
= Z )Inp(A -I-Zp )Inp(C = c|A, B)

= Zp )Inp(C =c|A,B),
e analogamente:

Q(C=dB) « maxy p(A) > np(Xulpar) — Y Ing(Xi/pas)]

kEij iEij

= Zp(A) Inp(C = c|A, B).
A

Destas expressdes, dois intervalos de distribuicdes condicionais aproximadas QRC =
c|b) € [0.41,0.49] e Q(C = c|-b) € [0.51,0.59] séo obtidos. Empregando este
conjunto credal com os demais anteriores, pode-se inferir que QIC =¢) €
[0.4262,0.5513], enquanto que o resultado exato para esta inferéncia é P(C =
c) € [0.428,0.552].



5 EXPERIMENTOS E ANALISE COMPARATIVA
ENTRE OS ALGORITMOS

Neste capitulo apresentam-se os diversos experimentos conduzidos com os
algoritmos desenvolvidos no capitulo anterior. Primeiramente, na Secdo 5.1,
discute-se a dificuldade para se avaliar a precisdo dos algoritmos aproximados
em redes credais, e a metodologia adotada nos experimentos conduzidos. Os ex-
perimentos foram divididos em dois conjuntos: experimentos com redes credais
geradas aleatoriamente (Segdo 5.2) e com redes com estrutura conhecida (Secéo
5.3). Na Segéo 5.4, discutem-se comparativamente os resultados obtidos nos ex-

perimentos.

5.1 Metodologia dos experimentos conduzidos

Nesta secfo, apresenta-se a metodologia seguida nos experimentos conduzidos
nas secoes posteriores. Os algoritmos desenvolvidos L2U, IPE e SV2U fornecem
intervalos aprorimados de inferéncia em redes credais. Deseja-se, portanto, medir
a qualidade, ou seja, a precisdo destes algoritmos. Trés fatores devem ser consi-

derados na discussao:

¢ Devido a complexidade computacional, os algoritmos exatos para inferéncia
em redes credais existentes estdo restritos ao processamento de redes com

cerca de 40 nés e nao muito conectadas (ROCHA, 2004) (CAMPOS, 2005).

e Nio existe até o momento sistemas computacionais com algoritmos apro-
ximados para redes credais, o0 que seria desejvel para se comparar com os

algoritmos desenvolvidos.

Nestas circunstancias, adotaram-se os seguintes procedimentos para avaliar

os algoritmos desenvolvidos:
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¢ Os intervalos aproximados obtidos sdo comparados com intervalos exatos,
quando os algoritmos exatos existentes sdo capazes de produzir intervalos
exatos. Redes credais com até 37 nés sdo empregadas e intervalos exatos séo
obtidos através de métodos baseados em programagédo multilinear (CAMPOS,
2005). O tempo médio de processamento destes algoritmos varia entre 5 a

30 minutos.

¢ A qualidade das aproximagdes é medida pelo cilculo do erro médio entre
o valor aproximado e o exato de inferéncia, como efetuado por exemplo
em (ROCHA; COZMAN; CAMPOS, 2003). O erro quadrdtico médio (MSE) ¢
empregado para se medir o erro médio, como proposto por Cheng e Druzdzel
(2000) para. situagBes em que a andlise tedrica dos erros é diffcil. Seria
desejével calcular a entropia relativa KL dos conjuntos credais originais e
aproximados, mas isto é algo tdo complexo quanto a realizagio de inferéncia,
nao sendo algo vidvel. Assim, emprega-se 0 MSE adaptado para redes

credais com varidveis bindrias, dado pela expressio:

i 3 ((2(@18) - P@IBY + (P (@E) - Paf)f) |
X;€H

onde, X representa o conjunto de todas as varidveis da rede credal com

varidveis bindrias, E representa o conjunto de todas as varidveis observadas,

H = {X\ E} é o conjunto das variveis néio observadas, ng é o ntimero de

elementos de H e z; denota o estado assumido pela varigvel X;. Por fim,

P*(z|E) e P’ (z,]E) sio os valores extremos dos intervalos aproximados;

P(z;|E) e P(z;|E) sdo os extremos dos intervalos exatos.

* A correlagdo entre os resultados aproximados e exatos sdo mostrados grafi-
camente, como utilizado por Murphy, Weiss e Jordan (1999) para avaliacio
empirica do algoritmo LBP. Este procedimento serve para verificar visual-

mente a qualidade dos resultados aproximados.

e A complexidade da rede credal processada é quantificada pelo mimero de
nés n e de arcos n,. A razdo e ¢ empregada para se quantificar a densidade

de arcos na rede, como proposto por Draper (1995).

* Os algoritmos desenvolvidos sdo testados: a) Em redes geradas aleatoria-

mente (Se¢do 5.2), com o objetivo de medir o desempenho dos algoritmos
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Tabela 4: Tabela contendo pardmetros de entrada do BNGenerator para geragao

de amostras de redes credais. nNodes denota o ntimero de nés das nBNs redes

geradas. mazArcs é o niimero arcos da rede. nval = 2 denota varigvel bindria e
structure = multi denota a estrutura multi-conectada das redes geradas.

| Amostra | nNodes | mazArcs | nBNs | nval structure |
A 10 12 10 2 multi
A, 10 14 10 2 multi
Ag 10 16 10 2 multi

na medida em que se aumenta a densidade da rede, e b) Em redes com
estrutura conhecida (SegGes 5.3), com o intuito de ilustrar o desempenho
dos algoritmos em modelos utilizados em problemas reais e permitir que,

posteriormente, outros autores possam realizar testes nestas mesmas redes;

 Adotou-se como critério de convergéncia: a invariincia dos valores extremos
computados em todas as varidveis, entre uma iteragao e outra. A ordem de

comparagao entre os valores vai até a 16* casa decimal.

