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Resumo

Um diagrama de influéncias representa a formalizacdo de um problema de decisdo onde
o decisor é racional. Ele escolhe a decisdo que maximiza o valor esperado da funcao
utilidade associada aos resultados possiveis, decorrentes da tomada da decisdo. Em
geral, esse formalismo modela o dominio por meio de uma Unica rede homogénea, sem
levar em consideracéo a existéncia de subdominios especificos, no dominio em questao.

O objetivo geral desse projeto é estudar a aplicacdo de arquitetura multiagentes para a
avaliacao de diagramas de influéncias, motivado pela intencéo de explorar a propriedade
de localidade em grandes dominios de dados. Um dominio que apresenta localidade,
pode ser considerado por partes, pois existem subdominios “naturais” fixos. O decisor
humano que raciocina e toma decis6es, com base nas informacdes contidas no dominio,
pode fazé-lo focalizando um uUnico subdominio, em cada instante e desviando a sua
atencao para outro subdominio, de tempo em tempo.

Esse relatorio técnico foi elaborado durante visita do primeiro autor ao Departamento de
Informatica da Universidade de Lishoa e constitui a sua proposta de tese de
doutoramento em Ciéncia da Computacdo, na Universidade Federal do Rio Grande do
Sul, Brasil, avaliada em Abril passado.

PALAVRAS CHAVES: raciocinio probabilistico, diagramas de influéncias, sistemas
multiagentes, redes bayesianas, representacao de conhecimento, inteligéncia artificial.



Abstract

An influence diagram represents a decision problem formalisation where the decision-
maker is a rational one; i.e. he prefers the decision that maximises the utility function
expected value. This formalism models the domain through a single homogeneous
network and without considering the existence of specific sub-domains into the domain
at hand.

The main goal of this research project is to study the application of the multi-agent
approach to the evaluation of influence diagrams, motivated by the intention of
exploring the locality propriety in large domains. A domain that has locality can be
looked by parts because it has specific and natural sub-domains. The decision-maker
that reasons and decides based on the domain information can focus on a single sub-
domain each time, and occasionally shift his attention to another sub-domain.

This technical report was written in Brazilian Portuguese, when the first author was
visiting the Computer Science Department of the University of Lisbon. It is the thesis
proposal for the Computer Science doctor degree of the first author at the Brazilian
Federal University of Rio Grande do Sul, and it was submitted with success last April.

KEYWORDS: probabilistic reasoning, influence diagrams, multi-agent systems,
Bayesian networks, knowledge representation, and artificial intelligence.



1. Introducao

Este capitulo apresenta a especificacdo geral do problema (definicdo do problema e
originalidade da solucéo proposta) a ser resolvido, sua relevancia e os principais temas
de pesquisa relacionados.

1.1. Identificacdo do Problema

O objetivo geral dessa investigacdo € estudar a aplicacdo de arquitetura multiagentes
para a avaliacdo de diagramas de influéncias, motivado pela intencdo de explorar a
propriedade déocalidadeem grandes dominios de dados. Um dominio que apresenta
localidade, pode ser considerado por partes, pois existem subdominios “naturais” fixos.
O decisor humano que raciocina e toma decisdes, com base nas informac¢des contidas no
dominio, pode fazé-lo focalizando um Unico subdominio, em cada instante e desviando
a sua atencéo para outro subdominio, de tempo em tempo.

O contexto desta pesquisa é a aplicacdo da abordagem probabilistica ao raciocinio
multiagente cooperativo, com foco na tomada de decisdo no ambito do problema da
interpretacdo distribuida (uma das subclasses de problemas na area de inteligéncia
artificial distribuida). A idéia basica é combinar o método para avaliar um diagrama de
influéncias orientado e regular (veja Secao 3.2), proposto por JenaefJEN 94b],

com a abordagem de sistemas multiagentes para redes bayesianas mdultiplas secionadas,
proposta por Yang Xiang [XIA 96a] (veja Secéo 2.3).

Os principais resultados esperados ao fim desta pesquisa séo: a) extensado do conceito de
redes bayesianas mudltiplas secionadas, com a inclusdo de variaveis de decisdo e
variaveis de utilidade, obtendo um conjunto de diagramas de influéncias multiplos
secionados; b) proposicao de uma arquitetura multiagentes para avaliacdo de diagramas
de influéncias mdultiplos secionados; c) construcdo de protétipo para validacdo da
arquitetura proposta.

O problema focalizado consiste no suporte a decisdo racional (baseada na teoria da
decisdo) em ambientes onde o raciocinio probabilistico € realizado por elementos entre
0S quais existe alguma “distancia” espacial, temporal ou semantica (no caso em que 0s
elementos sdo diferentemente especializados) [BON 88]. Se enquadram nessa classe 0s
problemas onde aparece a necessidade de escolha racional entre um conjunto de
estratégias, com base em diversas opiniées individuais, com credibilidades diversas. Por
exemplo, pode-se citar o caso de uma junta meédica que avalia as condicbes de um
paciente, visando fazer o diagndstico e estabelecer quais os procedimentos mais
“adequados” em questao.

O método de Jensat al para avaliacdo de um diagrama de influéncias é baseado no
conceito de arvore de juncles. A técnica de arvores de juncdes constitui o estado atual
da arte. Essa investigacdo permitird explorar o conceito de localidade em diagramas de
influéncias (veja Secéao 3.1).

A rede bayesianéBN) [PEA 86a, 88] é um formalismo grafico que permite representar
a funcéo de distribuicdo de probabilidades conjunta(JPD) e dependéncias probabilisticas
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entre um conjunto de variaveis aleatérias. A JPD resume o conhecimentausobre
dominio especifico. Esse formalismo € utilizado em sistemas de suporte a decisédo para
estimar medidas de crenca, apoiadas na teoria classica de probabilidades, para eventos
nao observaveis (ou observaveis a custo inaceitavel). Os algoritmos para propagacéo
(exata ou aproximada) de crencas em BN realizam inferéncias probabilisticas do tipo
causal, diagndstico, intercausal ou misto. A inferéncia - célculo da probabilidade de um
evento, dado asvidéncia$ observadas na rede - depende da topologia e considera as
relac6es de independéncia condicional embutidas na representacéao grafica.

