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Apoio a Decisao: Métodos

Baseados em Logica

Informados de Busca

Melhoramento Iterativo

Satistacao de Restricoes

Lidando com Incertezas

— Bayes

— Redes Neuronais

Artificial Intelligence: a Modern Approach, by Russell and Norvig,
2nd edition, PH

/
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Apoio a Decisao: Métodos Informados
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Busca de Solucgoes: Métodos Informados

Utilizam conhecimento especifico do problema para encontrar a

solucao

algoritmo geral de busca somente permite introduzir

conhecimento na funcao de enfileiramento

em métodos informados normalmente utiliza-se uma funcao
de avaliacao que descreve a prioridade com que um né deve

ser expandido

Algoritmos best-first search: “melhor” né deve ser expandido

primeiro

/
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Algoritmo Best-First Search

function BEST_FIRST_SEARCH(problem, EVAL_FN)
return solucao
QUEUEING_FN := funcao que ordena os nos
de acordo com EVAL_FN
return GENERAL_SEARCH(problem, QUEUEING_FN)
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Best-First Search: duas abordagens
expandir o né mais préximo do objetivo/estado final (guloso)
expandir o né que estd no caminho de menor custo

custo para atingir o estado final a partir de um determinado né

pode ser estimado, mas nao determinado exatamente

funcao que estima custos: heuristica
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Best-First Search: Estratégia Gulosa
tenta minimizar custo estimado para chegar a solucao

o0 n6 que esta supostamente mais proximo do objetivo é

expandido primeiro

h(n): custo estimado do caminho minimo entre o estado

corrente e o objetivo

function GREEDY_SEARCH(problem) return solucao ou falha

return BEST_FIRST_SEARCH(problem,h)

se n é o estado final, entao h(n) = 0.

/
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Estratégia gulosa: Exemplo

[] Oradea

Bucharest

Dobreta []

H craiova Eforie

[] Giurgiu

Arad 366 Mehadia 241
Bucharest 0 Neamt 234
Craiova 160 Oradea 380
Dobreta 242 Pitesti 100
Eforie 161 Rimnicu Vilcea 193
Fagaras 176 Sibiu 253
Giurgiu 77 Timisoar a 329
Hirsova 151 Ur ziceni 80
las 226 Vadui 199
Lugoj 244 Zerind 374
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Estratégia gulosa: Exemplo

(a) The initial state

366

(b) After expanding Arad

253 329 374

(c) After expanding Sibiu

dea
80

366 176 3 193

(d) After expanding Fagaras
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Estratégia gulosa: Analise

similar a BP porque vai sempre na mesma direcao num

caminho da arvore para procurar a solucao

nao ¢ 6tima

é incompleta (por default nao verifica nés repetidos no
caminho)

complexidade temporal: O(b™)

complexidade espacial: O(b™)

qualidade de h e tipo de problema podem ajudar a diminuir

complexidades temporal e espacial

na presenca de “dead-ends” pode ter que escolher caminho de

/

mailor custo
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Best-First Search: A*
minimizacao do custo total do caminho

busca gulosa diminui o custo estimado para atingir a solucao,

h(n), mas nao é completa nem 6tima

busca de custo uniforme minimiza o custo do caminho da raiz
até o no corrente, g(n). E étima e completa, mas muito

ineficiente
estratégia melhor: combinacao de h(n) com g(n)
f(n) = g(n) + h(n)

é completa e 6tima com uma restricao na funcao h: nunca

super-estimar o custo real da melhor solucao

neste caso, h é dita admissivel

se h é admissivel, f(n) também é admissivel. /

10
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(a) The initial state

366=0+366

(b) After expanding Arad @

>C_Sibiu_> CTimisoara> C_Zerind

393=140+253 447=118+329 A449=75+374

(c) After expanding Sibiu

A447=118+329 A449=75+374

646=280+366 415=239+176 671=291+380 413=220+193

(d) After expanding Rimnicu Vilcea

447=118+329

449=75+374

646=280+366 415=239+176 671=291+380

526=366+160 417=317+100 553=300+253

(e) After expanding Fagaras

A447=118+329 A449=75+374

646=280+366

591=338+253 450=450+0 526=366+160 417=317+100 553=300+253

() After expanding Pitesti

A447=118+329 A449=75+374
646=280+366
591=338+253

450=450+0 553=300+253

418=418+0 615=455+160 607=414+193

11
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Best-First Search: A*

function A*_SEARCH(problem) return solucao ou falha
return BEST_FIRST_SEARCH(problem,g+h)
e caracteristicas:

— f nunca decresce. Isto acontece com todas as heuristicas

admissiveis

— f é monotonica
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A*

e se f for nao monotonica, pode se fazer uma correcao para

restaurar a monotonicidade

13
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gin) =3, hin) =4
fn) =7

g(n) =4, hin’) =2
f(n’) = 6

14



istemas de Apoio a Decisao Clinica, 08-1

-

mantém-se f(n’) = 7

equacao do maximo dos caminhos:
f(n") =max(f(n),gn’) + h(n')) com n pai de n’

esta equacao deve ser sempre verificada para garantir

monotonicidade de f.

15
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/ A*: Prova de Otimalidade

e Seja G uma solucao 6tima com custo f*

9(G2) > f* (h(G2) = 0)

nao é possivel.

e Prova:

caminho da solucao G.

— h é admissivel, logo f* > f(n) (1)

G2, foi porque f(n) > f(G2)
K — donde: f* > f(G2)

e Seja G2 uma solucao sub-6tima, isto é, um estado final com

e Hipotese: A* seleciona G2 da fila. Como G2 é um estado final,

a busca termina com solugao sub-6tima. Provaremos que isto

— Considere um né folha n (ainda nao expandido) que esta no

— Se n nao foi escolhido para ser expandido no caminho de

~

/

16
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— Como G2 é um estado final, h(G2) = 0, logo f(G2) = g(G2)
— Logo, f* > g(G2) o que contradiz a hipotese.

17
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A*: Analise \

A* é completa somente para grafos com fator de ramificacao
finito

Complexidade espacial: nimero de nés expandidos para chegar
a um estado final cresce exponencialmente com o tamanho da

entrada

Entretanto, crescimento exponencial nao ocorre se o erro na

funcao heuristica nao crescer mais rapido do que o logaritmo
do custo do caminho real: | h(n) — h*(n) |< O(log(h*(n))),
onde h*(n) é o custo real entre n e o estado final.