5.2 Experimentos em redes credais geradas
aleatoriamente

Nesta se¢do, apresentam-se os experimentos conduzidos com redes credais
geradas aleatoriamente. Para tanto, empregou-se uma versao do programa BN-
Generator! (IDE; COZMAN, 2004a) capaz de gerar redes credais bindrias. As redes
foram geradas conforme os parametros apresentados na Tabela 4. A amostra A,
é constituida por dez redes credais com densidade de arcos % = 1.2. A amostra
Aj é constituida por dez redes credais com densidade 1.4. A amostra As; contém
dez redes credais com densidade 1.6. O objetivo é observar o desempenho dos

algoritmos na medida em que se aumenta a densidade das redes testadas.

Para cada rede credal da amostra, valores extremos do intervalo sao calculados
empregando os algoritmos L2U, IPE e SV2U. Denotando as varidveis de uma rede
qualquer por {Xj,...,X15}, os valores extremos computados sdo as probabilidades

inferiores e superiores de P(z;), para ¢ = 1,...,10, ou seja, sio as probabilidades

1Disponivel pelo endereco: www.pinr.poli.usp.br/ltd/Software/BNGenerator.
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Figura 28: A rede Pyramid, grafo multi-camadas com 28 varidveis bindrias, 34
arcos e densidade de arcos 1.21.

em cada uma das varidveis, assumindo que nio h4 nenhuma varigvel observada
na rede. Assim, para cada rede e algoritmo, o erro quadrético médio é calculado

pela expressao:

710 2 (B0 = 2@ + (e - Ple)y?)

Os erros quadréticos médios e os respectivos tempos de computacdo em cada

uma das redes da amostra sio apresentados nas Tabelas 5-7.

Testes também foram conduzidos com o algoritmo L2U em redes credais bas-
tante largas e bem conectadas, obtendo-se resultados em tempos surpreendentes.
Para uma rede credal aleatéria com 50 nds, 150 arcos, varidveis bindrias e com
induced-width 10 (IDE; COZMAN, 2004a); obteve-se convergéncia em 13 iteracdes

e com tempo de processamento de 8 minutos.2

5.3 Experimentos em redes credais com
estrutura conhecida

Experimentos foram conduzidos nas mesmas estruturas de rede utilizadas
no estudo empirico do algoritmo LBP (MURPHY; WEISS; JORDAN, 1999): as re-
des Pyramid e Alarm. A rede Pyramid (Figura 29) é um grafo com estrutura
“multi-camada”, empregada em processamento de imagens, associado a varidveis
bindrias e com conexdes locais entre camadas. A rede Alarm, é um modelo proba-

bilistico cldssico utilizado em diagndstico médico. Para conduzir os experimentos

2Até o momento, ndo ha como medir a precisio do resultado, pois ndo h4 algoritmos exatos
que possam processar redes com tal niimero de nés e densidade.



Erros quadraticos médios (MSE)*

Rede
credal L2U IPE svau
1 0,7131% 8,2574% 1,9507%
2 0,0054% 0,7918% 2,7330%
3 0,0406% 1,6784% 5,4049%
4 0,1198% 10,2149% 6,7856%
5 0,6121% 11,0043% 3,7832%
6 2,8565% 9,5533% 5,2619%
7 0,4878% 2,2474% 3,2498%
8 1,8167% 10,3117% 4,2084%
9 1,1173% 7,6517% 4,1408%
10 1,2776% 5,8203% | 10,5682%

* Os MSE acima computam os erros quadraticos médios das inferéncias
dos extremos inferjores e superiores de todas as varidveis, entre o intervalo

exato ¢ aproximado.

Tempos de processamento em milisegundos**

Rede
credal L2U IPE Svau
1 172 8000 125
2 156 7875 110
3 156 7860 141
4 156 7828 985
5 203 8203 766
6 250 8156 1172
7 78 8234 1843
8 172 8172 78
9 93 8266 625
10 172 8235 1500

** Dados do processador

Intel®Pentivm®M

1.70GHz, 480MB de RAM
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Tabela 5: Resultados obtidos pelos algoritmos desenvolvidos, executando-os em

redes credais bindrias com 10 nés e 12 arcos (densidade de arcos 1.2).



Erros quadriticos médios (MSE)*

Rede
credal L2U IPE Svau
1 2,0225% 14,9727% 9,8884%
2 2,0829% 19,5164% 3,8024%
3 0,3330% | 24,3015% 8,2405%
4 1,0566% 12,0761% 4,0378%
5 0,5521% 19,6027% 12,1903%
6 1,3264% 19,5075% 2,6671%
7 1,2562% 13,4954% 15,7858%
8 1,5126% 19,5411% 15,2773%
9 0,3039% 16,4888% 3,8848%
10 1,4284% 19,9589% 1,0476%

* Os MSE acima computam os erros quadraticos médios das inferéncias
dos extremos inferiores e superiores de todas as variaveis, entre o intervalo

exato e aproximado.