Uma rede bayesiana multipla seciona@®SBN) [XIA 93a, 93b] € um conjunto de
subredes bayesianas interrelacionadas, onde cada subrede representa dependéncias entre
variaveis em um subdominio de um grande dominio de problema ou universo total. O
formalismo de MSBN é utilizado quando se deseja representar as multiplas visées
coerentes de um especialista sobre um dominio ou as visdes especificas de diversos
especialistas sobre o0 mesmo dominio, pois permite modularizar o conhecimento.

O diagrama de influénciaé um formalismo grafico de representacdo do problema de
tomada de decisdo em ambiente com incerteza, composto de nds associados as variaveis
aleatérias, variaveis de decisdes e a um né utilid@davaliacdo da rede consiste em
determinar uma seqUéncia de decisdes que maximiza o valor esperado da funcéo
representada no no utilidade. A representacao grafica utilizada explicita as dependéncias
probabilisticas e a informacéo disponivel para a tomada de uma deciséo.

Um dos resultados esperados ao fim desta investigacao é a extensdo de MSBN, através
da inclusdo de variaveis de decisdo e variaveis de utilidade, com a obtencdo de um
formalismo que possa ser aplicado a classe de problemas reais de tomada de decisdo em
dominios grandes e complexos, onde o conhecimento é naturalmente distribuido e
pertencente a pessoas distintas.

O Porqué da Abordagem Multiagente Como citado, o problema em foco é o suporte

a decisdo racional em ambientes onde o raciocinio probabilistico é realizado por
elementos (autbnomos) entre 0s quais exista distancia espacial, temporal ou semantica
(especializacdo) e, portanto, uma distribuicdo da informacédo. O paradigma de Unico-
agente € mais aplicado ao raciocinio probabilistico em redes onde a informacéo esta
centralizada e as evidéncias sdo processadas de forma sequencial (exceto se algum
mecanismo de concorréncia for empregado). Usa-se a abordagem multiagente quando o
sistema é aberto, cada agente € um subsistema autdnomo, com seu conhecimento parcial
préprio do dominio e necessita ter acesso as fontes externas de informacao (evidéncias)
para se adaptar as mudancas do sistema. Cada agente deve comunicar-se com outros
para atingir de forma cooperativa a meta do sistema. Esse problema pode ser enfocado
através de sistemas de interpretacéo distribuida.

Lesser e Erman [LES 80] definesistema de interpretacammo sistema com sensores
para coletar evidéncias do ambiente e produzir descricdes de alto nivel de objetos e
eventos do ambiente. Emgistemas de interpretacdo distribuidsensores séo
distribuidos e a comunicacdo de toda a evidéncia para um ponto central € indesejavel.

! Observacées de ocorréncias de valores especificos de varidveis aleatérias, usados na estimacdo das

probabilidades das outras variaveis assumirem certos valores.
Reflete a preferéncia do decisor pelos resultados decorrentes das decisdes tomadas.
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Sdo exemplos de tais sistemas: rede de sensores, diagnostico de problemas em
dispositivo complexo, diagndstico médico por multiplos especialistas e interpretacédo de
imagens distribuidas (p.ex. reconhecimento de um veiculo trafegando em uma rodovia).

As vantagens da abordagem multiagentes tornam-se mais evidentes ainda no caso de
uma aplicacdo distribuida em rede de computadores (p.ex. a Internet ou uma rede local)
por que a opc¢ao de alocar agentes (com seu conhecimento parcial proprio do dominio)
em maquinas diversas, agrega flexibilidade e eficiéncia devido a realizacdo local de
processamento pelos agentes, sem sobrecarregar os meios fisicos de transmissdo da
rede.

Com o paradigma de multiagentes cada agente processa evidéncias que detecta em seu
subdominio, podendo ser em paralelo, se eles sédo localizados em processadores
distintos.

Complexidade Computacional.Nao esta claro se a representacdo a ser utilizada no
formalismo de diagramas de influéncias multiagentes torna o problema mais dificil de
ser resolvido, dado que a tomada de decisdo, com base no raciocinio probabilistico, ja é
da classe NP-completo.

Originalidade da Solucdo Proposta O levantamento bibliografico realizado até o
momento nédo indica a existéncia do formalismo de diagramas de influéncias multiplos
secionados nem de pesquisa combinando o algoritmo de &radecom a abordagem
multiagente para MSBN de Xiang. De fato, no In&dional Workshop on Multi-Agent
Systemsrealizado em outubro de 1997, no MIT, Xiang [XIA 97a] sugere as seguintes
areas para pesquisa futura visando expansdo da sua abordagem multiagentes para
MSBN: a) formulacdo dinamica de MSBN multiagentes; b) incorporacdo de decisfes; e

c) incorporacao de inferéncia temporal.

1.2 Areas de Pesquisa Relacionadas

As técnicas (numeéricas) de raciocinio com incerteza, a analise de decisdes e 0s sistemas
multiagentes se relacionam com essa investigacao.

Raciocinio Incerto. As pessoas resolvem problemas e tomam decisbes em ambientes
onde a informacdo € parcial ou aproximada. Tém-se tentado emular essa capacidade em
sistemas inteligentes, mas para problemas formulados com informacédo parcial ou
aproximada pode-se obter apenas solucbes aproximadas, i.e. com incerteza. Portanto
torna-se necessario dispor de formas para lidar com incerteza. As abordagens utilizadas
consideram contexto simbadlico ou contexto numeérico.

A abordagem simbolicam geral utiliza uma teoria logica, que determina 0 mecanismo

de inferéncia utilizado. E adequada para tratar a incerteza em informacdo incompleta (e
justificar as conclusdes finais), mas é inadequada para o caso de informacéo imprecisa
pois ndo prové meios para quantificar niveis de confianca.