Na pratica: crescimento exponencial
Problema maior: complexidade espacial

Nenhum outro algoritmo 6timo garante expandir menos nds do

que o A*. /

18
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Heuristicas

e [x: jogo dos oito
— hy1 = numero de pecas na posicao errada

— ho = soma das distancias das pecas as suas posicoes

originais (city block distance ou Manhattan distance)

19
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Inventando Heuristicas

e automaticamente: se a definicao do problema puder ser
descrita em linguagem formal e se os operadores puderem ser

“relaxados” removendo condicoes. Ex:
— uma peca pode mover de A para B se A for adjacente a B

— uma peca pode mover de A para B se B for o espaco em

branco

— uma peca pode mover de A para B

e Ex: programa ABSOLVER:

— heuristica nova para o jogo dos oito melhor que qq

heuristica existente

— encontrou a primeira heuristica util para o cubo magico

20
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Inventando Heuristicas
treinando através de exemplos

Ex: coletar estatisticas de 100 configuracoes aleatérias do jogo

dos oito.

Podemos constatar que para 90% das configuracoes de entrada

a distancia real para o né final é 18, com h2(n) = 14.

Podemos usar este valor em novas rodadas toda vez que

qtde menor de nés expandidos, mas funcao pode deixar de ser

admissivel.

/
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Busca com Memoéria Limitada
e /DA*: busca A* em profundidade iterativa.
o SMA*: simplified memory-bounded A*.

22
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Busca com Memoédria Limitada: IDA*

~

e /DA™ tenta encontrar solucoes iterativamente variando o valor

da funcao de custo.

23
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e procura solucao com custo f. Se nao encontrar, retorna novo
(f1) e continua procurando solucao com custo f1, e assim por
diante.

~

f

e [DA* é completa e 6tima da mesma forma que A*, mas como é

em profundidade utiliza menos espaco que é proporcional ao
tamanho do caminho mais longo explorado

24
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Busca com Memoria Limitada: IDA*

function IDA*(problem) return solution
root <- MAKE_NODE(INITIAL_STATE[problem])
f_limit <- fcost(root)
loop
solution,f_limit <- DFS_CONTOUR(root,f_limit)
if solution is non-null then return solution

if f 1limit = infinito then return failure
end

25
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function DFS_CONTOUR(node,f_limit) return solution

Busca com Memodria Limitada: IDA*

e uma nova funcao de custo
next_f <- infinito
if fcost(node) > f_limit then
return null,fcost(node)
if GOAL_TEST [problem] (STATE(node)) then
return node,f_limit
for each node S in successors(node) do
solution,new_f <- DFS_CONTOUR(S,f_limit)
if solution is non-null then
return solution,f_limit
next_f <- MIN(next_f,new_f)

end

\\\¥ return null,next_£f

26
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Busca com Memoéria Limitada: IDA*, Analise

complexidade espacial: na maioria dos casos no. de nds

armazenados b X d.

. b * ~ y .
no pior caso: ~ {; , onde f* custo da solucao 6tima e 0 custo

da operacao de valor minimo.
em geral: IDA* passa por 2 ou 3 iteracoes
eficiencia similar a do A*

overhead pode ser menor porque nds nao precisam ser inseridos

na lista em ordem.

/
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Busca com Memoéria Limitada: SMA*
e Simplified Memory-Bounded A*

e Propriedades:
— utiliza somente a memoria disponivel
— evita estados repetidos se memoria permitir

— é completa se memoria suficiente para armazenar o caminho

da solucao menos profunda

— ¢ Otima se memoria suficiente para armazenar caminho da

solucao 6tima

/
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Apoio a Decisao: Outros Métodos

29



istemas de Apoio a Decisao Clinica, 08-1

-

Jogo dos oito :-)

Exemplos

Mundo dos blocos (ex: torre de Hanoi)

Poblema das rainhas
Criptoaritmética
Missionarios e Canibais
Resta-um

e muitos outros...

30
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e 2 formas de se resolver o problema: incremental e completo

e Possiveis estados e jogadas:

L.

~

Rainhas

a) qq arranjo de 0 a 8 rainhas no tabuleiro

b) adicionar 1 rainha a qq posicao do tabuleiro

a) arranjos de 0 a 8 rainhas com nenhuma em posicao de
ataque
b) colocar 1 rainha na proxima coluna vazia mais a

esquerda de forma que nao seja atacada por outra rainha

a) arranjos de 8 rainhas, 1 em cada coluna
b) mover qq rainha atacada para outra posicao na mesma

coluna

/
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Criptoaritmética

SOLUCAQ
29786
850

com: F

7T etc

32
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Criptoaritmética
estados: conjunto de letras que sao substituidas por digitos

operadores: substituir todas as ocorréncias de uma letra por
um digito que ainda nao tenha aparecido

possiveis regras de selecao dos digitos: ordem alafbética para
evitar repeticoes, selecao mais restrita respeitando as operacoes

aritméticas

estado final: jogo contém somente digitos e representa uma

soma correta

custo da solucao: zero

33
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3 missionarios e 3 canibais estao na margem de um rio com um

Missionarios e Canibais

bote onde cabem, no maximo, 2 pessoas.

Problema: encontrar uma forma de passar todos para a outra
margem sem nunca deixar um grupo de missionarios em uma

margem com um numero maior de canibais.

estados: qq sequéncia ordenada de 3 numeros representando o

no. de missiondrios, canibais e botes na margem do rio.
estado inicial: (3,3,1)

estado final: (0,0,0)

custo: numero de travessias no rio.

regras: tirar 1 missionario, tirar 1 canibal, tirar 2 canibais etc...

/
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(2,2.0)

legall

Missionarios e Canibais

(3,313

(2,20

(3,1,0)

(1,20

(3,00

35
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Sistemas de Producao

e Elementos principais de um sistema de producao em IA:
— bancos de dados global
— regras de producao ou restricoes

— sistema de controle

36
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Estratégias de controle
e irrevogaveis: nunca retornam por um caminho ja explorado

e tentativa: “backtracking” (métodos nao informados e

informados).
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Algoritmos de Melhoramento Iterativo

e Utilizados em problemas cuja descricao ja contém toda a

informacao para encontrar a solucao (ex: n-rainhas e layout de
circuitos VLSI)

e parte-se de uma config inicial conhecida e tenta-se melhorar a

solucao.

/
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objectin function

Algoritmos de Melhoramento Iterativo

global maximum

/

shoulder

N

local maximum

/

"flat" local maximum

/

»State space
current

state

39
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Algoritmos de Melhoramento Iterativo

e Lixemplos:

— Método Irrevogavel: Hill-Climbing (busca de

maximo/minimo local)

— Métodos de tentativa: (busca de maximo/minimo global)
podem temporariamente tornar estados piores.
x random restart-hill-climbing
x simulated annealing
x busca tabu

x busca paralela

40
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Hill Climbing (ou gradiente descendente)
e tenta fazer modificacoes que melhorem o estado corrente

e 2 desvantagens:
— maximos locais
— platos: percorre estados aleatoriamente porque a funcao de

avaliacao nao muda muito

e Exemplo: Jogo dos oito :-)

41
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Hill Climbing: exemplo

283 283 2 3 2 3 1 23 1 23
16 4 1 4 18 4 18 4 8 4 8 4
7 5 7 6 5 765 7665 7 6 5 7 6 5
f=-4 f=-3 f=-3 f=-2 f=-1 £=0

e No caso de nao se poder aplicar a regra, o processo termina.

e Solucao = méaximo local, hill-climbing nao encontra maximo

global.