Tempos de processamento em milisegundos**

Rede
credal L2U IPE SvV2u
1 297 8390 171500
2 250 8203 922
3 172 8203 203
4 94 8375 94
5 172 8313 1938
6 172 8344 5078
7 203 8250 64391
8 172 8250 4672
9 188 8203 187
10 172 8219 203

** Dados do processador

Intel®Pentium®M

1.70GHz, 480MB de RAM
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Tabela 6: Resultados obtidos pelos algoritmos desenvolvidos, executando-os em

redes credais binarias com 10 nés e 14 arcos (densidade de arcos 1.4)



Erros quadriticos médios (MSE)*

Rede
credal L2U IPE Sv2u
1 1,7854% | 22,3723% 4,4399%
2 0,6300% | 20,8745% | 22,0326%
3 0,4125% | 10,9228% | 6,6156%
4 2,3425% | 14,9065% | 5,1510%
5 1,6495% | 16,2039% | 10,2713%
6 0,5526% | 15,0865% | 13,7073%
7 0,2232% | 22,5234% | 2,4251%
8 1,4155% | 11,2333% | 12,1138%
9 0,3502% | 14,6524% | 5,4794%
10 1,1407% | 12,3767% | 4,2201%

* Os MSE acima computam os erros quadréticos médios das inferéncias
dos extremos inferiores ¢ superiores de todas as variaveis, entre o intervalo

exato e aproximado.

Tempos de processamento em milisegundos**

Rede
credal L2u IPE Svau
1 94 8297 172
2 94 8375 17359
3 157 8219 828
4 203 8203 2953
5 109 8360 | 812360
6 188 8406 1281
7 188 8468 219
8 172 8437 1812
9 172 8328 1281
10 172 8406 250

** Dados do processador

Intel®Pentium®M

1.70GHz, 480MB de RAM
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Tabela 7: Resultados obtidos pelos algoritmos desenvolvidos, executando-os em

redes credais bindrias com 10 nés e 16 arcos (densidade de arcos 1.6).
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Figura 29: A rede Alarm possui 37 varidveis bindrias, 46 arcos e densidade de
arcos 1.24. O console mostra a varigvel “Disconnect” sendo editada.

nesta rede, algumas varidveis nio-bindrias da rede Alarm foram transformadas

em varidveis bindrias.

Para cada rede credal, valores extremos do intervalo foram computados em-
pregando os algoritmos L2U, IPE e SV2U. Assumindo-se que nao hd varidveis
observadas, as probabilidades inferiores e superiores de P(z;) foram computadas
e erros quadraticos médios (MSE) foram calculados entre os valores aproximados

e exatos.

Nas Segbes 5.3.1, 5.3.2 e 5.3.3, apresentam-se os resultados obtidos empre-

gando os algoritmos L2U, IPE e SV2U, respectivamente.

3.3.1 Testes com o algoritmo L2U

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com o algoritmo L2U. O algo-
ritmo L2U converge apés 4 iterages na rede Pyramid, e apés 9 iteracGes na rede
Alarm. O erro quadrético médio (MSE), entre os resultados aproximados e exa-

tos, das inferéncias em cada uma das varidveis da rede foi de apenas 1,3% para
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Figura 30: Correlagio entre os valores extremos aproximados (obtidos pelo
algoritmo L2U) e exatos, em dois exemplos: (a) rede Pyramid, com 28 varidveis
bindrias, sem evidéncias, e convergéncia em 4 iteragdes;(b) a rede Alarm
“binarizada”, com 37 varidveis, sem evideéncias, e convergéncia em 9 iteragdes.

ambas as redes. Estes resultados podem ser visualizados na Figura 30. Deve-se

ressaltar que o algoritmo L2U produz resultados aproximados muito rapidamente:

inferéncias na rede Alarm (em todas as variaveis)

foram produzidas em milise-

gundos com processador Pentium M 1.7GHz. Tal velocidade é conseqiiéncia da

propriedade polinomial do algoritmo 2U e do fato dele atingir a convergéncia em

poucas iteragoes.

5.3.2 Testes com o algoritmo IPE

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com o algoritmo IPE. Valores

extremos de inferéncia foram obtidos com o algoritmo IPE. A qualidade dos

resultados pode ser visualizada na Figura 31; a maioria dos resultados sio pre-

cisos, com a média de erro quadratico médio (MSE) de 5% para a rede Pyramid

e 7.2% para rede Alarm. Estas redes sio processadas em menos de 10 segun-

dos com processador Pentium M 1.7 GHg.

Note que para cada iteragio, uma

poli-drvore diferente é selecionada a partir da rede multi-conectada origin

al, e

diferentes intervalos externos séo obtidos; e o resultado final é o intervalo obtido

pela intersecdo dos intervalos obtidos anteriormente. Quanto maior o nimero de

iteragGes, melhor sdo os resultados.



e = — __._: 1 s . x
x x|
x x
09 x X WXX 09 == = ,(—x;)r —]
08 = = o 08 =t
5( XXX
—07 — — T = X =
© S
Lop | 5 — .g 06 |— x X =
9 X 9 x %
o5 f— — —— | @05 - —
£ £ £ 2
Eo,d — o — E 04 .
=03 —ala =03 a—0g—— i
o L) i
E = S _
0,2 3 0.2 7 ®
Mf—e w0 01 o —
P L] o 0 ©
0 +—2-o — —r . o+~ e - - o -
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01020304 050607 0809 1
exact marginal [ foger + upor exact marginal

Figura 31: Correlagio entre os valores extremos aproximados (obtidos pelo
algoritmo IPE) e exatos, em dois exemplos: (a) rede Pyramid, com 28 variiveis
bindrias, sem evidéncias, 100 iteragdes e MSE = 5.1%; (b) rede Alarm
“binarizada”, com 37 varidveis, sem evidéncias, 100 iteracoes e MSE=7.2%.

