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Rezumat. Modelele grafice reprezinta o strinsa legatura intre teoria probabilitatii si teoria
grafurilor. Ele ofera un instrument natural pentru a face fata a doua probleme care apar pe
parcursul matematicii si ingineriei aplicate - incertitudinea si complexitatea - si in special joaca
un rol din ce in ce mai important in proiectare si analiza algoritmilor de invatare a masinilor.
Fundamentale pentru ideea unui model grafic este notiunea de modularitate - un sistem complex
este construit prin combinarea unor parti mai simple. Teoria probabilitatii furnizeaza lipiciul prin
care piesele sunt combinate, asigurdnd ca sistemul in general este consecvent si ofera modalitati
de interfatare a modelelor la date. Latura teoretica a modelelor grafice ofera atdt o interfata
atractiva intuitiv prin care oamenii pot modela seturi de variabile care interactioneaza puternic,
cdt si o structura de date care se acorda in mod natural designului de algoritmi eficienti cu scop
general. In cadrul acestui articol, vom discuta doar despre modele grafice directionate, adica
retelele Bayesiene.
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Introducere

In lumea inconjuritoare, fenomenele deterministe ocupi doar o micad parte. Imensa
majoritate a fenomenelor din naturd si societate sunt stocastice (aleatoare). Studiul acestora nu
poate fi facut pe cale deterministd si, de aceea, stiinta hazardului a aparut ca o necesitate. Teoria
probabilitiatilor studiaza legile dupa care evolueazd fenomenele aleatoare [1]. Aplicarea
matematicii la studierea fenomenelor aleatoare se bazeaza pe faptul ca, prin repetarea de mai multe
ori a unui experiment, in conditii practic identice, frecventa relativa a aparitiei unui anumit rezultat
(raportul dintre numarul experimentelor in care apare rezultatul si numarul tuturor experimentelor
efectuate) este aproximativ acelasi, osciland in jurul unui numar constant. Daca acest lucru se
intampla, atunci unui eveniment dat 11 putem asocia un numadr, anume probabilitatea sa. Aceasta
legatura intre structura unui camp de evenimente si numdr este o reflectare Tn matematicd a
transferului calitatii in cantitate. Problema convertirii in numadr a unui camp de evenimente revine
a evenimentelor. Realizarea unui eveniment fiind probabild, aceastd functie se numeste
probabilitate.

Formula probabilitatii totale. Formula lui Bayes
Teorema. Daca A si Hy, H,, ..., Hy,,... sunt evenimente aleatoare legate de acelasi camp de
probabilitate (€Q,F, P) si satisfac conditiile:[1]
a) evenimentul A implica producerea cel putin a unuia din evenimentele si Hy, H,, .., Hp;
b) evenimentele si Hy, H,, ..., H,, sunt incompatibile doua cate doua;
¢)P(H;)>0,
atunci au loc formula probabilitatii totale [4]
P(A) = P(H,)P(A|H,) + -+ P(H,)P(A|H,) (1
si formula lui Bayes [4]

_ P(H;)P(AlH))
P(HllA) - P(Hl)P(A|H1)+]~-~+P(Hn])P(A|Hn)+--- )
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Retelele Bayesiene

Retelele Bayesiene reprezintd modele grafice [6] pentru evidentierea relatiilor
probabilistice ale unor variabile in medii incerte. Astfel ca fiecare nod al grafului este constituit de
o variabild aleatoare, in timp ce arcele dintre noduri constituie dependente probabilistice dintre
variabilele aleatoare corespunzitoare. Aceste dependente conditionale din cadrul grafului sunt
deseori estimate prin folosirea unor metode computationale de natura statistica. Retelele Bayesiene
corespund unei structuri grafice diferite, denumitd si graf aciclic directionat si sunt deseori
utilizate in domenii precum statistica, inteligenta artificiald sau invatarea automata. Aceasta
popularitate se datoreazd atdt fundamentarii matematice solide cat si posibilitatii de intelegere
intuitivad a acestora. Retelele Bayesiene obtin o performanta ridicatd in cazul in care seturile de
date sunt incomplete, eliminand problema predictiilor inconsistente datorate lipsei corelatiilor
dintre variabilele de intrare. De asemenea, acestea permit invatarea relatiilor cauzale care ne sunt
utile in momentul 1n care dorim sa intelegem domeniul problemei, ajutdndu-ne de asemenea si la
obtinerea predictiilor in conditii instabile.