/
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Hill Climbing: exemplo

e nao funciona para:

125 123
74 => 7 4
8 6 3 8 6 5
f=-2

e ()q movimento diminui o valor da funcao de avaliacao.

-
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Random Restart Hill Climbing
executa uma série de buscas hill-climbing a partir de estados
iniciais aleatoérios
cada um roda até terminar ou até nao ter nenhum progresso

salva o melhor resultado obtido até entao

pode ter no. finito de iteragcoes ou continuar até nao conseguir

melhorar o melhor valor encontrado

se superficie de busca contém muitos maximos locais, busca

exponencial

geralmente, solucao boa pode ser encontrada em um nuimero

pequeno de iteracoes.

/

44



istemas

de Apoio a Decisao Clinica, 08-1

-

Simulated Annealing

e Invés de comecar novamente aleatoriamente quando passa num
maximo local, permite que a busca escape do maximo local

“descendo a montanha”.

45
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Simulated Annealing

function SA(problem,schedule) return a solution state

current <- MAKE_NODE(INITIAL_STATE[problem])
for t <- 1 to infinito do

T <- schedule(t)

if T = 0 then return current

next <- sucessor de current selecionado

aleatoriamente

deltaE <- valuel[next] - value[current]

if deltaE > 0 then current <- next

else current <- next with prob e~ (deltaE/T)

endif

endfor

-
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Simulated Annealing

P = e~ (deltaE/T)
n = sorteio de um no. de 0 a 1

if n < P then current <- next

e ou seja: quanto maior a prob mais chance de aceitar mover

para passos de custo pior.

47
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Outros Algoritmos

e Algoritmos Genéticos
— Operacoes: “crossover”’, mutacao e reproducao
— comeca de uma populacao inicial
— aplica as operacoes

— calcula uma funcao de “fitness” para cada individuo da

populacao

— pode eliminar individuos menos “fit”
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24748552

32752411

24415124

32543213

(a)

24 31%
23 29%
20 26%

11 14%

(b)

Initial Population Fitness Function

Algoritmos Genéticos

32752411

32748552

24748552

24752411

|

32748152

32752411

32752124

Y

24752411

24415411

Y

322p2124

24415124
(©

Selection

(d)

Cross—Over

2441541[]

(e)

Mutation

W

49



istemas de Apoio a Decisao Clinica, 08-1

4 )

Outros Algoritmos

e Satisfacao de Restricoes

— tipo especial de problema que satisfaz propriedades
estruturais além dos requisitos basicos para problemas

gerais de busca
— estados: conjunto de varidveis

— dominio: conjunto possivel de valores que uma variavel

pode assumir (discreto/continuo, finito/infinito)

— estado inicial: todas as variaveis com valores possiveis
iniciais

— estado final: valores finais para as variaveis que respeitem as

restricoes do problema

— profundidade méaxima da arvore: numero de variaveis

\_ /
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Satisfacao de Restricoes: Exemplo

e n-rainhas
— variaveis: posicoes no tabuleiro

— restricoes: nenhuma rainha pode atacar outra na mesma

linha, diagonal ou coluna

— valores iniciais das variaveis: V; in 1..n, V5 in 1..n etc, com

n largura do tabuleiro

/
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Satisfacao de Restricoes: Possiveis algoritmos

aloca uma nova rainha para uma nova coluna a cada nivel

(solugao incremental)
complexidade: n™ =~ n7D; = D1 X Dy X ... X D,
fator de ramificacao: n

fator maximo de ramificacao:

se todas as variaveis fossem instanciadas com todos os valores

possiveis no primeiro nivel da arvore

/
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—

N < B =

Satisfacao de Restricoes: Possiveis algoritmos

8
(0,0,0,0,0,0,0,0)

(1,0,0,0,0,0,0,0) (0,1,0,0,0,0,0,0)
(2,0,0,0,0,0,0,0) (0,2,0,0,0,0,0,0)
(8,0,0,0,0,0,0,0) (0,8,0,0,0,0,0,0)
(1,1,0,0,0,0,0,0) (0,1,1,0,0,0,0,0)
(2,2,0,0,0,0,0,0) (0,2,2,0,0,0,0,0)
(s,8,0,0,0,0,0,0) (0,8,8,0,0,0,0,0)

(0,0,1,0,0,0,0,0)
(0,0,2,0,0,0,0,0)

(0,0,8,0,0,0,0,0)

(1,0,1,0,0,0,0,0)
(2,0,2,0,0,0,0,0)

(8,0,8,0,0,0,0,0)

~
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Satisfacao de Restricoes: Possiveis algoritmos

e utilizando BP a sub-arvore que contém

(0,0,0,0,0,0,0,0) -> (1,0,0,0,0,0,0,0) ->
(1,1,0,0,0,0,0,0) ->

(1,1,1,0,0,0,0,0) -> (1,1,1,1,0,0,0,0) -> ...

e serd explorada mesmo sabendo que (1,1,1,1,1,1,1,1) nao é

solucao
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Satisfacao de Restricoes: Possiveis algoritmos

solucao: colocar o teste de restricao a cada rainha colocada no
tabuleiro

tb nao é a melhor solucao!

Suponha que ja conseguimos alocar 6 rainhas, mas esta

alocacao ataca a oitava rainha.

BP testa todas as possibilidades de colocacao da sétima rainha!

/
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Satisfacao de Restricoes: Possiveis algoritmos

e solucao: algoritmos Forward Checking e Lookahead ou

simplesmente “consisténcia de arcos”

e Forward Checking: retira dos dominios de outras variaveis

todos os valores impossiveis que violam as restricoes

e Lookahead: além de executar forward checking, verifica se o

dominio modificado de cada variavel conflita com os outros.
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n =8
(1) V1 =1
(2) V2 = 3

-

Forward Checking: Exemplo

> V2 = {3,4,5,6,7,8}
v3 = {2,4,5,6,7,8}
v4 = {2,3,5,6,7,8}
vs = {2,3,4,6,7,8}
ve = {2,3,4,5,7,8}
v7r = {2,3,4,5,6,8}
ve = {2,3,4,5,6,7}

v3 = {5,6,7,8}
v4 = {2,6,7,8}
Vs = {2,4,7,8}
ve = {2,4,5,8}
v7 = {2,4,5,6}
V8 = {2,4,5,6,7}

~
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n-rainhas

n=8

apos Vi=1
V2=3

t—— et ———f——————+

rx !t 1 1

t———t———p———t———f———p——————+

t—— et ———f——————+

D O e

p———t———p———t———F———p———F———+

t—— et ———f——————+

t———t———p———t——————p——————+

t—— ettt ———t———+

t———t—— bt ———p——————+

t—— et ——————+
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Satisfacao de Restricoes: Possiveis algoritmos

e para dominios infinitos: programacao linear, simplex, revised

simplex, convex hull, eliminacao de Gauss.

e para dominios finitos: forward checking, lookahead,

consistencia de arcos em geral.

e Para dominios finitos, dois problemas:

— escolha da variavel:

x most-constrained: menor dominio
x most constraining: restringe ao maximo os dominios das

outras variaveis
— escolha do valor da variavel:
x principio first-fail.
x least constraining: valor que afeta menos o conjunto de

valores das outras variaveis

~
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Satisfacao de Restricoes

variavel most-constrained: permite resolver n-rainhas com n

igual a 100.

forward checking puro: s6 consegue resolver até 30.

valor least-constraining: permite resolver n-rainhas com n igual

a 1000.