Levanta-se aqui a questdo: qual o ntmero ideal de iteragbes para execu-
tar o algoritmo IPE? E uma questao que fica em aberto. O dnico cuidado que
deve ser tomado é que o nimero miximo de iteragoes i,,,, Na0 seja muito maior
que o nimero de diferentes poli-arvores Ngif — Ppois, neste caso, haveria uma
repeticao dos diferentes intervalos computados. Teoricamente, o niimero méximo
de iteragdes imq, que pode ser utilizado depende do nitmero de diferentes poli-
drvores ng;; que podem ser obtidas a partir da rede multi-conectada original. O
valor ngiy é funcio de cada estrutura especifica, do niimero n de nés e n, de
arcos; valor da ordem?® de []{"2™™(n, — i). Por exemplo, na rede Alarm que tem
n =37 nds e n, = 46 arcos; n, —n+ 1 = 10 arcos precisam ser removidos para
se obter uma poli-drvore. Deste modo, poderia ser obtido um ndmero da ordem
de ngip 2 [1;_(46 — i) = 1,48 x 10'6 diferentes poli-drvores. Na pratica, como
Tgiy € um valor muito alto, emprega-se um valor imaz DEM menor que retorna um

resultado considerado satisfatério.

3Esta expressao € obtida analisando o niimero de diferentes modos em que (n, —n+1) arcos
podem ser removidos a partir do grafo com n nds, para se obter uma poli-4rvore.
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Figura 32: Rede Multidog (uma versio modificada da Dog-Problem), uma, rede
credal com 5 nds binérios.

5.3.3 Testes com o algoritmo SV2U

Esta segdo apresenta os resultados obtidos com o algoritmo SV2U. Além disso,
um detalhamento maior de como se aplica o algoritmo na rede Pyramid (Figura
29) é apresentado. Mas antes, é interessante saber qual é o desempenho do
algoritmo de campo médio ndo estruturado. O algoritmo apresentado na Figura
24 foi implementado no programa 2UBayes e alguns testes foram conduzidos.
A precisao deste algoritmo é razodvel, se levarmos em consideragdo que ele é
um método bruto, no sentido em que ignora quaisquer dependéncias entre as
varidveis (Segéo 4.3.1). Por exemplo, na rede Multidog (Figura 32), comparando
os resultados do campo médio com exatos, obtém-se um MSE de 7%; enquanto
que o algoritmo SV2U (versdo estruturada do campo médio) gera um MSE de
2.4%. Entretanto, para redes um pouco maiores, a sua execugao se torna invidvel,

além de gerar resultados muito pouco precisos.

Testes com o algoritmo SV2U apontam para um desempenho muito melhor
da abordagem de campo médio estruturado. Considere o algoritmo SV2U sendo
aplicado na rede Pyramid. Note que para cada varidvel um conjunto credal
bindrio é associado, formando um casco convexo do conjunto contendo todas

as distribui¢Ges conjuntas que fatoram-se como [Lip(Xilpas), © = {1,...,28},
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onde cada distribuigdo condicional p(X;|pa;) é selecionada do conjunto credal
local Kp(z;|pa;) = [P, P], para cada estado dos pais pa;. Um possivel con-
junto de condicionamento ¢ formado pelos arcos (1,6), (2,6), (2,8), (3,8), (3,10),
(4,10) e (4,12). Removendo estes arcos, obtém-se a poli-arvore que difere da
rede original pelos conjuntos credais locais associados as varigveis Xg, Xg, X0 €
X12. Isto significa que os conjuntos credais locais Kp(X6| X1, Xa), Kp(Xs]| Xa, X3),
Ky (X10| X3, X4) e Kp(X12|X4) séo aproximados por K (X;), j = {6,8,10,12}.
Assumindo que néo hd varidveis observadas, as expressoes de atualizacdo das
Equagdes (4.5) e (4.6) sao:

Ing*(Xe) o« > p(X1)p(Xz) Inp(Xe| X, Xz),
X1,X2

Ing"(Xs) o Zp(Xz)P(Xa)lnP(Xlez,Xa),
X2,X3

Ing*(Xy) o Zp(X3)P(X4)1HP(X10|X3,X4),
X3,X4

Ing*(X12) o ZP(X4) In p(X12|X4).
X4

Destas equagdes, obtém-se valores minimos e maximos dos conjuntos cre-
dais locais: Kq(zs) = [0.099,0.346], Ko(Xs = z5) = [0.203,0.664], Ko(X1 =
z10) = [0.278,0.753] e Kq(X12 = 12) = [0.532,0.810]. Executando o algoritmo
2U na poli-arvore associada a este novo conjunto modificado de conjuntos cre-
dais, obtém-se probabilidades inferior /superior aproximadas; e neste caso o erro
quadrético médio (MSE), entre os resultados fornecidos pelo SV2U e os exatos,

é de 2%. O resultado pode ser visualizado na Figura 33.

Na rede Alarm, obteve-se um MSE de 2,9%. Os resultados obtidos podem

ser visualizados na Figura 34.