A abordagem numériceepresenta incerteza como uma quantidade precisa em uma dada
escala ou um valofuzzy permitindo definir calculo que especifica o0 mecanismo a

utilizar para combinar e propagar a incerteza durante o processo de raciocinio. Essa
guantidade pode ser um Unico valor ou um intervalo e o usuario ou especialista deve
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fazer uma atribuicdo numérica precisa e consistente para a incerteza dos dados atébmicos
e das suas relacfes. A agregacao de incerteza permite classificar os fatos resultantes
(com base no valor agregado) permitindo o seu uso na tomada de decisdo. Essa
abordagem nao prové meios para explicar claramente as razdes que conduziram a uma
dada concluséo.

As técnicadfuzzysédo adequadas paras representar conceitos vagos inerentes a termos
linglisticos, tais como: a) imprecisao linguistica de predicados como ‘alto’, ‘maior’,
‘proximo’, ‘jovem’, etc., b) imprecisédo do tipo ‘a caixa pesa entre 10 e 16 quilos’ e c)
guantificadores imprecisos do tipo ‘muitos’, ‘alguns’, ‘poucos’, ‘a maioria’, etc.

As escolas de tratamento numérico de incerteza sao classificadas por Pearl [PEA 88]
como extensionais ou intensionais (sintaticos vs. semanticos).

A escolaextensionalrata incerteza como um valor verdade generalizado associado as
formulas (derivadas da légica classica) e calcula a incerteza de qualquer formula como
uma funcdo de incerteza das suas sub-férmulas. Esse enfoque € eficiente em
computador, mas sem semantica clara e pode produzir resultados inesperados e nao
intuitivos, como no calculo dos fatores de certeza do MYCIN [DAV 77]. Essa escola
apresenta os seguintes problemas principais: a) manipulacéo inadequada de inferéncias
bidirecionais (ocorréncia de A e de B, onde A é evidéncia para B e vice versa); b)
dificuldades em explicar as conclusdes obtidas; e c) tratamento improprio de fontes de
evidéncias correlacionadas.

A abordagem mais difundida hoje em dia éntnsional (também conhecida como
declarativa ou baseada em modelo) na qual incerteza € associada a “estados do assunto”
ou subconjuntos de “mundos possiveis”, com significado semantico claro. A sintaxe
consiste de declaracbes sobre estados do assunto que refletem o conhecimento corrente
sobre o mundo. A teoria de probabilidades é o representante tipico da abordagem
intensional. Nesta teoria, as medidas de certeza sdo associadas a conjuntos de mundos e
0S conectivos combinam conjuntos de mundos por meio das operacdes da teoria dos
conjuntos. A probabilidade P(A B) é dada pelo peso atribuido a intersecdo de dois
conjuntos de mundos, aquele no qual A é verdadeiro e aquele no qual B € verdadeiro,
nao podendo ser determinada a partir das probabilidades individuais P(A) e P(B). Como
as declaracdes sintaticas ndo estdo associadas a procedimentos (como no caso da
extensional), torna-se necessario construir mecanismos especiais que convertam essas
declaracdes em rotinas que possam ser utilizadas para responder as questdes (fazendo as
inferéncias que forem necessarias). Essa abordagem € mais ineficiente em computador
do que a escola extensional, embora seja semanticamente clara.

Teoria da Decisdo Surgiu da pesquisa em métodos sistematicos para resolucédo de
problemas e tomada de decisdo. Atualmente constitui o arcabouco racional para escolher
entre cursos de acao alternativdedisdel quando as consequéncias dessa escolha ndo

séo perfeitamente conhecidas (i.e. os resultados sdo incertos). Com esse arcabouco todas
informacdes disponiveis sdo utilizadas para deduzir qual das decisdes alternativas € a
“melhor deciséo logica possivel” de acordo compraserénciaglo decisor. Obviamente

nao se pode garantir que essa decisdo produza resultados 6timos, apenas se espera que
ela minimize a consequéncia de se obter um resultado desfavoravel [NOR 68]. Esse
formalismo é baseado na teoria de probabilidades (para atribuir crencas a informacoes
incompletas) e na teoria de utilidade (para manter consisténcia entre as preferéncias do

8



decisor e as decisdes tomadas). Neste contexto, tomar decisdes significa escolher as
decisbes que maximizam a utilidade esperada dos resultados em um conjunto de
decisdes com resultados incertos.

1.2.1 Raciocinio Probabilistico

O raciocinio probabilistico é baseado na realizacdo de inferéncias probabilisticas
(calculo da probabilidade de um evento, dada todas as evidéncias disponiveis). Esse
calculo é baseado em probabilidade condicional (conceito primitivo) e no teorema de
Bayes . A probabilidade condicional é vista como uma medida de crenca no evento,
dada todas as evidéncias disponiveis. As inferéncias podem ser do tipo causal (parte-se
das causas para os efeitos), diagnostico (dos efeitos para as causas), intercausal
(discrimina entre causas de um efeito comum) e misto (combinacdo de dois ou mais
tipos acima) [RUS 95]. Como em geral existem diversas evidéncias, essa abordagem
apresenta problemas de complexidade para aplicacdes reais de porte, pois requer que
uma enorme matriz de probabilidades condicionais seja estimada e fornecida para o
sistema, inviabilizando a aquisicdo de conhecimentos e implicando elevados requisitos
de tempo, armazenamento e capacidade computacional para processar todas essas
informacoes.

Para contornar os problemas acima, os primeiros sistemas computacionais para suporte
a decisdo (anos 60) eram fundamentados na teoria da deciséo e tratavam incerteza com
uma forma restritiva, mas viavel em computador, da teoria probabilistica de Bayes. Em
especial os sistemas para diagnostico requeriam que o conjunto de possiveis doencas a
diagnosticar fosse mutuamente exclusivo e coletivamente exaustivo; a evidéncia era
assumida condicionalmente independente, dada qualquer hipétese (doenca possivel), e
somente uma doenca era assumida existir em cada paciente [JEN 90a]. Os sistemas
resultantes eram de pequena escala e desenvolvidos para dominios com pequeno
namero de hipoteses e evidéncia limitada. O interesse no uso de probabilidades
diminuiu, em parte devido a percepcédo (da época) de que era intratavel e inadequada
para expressar a estrutura do conhecimento humano [HEN 91], em parte porque em
dominios maiores as simplificacbes adotadas em geral produziam resultados
matematicamente incorretos, além de ndo existirem mecanismos de explicacdo para 0s
nao especialistas do dominio.