/
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Apoio a Decisao: Lidando com Incertezas
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/ Incerteza \

e Falta de informacao suficiente.

e Conhecimento nao completo ou nao correto.

e Planos condicionais podem lidar com incerteza de forma

limitada.
e ['x: Plano para chegar ao aeroporto saindo 90 mins adiantado.

e Plano vai levar o passageiro ao aeroporto a tempo se:
— 0 carro nao quebrar
— nao faltar gasolina
— nao acontecer um acidente na estrada
— ou com O proprio carro

— nao houver um terremoto...

e Decisao Racional: depende da importancia relativa de varios

K objetivos e da probabilidade com q eles podem ser alcan(;ados/
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Lidando com Incerteza \
Exemplo simples: diagnésticos.

Para odontologia:
Vp Sintoma(p, Dor DeDente) = Enfermidade(p, Carie): regra
errada.

Alternativa:
Vp Sintoma(p, Dor DeDente) = Enfermidade(p, Carie) V
Enfermidade(p, Gengivite) V Enfermidade(p, SisoIncluso)...

Disjuncao pode ser ilimitada.

Outra alternativa, regra causal:
Vp Enfermidade(p, Carie) = Sintoma(p, DorDeDente): regra
errada.

Conclusao: caries e dores de dentes nao estao necessariamente

relacionados. /
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Lidando com Incerteza \

e Como representar alguma relacao? Graus de incerteza ou de
credibilidade (degrees of belief ou degrees of truth).

e Logica de primeira ordem nao consegue representar incerteza.

e 3 razoes:

— Laziness: muito trabalhoso codificar listas completas de
antecedentes ou consequentes necessarios para representar
todas as regras, e muito ineficiente utilizar o conjunto

enorme de regras.
— Ignorancia tedrica: ciéncia médica (pe) nao tem uma teoria
completa sobre o dominio.

— Ignorancia pratica: mesmo sabendo todas as regras, pode

aparecer um paciente com dados novos q nao estavam

previstos. /
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e Para lidar com incerteza: teoria das probabilidades: degree of

Lidando com Incerteza

belief, l6gica fuzzy: degree of truth.

e Probabilidade fornece uma forma de resumir a incerteza

proveniente de ’laziness’ e ignorancia.

e Pe, 80% de pacientes ja tratados que tém dor de dente, tém

carie. 80% compreende:

— todos os casos em que reunimos todas as condicoes
necessarias para concluir que se um paciente tem dor de

dente, tem carie,

— todos os casos em que o paciente tem dor de dente e carie,

mas os dois nao estao relacionados.

/
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Lidando com Incerteza

20% compreende todas as possiveis causa de dor de dente nao

relacionadas por laziness ou ignorancia.
Prob = 0, sentenca é categoricamente falsa.
Prob = 1, sentenca é categoricamente verdadeira.

evidéncia: utilizada pelo agente para atribuir novas

probabilidades as proposicoes a partir de percepcoes do mundo.
probabilidade incondicional: inicial.

probabilidade condicional: posterior, apds evidéncias serem

obtidas.
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Incerteza e Decisoes Racionais
Agg ou Ajg9 ou A14407 O q é mais racional?

Depende dos objetivos e do tempo q uma pessoa esta

preparada para esperar pelo voo no aeroporto.
Preferéncias diferentes para as saidas do plano.

Pe, Uma saida de um plano pode conter fatores tais como
“agente val chegar a tempo”, e “tempo de espera no

aeroporto”.

Utility theory: para atribuir graus de “utilidade” de um

determinado estado.
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Agente baseado em Teoria da Decisao

Teoria da Decisao = teoria das probabilidades + Teoria da
Utilidade.

Idéia fundamental: agente é racional sss escolher uma acao que
produza o caminho mais util, em relacao a todos os possiveis
resultados da agao (principio MEU, Maximum Expected
Utility).

Agente baseado em teoria da decisao: estrutura similar ao

agente légico.

Linguagem para representacao: logica proposicional com
probabilidades. Diferenca sintatica entre probabilidade

incondicional e condicional (como em probabilidade).

/
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function DT-AGENT( percep}returns an action
static: a set probabilistic beliefs about the state of the world

calculate updated probabilities for current state based on

available evidence including current percept and previous action
calculate outcome probabilities for actions,

given action descriptions and probabilities of current states
select actionwith highest expected utility

given probabilities of outcomesand utility information
return action
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Revisao Probabilidade \

Probabilidade incondicional: P(A), probabilidade incondicional
de que proposicao A é verdadeira.

Pe, P(Carie) = 0.1, 10% de chance de que o paciente tem carie,
na auséncia de qq outra informacao.

Variaveis aleatorias (ref. prob.):

— P(Tempo=ensolarado) = 0.7

— P(Tempo=nublado) = 0.08

Dominio: possiveis valores (x1, xa,...,x,) de uma variavel
aleatéria (conjunto discreto para exemplos).

Convencao: A, B... para variaveis booleanas. X, Y,... para

variaveis com varios valores.

P(Tempo) = (0.7,0.2,0.08,0.02): distribuicao de probabilidade

para a variavel Tempo. /
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Revisao Probabilidade
P(a|b): probabilidade condicional.

P.ex., P(carie|dorDeDente) = 0.8: chance de 80% do paciente
ter carie, dado que “tudo que sabemos até agora” é que ele tem
dor de dente.

P(anbd
P(a|b) = 1(3(2)>,comP(b) > 0
Regra do produto: P(a Ab) = P(a | b)P(b)

P(X,Y) = P(X[Y)P(Y)

Nem sempre evidéncia esta disponivel no BD: inferéncia

probabilistica.
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e 0< P(a) <1
o P(true) =1, P(false) =0

e Propriedades: (com b = —a)

(
P(True) = P(a)+ P
1= P(
p(-a)=  1-P(a)

Axiomas da Probabilidade

e Plavb)=P(a)+ P(b) — P(a Ab) (ref. diag Venn).