5.4 Discussao dos resultados

Nesta secao, discutem-se os resultados obtidos nos experimentos. Como men-
cionado inicialmente, o objetivo destes experimentos é mostrar comparativamente

o desempenho dos algoritmos desenvolvidos. Os fatores analisados sio: a precisao
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Figura 33: Correlagéo entre os valores extremos aproximados (obtidos pelo
algoritmo SV2U) e exatos na rede Pyramid. As probabilidades inferior /superior
de todas as varidveis sio computadas de modo exato e aproximado, obtendo-se
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Figura 34: Correlagao entre os valores extremos aproximados (obtidos pelo
algoritmo SV2U) e exatos na rede Alarm “binarizada”. As probabilidades
inferior /superior de todas as varidveis sio computadas de modo exato e
aproximado, obtendo-se MSE = 2.9%, em 0.422 segundos.
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Tabela 8: MSE e tempo médio de processamento (em segundos) obtidos pelos
algoritmos no conjunto de redes geradas aleatoriamente. O sfmbolo d denota a
densidade das redes.

Algoritmo L2U IPE SV2U

redescomd=1.2 0.9% 6.8% 4.8%
(tempo médio) (0.2 seg) (B.0seg) (0.7 seg)
redescomd=14 1.2% 18.9% 7.7%
(tempo médio) (0.2 seg) (8.3 seg) (25 seg)
redescomd=1.6 1.1% 16.1% 8.6%
(tempo médio) (0.2 seg) (8.3 seg) (83 seg)

Tabela 9: Média dos MSE e tempos de processamento obtidos pelos algoritmos
em redes com estrutura conhecida.

Algoritmo L2U IPE SV2U

rede Pyramid 1,3% 5,0% 2,0%
(tempo médio) (0.13 seg) (5.6 seg) (0.08 seg)
rede Alarm 1,3% 7,2% 2,9%
(tempo médio) (0.16 seg) (7.2 seg) (0.42 seg)
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(medida pelo MSE) e o tempo de processamento? exigido. Também é possivel

chegar &s conclusdes em termos de convergéncia.

As médias dos MSE e dos tempos de processamento obtidas nas redes cre-
dais geradas aleatoriamente sdo apresentadas na Tabela 8. O algoritmo L2U é
definitivamente o que apresenta os melhores resultados: menores erros e tempos
de processamento. Entretanto, neste algoritmo n&o hd garantias teéricas de que
os seus resultados convergem para a resposta certa. Verifica-se também que o
seu desempenho ¢ invariante em relagao & densidade das redes processadas. O
algoritmo IPE é o que apresenta, os piores resultados. Entretanto, este algoritmo
proporciona garantia teérica de que seus resultados sempre contém os intervalos
corretos (Teorema 1 da Segdo 4.2). O algoritmo SV2U apresenta um desem-
penho intermediario e verifica-se que sua precisiio e o seu tempo de processamento

incrementam consideravelmente com o aumento da densidade.

Como observado nas Tabelas 5-7, h4 uma grande varia¢io dos MSE dos al-
goritmos IPE e SV2U, ou seja, a qualidade de suas aproximagoes depende muito
da estrutura da rede processada. Para redes com a mesma densidade, por exem-

plo d = 1.2 (Tabela 5), os algoritmos IPE e SV2U geram resultados com MSE

variando entre 1% e 11% — fato intrigante que sugere posteriores investigacoes.

Na Tabela 9 é sumarizada os MSE obtidos pelos algoritmos nas redes credais
com estrutura conhecida: Pyramid (densidade 1.21) e Alarm (densidade 1.24).
Observa-se que o desempenho dos algoritmos nestas redes estd de acordo com a
média dos MSE obtidos nas redes geradas aleatoriamente com densidade 1.2. O
que corrobora com a hipdtese de que a densidade de arcos é uma caracteristica

da rede que influencia no desempenho dos algoritmos IPE e SV2U.

Com relagdo ao tempo de processamento, algumas observagoes devem ser
feitas. Apesar do algoritmo L2U e IPE apresentarem complexidades semelhantes,
da ordem O(2%"), como discutido no final das Segdes 4.1.1 e 4.2.1; o algoritmo
L2U é muito mais rapido, pois este algoritmo converge em menos de 5 iteragées
nos casos testados, enquanto que o algoritmo IPE ¢ executado com 100 iterages
para se obter resultados mais precisos. O algoritmo SV2U possui tempos de

processamento com grande oscilagio. Isto se explica pelo fato de que sua comple-

4Todos os experimentos sio obtidos em computador com processador Pentium M 1.7 GHz
com 480 MB de RAM.
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xidade de O(2%™*) (discutido na Segdo 4.3.3) varia exponencialmente em funcéo
do nimero de varidveis ny, na Markov blanket que, por sua vez, depende muito
da estrutura aproximada escolhida. Nos experimentos conduzidos, observa-se que
o algoritmo SV2U converge, em todos os casos, em menos de 30 iteragoes; mesmo

que para que isso ocorra, ele exige um consideravel tempo de processamento.

Finalmente, toda a andlise comparativa, entre os algoritmos L2U, IPE e
SV2U, apresentada até o momento é sumarizada na Tabela 10. As seguintes

observagoes, por coluna da tabela, devem ser feitas:

® Observacao 1. As qualificagdes de precisdo: “alta”, “média” e “baixa”
foram empregadas simplesmente para comparar a precisio dos algoritmos

entre eles.

