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Resumo

A area de raciocinio automatizado pode ser dividir em 2 categorias de modelagem: mode-
los matematicos baseados em gradiente e equagoes diferenciais e os modelos baseados em
inferéncia bayesiana em redes probabilisticas. A Programagao Probabilistica [1] se propoe
a ser, para a segunda categoria, o que os frameworks de diferenciacdo automatizada sao
para a primeira categoria. Dessa forma, é importante construir ferramentas de inferéncia
automatizadas para darem suporte a aprendizado de maquina probabilistico.

O objetivo deste projeto é prover uma API em Python de programacao probabilistica,
ou seja, prover um ferramental que simplifique a definicdo de modelos probabilisticos, com
enfoque em redes bayesianas e diagramas de influéncia. A API é integrada ao UnBBayes
[2] de forma a tornar mais acessivel a utilizacdo das funcionalidades nele existentes, sem
necessidade de reimplementéa-las, e utilizd-las para construir em Python modelos que

possam ser utilizados em inferéncias probabilisticas.

Palavras-chave: Programagao Probabilistica, UnBBayes, API Python



Abstract

The subject of automated reasoning can be divided into 2 modeling categories: mathe-
matical models based on gradient and differential equations and models based on bayesian
inference in probabilistic networks. Probabilistic Programming [1] proposes to be, for the
second category, what automated differentiation frameworks are for the first category.
Therefore it is important to build automated inference tools to support probabilistic ma-
chine learning.

The objective of this project is to provide a probabilistic programming API in Python,
that is, provide a tool that simplifies the definition of probabilistic models, focusing on
bayesian networks and influence diagrams. The API is integrated into UnBBayes [2]
in order to make it more accessible to use its existing features, without the need to
re-implement them and to use them to build models in Python that can be used in

probabilistic inferences.

Keywords: Probabilistic Programming, UnBBayes, API Python
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Capitulo 1
Introducao

Um dos objetivos da area de raciocinio automatizado e inteligéncia artificial é propor e
criar sistemas que agem racionalmente [3]. Contudo, quando aplicado sobre a realidade,
limitagoes e incerteza das informacodes nao permitem que o melhor resultado seja atingido,
entao se mostra necessario o desenvolvimento de métodos matematicos para modelar a
incerteza e a realidade.

Consequentemente, duas principais formas de se modelar a realidade foram criadas:
aquelas com modelos matematicos baseados em gradientes e equagoes diferenciais e aque-
las com modelos baseados em inferéncia bayesiana e redes probabilisticas. Quando se lida
com incerteza, a segunda categoria de modelos se mostra extremamente 1til, dado que a
inferéncia bayesiana permite atrelar a uma variavel um grau de crenga e atualiza-lo com
base em novas evidéncias observadas.

Programagao probabilistica [1] se propoe a ser, para modelos baseados em inferéncia
bayesiana e redes probabilisticas, aquilo que frameworks de diferenciacdo automatizada
sao para modelos baseados em gradientes. Assim, ela busca construir ferramentas para
dar suporte para o aprendizado de maquina probabilistico.

O objetivo desse projeto é prover uma API de programacao probabilistica em Python,
ou seja uma ferramenta que simplifique a definicao de modelos probabilisticos em Python,
baseados em redes bayesianas ou diagramas de influéncia. Para isso, alguns elementos sao
utilizados.

O primeiro elemento é o UnBBayes [2], um framework para raciocinio probabilistico
escrito em Java, construido na Universidade de Brasilia, disponibilizado sob a licenca
LGPL, utilizado por pesquisadores em 137 paises. A API Python é integrada ao UnB-
Bayes de forma a tornar acessivel a utilizagdo das funcionalidades nele existentes, sem
necessidade de programar em Java, e utilizd-las para construir em Python modelos que

possam ser utilizados em inferéncias probabilisticas.



Como Java e Python nao possuem, de forma nativa, métodos para utilizar algoritmos
implementados na outra linguagem, se faz necessario o uso do pacote Py4J com essa fun-
cionalidade. O uso do pacote Py4J permite acessar as funcionalidades ja implementadas
em Java no framework UnBBayes e criar uma API de programacao probabilistica em
Python.

O Capitulo 2 conceitua programacao probabilistica, redes bayesianas e diagramas de
influéncia. No Capitulo 3 sdo descritos os ferramentais utilizados durante esse projeto e
as funcionalidades do Py4J que permitem a extensao da API Java.

No Capitulo 4 estao descritos os métodos disponibilizados na API Python e trés exem-

plos implementados. O Capitulo 5 apresenta conclusoes e trabalhos futuros.



Capitulo 2
Programacao Probabilistica

Quando se tenta raciocinar em problemas reais é necessario lidar com a incerteza. Por
vezes fatos sdo incertos e a informacao disponivel nao é capaz de modelar o mundo real
em sua totalidade [2]. A abordagem mais difundida hoje em dia é a intencional, na qual a
incerteza é associada a “estados do assunto” ou subconjuntos de “mundos possiveis”, com
significado semantico claro. A sintaxe consiste de declaragdes sobre estados do assunto
que refletem o conhecimento corrente sobre o mundo. A teoria de probabilidades é o
representante tipico da abordagem intencional.

O raciocinio probabilistico é baseado em inferéncias probabilisticas, ou seja, em calcu-
lar a probabilidade de um evento dado as evidéncias ja conhecidas. O calculo é baseado
na probabilidade condicional, uma medida de crenga no evento dado as evidéncias, e no
teorema de Bayes [4]. Com o intuito de facilitar o uso de modelos de inferéncia bayesi-
ana em inteligéncia artificial, nasceu a programacao probabilistica visando tornar simples

fazer estatistica com o ferramental provido pela Ciéncia da Computagao [1].

Ao longo do tempo, a Ciéncia da Computacao tem buscado formas eficientes de executar
e interpretar programas, dado parametros de entrada, para produzir alguma forma de
saida. Existe um fluxograma claro para programacao em Ciéncia da Computacio e ele

pode ser visto na Figura 2.1.

Programa

]
Output

Figura 2.1: Fluxograma de programacao em Ciéncia da Computacao

Entretanto, quando se fala de estatistica e inferéncia, o fluxograma é um completa-
mente diferente. O primeiro passo se da com as observagoes (Y'), e ap6s isso se especifica

um modelo generativo abstrato p(X,Y), normalmente feito com notagdo matemética e



usando dlgebra e técnicas de inferéncia é categorizada a distribuicao p(X|Y) das quanti-
dades desconhecidas no modelo dado as quantidades observadas [1].

Essa mudanca faz com que todo o fluxograma inverta, o inicio se da na saida do
programa. Assim, a programacao probabilistica é sobre fazer inferéncia bayesiana usando
o ferramental ja desenvolvido pela Ciéncia da Computacdo: sintaxe para descricao de
modelos e algoritmos de inferéncia estatistica para calculo da probabilidade condicional
das entradas do programa que podem gerar as observacoes da saida desse programa.
O fluxograma utilizado para estatistica e programagao probabilistica pode ser visto na

Figura 2.2.