P(aV —a) = P(a) + P(—a) — P(a N —a)

e de Finetti: Crencas inconsistentes levam agente sempre a

perder ou produzir acoes nao desejadas. Axiomas sao

importantes, pq nao deixam agentes criarem inconsisténcias.
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Exemplo
Agent 1 Agent 2 Outcome for Agent 1
Proposition Belief Bet Stakes| AAB AA-B -AAB -AA-B
A 0.4 A 4t06 -6 -6 4 4
B 0.3 B 3to7 -7 3 -7 3
AV B 0.8 -(AvB) 2to8 2 2 2 -8
-11 -1 -1 -1

-

Agente 1 acredita na primeira coluna da tabela e em P(a A b) = 0.

/
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Distribuicao de Probabilidade Conjunta

e P(X;,...,X,): atribui probabilidades a todos os possiveis

eventos atomaicos.

e Fuvento Atomico: atribuicao de valores particulares para todas
as variaveis, especificacao completa do dominio.
DorDeDente — DorDeDente
e Pe: Carie 0.04 0.06
— Carie 0.01 0.89

4 )

\_ /
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Utilizacao de Distribuicao de Probabilidade Conjunta

~

P(carie): 0.06 + 0.04 = 0.10 (Marginal probability)
P(carie V dorDeDente) = 0.04 + 0.01 + 0.06 = 0.11

Mecanismo de inferéncia pode encontrar probabilidades de uma
proposicao A, dada a evidéncia B.

P(carie| dorDeDente) = 0.02;%1.01 = 0.80

Em problemas reais, nao ¢ aconselhavel usar distribuicao de
probabilidade conjunta: nao pratico armazenar a tabela com

2™ entradas para n variaveis booleanas.

sistemas de raciocinio modernos: lidam diretamente com

probabilidades condicionais.

/
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Regra de Bayes

P(B|A)= P(A]L?X;(B): teorema, lei ou regra de Bayes.

Fundamenta a maior parte dos sistemas probabilisticos de

inferencia.

Forma geral: P(Y|X) = P(XIP&P)’(Y)

Na pratica, regra de Bayes é tutil, porque na maioria dos
problemas temos estimativas para as duas probabilidades

incondicionais e para a probabilidade condicional.

P.ex., um médico sabe que meningite causa enrijecimento nos

musculos do pescogo do paciente, em 50% dos casos.

Tb sabe dois fatos incondicionais: a prob de um paciente ter

=3.000 %)007 e a prob de um paciente ter enrijecimento
1

dos musculos do pescogo ¢ 5.

meningite é

/
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Regra de Bayes

e S = paciente tem enrijecimento do pescoco, M = paciente tem

meningite.
P(S|M) = 05
_ 1
P(M) o 50.000
P(S) = o5
P(M|S) = ZEEOE - 0-5X§W = 0.0002

e ie, somente 1 em cada 5000 pacientes com enrijecimento do

pescoco tem meningite.

~

/
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Regra de Bayes

e conhecimento sobre diagnosticos é mais superficial do que

conhecimento causal.
e se surgir uma epidemia de meningite, P(M) vai subir.

e um médico que nao usa regra de Bayes nao vai saber como
atualizar seus dados. Um médico usando regra de Bayes sabe

que P(M| S) cresce proporcionalmente com P(M).
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Regra de Bayes — Normalizacao

Considere novamente a equacao para calcular a probabilidade

de meningite dado enrijecimento do pescoco:

P(M | §) = HELRG

Considere a possibilidade do paciente ter enrijecimento do

pescoco e isto causar uma distensao dos musculos:

P(W | §) = EEmPO)

probabilidade relativa: (P(S|W)=08e P(W) = 1555
P(M|S) _ P(SIM)P(M) _ 1

P(W[S) — P(S[W)P(W) — 80

ie, distensao é 80 vezes mais frequente do que meningite, dado

que o paciente tem enrijecimento dos musculos do pescoco.

/

80



istemas

de Apoio a Decisao Clinica, 08-1

-

-

Regra de Bayes — Normalizacao

e Em alguns casos, probabilidades relativas sao suficientes para
tomar decisoes, mas em outros casos, ha necessidade de
calcular niimeros mais precisos, sem precisar utilizar P(S)

(probabilidade incondicional): normalizacao.

P(M|S)= P<S|1§4(>SI;<M>

P(-M|S)= P<Slﬂ1{}f(>sf)3<ﬂM>

Adicionando: (obs: P(M | S)+ P(—-M | S)=1)
P(S)=P(S|M)P(M)+ P(S | -M)P(—-M)

e Substituindo na regra de Bayes:

P(S|M)P(M
P(M [ 5) = P(S|M)P(]i4)|—l—f)’(s(|—|])\4)P(—|M)

e regra geral: P(Y | X) = aP(X | Y)P(Y)

~
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Usando a Regra de Bayes: combinacao de evidéncias

e Assuma:

P(Carie | DorDeDente) = 0.8
P(Carie | Motor Prendeu) = 0.95

e O que um(a) dentista pode concluir se 0 motor prendeu no

dente em que o paciente sente dor?

e Usando tabela de distr. de prob. conjunta, bastaria consultar

tabela para encontrar
P(Carie | DorDeDente A Motor Prendeu)

e Usando Bayes:

P(Carie | Dor DeDente N\ Motor Prendeu) =

P(DorDeDenteNMotor Prendeu|Carie)P(Carie)
P(DorDeDenteAMotor Prendeu)

-
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Usando a Regra de Bayes: combinacao de evidéncias

e esta forma pode levar a um nimero exponencial de valores de
probabilidade se tivermos conjuncoes com mais variaveis. Por

que nao voltar a usar tabela de prob. conjunta neste caso?

e Polémica entre pesquisadores que decidiram adotar métodos
aproximados para tratar combinacoes de evidéncias, invés de

teoria das probabilidades.

/
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Usando a Regra de Bayes: combinacao de evidéncias

e Em alguns dominios, Bayes pode ser simplificada e usar menos
valores de probabilidades para produzir resultados:

atualizagao bayesiana (bayesian updating).

P(DorDeDente | Carie)
P(DorDeDente)

P(Carie | DorDeDente) = P(Carie)

e qdo MotorPrendeu é observado, aplicamos novamente Bayes

com DorDeDente como variavel condicional de contexto:
P(Carie | Dor DeDente A Motor Prendeu) =

. P(MotorPrendeu|DorDeDenteNCarie)
P(CG/I"’LB ‘ DOTD@D@?’Lt@) P(MotorPrendeu|DorDeDente)

e Em atualizacao bayesiana, cada vez que uma nova evidéncia é
observada, a crenca é multiplicada por um fator que depende

da nova evideéencia.

/
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/ Usando a Regra de Bayes: combinacao de evidéncias \

Ainda esta complicado!

P(MotorPrendeu | Dor DeDente A Carie) nao ¢ mais facil de ser
calculado do que P(DorDeDente A Motor Prendeu | Carie)!

observacao chave: carie é causa direta da dor de dente e do
motor ter agarrado ao dente, neste exemplo.