Nos anos 70 surgem os sistemas especialistas. Eles utilizavam uma linguagem para
representar o conhecimento do especialista em uma forma analoga aos predicados
l6gicos e empregavam algum método de raciocinio heuristico. Para manipular incerteza
utilizam métodosd hocderivados da teoria de probabilidade mas em desacordo com os
axiomas da probabilidade. Os sistemas baseados em regras de producdo sdo exemplos
dessa abordagem. Eles podem manipular com éxito dominios de problemas maiores e
mais complexos do que os anteriores, além de proverem facilidades de explicacéo,
facilitando o seu uso por ndo especialistas. O MYCIN [DAV 77] € um exemplo de
sistema especialista que obteve grande sucesso.

No final dos anos 80, houve uma retomada do interesse por abordagens probabilisticas
motivada pela descoberta de que se considerando o relacionamento causal e a
independéncia (condicional) entre variaveis do dominio, € necessario representar apenas
probabilidades condicionais entre variavdisetamentedependentes, tornando essa
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representacao tratavel em computador. Essa retomada esta associada ao aparecimento de
modelos baseados em representacdes graficas de dependéncias probabilisticas
denominadasedes probabilisticasO uso dessas redes apresenta as seguintes vantagens
com relacdo as abordagens anteriores: a) permite representar e manipular a incerteza
com base em principios matematicos fundamentados e b) modela o conhecimento do
especialista do dominio de uma forma intuitiva. Redes bayesianas, redes de Markov e
diagramas de influéncias sao redes probabilisticas. A partir de uma rede bayesiana pode-
se construir uma rede de Markov equivalente (ndo possui arcos orientados) e outras
representacdes tais como arvores de juncdes (veja Secdo 2.3). A caracteristica principal
€ a habilidade para reduzir o célculo a uma série de calculos locais, usando somente
variaveis obtidas de um objeto e seus vizinhos em uma estrutura de grafo. Desta forma o
calculo da JPD global é evitado. A representacdo grafica explicita relacbes de
dependéncias, constituindo uma ferramenta poderosa na aquisicdo de conhecimentos e

no processo de verificacdo [JEN 90a, p.638]

O raciocinio probabilistico em redes bayesianas é entendido como um processo de
atualizacao de crencadlesta investigacdo ndo serd abordado o problemeviddo de
crencas(veja Secéo 2.2).

1.2.2 Abordagens de Sistemas Multiagentes

As abordagens comuns para interpretacdo distribuida em sistemas multiagentes séo
baseadas na logica (e utilizam uma area de trabalho acessivel a todos os agentes para
efeito de comunicacdo entre eles, denominb@akboard ou no raciociniopor

omissdo As abordagens légicas ndo possuem mecanismo especifico para tratar a
incerteza associada ao conhecimento. As abordagens baseadas no raparcinio
omissaautilizam mecanismo de manutencao da verdade que permite que as declaracdes
da base de conhecimentos sejam conectadas através deedende dependéncias
l6gicas Cada declaracédo é considerada verdadeira até que surja razao para acreditar o
contrario, ndo tendo nenhum grau de certeza associado a ela.

Essas abordagens sao insatisfatorias para tratar a incerteza associada aos eventos do
mundo real por que freqientemente na pratica a tomada de decisdo requer uma analise

de alternativas, envolvendo a comparacdo da intensidade da crenca em estados do

mundo ou em resultados decorrentes das acdes implementadas.

Uma outra abordagem € baseada na utilizacdo da teoria dos jogos e analise de deciséo
para prover um arcabouco teérico para que um agente possa decidir quando deve se
comunicar com outro agente. O caso tipico é a aplicacdo em sistemas de treinamento de
acOes bélicas envolvendo as acdes de uma esquadrilha de helicopteros (agentes) em
territorio inimigo. Nessas circunstancias deve-se evitar a comunicacao por radio entre os
agentes para minimizar a possibilidade do inimigo descobrir quais sdo os planos de
ataque. O agente utiliza o formalismo de arvore de decisédo para decidir se envia ou nao
uma mensagem a outro agente. Um arvore de decisdo é um método grafico utilizado na
teoria de decisdo para calcular a utilidade esperada associada a cada sequiéncia de acdes
e para determinar a utilizada esperada maxima. A sequéncia de a¢fes associada a
utilidade (ou retorno) esperada maxima € denofam#ica Otima(ou estratégia de
deciséo). Se o numero de variaveis do problema for grande, a arvore de decisdo gerada
pode tornar-se confusa e complexa.
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2. Estado da Arte

Esse capitulo apresenta o estado da arte na area de raciocinio probabilistico baseado em
modelos graficos, em especial os métodos exatos de atualizacdo de crencas em redes
bayesianas e a avaliacdo de diagramas de influéncias, com variaveis discretas. Por nédo
estarem diretamente relacionados com o objetivo dessa investigacdo nao sdo abordados
importantes temas de pesquisa como revisdo de crencas, raciocinio probabilistico com
solucbes aproximadas e técnicas de aprendizagem (quer das relacdes de dependéncia
entre as variaveis de uma rede bayesiana quer das estimativas das probabilidades
condicionais associadas a essas variaveis aleatorias).

Existem diversos métodos exatos para atualizacdo de crencas em redes bayesianas mas
apenas o0 método baseado em arvores de juncdes é examinado, por ser o mais eficiente
do ponto de vista computacional e representar o estado atual da arte. Esse método é
basico para o método de avaliacdo de diagramas de influéncias multiplos secionados que
estd sendo proposto (Capitulo 3). As abordagens de rede bayesiana ndo secionada e
multipla secionada (representando multiplos subdominios e um agente ou multiplos
agentes) sdo apresentadas com algoritmos com sintaxe similar a da linguagem C.