P(X|Y) Pardmetros

PY|X)P(X) Inferéncia Programa

@ Observagoes

Figura 2.2: Fluxograma de programacao probabilistica

Programacao probabilistica requer o desenvolvimento de sintaxe e seméantica para lin-
guagens que denotem problemas de inferéncia condicional, bem como o desenvolvimento
de interpretadores e "resolvedores'que resolvam computacionalmente esses modelos. Ela
se encontra na interseccao de campos como aprendizado de maquina, estatistica, lingua-
gens de programacao e outras ferramentas computacionais que constroem algoritmos de

inferéncia eficientes e de facil uso ao usuério final.

2.1 Modelos Graficos de Probabilidade

Para modelar problemas que podem ser implementados usando programagao probabilis-
tica, uma abstragdo bastante utilizada ¢ a de modelos graficos de probabilidade. O uso
da inferéncia bayesiana permite classificar o grau de crenca de uma proposicao e ainda
prové um meio matematico de atualizar essa crenga, ou seja, do sistema aprender.
Alinhando isso com o uso de grafos para expressar as relacoes de dependéncia condici-

onal entre as varidveis, é possivel representar o conhecimento como elementos modulares



interrelacionados, [5]. Dentre os diversos tipos de modelos graficos probabilisticos, sera

dado enfoque a redes bayesianas e a diagramas de influéncia.

2.1.1 Redes Bayesianas

Redes bayesianas (BNs) sdo modelos graficos para raciocinio baseado em incerteza. Nessas
redes, a representacdo é feita por meio de grafos aciclicos direcionados em que os nos
representam varidaveis probabilisticas, podendo essas serem discretas ou continuas, e as
arestas representam uma relagdo de probabilidade condicional entre as varidveis. Cada
variavel aleatoria possui um conjunto de valores possiveis e em dado momento do tempo
essa varidvel deve assumir um desses valores [5].

A distribuicao de probabilidade local de uma rede bayesiana é uma funcao, geralmente
representada por uma tabela de probabilidade condicional. Juntando o grafo e a distribui-
¢ao de probabilidade local, é possivel utilizar-se da inferéncia bayesiana para atualizagao
da crenca, ou seja, atualizar a probabilidade de uma varidvel assumir um possivel valor.

Existem trés formas com que a evidéncia se propaga entre as variaveis em um grafo
direcionado aciclico, e estas foram analisadas por Pearl [5]. Na primeira forma, presente
na Figura 2.3, uma evidéncia em A influencia uma crenca em B, que por sua vez influencia
C, o mesmo acontece no sentido contrario, uma evidéncia em C também ¢é propagada para

A. Porém, caso B seja instanciada, nao ha propagacao de evidéncia.

00,0

Figura 2.3: Conexao Serial

A segunda forma exemplificada na Figura 2.4 é a conexao divergente, ou seja, o grafo
possui 0 n6 A divergente, influenciando tanto B quanto C. Uma evidéncia em um ascen-
dente de A influencia a crenga sobre os filhos de A, porém, se A é instanciado seus filhos

se tornam condicionalmente independentes.

Figura 2.4: Conexao Divergente

Por fim, na Figura 2.5 chamada de conexao convergente, a evidéncia em A ou em um
de seus descendentes influencia a crenca nos pais de A. Contudo, se nada é conhecido

sobre A, a evidéncia em seus pais nao se propaga, ou seja, sao independentes.



Figura 2.5: Conexao Convergente

Redes bayesianas usam desse conceito de rede, alinhado com uma tabela de probabili-
dade condicional e suas variaveis probabilisticas para poder raciocinar em meio a incerteza.
Para além disso, é muito comum encontrar aplicacoes de redes bayesianas para auxilio de

diagnosticos médicos em fungao dos sintomas esperados de um diagnéstico positivo.

2.1.2 Diagramas de Influéncia

Diagramas de influéncia (IDs) sdo modelos graficos probabilisticos que podem ser vistos
como uma extensao de redes bayesianas [4]. Neles, os nds nao representam apenas variaveis
probabilisticas, como também nés de decisao e nés de utilidade. E possivel defini-los da

seguinte maneira:

o Nos de probabilidade: os mesmos presentes em redes bayesianas, variaveis aleatorias

associadas a uma tabela de probabilidade condicional;

e Nos de decisao: pontos de escolha de agao, seus nos pais podem ser outros nos de

decisdo ou noés de probabilidade;

o Nos de utilidade: representam fungoes de utilidade cujos argumentos sao os valores

de seus pais, que podem ser nés de decisao ou nos de probabilidade.

A partir desses nés, os diagramas de influéncia se propoe a auxiliar na tomada de
decisdo de acordo com resultados obtidos em seus nés de decisao e utilidade. Nos de
decisao representam as possiveis agoes a serem tomadas, enquanto funcoes de utilidade
permitem raciocinar com preferéncias, pois cada estado que possa ser gerado ao se tomar
uma decisao possui uma utilidade associada e, quanto maior a utilidade, mais preferido é
esse estado.

Dessa forma, os diagramas de influéncia usam as informacgoes disponiveis sobre suas
variaveis aleatérias para deduzir qual das decisdes é a melhor decisao logica possivel,
dado a preferéncia do agente decisor. Suas aplicagbes podem ser encontradas em diversos
locais, principalmente em assuntos correlatos a economia, dado que uma forma simples
de modelar uma funcao utilidade é ao utilizar o retorno monetario esperado das acoes

passiveis de serem tomadas.



2.2 UnBBayes

Com isso em mente, ja existe um framework que disponibiliza essas funcionalidades para
o usuério final, o UnBBayes. O UnBBayes é um framework para modelos probabilisticos
em inteligéncia artificial desenvolvido dentro da UnB [2]. Ele oferece tanto uma interface
grafica, quanto um sistema de plugins além de uma interface de programacao de aplicativos
(API) Java para integragdo com outros programas desenvolvidos. Nesse trabalho, serdo
exploradas as funcionalidades disponiveis na API do UnBBayes com o intuito de integrar

outros programas.

Descricao do modelo de classes para representacao de BNs e IDs

Conforme [2], segue uma breve descrigao das classes presentes no framework UnBBayes.

()

Graph
Network O
INode
Edge Node K————/TreeVariable <] ProbabilisticNode

UtilityNode DecisionNode O

IProkabilityFunction

UtilityTable ————>{PotentialTable <] ProbabilisticTable

Figura 2.6: Classes presentes no UnBBayes (core)

o Graph: interface para grafos construidos sob um conjunto de nés e arestas.



1

2

3

Network: implementacdo concreta de uma rede genérica. Se uma rede é composta
por noés probabilisticos, usar ProbabilisticNetork (uma extensdao de Network) seria
util.

FEdge: é a classe que representa uma aresta entre dois nés.Ao modelar a relacao

como uma classe separada se torna possivel usar atributos, o que permite tratamento

diferente por outras classes.

INode: interface para representar um né genérico.
ProbabilisticNode: representa um né probabilistico.
UtilityNode: um né6 de utilidade para IDs.

UtilityTable: representa a fungao de utilidade para IDs (que é representado como

uma tabela no UnBBayes)
DecisionNode: um no6 de decisao para IDs.

IProbabilityFunction: uma interface para objetos que especificam a distribuigao de

probabilidade de um no.

PotentialTable: classe abstrata que representa [ProbabilityFunciton em formato de
tabela.

Probabilistic Tabel: tabelas de probabilidade condicional para BNs.