¢ Observagao 2. Os algoritmos L2U e SV2U néo fornecem garantias teéricas
de convergéncia de seus resultados. O algoritmo IPE garante que seus

intervalos contdm o intervalo exato.

e Observacao 3. As constantes: kryy, kipg € ksyay denotam os nimeros de
iteragoes exigidas. Verifica-se empiricamente que: k oy é bem menor que
kipg € ksyay é proximo de kioy. O simbolo Npe denota o nimero de pais
€ Ny 0 nimero de nés contidos no Markov Blanket de um né. Em grafos

multi-conectados em geral, 7, é muito maior que 7pg.

¢ Observagao 4. Por velocidade entende-se menor tempo de processamento e
por precisdo entende-se menor MSE. A abordagem introduzida pelo SV2U
— a aplicagdo de métodos variacionais em conjuntos credais — proporciona

a possibilidade de manusear varidveis continuas em redes credais.

e Observagio 5. A aproximacéo variacional de conjuntos credais é a compo-
nente do algoritmo SV2U que requer maior esfor¢o computacional — o valor

287k pode ser muito alto, dependendo da estrutura da rede aproximada.

SEm geral, ng; é muito maior que o nimero de pais de uma varidvel, pois 0 Markov blanket
contém nao sé os pais, mas também os filhos e os pais dos filhos.
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Algoritmeo | Precisio Garantin Complexidade Principal Principal
tediica de vantagem desvantagem
convergéneia

L2U Alta Nio ha O(kuu_22npa) Ve]o'ci.dadc e Sc_n“f garantia

precisdo tedrica de
convergéncia

IPE Baixa Aproximagido O(k 22npa) Garantia tedrica | Imprecisio dos

IPE* . x
externa de aproximagio | resultados
(Teorema 1) externa
SV2U Média Nio ha O 28nbk Possibilidade Alta
(ksvw' ) em estender o complexidade na
método para proximagio
varidveis variacional de
continuas conjuntos credais
Observagio 1. Observacio 2. Observagio 3, Observacio 4. Observagio 5.

Tabela 10: Andlise comparativa entre os algoritmos L2U, IPE e SV2U. A
notagao foi simplificada na. tabela, por questdes de espaco. Ver as respectivas
observagbes para maiores detalhes.




6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste ultimo capitulo sdo apresentadas as consideragoes finais no que se refere
ao que foi realizado e ao que pode ser realizado em trabalhos futuros. Espera-
se que este trabalho sirva como ponto de partida de um préspero caminho de

pesquisa e desenvolvimento em redes credais.

Consideragdes com relagio ao que foi realizado nesta tese séo resumidas em:

¢ Desenvolvimento de trés novos métodos para inferéncia aproxi-
mada em redes credais. Trés algoritmos foram desenvolvidos: L2U, IPE
e SV2U — aproveitando-se da existéncia de um eficiente algoritmo exato de
propagacao de intervalos (2U) em redes credais binarias (Capitulo 4). Os
algoritmos processam apenas redes credais bingrias — entretanto, as idéias
centrais dos métodos de aproximagéo empregados nos algoritmos L2U, IPE
e SV2U néo estdo limitadas a apenas redes binérias, e podem ser estendi-
das para redes mais genéricas, condicional ao desenvolvimento de eficientes

algoritmos de propagagio de mensagens em poli-drvores.

* Realizacao de experimentos empiricos. Intimeros experimentos foram
realizados seguindo uma metodologia elaborada no trabalho (Capitulo 5).
Reconhecendo o “ponto fraco” dos algoritmos apresentados: a falta de
garantidas tedricas sdélidas de convergéncia (exceto para o algoritmo IPE),
é inegdvel a eficiéncia destes algoritmos capazes de realizar inferéncias em
redes credais bindrias em questdo de milisegundos, com baixas taxas de erro
em muitos casos. Qutros algoritmos mais recentes existentes funcionam com

tempos de processamento na ordem de minutos (CAMPOS, 2005).

¢ Implementacao dos algoritmos desenvolvidos. Os algoritmos foram
implementados em linguagem Java e um programa, denominado 2UBayes

(Apéncice I), contendo os algoritmos est4 disponivel no site do Laboratdrio



107

de Tomada de Decisées da Escola Politécnica da USP pelo endereco: http://
www.pmr.poli.usp.br/ltd/. Também est4 disponivel o conjunto de redes

utilizado nos experimentos.
Com relagdo a cada um dos algoritmos desenvolvidos, deve-se ressaltar que:

¢ O algoritmo L2U é particularmente atrativo para aplicagbes préticas, em
redes credais de maior complexidade, mesmo que até o presente momento
néo disponha de uma anélise sélida de convergéncia — pela sua velocidade
de processamento e precisdo de suas respostas, como averiguado empiri-
camente nos experimentos. Redes credais bindrias encontram promissora

aplicagéo em redes credais relacionais (COZMAN et al., 2004).

e O algoritmo IPE, apesar de sua limitacio de desempenho, pode ser sempre
usado como aquele que fornece resultados intervalares que garantidamente

contém o intervalo exato.

e O algoritmo SV2U é resultado de um pioneiro desenvolvimento realizado,
aplicando explicitamente métodos variacionais para inferéncia aproximada,
em redes credais. AproximagGes adicionais, além do variacional, foram pro-
postas para se garantir a continuidade da propriedade computacional local.
Devido & generalidade e flexibilidade dos métodos variacionais, o enfoque
baseado em conjunto apresentado neste trabalho é promissor para redes
credais com varidveis continuas. Modelos que contém varidveis continuas,
como por exemplo Imprecise Dirichlet Model (WALLEY, 1991), cujos con-
juntos credais sdo definidos por um niimero bem maior de parametros, sdo
intrataveis para os algoritmos existentes — e a principio poderiam ser trata-

dos por métodos variacionais.