A seguir o conceito de diagramas de influéncia é formalizado mas sem a apresentacao
em detalhes de qualquer método de avaliacdo tradicional. No Capitulo 3 € apresentado
um meétodo baseado em arvores de juncdes que serve de base para o método de
avaliacao de diagramas de influéncias multiplos secionados que esta sendo proposto.

A Ultima secédo desse capitulo apresenta as principais abordagens multiagentes e realca
gue nenhuma delas € direcionada para a realizacdo de raciocinio probabilistico em
sistemas multiagentes.

2.1 Introdugéo

Os conceitos basicos em raciocinio probabilistico sa@babilidade e probabilidade
condicional Na interpretacasubjetivista a probabilidade do evento A representa a
crencade um agente na veracidade de A, baseado na informacdo disponivel. Essa
estimativa deve ser consistente com os axiomas de probabilidade.

Definicéio 2.1:probabilidade é uma funcédo P% 2 [0,1], que satisfaz os axiomas:
) PA=1<A=Q (evento certo)
i) O(A,B)O Q se AnB=@entédo P(AIB)=P(A)+P(B) (aditividade).

Os subjetivistas sdo conhecidos como bayesianos pois consideram a frase “... dado que
tudo que conheco € C” como conceito primitivo da linguagem, o qual é sintaticamente
representado pela colocacdo do C apds a barra de condicionamento como em P(A|C)=p.
Essa notacdo combina as no¢des de conhecimento e crenca e atribui um grau de crenca p
a A, dado o conhecimento C [PEA 88, p.17]. O contexto C representa toda a informacao
relevante atual disponivel. Se uma nova evidéncia E torna-se disponivel, entdo a nova
estimativa da probabilidade de A é escrita P(A | E,C), onde a virgula denota a conjuncéo
da evidéncia E com o contexto C do conhecimento anterior.
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Definicdo 2.2 a notacédo P(A | C) = p € a probabilidade condicional do evento A, dado
gue o evento C é verdadeiro e que as outras informacfes conhecidas sao irrelevantes
para A. Se P(A | B) = P(A), se diz que A e B séo independentes. Se P(A | B,C) = P(A |
C), se diz que A e B sédo condicionalmente independentes, dado C. A regra fundamental
para o célculo de probabilidades € P(A | B)P(B) = P(A,B) ou a forma alternativa que
explicita o contexto condicionante C, dada por P(A | B,C)P(B | C) = P(A,B | C). A regra
da cadeia € dada por R(E2,....) = P(&| BE\.1,....E0) ... P(&| E)P(E).

Da regra fundamental segue P(A | B)P(B) = P(A,B) = P(B | A)P(A), o que produz o
teorema de Bayes na forma P(B | A) = P(A | B)P(B) / P(A). O evento A pode ser escrito
como a unido dos eventos disjuntos (A,B) e-). Pelo axioma da aditividade, obtém-

se P(A) = P(A,B) + P(AyB). De forma geral, se;Bi = 1,2,...,m é uma partichoentdo

P(A) =3 P(A,B) é denotadanarginalizacdade B e representada ppg P(A,B).

Teorema de BayesSeja E uma sequéncia de evidénciag,&H 1,...,m uma particdo
do espaco em hipéteses possiveis, entAgEBEHP(H)P(E|H) / T 21 P(H)P(E|HY).

Como P(E) ="M=1 P(H)P(E|H) entdo P(HE) = P(H)P(E[H)/P(E). Bayesianos véem

essa formula como uma regra para atualizar crencas, face a ocorréncia de E. A crenca
atribuida a hipotese;jHapos a evidéncia E, € atualizada multiplicando-se a crenca prévia
P(H), pela verossimilhanca P(E)Hjue E ira ocorrer se a hipotesefot verdadeira.

Pearl [PEA 88, p.17] realca que além de ser uma forma numérica de quantificar crencas,
o célculo de probabilidades constitui um arcabouco para manipular as seguintes relacées
gualitativas, primitivas basicas da linguagem, empregadas no discurso normal:

« probabilidade (verossimilhanca) - tais provavellim voar do que andar”.

» condicionamento -SeTim esta doentesntdoele ndo pode voar”.

* relevancia - “Se Tim voa ou n@lepende delestar ou ndo doente”.

» causal - “Doencaausainabilidade de Tim voar”.

Os bayesianos consideram o relacionamento condicional como basico e compativel com
a organizacdo do conhecimento humano. B em P(A | B) serve como um ponteiro para
um contexto odramede conhecimento e A | B representa o evento A no contexto dado
por B (p.ex. o sintoma A no contexto de uma doenca B). O conhecimeptivico
invariante (de um especialista) é codificado através da probabilidade condicional e a
crencga no evento conjunto A e B, se necessario, é estimada pela regra fundamental.

A independéncia condicional formaliza a nocédo qualitativardievancia A notacao

I(A,B,C) representa que A é independente de C, dado B ou seja o conhecimento de C
nao afeta a crenca sobre A, quando ja se conhece B. A independéncia condicional e a
dependéncia fornecem a base para expressar a no¢ao direta e qualitativa de relevancia na
forma gréafica de rede bayesiana e diagrama de influéncias, antes de se fazer qualquer
atribuicdo numérica de probabilidade. Esses formalismos graficos representam as
dependéncias adequadamente, pois consideram o fato de que elas sdo relacionamentos
dindmicos criados e destruidos quando nova evidéncia € obtida. Assim a dependéncia
ndo transitiva entre A e C, inicialmente independentes, ocorre quando torna-se
conhecido o valor de B, um descendente de A e C. Portanto B depende de A e C; estes

! Conjunto de proposicdes exaustivas e mutuamente exclusivas.
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inicialmente independentes, tornam-se dependentes quando o valor de B € conhecido.
Outro padrdo é a dependéncia induzida quando proposi¢cdes nao relacionadas (i.e.
independentes) tornam-se relevantes (i.e. dependentes) entre si, quando um fato novo é
conhecido. Portanto, saber que um paciente sofre de um certo sintoma cria dependéncias
entre as doencas que podem causar aquele sintoma [PEA 88, p.51, 80 e 93].