Descricao dos métodos utilizados

A API do framework UnBBayes disponibiliza diversos métodos para modelos probabilis-

ticos graficos e é possivel dividi-los em duas principais categorias:

o PRS: nesse pacote encontram-se os métodos referentes a computacao de modelos

probabilisticos graficos.

e [O: nessa categoria estao os métodos referentes a leitura e escrita de arquivos exter-

nos que usam a extensao .net

Dessa forma, para carregar uma rede em formato .net na API Java do UnBBayes,

basta utilizar as seguintes fungoes:

Codigo Fonte 2.1: Carregando uma rede em formato .net

// Abre um arquivo .net e o lé como rede probabilistica

ProbabilisticNetwork net

= ( ProbabilisticNetwork ) newNetIO().load( new File( "

<~ ./examples/bn/net/asia.net" ) );
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12

13

Nesse exemplo, é carregado uma rede do famoso modelo Asia, que sera descrito mais

a frente na Se¢do 4.2 e disponibilizado em [2]. Caso o usuédrio queira inserir um novo né

K, com estados "sim'e "nao"e sua CPT associada, basta utilizar as fungoes:

Cédigo Fonte 2.2: Inserindo um novo né na rede bayesiana

// Inserindo um movo né manualmente

ProbabilisticNode newNode = new ProbabilisticNode () ;
newNode.setName ("K"); // Define um nome

newNode.setDescription("A test node"); // Define uma descrigdo
newNode.appendState("State 0"); // Adiciona um novo estado possivel

newNode.appendState("State 1");

// Buscando a fungdo de probabilidade do movo né
PotentialTable auxCPT = newNode.getProbabilityFunction();
auxCPT.addVariable( newNode ); // Adiciona o mowvo né como uma wvaridvel

net.addNode( newNode ); // Adiciona o movo mo a rede

// Preenchendo a tabela de probabilidade condicional do movo né
auxCPT.addValueAt (0 , 0.99f); auxCPT.addValueAt(l , 0.01f);
auxCPT.addValueAt(2 , 0.1f); auxCPT.addValueAt(3 , 0.9f);

E, para compilar a rede, utilizando o algoritmo de arvore de jun¢ao, usa-se:

Cédigo Fonte 2.3: Compilando a rede

// Prepara o algoritimo para compilar a rede
JunctionTreeAlgorithm alg = new JunctionTreeAlgorithm () ;
alg.setNetwork( net );

alg.run(); // Roda o algoritmo

Com isso, o programador ja é capaz de representar uma rede e compila-la. Porém,

caso ele queira atualizar evidéncias observadas sobre seus nés e propaga-las sobre a rede,

o codigo é:
Codigo Fonte 2.4: Atualizando e propagando a evidéncia
// Insere evidéncia encontrada no primeiro né da rede

ProbabilisticNode findingNode = ( ProbabilisticNode )
<~ mnet.getNodes().get(0);
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findingNode.addFinding(0) ;

// Insere probabilidades

float likelihood[] = new float[ newNode.getStatesSize() ];
likelihood[0] = 1f;

likelihood[1] = 0.8 f;

newNode.addLikeliHood(likelihood) ;

// Propagando a evidéncia

net.UpdateEvidences() ;

E possivel ver no cédigo que o framework prové um extensivo conjunto de métodos
para modelagem e execucao de modelos probabilistico graficos. Desde ferramentas para
representar uma rede até algoritmos para compilar, atualizar evidéncias e propagar evi-
déncias.

Com isso, ja se tem definida a sintaxe e semantica necessaria para criagdo e manipula-
¢ao de modelos gréficos de probabilidade em uma API Java. Dessa forma, disponibilizar
a API do UnBBayes em Python tornara possivel fazer programacgao probabilistica, utili-

zando um software ja validade e mundialmente utilizado.
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Capitulo 3
Ferramental

J& é possivel fazer estatistica de forma simples e intuitiva com o ferramental disponibi-
lizado pelo framework UnBBayes, contudo, o mesmo é implementado em Java. Java é
uma linguagem de programacao genérica e plataforma computacional langada pela Sun
Microsystems em 1995 que utiliza os paradigmas de programacao imperativo e orientado
a objeto [6]. A linguagem Java possui diversas vantagens sendo boa parte delas atribuidas
ao uso da Méquina Virtual Java (JVM).

A JVM é um programa que carrega e executa os aplicativos Java, interpretando os
bytecodes. Munida de diversas funcionalidades e responsabilidades como o gerenciamento
de aplicativos, ela permite que o mesmo codigo escrito em Java rode em qualquer sistema
operacional independente de hardware e software, desde que exista uma versao da JVM
nele instalada.

Apesar das diversas vantagens disponibilizadas pela linguagem Java, principalmente
dentro da comunidade de inteligéncia artificial e ciéncia de dados, outra linguagem vem

ganhando destaque, a linguagem Python.

3.1 Python vs Java

Python é uma linguagem de programacao genérica, interpretada, interativa e de simples
curva de aprendizado, o que permite que estudantes e pesquisadores de outras areas do
conhecimento que nao informética tenham um facil acesso as ferramentas computacio-
nais. Assim como Java, Python também possui suporte aos paradigmas de programacao
imperativo e orientado a objeto [7].

Uma das principais caracteristicas que impulsionam o uso de Python, principalmente
dentro da comunidade de ciéncia de dados, é sua interatividade, que permite executar o
c6digo "linha por linha", tornando muito simples realizar analises de dados. Apesar de

Python ser mais antigo que Java, sua popularidade cresceu nos anos recentes, como ¢é
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visto nas pesquisas realizadas ao longo dos anos ([8], [9], [10], [11], [12], [13], [14]) de um

dos maiores féruns de programacao do mundo, Stack Overflow.

Popularidade das Linguagens

50

20

]

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

—|EVE 42,5 376 374 36,3 39,7 45,3 41,1 40,2 35,35

e Pythion 219 289 23,8 249 32 38,8 41,7 441 48,24
Ano

—] AV —Python

Figura 3.1: Popularidade das linguagens Java e Python ao longo do tempo

Dentre os intimeros resultados obtidos desses questionario, a popularidade das lin-
guagens ¢ mensurada baseado na quantidade do total, ou porcentagem, de participantes
que sabem programar nela entre todos os respondentes. Entao, compilando os dados das
pesquisas realizadas pelo forum desde 2013, é possivel montar o grafico da Figura 3.1.

E possivel ver na Figura 3.1 que, desde 2018, os nimeros de Java vem decrescendo
enquanto Python se mantém cada ano mais popular, superando Java em 2019. Sabendo
desse fato, um dos principais objetivos desse trabalho serd, por meio de uma biblioteca

Python, estender as funcionalidades da API do UnBBayes em Java para a nova linguagem.

3.2 Py4l

Para a criacado de uma API Python do UnBBayes sera necessario transformar métodos
e objetos executados na JVM em computacao em Python. Contudo, a conversao de
programas executados dentro da JVM para aqueles executados no interpretador Python
nao é direta. Nao é permitido por nenhuma das duas linguagens, pelo menos de forma
nativa, a interoperabilidade e integracao de uma com a outra, ou seja, nao é simples dentro

do cédigo Python realizar uma chamada a um algoritmo implementado na linguagem Java.
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Assim, o framework Py4J, disponivel sob a licenca BSD, implementa métodos para
disponibilizar essa interoperabilidade [15]. Py4J é uma ferramenta que possibilita que
programas em Python sendo executados no interpretador Python acessem, de forma di-
namica, objetos Java em uma Maquina Virtual Java. A ferramenta também permite o
acesso inverso, programas Java fazerem chamadas para objetos Python.