As consideragGes em relacdo aos trabalhos futuros! sio as seguintes:

!Quando se mencionam os trabalhos futuros, na verdade, estamos falando de tudo aquilo que
nao foi feito no trabalho. Assim, aparentemente é melhor néo falar deles. Mas, na realidade,
86 ¢ possivel fazer estas consideragdes de trabalhos futuros, quando algo ji foi conquistado.
E como um excursionista que, ao chegar no topo de um pico de 3000 metros, apés um longo
esforgo, descobre que hi outro pico ainda mais alto! Portanto, falar de trabalhos futuros é algo
meritério, é falar que o pico de 3000 metros foi atingido. Dar um ponto final ao trabalho é algo
importante que faz parte do préprio trabalho — como em uma boa peca de teatro que termina
com genialidade. Nao h4 genialidade nesta tese apresentada, mas um ponto final oportuno foi
colocado para que, depois venham futuros pardgrafos que irdo compor toda a obra literéria.
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¢ Estudo aprofundado de convergéncia do algoritmo L2U. Resultados
muito positivos obtidos pelo algoritmo L2U, demonstrados empiricamente
no Capitulo 5, sugerem uma intrigante investigacio das razées de sua con-
vergéncia. No caso de redes Bayesianas binérias, o algoritmo LBP converge
para respostas certas? No caso de redes credais bindrias, o algoritmo L2U

converge?

¢ Aplicagao do algoritmo L2U para inferéncia em redes credais nio-
bindrias. Um trabalho de transformacéo de redes credais nio-binérias para
bindrias, para posterior aplicagio do algoritmo L2U, estd em andamento
junto ao pesquisador do Instituto Dalle Molle di Studi sull "Intelligenza Ar-
tificiale (IDSIA), Alessandro Antonucci, da equipe do Prof. Marco Zaffalon.
A idéia é aproximar os vértices da rede credal nao-bindria por vértices ge-
rados a partir de redes credais binérias, e depois executar o algoritmo L2U

nesta rede credal bindria aproximada.

¢ Extensio do estudo de técnicas variacionais em conjuntos credais.
A abordagem variacional feita em conjuntos credais, apresentada na Secdo
4.3, é somente um ponto inicial para futuras pesquisas. Uma extensdo
da abordagem variacional em conjuntos credais pode ser feita com outras
medidas de distancia entre conjuntos convexos de probabilidade como apre-
sentado por Abellan (2003).

¢ Estudo das estruturas de aproximagcio do algoritmo SV2U. Verifica-
se que o algoritmo SV2U gera resultados precisos em certos €asos, como
por exemplo na rede credal 10 da Tabela 6, onde MSE=1.05%. Estes re-
sultados sugerem um estudo aprofundado da forma estruturada 6tima de

aproximacao.
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APENDICE I - SOFTWARE 2UBAYES

O programa 2UBayes foi implementado em linguagem Java. Ele implementa
os algoritmos 2U, L2U, IPE e SV2U — e é capaz de realizar inferéncia em re-
des credais bindrias, ou seja, fornecer intervalos aproximados de probabilidades
inferiores e superiores para uma varidvel, dadas as observagbes (a especificacdo
do problema de inferéncia é descrita na Segdo 3.4). O algoritmo 2U fornece

resultados exatos para redes credais com estrutura poli-drvore.

2UBayes emprega a estrutura de dados fornecida pelo programa EmBayes,
um programa para processamento de redes Bayesianas em sistemas embarcados
(portanto, possui uma arquitetura compacta de dados). Além disso, ele utiliza o
pacote BNJ para carregar redes com extensio “*.xml”. O programa 2UBayes,
assim como seus componentes necessarios e conjuntos de testes empregados no
Capitulo 5 estdo disponiveis no site do Laboratdrio de Tomada de Decisées da

Escola Politécnica da USP pelo enderego: http:/ /www.pmr.poli.usp.br/ltd/.

Para executar o programa 2UBayes, basta entrar com a seguinte linha de

comando (um console com as possiveis opgoes serd apresentado como na Figura
35):

Jjava -classpath .../2UBayes.jar embayes.EmBayes

Ap6s inicializagdo, o programa deve carregar a rede credal a ser processada.

A linha de comando é como a que segue:
>> a dog-problem,

onde “a” é o comando para se carregar a rede, cujo nome é “dog-problem”. O
programa 2UBayes carrega duas redes Bayesianas equivalentes a uma rede credal
bindria. Uma rede contém os valores inferiores dos intervalos da probabilidade

P(X; = z;]pa;), e outra rede, os valores superiores de P(X; = z;|pa;) 1. As redes

INote que redes credais binarias podem ser especificadas por intervalos de probabilidade.
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C:\ji_soft\2uBayesidist>C:\j2sdkl.4.2_04\bin\java -classpath C:\j2sdki.4.2_04\1ib"*, jar;
C:\Ji_soft\2uBayes\d{st\2usayes, jar embayes.EmBayes

EmBayes Console (for Bayesian networks%
Commands (brackets indicate several values):
h —» This help message.
1 "name” -» toad a network,
| o "variable” -> set varfable as nor observed.
o "varfable” "value" -» observe variable.
<> Generate a random nusber of observations.
svariable” } -> set variables as explanatory.
"variable” } -» Set variables as non-explanatory.
“variable” }- -» posterior marginal for variables.
"variable” -> expected value for variable.
-> Maximum a posterior{ for explanatory variables,
filename -» Parameter Tearning (updating) using data in filename
s -> crash test for computation of marginal.