A relacdo decausando esta implicita na observacdo de que duas variaveis possuem alta
correlacéo estatistica, como por exenfplonar e ocorréncia deancer nos pulméeSe

nao se acreditar que fumar causa cancer nos pulmdes néo faz sentido parar de fumar
com o objetivo de reduzir a possibilidade de se ter cancer pulmonar. Graficamente essa
relacdo é representada por um arco orientadeN;fNunindo dois nés, sendo uma
relagdo assimétrica. E natural dizer que um estadq decalisado (influenciado) pelos
estados de seus paigdN Essa assimetria permite representar padrbes de relacdes de
relevancia mais complexos tais como dependéncia ndo transitiva e dependéncia
induzida. Por exemplahuva e irrigador ligado podem ser causas ¢éso molhado
(relacdo ndo transitiva), mas quando a consequéneaa € observadachuva e

irrigador ligado ndo podem mais ser considerados independentes. A confirmacéo de
uma das causas potenciais reduz a probabilidade da outra causa. O padréao de raciocinio,
em que ao encontrar uma explicacdo, para um item de dado, se reduz a credibilidade de
outras explicacfes, € denotadxplaining away.

Conforme citado por Pearl [PEA 88, p.131-3], a axiomatizacdo grafica de independéncia
condicional foi proposta por ele e Azaria Paz, em 1985, mas a idéia de expressar
informac&o probabilistica através de representacfes graficas deve-se ao geneticista
Sewal Wright [1921] que utilizou um modelo cauggiafo aciclico orientadpDAG)

“como uma ajuda na analise biométrica de certas classes de dados”, o qual deu origem
as redes bayesianas. Deve-se a Pearl a introducdo do uso de redes bayesianas em
sistemas inteligentes [JEN 95, p.10], através do artigo, de enorme repercussao,
intitulado Fusion, Propagation, and Structuring in Belief NetwdiREA 86a].

Anos mais tarde, ao analigausion Pearl [PEA 93] comenta que o seu grande impacto

se deve a introducéo do critédeseparacadseparacao em grafos orientados) que € um
teste grafico para decidir quais relacdes de independéncia condicional sdo implicadas
por uma dada topologia de um DAG. Esse critério é basico para a definicdo do conceito
de redes bayesianas. Identificando as independéncias embutidas no DAG, identifica-se
também os padrdes de independéncia que sdo caracteristicos de organizacdes causais.

A partir da representacao grafica pode-se construir modelos probabilisticosodiéto
probabilisticoé entendido como uma completa especificacdo de umadifib(icao

de probabilidades conjuntao que inclui a informacéo quantitativa (probabilidades) e a
gualitativa (relagcbes de dependéncia) entre as variaveis aleatérias representadas. Os
modelos probabilisticos construidos a partir de representacdes graficas sdo denotados
redes probabilisticasOs principais sacede bayesian& diagrama de influénciagque

utilizam DAGS) erede de Markoyque utiliza grafo ndo orientado). Os nos representam
variaveis e 0s arcos representam dependéncias entre elas. Tal representacao é explicita,
concisa e estavel: os arcos permitem expressar as relacdes de dependéncia de forma
direta e qualitativa e a topologia do grafo preserva o relacionamento com qualquer
atribuicdo de probabilidade.
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Um outro tipo de rede probabilistica é a denomir@aslare de juncdesna qual os nos
representancliquesi.e. conjunto de variaveis aleatorias que constituem subgrafos cujos
nos sao todos adjacentes entre si. A eficiéncia da inferéncia probabilistica depende da
topologia da rede. Existem algoritmos que permitem passar de uma representacao para
outra. A tendéncia atual para aplicacdes praticas reais € passar da representacdo de rede
bayesiana para uma representacdo grafica ndo direcionada e aplicar o método de
propagacao de crencas de Lauritzen e Spiegelhalter [LAU 88] e aperfeicoado por Jensen
[JEN 90a, 90b], com a introducéo da propagacao de crencas em arvores de juncdes e das
primitivas Distribua Evidénciae Colete Evidéncigveja Secéo 2.3).

Redes probabilisticas constituem uma proficua area de pesquisa. Um dos principais
eventos da area € o encontro anual da Wanference on Uncertainty in Artificial
Intelligenc que realizara a sua 142 conferéncia em 1998 (UAI-98). Também é
significativo o numero de artigos da area apresentados na conferéncia bianual IJCAI —
International Joint Conference on Atrtificial Intelligeneena conferéncia da AAAI, a
National Conference on Atrtificial IntelligencBentre as revistas importantes destacam-

se a Atrtificial Intelligence Artificial Intelligence in Medicine Computational
Intelligence International Journal of ApproximateReasoning Journal of Artificial
Intelligence Research The Annals of Statistics Networks Operations Researche
DecisionSupportSystemsA importancia atribuida a area tem aumentado com a edicao
de numeros especiais, dedicados ao assuntdeheorks[NET 90], IEEE Transactions

on Pattern Analysisand MachineIntelligence[IEE 93], Communications of the ACM
[COM 95], AISB Quarterly[AIS 96] eDecision Support Systerfi3SS 97].

2.2 Redes Bayesianas

Quando se raciocina em ambiente com incerteza € basico saber se a informacdo sobre
algum evento influencia a crenca em outros eventos. Sistemas baseados em regras de
producdo ndo podem raciocinar corretamente com incerteza porque a dependéncia entre
eventos muda com o conhecimento de outros eventos [JEN 95]. As formas com que a

evidéncia se propaga entre variaveis em uma rede causal (DAG) foram analisadas por

Pearl [PEA 86b] e Verma [VER 87] e estdo apresentadas na Figura 2.1.