Esse pacote pode ser visto como um hibrido entre chamadas de procedimento remoto
(RPC) e usar a JVM para executar um c6digo Python. Isso é possivel pois o Py4J usa
conexoes em sockets para comunicar a JVM com o interpretador Python e, para isso, é
necessario expor uma porta de entrada em Java para o interpretador Python.

O Py4J é muito 1util no sentido de que ele nao apenas permite que Python utilize
as funcoes nativas da linguagem Java, ele também possibilita que o programa consuma

qualquer API desenvolvida em Java, desde que essa seja importada.

Cédigo Fonte 3.1: JavaGateway

from py4j.java_gateway import JavaGateway

JavaGateway.launch_gateway( classpath=unbbayes_path, die_on_exit=True )

No cédigo 3.1, o Py4J disponibiliza um ponto de entrada a todas as chamadas da
JVM dentro de Python, o JavaGateway. A partir desse objeto é possivel utilizar diversas
fungoes, entre elas launch__gateway, uma funcao que permite iniciar um processo da JVM,
importar um pacote Java disponivel em um arquivo .jar no seu argumento classpath e
especificar que esse processo deve ser destruido ao final da execucao do programa Python
no argumento die_on__exit.

A partir do uso dessa bibliotéca, é possivel chamar as fungoes ja existentes em Java
como se fossem nativas Python. Entretanto, a interecao com o processo da JVM pode ser

confusa para o usudrio final.

13



Capitulo 4

API

A principal responsabilidade da API Python do UnBBayes é encapsular as interagdes com
a JVM de forma com que o usuario ndo precise saber quais conexoes e chamadas estao
sendo feitas. Porém ¢é necessario garantir que sera mantido apenas um processo da JVM
rodando para evitar problemas com performance e inconsisténcia dos resultados.

Para cumprir essa garantia, ¢ criado uma classe seguindo o padrao de design singleton.
Esse padrao especifica que apenas uma instancia da classe pode existir [16], o que permite

que o UnBBayes inicialize uma JVM logo na criagdo do objeto.

Cédigo Fonte 4.1: Implementacao da metaclasse Singleton

class Singleton(type):
_instances = {}
def __call__(cls, *args, **kwargs):
if cls not in cls._instances:
cls._instances[cls] = super(Singleton, cls).__call_ _(*args,
< **xkwargs)

return cls._instances[cls]

class UnBBayes(metaclass=Singleton):

Com intuito de implementar o padrao singleton em Python, o recurso de metaclasses
foi utilizado. Metaclasses permitem customizar o processo de criacao de instancias uma
classe na linguagem [7], esse recurso permite separar a responsabilidade de manter apenas
uma instancia criada das outras responsabilidades presentes na API.

Para a definicao da metaclasse Singleton, é apenas necessario um atributo, _instances,
um dicionario que mantém a referéncia das instancias criadas. Além disso, também se

define o método call , que é chamado toda vez que uma nova instancia das suas
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subclasses sao criadas. Dentro de  call  , se a subclasse ainda nao foi instanciada,
cria-se uma nova, caso contrario apenas retorna a instancia que ja existe.

Dessa forma, garante-se que apenas uma instancia da classe UnBBayes sera criada.
Esse fato permite que a classe seja responsavel apenas pelas interagoes com a API em
Java do UnBBayes.

Para a definicao da classe UnB Bayes em Python, alguns requisitos precisam ser aten-
didos. O primeiro é, logo na criagao do objeto, iniciar o processo da JVM e garantir
que o mesmo seja destruido assim que o programa Python parar. Também é necessario
manter a conexao com a JVM como atributo da prépria classe, além dos pacotes que serao

utilizados para seus métodos.

Cédigo Fonte 4.2: Implementagao do método  init_ classe UnBBayes

class UnBBayes(metaclass=Singleton):
def __init__(self):
cwd = os.getcwd()

unbbayes_path = None
for filename in os.listdir( os.path.join(cwd, 'unbbayes', 'lib',
< 'unbbayes') ):
if re.match( 'unbbayes.*\.jar', filename ):
unbbayes_path = os.path.join( cwd, 'unbbayes', 'lib',

< 'unbbayes', filename )

self._gateway = JavaGateway.launch_gateway(
< classpath=unbbayes_path, die_on_exit=True )
self. prs = self._gateway.jvm.unbbayes.prs

self._io = self._gateway.jvm.unbbayes.io

Em Python, o método _ init_ executa apds um objeto ser instanciado, porém antes
de ser retornado ao usuério [7]. Dessa forma, nesse método a classe, utilizando a fungao
disponibilizada pelo Py4J launch__gateway, inicia um processo da JVM com os pacotes da
API Java do UnB Bayes em background especificando no argumento classpath o caminho
dos pacotes Java que serao utilizados, e no argumento die,n.rit = T'rue, garante que ao
final do programa o processo também serd terminado [15].

A classe UnBBayes entao possui trés atributos:

__gateway: Objeto que guarda a conexao com a JVM;
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1

_ prs: Referéncia para o pacote PRS da API Java do UnBBayes;

_i0: Referéncia para o pacote IO da API Java do UnBBayes.

Também sao implementadas duas outras classes em Python para facilitar as abstragoes
dos usuarios: Node, que representa nos da rede, e Network, que representa a rede em si.

Sua implementacao pode ser vista no cédigo fonte 4.3

Cédigo Fonte 4.3: Classes Network e Node

class Network:
def __init__(self, jNet):
self .net = jNet

self.compiled = False

class Node:
def _ init__(self, name: str, parents: List[str], states: List[str],
< cpt: List[float]):
self .name = name
self .parents = parents
self .states = states

self .probs = cpt

Na classe Node sao guardadas informacgoes referentes a seu nome, o nome dos nés pais,
os estados que essa variavel pode assumir e sua tabela de probabilidade condicional nos
atributos name, parents, states e probs, respectivamente. Enquanto na classe Network,
é guardado apenas a referéncia a rede na JVM e um booleano indicando se a rede ja foi

compilada ou nao nos atributos net e compiled, respectivamente.

4.1 Meétodos disponiveis na API

Utilizando as classes ja definidas e seguindo as ideias de programacao probabilistica, a
API disponibiliza diversos métodos ao usuario para permitir a criacdo e manipulacao de
redes bayesianas e diagramas de influéncia. Esses métodos sao estaticos e implementados

diretamente na classe UnBBayes e podem ser acessados pelo seu objeto instanciado.

4.1.1 create__java__node

Cédigo Fonte 4.4: create java_node

def create_java_node(self, node: Node)

16



O primeiro método disponibilizado, ele aceita como argumento um objeto da classe

Node, cria seu equivalente na JVM e retorna sua referéncia.

4.1.2 add_node

Cédigo Fonte 4.5: add_node
def add node(self, network: Network, node: Node)

Essa fungao aceita como argumento um né da classe Node e uma rede da classe

Network, adiciona o né a esta rede e a retorna.

4.1.3 create_ network

Cédigo Fonte 4.6: create network

def create network(self, name: str, nodeList: List[Node])

Aceita como entrada o nome da rede e uma lista de nés, cria uma rede baseada baseada

na lista de nds e a retorna.