Simplificacao: independéncia condicional de DorDeDente e
de MotorPrendeu, dado Carie:

P(Motor Prendeu | Carie A Dor DeDente) = P(Motor Prendeu | Carfi

P(DorDeDente | Carie A Motor Prendeu) = P(DorDeDente | Carie

Simplificando:
P(Carie | DorDeDente N Motor Prendeu) =

85
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P(C . ) P(DorDeDente|Carie) P(MotorPrendeu|Carie)
arwve P(DorDeDente) P(MotorPrendeu|DorDeDente) /
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/ Sistemas de Raciocinio Probabilistico

e Como construir sistemas de raciocinio utilizando modelos de

redes e que usem incerteza de acordo com a teoria das
probabilidades?

e Rede de Crenca ou rede bayesiana: grafo com as seguintes
caracteristicas:
— Nos representam variaveis aleatorias.

— Arcos direcionados representam ligacoes diretas entre

variaveis aleatoérias.

— Cada no6 tem uma tabela de prob. cond. que quantifica o
efeito dos pais deste noé.

— O grafo nao possui ciclos (DAG).

e relativamente facil para o expert definir as relacoes do que

K definir as probs.

~
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Sistemas de Raciocinio Probabilistico
Exemplo: alarme contra roubo.
Alarme toca em duas situacoes: tentativa de roubo e terremoto.

John e Mary sao os vizinhos que avisam ao dono da casa se o

alarme estiver tocando.
John liga toda vez q o alarme toca e tb qdo o tel toca.

Mary somente liga qdo o alarme toca, mas nao ouve algumas

VEZeS.

Dada a evidencia de quem ligou para o dono da casa, queremos
descobrir a probabilidade de ter havido roubo.

/
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Sistemas de Raciocinio Probabilistico
e Rede somente representa ligacoes diretas, causais.

e Nada ¢ informado sobre Mary ouvir musica alta ou de John

confundir o tel com o alarme.

e Tabela de probabilidades condicionais:

Roubo | Terr || P(Alarme | Roubo, Terr)
T T 0.950 0.050
T F 0.950 0.050
F T 0.290 0.710
F F 0.001 0.999

89



istemas de Apoio a Decisao Clinica, 08-1

4 PE)
Burglary F’éi)l Earthquake )

E| PA)
T .95
F| .94
T .29
F | .001

A | P(M)
70
01
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Semantica das Redes de Crencas

e Duas formas de entender:

— representacao da distribuicao de probabilidade conjunta.

Util para construir redes.

— conjunto de sentencas condicionalmente independentes. Util

para projetar procedimentos de inferéncia.

e Representando distribuicao de probabilidade conjunta:

— cada entrada na tabela pode ser calculada através da info

na rede.

— uma entrada genérica representa a probabilidade de uma
conjuncao de valores atribuidos a cada variavel:
P(Xi=z1N...ANX,, = x,).

P(xy,...,xy) =]l P(z; | Pais(X;))

/
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Construcao de Redes de Crencas

cada entrada na tabela é representada pelo produto dos

elementos apropriados das tabelas de probabilidades
condicionais (TPCs).

TPCs fornecem uma representacao decomposta da distribuicao

conjunta.

Exemplo:
P(JAMANAAN-BAN-E)=P(J|APM]|AP(A|
~BA=E)P(~B)P(=E) = 0.9 x 0.7 x 0.001 x 0.999 x 0.998 = 0.00062

Métodos melhores do que obter a tabela inteira de distribuicao
de probabilidade conjunta.

/
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Construcao de Redes de Crencas

e Método para construir redes de crencas:

— Rede é construida de forma que cada né é condicionalmente
independente dos seus predecessores, dada a probabilidade
dos seus pais.

~ n .

— equagao P(x1,...,x,) =]]._; P(z; | Pais(z;)) usada para

guiar o engenheiro de conhecimento a construir a topologia

da rede.

— Para construir uma rede de forma que esta tenha a
estrutura correta para o dominio, escolhe-se nds pais
adequados para garantir que cada né é condicionalmente

independente de seus antecessores.

/
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/ Construcao de Redes de Crencas \

e Fm geral:
P(X; | Xi_1,...,X1) = P(X; | Pais(X;)), desde que Pais(X;)
seja subconjunto ou igual a {x;_1,...,x1}

e Lista condicao é alcancada desde que se rotule os nés da rede
em qq ordem g seja consistente com a ordem parcial implicita
na estrutura do grafo.

e Ex: Mary telefona: nao é diretamente influenciado por
tentativa de assalto ou terremoto. E influenciado pelo efeito de

tentativa de assalto ou terremoto, ou seja, soar o alarme.

e 0 Fato de John telefonar tb nao tem influéncia direta sobre o
fato de Mary telefonar. Neste caso temos independeéncia
condicional:

P(MaryTel | JohnTel, Alarme, Terr, Assalto) =

K P(MaryTel | Alarme) /
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Construcao de Redes de Crencas

e Procedimento geral para construcao de redes:

1. Escolha o conj de variaveis X, relevantes que descrevam o

dominio.
2. Escolha ordem para as variaveis.

3. Eqto ha vars:
a) Pegue uma var X; e adicione um né na rede para X;.

b) Construir Pais(X;) com um conj minimo de nds que ja

estejam na rede, tal que a prop de indep cond seja satisteita.

c¢) Defina a tabela de prob cond p/ X;.

\_ /
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Construcao de Redes de Crencas

e Procedimento garante que a rede € aciclica.

e Rede nao contém valores de probabilidades redundantes.

e Garante que axiomas da prob nao sao violados.
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Compactacao e Ordenacao de Nos

Redes de crencas + compactas do que distribuicao de prob

conjunta.

Sistemas localmente estruturados ou esparsos com info

distribuida pelos nos.
Crescimento polinomial.

Em redes de crencas, podemos assumir que para a maioria dos
dominios, cada variavel aleatéria é diretamente influenciada

por no max k outras vars (nés pais).
Qtde necessaria de nimeros para a TPC de cada né: 2*.

Para a rede completa (n nés): n2~.
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Compactacao e Ordenacao de Noés

e Ex concreto: rede com 20 nds e no max 5 pais p/ cada né:
— redes de crenca: 640 numeros.
— tabela de distr de prob conj: ordem de 10° ntimeros.

e Numero de links extra na rede = maior precisao, mas pode nao

se justificar devido ao aumento do tamanho das tabelas.

e Regra geral: adicionar a rede primeiro os nés causadores de

algum efeito e depois seus efeitos.

/
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Representacao de TPCs \
Problema: escolher as probs condicionais das TPCs.

Relacao entre pais e filhos pode se encaixar numa distribuicao
canonica. Neste caso, probs podem ser especificadas através de
nomes e talvez parms adicionais.