SO W

(a) Serial (b) Divergente (c) Convergente

Figura 2.1 - Tipos de Conexdes em uma Rede Causal

Na conexdo serialuma evidéncia em A influencia a crengca em B que influencia a
crenca em C. De forma similar uma evidéncia em C se propaga para A. Em ambos os
casos nao ha propagacéo de influéncia se B esta instanciado, o que bloqueia o canal
entre A e C, tornando-os condicionalmente independentes. Portanto I(A,B,C) torna-se
valido e A e C séo ditos d-separados, dado Bcowexao divergenteima evidéncia em

um ascendente de A influencia a crenca sobre os filhos de A, exceto se A € instanciado.
Assim uma evidéncia em A bloqueia o canal de comunicacdo com os seus filhos,
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tornando-os condicionalmente independentes. Diz-se que B,C,...,E sdo d-separados,
dado A. Naconexdo convergentevidéncia em A ou em um dos seus descendentes
influencia a crenca nos pais de A, tornando-os condicionalmente dependentes devido ao
principio deexplaining away Se nada € conhecido sobre A, exceto o que pode ser
inferido a partir do conhecimento de seus pais B, C,..., E entdo os seus pais sao
independentes (evidéncia em um deles nao influencia a crenca sobre os outros). Nesse
caso diz-se que B, C,..., E sdo d-separados.

Para qualquer par de varidveis em um rede causal, seguindo as regras descritas nos trés
casos acima, é possivel decidir se elas sdo dependentes, dada a evidéncia disponivel na
rede. Face uma evidéncia (observacdo de um valor especifico de uma variavel) é
possivel determinar em quais variaveis deve haver uma atualizacdo de crenca.

Definicdo 2.3 em uma rede causal duas variaveis sdo variaveis separadas se uma
evidéncia em uma delas ndo tem impacto sobre a crenca acerca do valor da outra. Se o
estado de uma variavel é conhecido, ela émbtanciada

Definicdo 2.4 [PEA 88, p.117]: sejanX, Y e Z trés subconjuntos disjuntos de nés em
um DAG D, entd& d-separX deY, denotado X |Z | Y>p, se para todos os caminhos
entre um nd enX e um no emY existe 0 nd6 W satisfazendo a uma das seguintes
condicBes: (a) a conexdo é serial ou divergente e W estd; db) a conexdo é
convergente e nem W ou seus descendentes est&do em

Uma definicAo mais operacional deste critério, que leve em conta de forma explicita a
propagacao de evidéncias em um DAG, é apresentada por Jensen:

Definicdo 2.5[JEN 96, p.12]: duas variaveis A e B em um DAG d&eparadase

para todos os caminhos entre A e B existe uma variavel intermediaria W tal que (a) a
conexdo é serial ou divergente e o estado de W é conhecido (W instanciado) ou (b) a
conexdo € convergente e nem W ou seus descendentes receberam qualquer evidéncia.

O critério de d-separacdo € usado por Pearl para estabelecer uma relacdo entre
subconjuntos d-separados em um DAG e as independéncias condicionais em um modelo
de dependéncia. Um DAG D é um I-mapa de um modelo de dependéncias M se cada
condicdo de d-separacdo em D corresponde a uma relacdo valida de independéncia
condicional em M. O conceito de I-mapa é utilizado para definir redes bayésianas

Definicdo 2.6 [PEA 88, p.119]: dada uma distribuicdo de probabilidades MNem
conjunto das variaveis;X um conjunto de arcds, o DAG D=N,E) é uma_rede
bayesiana (BN) se D € um I-mapa minimo de P (nenhum dos arcés pmde ser
retirado sem que se deixe de representar uma ou mais relacbes do modelo de
dependéncias P).

Cada X possui como estados possiveis um conjunto mutuamente exclusivo de valores
representados por §x Usando o critério de d-separacao, Pearl prova que s¢ ar(¥
conjunto dos nos diretamente ligados;a Xor construcao pa(Xd {X 4,...,Xi.1}, entdo

em uma rede bayesiana P(%.1,...,x1) = P(%|pa(X%)). Observe que a notacdo Pp(x
significa P(X = x). Portanto a regra da cadeia se torna,R(,) =T1; P(% | pa(X)), o

! Também rede de crencas, mapa de conhecimentos e rede (probabilistica) causal [CHA 91].
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gue permite apresentar uma definicdo mais operacional de rede bayesiana. Devido a essa
independéncia condicional, ndo é preciso representar todas as probabilidades dos
eventos possiveis, resultando em problema mais tratadvel em computador.

Definicdo 2.7[RUS 95]: uma_rede bayesiana € uma tripl&(P), ondeN={X4,..., Xy}

€ 0 conjunto de nds (variaveis aleatoriasrépresentando o dominio do problentag

0 conjunto de arcos orientados tal que &) € um DAG e P é a distribuicdo de
probabilidades conjuntas R(x.,x,)=[1i P(X|pa(X)). Os arcos representam dependéncia
direta entre variaveis. A intensidade dessa dependéncia € quantificada por tabelas com a
distribuicdo de probabilidades condicionais ijgX(%)). Se pa(X ndo existe, a tabela

para X se reduz a distribuicdo de probabilidades para os estad®3(x

Se a rede é construida ligando variaveis influenciadas causalmente pelas anteriores
entdo o modelo probabilistico reflete corretamente as relacbes de independéncia
condicional do dominio hipétese causal de Markpv A rede ndo tem nos
correspondendo a todas as causas possiveis de um evento; fatores irrelevantes sao
resumidos na incerteza associada as probabilidades de algumas variaveis, resumindo um
conjunto potencialmente infinito de causas possiveis. Com poucas variaveis pode-se
lidar com um universo muito grande de causas, ao menos aproximadamente. O grau de
aproximacéo pode ser melhorado ao se introduzir mais informacao relevante. Existem
diversos tipos de BNs, dependendo se as variaveis sao discretas, continuas ou mistas e
do tipo da distribuicdo de probabilidades de cada variavel. Sdo importantes o caso de
variaveis discretas (distribuicdo multinomial) e as redes com variaveis continuas e
distribuicdo normal [SHA 89] ou exponencial [BUT 94] e mista (variaveis discretas e
normais) [LAU 92][GEI 94].

Como proposto por Pearl [PEA 88], existem dois tipos basicos de calculos executados
com redes bayesianas: revisdo de crencas e atualizacao de crencas.