4.1.4 create__network__from__file

Codigo Fonte 4.7: create_network__from__ file

def create _network from file(self, path: str)

Aceita como entrada o caminho para um arquivo .net, cria uma rede a partir dele e a

retorna.

4.1.5 save_ _network

Cédigo Fonte 4.8: save network

def save_network(self, path: str, network: Network)

Aceita como entrada o caminho onde a rede sera salva e a rede em si. Salva a rede no

formato .net no caminho especificado.

4.1.6 print__network

Codigo Fonte 4.9: print_network

def print_network(self, network: Network)

Imprime no terminal a rede passada como argumento.
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4.1.7 compile__network

Codigo Fonte 4.10: compile_network

def compile_network(self, network: Network)

Compila a rede passada como entrada utilizando o algoritmo de JunctionTrees.

4.1.8 set_ evidence

Codigo Fonte 4.11: set_evidence

def set_evidence(self, pyNet: Network, evidences)

A partir das novas evidéncias passadas como entrada, atualiza as probabilidades pre-

sentes na rede passada como entrada.

4.1.9 propagate__evidence

Cédigo Fonte 4.12: propagate evidence
def propagate_evidence(self, pyNet: Network)

Propaga as evidéncias que foram atualizadas na rede passada como entrada.

Utilizando esses métodos, trés exemplos foram implementados.

4.2 Exemplo 1: Asia

Asia é um famoso exemplo de aplicagdo de redes bayesianas. O mesmo é descrito em [2]

e nele estao presentes 8 nds probabilisticos e suas relagoes. Esses nos sao:

A: Visitou a Asia?

S: E fumante?

T: Tem tuberculose?

L: Tem cancer de pulmao?

B: Tem bronquite?

E: Tem cancer ou tuberculose?
X: Tem raio-x positivo?

D: Tem dispneia?
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Cada uma dessas varidveis podem assumir os valores "sim'e "nao'e se relacionam da

seguinte forma:

A -> T: visita a Asia aumenta a chance de ter tuberculose;
S -> L e B: fumar aumenta a chance de cancer de pulmao e bronquite
T e L -> E: tabela verdade da relacao "tuberculose ou cancer de pulmao"

E e B -> D: tuberculose, cancer de pulmao e bronquite aumentam a chance de

dispneia

E -> X: tuberculose e cancer de pulmao aumentam a chance de raio X positivo

E possui as tabelas de probabilidade condicional da Figura 4.1.

A sim | nao P(B|S)
P(A) | 0,01 ] 0,99 B|S | sim | nédo
S sim | nao Sifn 0,6 |03
P(S) 075 0’5 nao 0,4 0,7
P(X|E) P(T|A)
X|E | sim | nado T|A | sim | ndo
sim | 0,98 | 0,05 sim | 0,05 | 0,01
nao | 0,02 | 0,95 nao | 0,95 | 0,99
P(L|S)
L|S | sim | nao
sim | 0,1 | 0,9

nao | 0,01 | 0,99

P(D|B, E)
E sim nao

D|B | sim nao sim nao
sim 0,9 0,8 0,7 0,1
ndo | 0,1 02 0,2 09

P(E|T, L)

L sim nao
E|T | sim nao sim nao
sim 1 0 0 0
nao 0 1 1 1

Tabela 4.1: Tabelas de probabilidade
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Ao combinar as relagoes descritas e a tabela de probabilidade condicional 4.1, dentro da
interface grafica do UnBBayes é possivel montar a rede apresentada na Figura 4.1.

[ Chest-clinic [asia.net]

BOEIEERIERET]

D

@ yes: 45 es 1%) es 50%‘ ]
¥ no: 55 no Q5% no 50%‘ I
@D
W yes: 43.6
@ no: 56.4
Da
@ yes: 1
@ no: 99 £ E
@ s es 5,5%) es asw |
@ yes: 50 no a4,5% no 55%)
@ no: 50 L
oL
@ yes: 5.5
@ no: 94.5
o7 =
@ yes: 1.04
@ no: 98.96 88 6, 48%)
PE no 93,52%
W yes: 6.48
@ no: 93.52
X D
es 11,03%| es 43, 8%, b
no BB, 97| no 56, 4%

Total Time: 0.014 seconds

Figura 4.1: Rede bayesiana do modelo Asia

Para criar uma rede bayesiana, utilizando a API em Python desenvolvida, é necessario
especificar os nés e seus estados possiveis e, para cada nd, o nome dos nés que exercem
influéncia direta sobre ele (seus pais) e a tabela de probabilidades condicionais do né,

dado os seus pais. O cédigo fonte 4.13 ilustra a criacdo dos nés para a rede Asia.

Codigo Fonte 4.13: Definicdo dos nés no modelo Asia

nodeList = [
Node (name="asia", parents=[], states=["yes", "no"], cpt=[0.01,
—~ 0.991),
Node (name="tub", parents=["asia"], states=["yes", "no"], cpt=[0.05,
~ 0.95, 0.01, 0.991),
Node (name="smoke", parents=[], states=["yes", "no"], cpt=[0.5,0.5]),
Node (name="1lung", parents=["smoke"], states=["yes", "no"], cpt=[0.1,
~ 0.9, 0.01, 0.99]),
Node (name="bronc", parents=["smoke"], states=["yes", "no"], cpt=[0.6,
-~ 0.4, 0.3, 0.7]),
Node (name="either", parents=["lung", "tub"], states=["yes", "no"],
~ cpt=[1,0,1,0,1,0,0,11),
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8 Node (name="xray", parents=["either"], states=["yes", "no"],
~ cpt=[0.98, 0.02, 0.05, 0.95]),

9 Node (name="dysp", parents=["bronc", "either"], states=["yes", "no"],
-~ cpt=[0.9, 0.1, 0.7, 0.3, 0.8, 0.2, 0.1, 0.9]),

0 ]

Apébs a criacdo os ndés no codigo fonte 4.13, basta criar a rede e compild-la. Para

imprimir na tela o resultado, basta utilizar a funcao print_network.

Cédigo Fonte 4.14: Compilando a rede Asia

1 net = unb.create network("Asia.net", nodeList)

> net = unb.compile_network(net)

5 unb.print_network(net)

Os resultados obtidos ao se compilar a rede, com seu cédigo fonte presente em 4.14 sao:

X sim nao S sim | nao

P(X) | 0,1102 | 0,8897 P(S)| 0,5 | 0,5
B sim nao L sim nao

P(B) | 0,4500 | 0,55 P(L) | 0,0550 | 0,945

D sim nao T sim nao
P(D) | 0,4359 | 0,5640 P(T) | 0,0103 | 0,9896

A sim nao E sim nao
P(A) | 0,0099 | 0,9899 P(E) | 0,0648 | 0,9351

Tabela 4.2: Probabilidade dos nés obtidos pelo PyUnBBayes

E possivel notar que os valores obtidos sdo os mesmos valores presentes na rede criada
na interface grafica do UnBBayes vista na Figura 4.1, porém arredondados. Isso se da
devido a caracteristica da API de apenas estender as funcionalidades ja presentes no
UnBBayes, sem precisar reimplementé-las.