Ex mais simples: nds deterministicos, probs sao iguais as probs
dos pais.

No6s nao deterministicos: relacao ruidosa OU.
Representacao das probs:

— Se todos os pais F, né de saida F, com 100% de certeza.

— Se apenas 1 dos pais é V, n6 de saida é F com prob =
parametro ruidoso daquele né pai que € V.

Ex: P(Febre | Resf) = 0.4, P(Febre | Gripe) = 0.8 e

P(Febre | Mal) = 0.9 /
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Resf Gripe Mal | P(Febre) | P(— Febre)

F F F 0.0 1.0

F F \Y 0.9 0.1

F \Y F 0.8 0.2

F \Y \Y 0.98 0.02 =0.2 x 0.1

\Y F F 0.4 0.6

\Y F \Y 0.94 0.06 = 0.6 x 0.1

\Y \Y F 0.88 0.12 = 0.6 x 0.2

\Y \Y V 0.988 0.012 = 0.6 x 0.2 x 0.1

100
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Relacoes de Independéncia Condicional \

Necessidade: saber se relacoes de independéencia condicional
mais gerais (nao somente de pais p/ filhos) existem para poder
obter mecanismos de inferéncia capazes de responder consultas
do tipo: “Existe algum conj de nés X independente de outro

conj Y, dado conj de evidéencias E?”

Método: direction-dependent separation ou d-separation

(separagao-d).

separacao-d: se todo ramo nao dirigido de um no em X para
um no em Y € d-separado por E, entao X e Y sao

condictonalmente independentes, dado F.

Um conj de nés E d-separa dois conj X e Y se todo ramo nao

dirigido de um né em X para um né em Y estiver bloqueado,

101
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Relacoes de Independéncia Condicional
e Um ramo estd bloqueado, dado um conj de nés E, se houver
um né Z no caminho tal que uma das tres condicoes é satisfeita:

1. Z esta em E e Z tem um arco incidente e outro nao

incidente.
2. Zesta em E e Z tem ambos os arcos nao incidentes.

3. Nem Z nem nenhum descendente de Z estao em E, e ambos

0s arcos incidem em Z.

\_ /
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Inferéncia em Redes de Crencas

e Objetivo principal: computar distribuicao de probabilidade
posterior para um conj de variaveis de consulta, dados valores

exatos para variaveis de evidéncia: P(Cons | Evidencia).
e A principio, qq né pode servir como consulta ou evidéncia.

e Duas fungoes: BELIEF _NET_TELL p/ incluir novas evidéncias
na rede e BELIEF NET_ASK p/ computar novas probs p/ as

variaveis de consulta.

\_ /
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/ Inferéncia em Redes de Crencas \
e Diagndsticas: P(Assalto | JohnTel) (efeitos p/ as causas).
e Causais: P(JohnTel | Assalto) (causas p/ os efeitos).
e Inter-causais: P(Assalto | Alarme A Terr).
e Mistas: combinacao de 1 ou mais dos casos acima.

e Redes de crencas ainda podem ser usadas para:

— tomar decisoes baseadas em probs na rede e em funcoes de
utilidade do agente.

— decidir quais variaveis de evidéncia observar para obter info
mais util.
— fazer “andlise de sensibilidade” para entender aspectos do

modelo que tem > impacto nas probs das vars de consulta.

— Explicar os resultados da inferéncia probabilistica para o

\ usuario. /
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4 )

Inferéncia em Redes de Crencas

e Algoritmo BELIEF_NET_ASK andlogo ao backward-chain, faz
inferéncias a partir das variaveis de consulta até encontrar

alguma evidencia.

e Algoritmo funciona somente para redes “singly connected”,
onde ha no maximo um ramo nao dirigido entre quaisquer dois

nés da rede: poli-arvores.

e Algoritmos para redes mais gerais usam algoritmos poli-arvore

como sub-rotinas.

\_ /
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Inferéncia em Redes de Crencas

e N6 X tem pais U e filhos Y.

e “singly connected” significa que todos os blocos sao disjuntos e

nao tem links.
e X ¢é a variavel de consulta.
e Objetivo: computar P(X | F).

e Conjunto de suporte causal: varidveis de evidéncia “acima’”

de X que estao conectadas a X através dos pais.

e Conjunto de suporte evidencial: varidveis de evidéncia

“abaixo” de X que estao conectadas a X através dos filhos.

e Ly, x: evidéncias conectadas com todos os nos U;, exceto via o
ramo que passa por X.

\_ /
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Inferéncia em Redes de Crencas

e Listratégia geral:

— Representar P(X | E) em termos de contribuicdes de E e
E.
— Computar a contribuicao de E}; através do seu efeito nos

pais de X. Obs: computar os efeitos dos pais de X em X

pode ser feito de forma recursiva.

— Computar a contribuicao de E'y através do seu efeito nos
pais de X. Obs: computar os efeitos dos pais de X em X

pode ser feito de forma recursiva.

e Método: aplicar Bayes, outros métodos padrao de prob,

simplificagoes (independéncia condicional).

109
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Inferéncia em Redes de Crencas

— + +
P(EX|X,EX)P+(X|EX)
P(EL|ET)

e P(X | E)=P(X|Ey Ex)=

e Como X d-separa E;g de Ey na rede, podemos usar indep cond

p/ simplificar primeiro termo do numerador. Th podemos usar
1

como cte de normalizacao:

P(Ey|Ey)
e P(X|E)=aP(Ey | X)P(X | EY)
e P(X|EY)=) P(X|uEy)P(u|Ey)
e P(X|EY)=> P(X|u]][,P(ui | Ex)
e P(X|EY)=>, PX|u]][,P(ui | Ev,x)
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Inferéncia em Redes de Crencas
e Sejam Z; pais de Y; e z;, um conj de valores para Z;.
P(E;( | X) =]]. P(Ey,x | X)
(BEx | X)=1L2>_,, 22, P(Byvyx | Xy, 20)P(yi, 2 | X)

e Decompondo Ey,|x em dois componentes independentes Ey e

E? X

Ex 1 X) =11 Zyz ZzzP Ly, \X,yi,zi)P(E+|X |
X ylaz’b)P(y’Hz’L ‘ X)

(BEx 1 X) =112, P(Ey, vi) >, P(EY x| 2)P(yi, 21 | X)

111
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Inferéncia em Redes de Crencas

e Aplicando Bayes a P(E;ﬁ X | 2;):

B P(z|EY )P(ET )
P(X | Ex)=T1[,>, P(Ey, [v:)>.. P (yi, zi |
X)

P(X|Ex)=811,2>_, Py, lvi)>, Py | X,z)]], Pz |
EZij|Yz')

e P(Ey |y;) ¢ uma instancia recursiva de P(Ey | X).
e P(y; | X, z;) é tirada diretamente da TPC de Y;.

e P(zj | Ez,|y,) ¢ uma instancia recursiva de P(X | E).