{ "variables” } -> posterior margina using Loopy BP.
il"l'ﬁlﬁ'ttlﬁi’w*ﬁl‘kﬁﬁ'*lilkinl’**itit'ilttﬂl"ﬁtkll"’d*ll’*!
2UBayes Console Sfo_r credal networks)

a -> Load & binary credalnetwork (you need the Lowe.xml and Upper.xml%
windows (netviorks must be ip the same directory of EmBayes.class)
tinux (you must set the path in the code at Line 213 and 218)
“queriedvariable" "label” -» L2U(multiconnected) /2u{polytree) posterior rarginals.
You _have to_enter with a label(name) for the simulation.
(2 files will be ?enerated with the results - L2u simulation stop when it canverge)
“variable” -> Set variable as not observed.
“variable” "value" -> observe variable,
"label” "option”-> sv2u posterior marginal. vou have to erter with a Tabel(name) for the simulation.
You have to set (random or order) palytree generation method.
g\Flﬂe containing the results is generated)
"queriedvariable” “"rIteration” -> IPE posterior marginals.,
"~ You have to enter with number of iteration for the simulation.
(File cantaining the results is generated with network name and niteration)
g "name"-> Save the credal network loaded in JavaBayes BIF format.

5
t
u
1
a
-]
p

[al

<o

-

q -» quit.
Insert compand character (1jolitiulii{mielxiajq) or (bicidifigiq):

Figura 35: Ilustragdo do console do programa 2UBayes.

Bayesianas devem estar no formato “xm1”. Por exemplo, na rede Dog-problem da
Figura 15, a rede com valores inferiores “dog-problemLower.xml” tera como dis-
tribuigdes: P(f) = 0.15, P(b) = 0.01, P(I|f) = 0.8, P(l|f) =08, P(l|=f) = 0.01,
etc. Logo, para se carregar uma rede credal bindria no programa 2UBayes
530 necessérios dois arquivos (duas redes Bayesianas): “(nome)Lower.xml” e
“(nome)Upper.xml”. Este procedimento adotado possibilita que a rede credal
bindria possa ser construfda em qualquer programa que manuseie redes Bayesia-

nas. A Figura 36 ilustra as redes sendo carregadas no programa 2UBayes.

Uma vez que a rede credal foi carregada, o usuério pode entrar com as opgoes
de inferéncias desejadas: executar o algoritmo L2U, IPE, SV2U ou realizar al-
gumas observagdes antes, etc. A execugdo do algoritmo L2U na rede carregada
dog-problem é ilustrada na Figura 37. Um arquivo contendo os resultados é gerado

pelo programa.
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Insert command character (lioftjulilmle|x|alq) or (bicidifigiq):
>>a dog-problem

pParsed command: a
load >MLBIF .xml file ...
load variables ...
~---nodename : 1ight_on
---node position : 75.0 ,223.0
---nodename : bowel_problem
---node position : 438.0 ,82.0
---nodename : dog_out
---node position : 305.0 ,172.0
---hodename : hear_bark
---node position : 323.0 ,308.0
---nodename : family_out
---node position : 163,0 ,73.0
load probabilitypistributions ...
load XMLBIF .xml file ...
1oad variables ...
-~-nodename : Tight_on
---node position : 75.0 ,223.0
---nodename : bowel_problem
---node position : 438.0 ,82.0
---nodename : dog_out
---node position : 305.0 ,172.0
---nodename : hear_bark
---node position : 323,0 ,308.0
---nodename : Tamily_out
---node gosition : 163.0 ,73.0
1oad Probabilitybistributions ...

Figura 36: Ilustragao da rede credal sendo carregada no programa 2UBayes.

Insert command character (l{ojtluiiimleixialig) or (bicidifiglg):
»>¢ dog-out teste

Parsed command: c
Invalid variable names!
Insert command character (lleitluliimieixjaiq) or (bicidifiglq):
>>C dog_out teste

pParsed command: ¢

Frriaxitxh winimum and maximum BEL values by L2U propagation ¥Awkzzkas

P('tht_on)-{o.AOS 0.5]
Pébowe]_prob em)=[0.01 0,05)
p{dog out)=[0.616375 0,756375]
P(hear_bark)=[0.305 0.375)

P famﬂ¥__out)=[0.15 0.125]
**end of Iteration:o

Hiansarenn Minimum and maximum BEL values by L2U propagation ®w#xw«ksn

P('I'lghl:_on)n{o. 1285 0, 30000000000006004 ]
P(bowel_problem)=[0.01 0.05]
PEdog_out)-[O. 616375 0,756375]
P{hear_bark)=[0. 37366125 0. 54164375)
P{family_out)=[0.15 0.25]

“*cend of Iteration:1

FReembmiex pminimum and maximum BEL values by L2u propagation «a=swswss

PE] ight_on)=[0.1285 0. 30000000000000004 ]
PCbowe)l_problem)=[0.01 0.05]

PEdog_out)-[O.GlGB?S 0.756375]

P(hear_bark)=[0. 37366125 0.54164375]

p(family_out)=[0.15 0.25]

**end of Iteration:2

Process time: 265 milliseconds.

Results saved as result_L2U_dog-problem_teste, txt

Insert command character (1lojtiuiiim|e{xjalq) or (bicidifiglq):
>

Figura 37: Ilustra¢do da execugio do algoritmo L2U no programa 2UBayes.