Também é possivel atualizar as evidéncias e propaga-las sobre a rede. No caso em
que foi observado que o paciente nao é fumante e tem dispneia a rede pode ser atualizada

seguindo os passos demonstrados no codigo fonte 4.15

Cédigo Fonte 4.15: Propagando evidéncias na rede Asia

1 net = unb.propagate_evidence(unb.set_evidence(net, [("dysp", "yes"),

o ("smoke“, nnou)]))

21



E ao imprimir a rede atualizada na tela,

obtém-se os seguintes resultados:

sim nao sim nao
0,0949 | 0,9050 0,0 | 0,9999
sim nao sim nao
0,7539 | 0,2460 0,0238 | 0,9761
sim | nao sim nao
P(D) 1,0 | 0,0 0,0247 | 0,9752
sim nao sim nao
P(A) | 0,0105 | 0,9894 P(E) | 0,0483 | 0,9516

Tabela 4.3: Probabilidade dos nés obtidos pelo PyUnBBayes apos atualizacao de evidén-
cias

Realizando o mesmo procedimento de atualizagdo de crenga na interface grafica do UnB-
Bayes, consegue-se a seguinte rede:

¥ no: 24.61 no 2, 549 no 100%|
@D

@ yes: 100

@ no: 0
DA Y

@ yes: 1.06

@ no: 98.94 L | £ ‘ o
s es 2,48%) es 2,38% es 75,39%)

@ yes: 0 no 97,52%| no 97, 62%| no 24,61%)|

@ no: 100 =
DL

W yes: 2,38

@ no: 97.62
T E

@ yes: 2.48

@ no: 97.52 88 4,83%)
PE no 95,17%

@ yes: 4,83

@ no: 95.17

X D
es 9, 5% es 100%| =
no 90, 5% no Q%)
[l il [»]

Total Time: 0.014 seconds

Figura 4.2: Modelo apés atualizacao de evidéncias

Com isso, utilizando a API Python, é possivel:

e Definir nés probabilisticos;

o Criar e compilar uma rede bayesiana;
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o Atualizar as evidéncias baseadas em observagoes; e,

» Propagar as evidéncias pela rede.

4.3 Exemplo 2: Mildew cenario 2

Mildew é um exemplo famoso de aplicagao de diagramas de influéncia (IDs), descrito em
[4]. Dois meses antes da colheita de trigo o agricultor observa o estado da espiga para ver
se esta atacado pelo fungo Mildio e deve decidir sobre o tratamento do plantio. Para esse

problema, as seguintes varidveis probabilisticas sao mapeadas:

Estado da espiga, com estados razoavel, médio, bom e muito bom,;

Observagao do estado da espiga, com estados razoavel, médio, bom e muito bom;

Ataque atual, com estados nao, leve, moderado e severo;

Observagdo do ataque atual, com estados nao, leve, moderado e severo;

Danos apos tratamento, com estados nao, leve, moderado e severo;

Estado da espiga na época de colheita, com estados muito ruim, ruim, inferior,

razoavel, médio, bom e muito bom.
E as seguintes variaveis de decisao foram utilizadas:

o Tratamento, com as agoes nao, leve, moderado e forte;

e FEpoca de colheita, com as acoes agora, espere uma semana e espere duas semanas.
As fungoes de utilidade, com a mesma escala de valores, consideradas foram:

o Custo do tratamento com fungicida

o Valor total da safra
Para facilitar a notacao, as seguintes letras serao atribuidas as variaveis:

Q = Estado da espiga

0Q = Observacao do estado da espiga
M = Ataque atual

OM = Observagao do ataque atual

M* = Danos ap0ds tratamento

23



H = Estado da espiga na época de colheita
A = Tratamento

T = Epoca de colheita

C(A) = Custo do tratamento com fungicida

U(H,T) = Valor total da safra
As seguintes letras serdo utilizadas para representar os estados:

f = razoével

a = médio

g = bom

v = muito bom
r = muito ruim
b = ruim

p = inferior

As seguintes letras foram utilizadas para representar as agoes:

no = nao

1 = leve

m = moderado

h = forte

now = agora

wlw = espere uma semana

w2w = espere duas semanas
As seguintes relagoes de influéncia foram mapeadas:

Q influencia tanto OQ quanto H;
OQ influencia A;
M influencia tanto M* quanto OM;

OM influencia A;
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M* influencia H;
H influencia tanto T quanto U(H,T);
A influencia tanto M* quanto C'(A);

T influencia U(H,T).

A Tabela 4.4 apresenta as distribuicoes de probabilidade associadas.

Q f a | g | v M no | 1

P(Q) | 02]04]03]0,1 P(M) | 0403

A |no| !l |m]|s

P(OQ|Q)
oR| f | alg

0,15 | 0,6 | 0,2 | 0,1
0,05 0,1]0,6| 0,4

< |0° | @

P(OM|M)
OM|M | no | 1 | m
no 0910201 0
1 0,11051]0,2]0,1
m 0 102]0510,3
s 0 10,1]02|0,6

Tabela 4.4: Tabelas de probabilidade Mildew
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A no 1
Mx|M| no 1 m s no I m s
no 10 0 0 108 0 0
1 01 0 0 0 02 08 0
m 00 10 0 0 02 08
S 0 0 0 1 0O 0 0 02
P(M x |A, M)
A m h
M « |M no I m s no I m s
no 1 1 08 0 1 1 1 08
1 0 0 02 08 0 0 0 02
m 0 0 0 02 00 0 O
S 00 0 O 00 0 O

Tabela 4.5: Tabelas de probabilidades Mildew P(M * |AM)

U(T,H) H r b p f
now -1 1 5) 8
T wlw -1 1 ) 8
wW2w -1 1 5 8
U(T,H) H a g v
now 10 12 13
T wlw 10 12 12
W2W 10 12 11

Tabela 4.6: Tabelas de probabilidade Mildew U (7', H)
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P(H|M=x,Q)

M* no |
H|Q f a g v f a g v
T
b 0 0 0 O 0,05 0 0 0
005 0 0 0 01 0 0 0
p 0,1 005 0 0 0,7 0,05 0,05 0
f 0,7 0,1 0,05 0 0,1 0,1 0,1 0,05
a 0,1 0,7 0,1 0,1 0,05 0,7 0,7 0,15
. 0,05 0,1 0,7 0,2 0 0,1 015 0,7
0 0,050,15 0,7 0 005 0 0,1
s
PUTIM Q)
M* m h
H|Q f a g v f a g v

0,15005 0 0
0,7 0,1 0,05 0
0,1 0,7 0,1 0,05
0,05 0,1 0,7 0,1
0 005 0,1 0,15
0 0 005015
0 0 0 0

< QR ® T T =

0,9 0,15 0,05 0
0,1 0,7 0,1 0,05
0 01 0,7 0,1
0 0,05 0,1 0,7
0 0 0050,
0 0 0 005
00 0 0

Tabela 4.7: Tabelas de probabilidade Mildew P(H|Mx, Q)

A Figura 4.3, ilustra o modelo Mildew no UnBBayes. Pela interface grafica do UnB-

Bayes é possivel salvar essa rede como um arquivo .net. Esse arquivo pode ser carregado

na API Python e a rede compilada, conforme ilustrado no cédigo fonte 4.16.

Cédigo Fonte 4.16: Carregando e compilando a rede Mildew

net

net = unb.compile_network(net)
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A Figura 4.3 apresenta a rede obtida no UnBBayes apds combinar as relagdes descritas e
as tabelas de probabilidades 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7. A Tabela 4.8 apresenta as probabilidades

apés a compilagao da rede Mildew.