112
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nferéncia em Redes de Crencas Multiplamente conectadas\

P(C)=.5

C P(S) C | P(R)
F .50 F | .20

S R | PW)
T T .99
T F .90
F T .90
F F .00
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aneréncia em Redes de Crencas Multiplamente conectada)

e Tres classes de algoritmos:

Clustering: transforma a rede em uma poli-arvore
probabilisticamente equivalente, mas com topologia

diferente.

Condicionamento: oposto de clustering, transforma a
rede em varias poli-arvores através da instanciacao de
valores para as variaveis aleatérias. Avalia a poli-arvore

para cada instancia diferente.

Simulacgao estocastica (ou amostragem logica): calcula
uma prob aproximada através de simulacoes repetidas do
mundo descrito pela rede, observando a frequéncia com que

eventos relevantes acontecem.

Em geral: inferéncia exata em redes de crencas ¢ um

114
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P(C)=.5

@ P(S+R=x)

TT TF FT FF

C
@ T | 08 .02 .72 .18
F | .40 .10 .40 .10

S+R P(W)
TT .99
F T .90
F F .00
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Engenharia do Conhecimento para Raciocinio
Probabilistico

Decidir sobre o que falar.
Decidir sobre o vocabulario de variaveis aleatodrias.

Codificar o conhecimento sobre as relacoes de dependéncias

entre as variaveis.

Codificar uma descricao de uma instancia especifica do
problema.

Colocar consultas ao procedimento de inferéncia.
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Exemplo Pratico de Rede Bayesiana [Burnside, AMIA 2005]
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Outras Abordagens

e Por que? Falta de credibilidade em métodos probabilisticos
para solucao de problemas devido ao crescimento exponencial
das tabelas e algoritmos de redes de crencas ainda nao

conhecidos.

e Probabilidade é numérica (!). Raciocicio humano é mais
“qualitativo” que “quantitativo”. Principal abordagem
qualitativa: default reasoning, conclusoes nao sao confiaveis
com certo grau, mas acreditadas até que uma razao melhor é

encontrada para acreditar em outra coisa.

e Sistemas baseados em regras: baseados em sistemas légicos
baseados em regras, mas com anotacoes nos programas para

representar incerteza.

\_ /
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Outras Abordagens

e Dempster-Shafter theory: utiliza graus de confianca em

intervalos (além de tratar de incerteza, trata de ignorancia).

e Légica Nebulosa: representa o conhecimento “vago”. Um
evento pode ser + /- verdadeiro. Por exemplo,
T(AANB)=min(T(A), T(B)), onde T é uma funcao de
verdade nebulosa. T(AV —A) # T(True). Ex de linguagem:
FRIL (Univ of Bristol, Jim Baldwin, Lotfi Zadeh).

\_ /
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Apoio a Decisao: Redes Neuronais
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Aprendendo em Redes Neuronais e Redes de Crencas

e Do ponto de vista computacional: métodos para representar
funcoes usando redes de elementos aritméticos simples, e

aprender tais representacoes através de exemplos.

e Do ponto de vista biolégico: Modelo matematico para a

operacao do cerébro.
e Neuronios: Elementos aritméticos simples.

e Redes Neuronais: conj de neuronios interligados.
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Axonal arborization

\ Axon from another cell

Synapse

Dendrite

\/

Synapses

Cell body or Soma
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Computer

Human Brain

Computational units
Storage units

Cycle time
Bandwidth

Neuron updates/sec

1 CPU, 10 gates

10° bits RAM, 10'° bits disk
108 sec

10° bits/sec

10°

10 neurons

10! neurons, 18 synapses
103 sec

10 bits/sec

104
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Aprendendo em Redes Neuronais e Redes de Crencas

e Args a favor de redes neuronais:

— Esperanca de que um dispositivo possa ser construido de
forma a combinar o paralelismo inerente do cérebro com

trocas rapidas de contexto.

— Redes neuronais podem prover um modelo de paralelismo
massivo em contraste com paralelizacao de algoritmos

tradicionais.

— Degradacao gradual: se alguma coisa d& errada, o
desempenho decresce gradualmente.

— Projetadas para serem treinadas utilizando algoritmos de

aprendizado indutivo.
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/ Redes Neuronais \

e Para construir uma rede: nimero de unidades, tipos de

unidades, formato das conexoes.

e Proximo passo: inicializar os pesos da rede, e treinar os pesos
usando um algoritmo de aprendizado aplicado a um conj de
treinamento para a determinada tarefa implementada pela rede.

e A operacao de unidades individuais pode ser comparada com
portas logicas (McCulloch and Pitts).

\_ /
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Input
Function

Output

e

Activation

Function Output

Links
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(a) Step function

Aa

+1

+1f—

(b) Sign function

(c) Sigmoid function
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Estruturas de Redes Neuronais

feed-forward: nao ha ciclos, grafo direcionado (DAG), links

unidirecionais.
recorrente: links podem formar topologias arbitrarias.

Normalmente, redes feed-forward organizadas em camadas.
Nao ha links entre nés da mesma camada, e links de uma

camada para outra sao unidirecionais.

Computacao pode prosseguir uniformemente da entrada para a

saida.

Em redes feed-forward, também nao temos meméria (estados

internos), visto que a informagao nao volta para o no.

129
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Exemplos de Redes Neuronais Recorrentes

Hopfield: conexoes bidirecionais entre os nés com pesos

simétricos.
todos os n6s podem ser entradas ou saidas.
funcao de ativacao g produz -1 ou +1.

Nao encontra 6timos globais.
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Exemplos de Redes Neuronais Recorrentes

Maquinas de Boltzmann: também usa pesos simétricos, mas

inclui unidades (escondidas) que nao sao entrada nem saida.

Utilizam funcao de ativacao estocastica, onde a prob da saida

ser 1 é funcao dos pesos da entrada.

Analogas ao algoritmo de “simulated annealing”, pois procura
pela configuracao que melhor se aproxima do conj de

treinamento (tenta encontrar 6timos globais).

Pode-se encontrar uma estrutura de rede que seja 6tima
através de algoritmos genéticos ou através de algoritmos do
tipo “hill-climbing”.

131
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Perceptrons

e Eixemplos mais simples de redes feed-forward com apenas 1

camada.
e O que perceptrons conseguem representar?

e Funcao de maioria, por exemplo, onde a saida é 1 se mais da

metade das n entradas forem iguais a 1.
o O = St@po(zj Wj[j) — StepO(WI)
e W, =1 e threshold t = n/2.

e Mesma funcao de maioria representada com arvores de decisao,
O(2™) nés. Com perceptrons, 1 unidade de saida e n pesos sao

suficientes para representar compactamente esta funcao.

\_ /
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i Wi O
Input Output
Units Units

Perceptron Network

Ij V\/J O
Input Output
Units Unit

Single Perceptron
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