Cu ajutorul tehnicilor de statistica Bayesiene, retelele Bayesiene contribuie la formarea
unui domeniu vast de cunostinte si informatii necesare oricarei analize de natura probabilistica, iar
cu ajutorul celorlalte metode Bayesiene si a altor modele ne oferd o abordare eficientd pentru
evitarea aglomerdrii datelor. [8] Pentru a putea scoate n evidentd caracteristicile retelelor
Bayesiene, prezentam figura de jos.
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Figura 1.Reprezentarea retelei bayesiene

Ne este prezentatd o structurd care scoate in evidenta posibilitatea cd un anumit risk
exprimd probabilitatea unor intdmplari negative si impactul acestora, acest eveniment fiind
reprezentat de variabila Neutralizare. Actiunea respectivd poate fi datoratd unui algoritm
reprezentat de variabila [nvdfare, precum si unor surse reprezentate de variabila Sistem de
monitorizare. In ultimul rAnd, pentru ca acest scenariu sa fie relevant, este necesard prezenta unui
risk care sa sufere de aceasta actiune, evenimentul fiind reprezentat de variabila Risk. Toate aceste
variabile sunt binare, adica pot fi ori adevarate, ori false.

Conform conceptului de independenta abordat de retelele Bayesiene, in cadrul figurii de
mai sus pot fi observate mai multe astfel de stari. De exemplu, variabilele Sistem de monitorizare
si Invdtare sunt marginal independente, insi daca luim in considerare si variabila Neutralizare,
atunci acestea vor deveni conditional dependente. Acest principiu confera o factorizare compacta
a distributiel comune a probabilitatilor, iar numarul de parametrii ai modelului este redus
semnificativ, datoritd distributiei multinomiale in acest caz, de la 2* — 1 = 31 Ia /0.

Deductia in retelele Bayesiene
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Retelele Bayesiene pot fi utilizate in deductia valorilor pentru anumite variabile tinta, in
functie de valorile observate ale altor variabile. Avand in vedere faptul ca se lucreaza cu variabile
aleatoare, de cele mai multe ori, asignarea unei singure valori ca rezultat nu va fi corectd. Scopul
nostru este acela de a identifica distributia probabilitdtilor pentru functiile tinta si poate fi realizat
cu usurintd, in cazul in care cunoastem toate valorile variabilelor ramase in cadrul retelei.
Vizualizand aceasta problema intr-o maniera mai generala, putem spune ca dorim sa gasim
distributia probabilitatilor pentru anumite variabile, luand in considerare doar un subset din
variabilele rdmase.

De-a lungul timpului, au fost folosite mai multe modalitti de inferenta, doua dintre cele
mai cunoscute fiind urmatoarele [4]:

e suport predictiv pentru nodul X;, bazat pe evidenta nodurilor conectate la acesta, prin
intermediul nodurilor périnte (se mai numeste si inferenta de jos in sus).

e suport diagnostic pentru nodul X;, bazat pe evidenta nodurilor conectate la acesta prin
intermediul nodurilor copii (se mai numeste si inferenta de sus 1n jos).

Cea mai simpla relatie de independenta conditionala codificata intr-o retea Bayesiana poate
fi declarata astfel: un nod este independent de stramosii sdi, dat fiind parintii sai, unde relatia
stramos / parinte este in raport cu o anumitd ordonare topologica fixa a nodurilor. Prin regula
lantului de probabilitate, probabilitatea comuna a tuturor nodurilor din graficul de mai sus este:

P = (SM,R,In,Ne) = P(SM) * P(R|SM) = P(In|SM, R) * P(Ne|SM, R, In) (3)
Folosind relatii de independenta conditionata, putem rescrie acest lucru astfel:
P = (SM,R,In,Ne) = P(SM) = P(R|SM) = P(In|SM) * P(Ne|, R, In) 4)

Pr(R=1,Ne=1) _ Pr(SMzsm,Rzr,inzin,Nezl)

Pr (R = 1|N€ = 1) = Pr(Ne=1) = Zn,p Pr(Ne=1) (5)
N Pr(in=1,Ne=1 Pr(Sm=sm,R=r,in=1,Ne=1
Pr(in = 1|Ne = 1) = —(Pr(Nezl) ) oy B msn ) (6
unde:
Pr(Ne = 1) Ygmin Pr(Sm=sm,R =r,in = 1,Ne = 1) (7)
Concluzii

In articolul de fati am incercat si scoatem in evidenti posibilitatea integririi relevante a
modelelor grafice si retele Bayesiene in viata noastra de zi cu zi, prin simplificarea proceselor de
luare a unor decizii in raport cu implicarea sistemelor inteligente de naturd artificiala. Retelele
bayesiane sunt cunoscute si sub numele de retele probabilistice cauza-le, retele de probabilitate
grafica, modele probabilistice cauza-efect si diagrame de influenta probabilistica, fiind de
actualitate datorita folosirii lor ca o posibild solutie pentru situatiile in care informatia avuta la
dispozitie este incompleta.
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