[ mildews-2 fmildew3-2net] . . . .. S e o RN |
B EIEEEERREE

Qo

@ f20

@ a: 80
@ oo

@ f: 40

@ a: 60
1@ H

@ r 036
@ b: 9964
M

40

no:
l: 60

1D

-
-
s
@ no: 64 f
@36
-
bl
-
-

DA
no: 148.1
l: 139.82

no: 48

I 52 <c>=
0

w

-
)

0
QoL

now: 48,46
ait 1 week: 148.1

| 52

ime: 0.011 seconds : : - =
Figura 4.3: Diagrama de Influéncia do modelo Mildew
Q f a Ms no 1
P(Q) | 0,2000 | 0,8 P(Ms) | 0,64 | 0,36
0oQ f a A no 1
P(OQ) | 0,4000 | 0,6 A | 148.25 | 139.85
H T b T now | wait 1 week
P(H) | 0,0036 | 0,9964 T | 48.4600 148.1
M no 1 OM no 1
P(M) | 0,3999 | 0,6 P(OM) | 0,48 | 0,52

Tabela 4.8: Probabilidade dos nés Mildew obtidos pelo PyUnBBayes
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Com a propagacao da evidéncia observagdo da espiga como razodvel e estado do ataque
do Mildew como ndao ocorrido no UnBBayes, as probabilidades sao atualizadas, conforme

apresentado na Figura 4.4.

[7] mildew3-2 [mildew3-2.net]
BEEIEEREER

Qo

@ f: 40

@ a: 60

|*

G

f: 10
a: 0

r0.3
b: 99.7

75

no:
k25 0Q

@]

no: 85 f 100
1S El o

no: 148,25
l 139.85

o
@
-]
H
-]
@
M
@
-]
Ms
@
@
A
@
@
0

h 4

1© aM 100 ‘—|
no:
@0 <c>: ’_A
@ olo no

@ now: 48,55
@ wait 1 week: 148.25

Total Time: 0.011 secunuds

Figura 4.4: Diagrama de Influéncia do modelo Mildew apés atualizacao de evidéncias

Os mesmos valores podem ser obtidos na API Python ao se atualizar as observagoes,

utilizando o cédigo fonte 4.17.

Codigo Fonte 4.17: Propaga evidéncia na rede Mildew

1 net = unb.propagate_evidence( unb.set_evidence(net, [("0Q", "f"), ("OM",

nnon)]) )
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P(Q) |04 ] 0,6

P(OQ) | 1,0 | 0,0

P(H) | 0,003 | 0,997

M no |
P(M) | 0,75 | 0,25

no |
0,85 | 0,15
|
148.25 | 139.85

—

wait 1 week

148.25

no

1

1,0

0,0

Tabela 4.9: Probabilidade dos nés obtidos pelo PyUnBBayes apés atualizar evidéncias

4.4 Exemplo 3: Diagnéstico de COVID-19

Pesquisadores da Umm Al Qura University desenvolveram uma rede bayesiana com 14

varidveis probabilisticas que podem assumir os valores "sim'ou "nao"'[17] que avalia a

probabilidade de ter COVID-19, bem como a probabilidade de desenvolver os sintomas.

o Inf: Infectado?

« LW: Vivendo/Trabalhando em local com presenga do coronavirus?

o COM: Se comunicou nos tltimos 14 dias com algum infectado?

o Fe: Sente febre?

o Co: Sente tosse?

e SB: Sente perda de ar?

o He: Sente dor de cabeca?

o ST: Sente dor de garganta?
o Na: Sente nausea?

» Vo: Vomitou?

e Di: Teve diarreia?

e CRF': Ocorreu falha cronica renal?



o [IP: Possui alguma imunossupressao?

e« HF: Ocorreu falha cardiaca?

Estar infectado ou nao por covid (Inf) exerce influéncia sobre as outras varidveis. A
CPT esta apresentada na Tabela 4.10.
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Inf sim | nao

P(Inf) | 0,01 | 0,99

P(LW|Inf)

LW|Inf | sim | nao
sim | 0,05 | 0,01

nao 0,95 | 0,99

P(Col|Inf)

ColInf | sim | ndo

sim 0,01 | 0,01

nio | 0,99 | 0,99

P(Hellnf)

He|lnf | sim | nao
sim 0,02 | 0,01

nao 0,98 | 0,99

P(NallInf)

Na|Inf | sim | nao
sim | 0,02 | 0,01

nao 0,98 | 0,99

P(Di|Inf)

Di|Inf | sim | nao

sim 0,02 | 0,01

nao 0,98 | 0,99

P(IP|Inf)

IP|Inf | sim | nao
sim | 0,02 | 0,01

nao 0,98 | 0,99

P(Fe|lInf)
Fe|Inf | sim | nao
sim | 0,01 | 0,01
nao 0,99 | 0,99

P(SB|Inf)
SBlInf | sim | nao

sim 0,01 | 0,05

nio | 0,99 | 0,95

P(ST|Inf)

ST|Inf | sim | nao
sim 0,02 | 0,01

nao 0,98 | 0,99

P(VolInf)
VolInf | sim | nao
sim | 0,02 | 0,01
nao 0,98 | 0,99

P(CRF|Inf)

CRF|Inf | sim | nao

sim 0,02 | 0,01

1nao 0,98 | 0,99

P(HF|Inf)

HF | Inf | sim | néo
sim | 0,02 | 0,01

nao 0,98 | 0,99

P(COM|Inf)

S11m

nao

COM|Inf

S11m

0,05

0,01

nao

0,95

0,99

Tabela 4.10: Tabelas de probabilidades - COVID-19



Para definir essa rede na API Python, primeiro é necessario se definir os nds assim

como feito no modelo Asia, disponivel no cédigo 4.18.

Cédigo Fonte 4.18: Define nés da rede COVID

nodelist = [
Node (name="Inf", parents=[], states=["yes", "no"], probs=[0.01,
-~ 0.99]),
Node (name="LW", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.05,
-~ 0.95, 0.01, 0.99]),
Node (name="Fe", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.01,
-~ 0.99, 0.01, 0.99]),
Node (name="Co", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.01,
- 0.99, 0.01, 0.99]1),
Node (name="SB", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.01,
-~ 0.99, 0.05, 0.95]),
Node (name="He", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.02,
-~ 0.98, 0.01, 0.99]),
Node (name="ST", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.02,
-~ 0.98, 0.01, 0.99]),
Node (name="Na", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.02,
-~ 0.98, 0.01, 0.99]),
Node (name="Vo", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.02,
- 0.98, 0.01, 0.99]),
Node (name="Di", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.02,
-~ 0.98, 0.01, 0.99]),
Node (name="CRF", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.02,
- 0.98, 0.01, 0.99]),
Node (name="IP", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.02,
-~ 0.98, 0.01, 0.99]),
Node (name="HF", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.02,
-~ 0.98, 0.01, 0.99]),
Node (name="COM", parents=["Inf"], states=["yes", "no"], probs=[0.05,
- 0.95, 0.01, 0.99]),

Apoés isso, basta criar a rede e compild-la para obter os primeiros resultados.

Cédigo Fonte 4.19: Cria e compila a rede COVID
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1 net = unb.create_network("COVID19.net", nodeList)

> net = unb.compile network(net)

E quando tem seus valores impresso em tela, se obtém os resultados:

Inf sim | nao
P(Inf) | 0,01 | 0,99
LW sim nao
P(LW) | 0,0104 | 0,9896
Fe sim | nao
P(Fe) | 0,01 | 0,99
Co sim | nao
P(Co) | 0,01 | 0,99
SB sim nao
P(SB) | 0,0496 | 0,9504
He sim nao
P(He) | 0,0101 | 0,9899
ST sim nao
P(ST) | 0,0101 | 0,9899

Na sim nao
P(Na) | 0,0101 | 0,9899
Vo sim nao
P(Vo) | 0,0101 | 0,9899
Di sim nao
P(Di) | 0,0101 | 0,9899
CRF sim nao
P(CRF) | 0,0101 | 0,9899
1P sim nao
P(IP) | 0,0101 | 0,9899
HF sim nao
P(HF) | 0,0101 | 0,9899
COM sim nao
P(COM) | 0,0104 | 0,9896

Tabela 4.11: Probabilidade dos nés COVID obtidos pelo PyUnBBayes

Para atualizar na API as evidéncias marcando que o paciente nao se comunicou e nem

frequentou um ambiente com um infectado porém teve febre, falta de ar e natsea, mas

nao apresentou vomito é preciso executar o codigo 4.20.

Codigo Fonte 4.20: Atualiza e propaga evidéncia na rede COVID

1 net = unb.propagate_evidence( unb.set_evidence(net, [

9 (”COM" s "IlO" s
3 (”Fe", ”yes"),
n (IISBII, ”yes"),
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Ao usar a funcao save network é possivel salvar a rede criada em um arquivo .net e esse
arquivo pode ser carregado no UnBBayes. Ao fim do processo, se obtém a seguinte rede:

] COVIDNImet [oowbid.et] 515 i st A s bt b e e e e A A e s e e s B
Lg:m‘m || v|& (O] 1]e]e

Inf

@ yesil
@ no: 89
l@ v

@ yesi 104
@ no: 9895
@ e
@ yesil
@ no: 59
e
@ yosi 1
@ no: 99
@ 2

@ yesi 4,96
@ no: 95.04
@ He

@ yesio1
@ no: s8.99

sT
@ yes: 1.0

@ no: 9895

ON
Total Time: 0.01 saconds

Figura 4.5: Rede Bayesiana do modelo COVID

("LW", "IlO"),
(”Na", "yes"),
("VO", "IlO")

1)
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O resultado obtido em tela ao chamar a fungdo print_network é:

Inf sim nao Na sim nao
P(Inf) | 0,0036 | 0,9963 P(Na) | 0,0100 | 0,9899
LW sim | nao Vo sim nao
P(LW) | 0,0 | 1,0 P(Vo) | 0,0100 | 0,9899
Fe sim | ndo Di sim nao
P(Fe) | 1,0 | 0,0 P(Di) | 0,0100 | 0,9899
Co sim | nao CRF sim nao
P(Co) | 0,01 | 0,99 P(CRF) | 0,0100 | 0,9899
SB sim | ndo 1P sim nao
P(SB) | 1,0 | 0,0 P(IP) | 0,0100 | 0,9899
He sim nao HF sim nao
P(He) | 0,0100 | 0,9899 P(HF) | 0,0100 | 0,9899
ST sim nao COM sim | nao
P(ST) | 0,0100 | 0,9899 P(COM) | 0,0 | 1,0

Tabela 4.12: Probabilidade dos nés COVID obtidos pelo PyUnBBayes apos atualizagao
de evidéncias

36



Fazendo o mesmo processo na interface grafica do UnBBayes se obtém os mesmos resul-
tados aproximados. Esse evento pode ser visto na seguinte rede:

) ONIAInet ool ek st et it e B D e e S e e e E
[ o[ [eE] ] (0] 1| o]

nf
@ yes: 037
@ no: 99.63
@ v
@ yesiD
@ ne: 100

@ yes: 100

}® co
@ yosi 1
@ no: 99

s8
@ yesi 100

D He
@ yesi1
@ no: 59
@
@ yesi1
@ no: 99
Na
@ yes: 100

@ o
@yes0
@ ne: 100
@0

@ yes:1

Total Time: 0.01 seconds

Figura 4.6: Rede Bayesiana do modelo COVID apés atualizagido de evidéncias
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Capitulo 5
Conclusao e Trabalhos Futuros

O estudo da inteligéncia artificial ¢ um dos campos relevante dentro da Ciéncia da Com-
putacao e, se utilizando de modelos probabilisticos gréaficos, consegue representar o co-
nhecimento incerto e tenta modelar a realidade. Programacao probabilistica nasce com
o objetivo de prover o ferramental, seja uma prépria sintaxe ou algoritmos, para supor-
tar fazer estatistica (mais especificamente inferéncia bayesiana) usufruindo de métodos
computacionais ja existentes.

Dentro da Universidade de Brasilia, o framework UnBBayes foi desenvolvido na lin-
guagem Java para auxiliar programadores a modelar, compilar e analisar modelos graficos
de probabilidade, provendo diversos algoritmos e estruturas de dados para facilitar em
todos os passos do processo. Esse framework é utilizado em todo o mundo e disponibiliza
suporte para redes probabilisticas, redes probabilistica multi-entidade (MEBN), dentre
outros formalismos.

Entretanto, a linguagem Python vem ganhando destaque dentro da comunidade de
inteligéncia artificial em detrimento de Java. Assim, o pacote Py4J disponibiliza diversas
maneiras de estender métodos implementados na JVM para o interpretador Python. Dessa
forma, esse trabalho traz as funcionalidades do UnBBayes para Python, no formato de
uma API e disponibiliza diversas func¢oes e abstragoes para programacao probabilistica.

Para demonstrar as funcionalidades, esse trabalho implementa trés exemplos de mo-

delos graficos probabilisticos:
« 0 modelo Asia, uma rede bayesiana;
o Mildew cendrio 3.2, um diagrama de influéncia; e
« uma rede bayesiana para diagnéstico de sintomas de COVID-19.

Eles sao implementados tanto dentro da API Python, quanto na interface grafica do
UnBBayes, escrita em Java. Analisando os trés exemplos implementados de forma com-

parativa, vé-se que os resultados obtidos para as funcionalidades estendidas de raciocinio
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probabilistico, mais especificamente redes bayesianas e diagramas de influéncias, atingem
os mesmos resultados vistos dentro da JVM em Python.

Por fim, é disponibilizado uma API com func¢des que podem ser chamadas em Python
para construcao e realizacdo de inferéncias probabilisticas em redes bayesianas e em di-
agramas de influéncia. Chamando fung¢oes do framework UnBBayes em programas em
Python, por meio do pacote Py4J, é possivel construir e utilizar, de forma simples e
em poucas linhas, modelos probabilisticos. O cddigo e a documentacdo para uso estao
disponiveis sob a licenca GPL 2.

A API disponibilizada tem uma sintaxe familiar para o usudrio que ja programa em
Python, o que facilita o acesso ao framework UnBBayes para usuérios Python que nao
conhecam a linguagem Java. E, por meio do Py4J o interpretador Python chama funcoes
do framework do UnBBayes. Devido a essa caracteristica, a API construida pode ser fa-
cilmente estendida para permitir acesso as outras funcionalidades presentes no UnBBayes
como, por exemplo, Redes Bayesianas Miltiplas Seccionadas (MSBN) e Redes Bayesianas
Orientadas a objetos (OOBN).
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