2.2.1 Reviséo de Crencas

Embora essa investigacdo seja mais focada no problema de atualizacéo de crencas, sera
apresentado a seguir uma visao geral do problema da revisédo de crencas.

A revisdo de crencaé um processo de otimizacdo que pode ser considerado como uma
forma de raciocinio abdutivo utilizado para construir explicacdes ou diagnésticos. E um
processo de revisdo de compromisso de crencas, sendo este entendido como a “aceitacao
categoérica e tentativa de um conjunto de hipétesegugtes constituem a explicacéo

mais satisfatoria da evidéncia disponivel. Em termos probabilisticos, equivale a
encontrar a instanciacdo mais provavel de todas as variaveis das hipoteses, face aos
dados observados. O resultado é uma lista 6tima de proposicoes aced@s|Lerny

lista que pode mudar abruptamente quando mais evidéncia é obtida.” [PEA 88, p.240].
Foi demonstrado por Shimony [SHI 94] que esse problema é da classe NP-completo.
Uma solucdo que funciona apenas para redes simplesmente conquibdeee$, foi

proposta por Pearl. Ela € baseada em um método de passagem de mensagens e utiliza as
relac6es de independéncia condicional embutidas no DAG ([PEA 88, cap. 5]).

A Tabela 2.1 apresenta uma visdo geral das principais abordagens para o problema da
revisdo de crencas, envolvendo a obtencéo de solucbes exatas (E) ou aproximadas (A).
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Tabela 2.1- Revisdo de Crencas: Abordagens Utilizadas

Referéncia | Abordagem E/A| Restricdg Comentarios

Charniak 92 | Programacédo | E Transforma a BN em abducbes
inteira (PI) baseadas em custo e aplica a PI

Charniak 94 | Busca A* E Transforma a BN em abducbes

baseadas em custo e aplica busca A*

Lauritzen 88 | Agregado E Aplicavel a atualizacdo de crencas

Pearl 88 Mensagens EPolytrees| Aplicavel a atualizacéo de crencas

Rojas 93 Algoritmos A Gera uma populacdo que contém a
genéticos solucéo 6tima

Santos 93 Programacéo | E/A Transforma a BN em programa de
inteira (PI) Pl e o resolve via algoritmanytime

Sy 92 Mensagens H Polytrees| Passagem de mensagens s/ feedback

Fonte:Air Force Institute of Technology Al LaboratdiFl 97] (Veja Anexo )

2.2.2 Atualizacéo de Crencas

Enquanto arevisdo de crenca® um raciocinio abdutivo utilizado para construir
explicacbes, atualizacdo de crenca%efere-se a fusdo e propagacdo do impacto de
nova evidéncia e crencas, através da rede bayesiana, de forma tal que a cada proposicao
seja atribuida uma medida de certeza compativel com os axiomas da teoria da
probabilidade” [PEA 88, p.143]. De agora em diante, o termo atualizacdo de crencas €&
considerado sindnimo de inferéncia probabilistica. As redes bayesianas séo utilizadas,
em sistemas de suporte a decisdo, com o objetivo de dar estimativas atuais da crenca
P(xp), face a observacdo da evidén@apara eventos que ndo sao diretamente
observaveis ou observaveis a custo ndo aceitavel [JEN 96, p.34]. A evielpad&ser
especifica (valor observado que afeta a crenca nas outras variaveisjirtoal
(julgamento baseado em observacdes externas, mas que influenciam as variaveis na
rede, p. ex. um laudo de um laboratdrio contendo os resultados possiveis e as
probabilidades associadas a cada um deles). Em ambos os casos a evidéncia representa
variaveis com valores conhecidos.

As inferéncias no raciocinio probabilistico sdo do tipo diagnostico, causal, intercausal
(explaining away ou misto (combinacao dos tipos acima). Todas podem ser realizadas
em BNs e correspondem a calculariB\xa partir da JPD ou utilizando um mecanismo

gue leva em conta as relacdes de independéncia condicional no DAG, obtendo uma
reducdo da complexidade do problema, funcdo da topologia do DAG.

Um DAG néo contém ciclos orientados mas pode conter ciclos ndo oriertanbss ge

nao se levar em conta a orientacdo dos arcos. Ao se propagar as evidéncias através dos
loops é necessario que o mecanismo de inferéncia permita a realizacdo de inferéncias
bidirecionais e garanta a prevencadekxbacke raciocinio circular do tipo: uma leve
evidéncia em favor de A influencia a crenca em favor de B, que por sua vez influencia a
crenca em favor de A e assim por diante, até tornar-se uma confirmacdo de A e B.
Considerar grama molhada evidéncia de chuva e chuva evidéncia parargiiada,

pode levar a concluir, sem justificativa fatual aparente, que choveu e molhou a grama.
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Em 87, Gregory Cooper [Cooper87 Apud COO 90] demonstrou que a inferéncia
probabilistica exata em redes bayesianas € da classe NP-completo para as redes com
topologia multiconectada (i.e. aquelas que contém um par ou mais de variaveis
conectadas por mais de um caminho nao orientado). Paul Dagum e Michael Luby [DAG
93] demonstraram que a inferéncia probabilistica aproximada em BNs também € da
classe NP-completo. Para redeisplesmente conectadaxistem algoritmos com

tempo polinomial como € o caso do método de passagem de mensagens [PEA 88, cap.
4], para redes com topologia em cadeia, arvorpabytrees(no pior caso o tempo é
proporcional ao numero de arcos e ao tamanho da maior tabela de distribuicdo de
probabilidades condicionais).

Basicamente existem trés grandes classes de algoritmos para a atualizacdo de crencas:
triangulacéo de grupos, passagem de mensagens e algoritmos de simulagéo.

A triangulacdo de grupogé normalmente precedida de uma moralizacédo (Secéo 2.3.1).
Essas transformacdes tiram vantagem do fato que os nds tém dominios restritos de
influéncia, mesmo em DAG multiconectados, permitindo que a JPD seja expressa em
termos de distribuicdes marginais de pequenos conjuntos de néspropriadade de
intersecao continugSecao 2.3). Essas idéias foram apresentadas em palestra proferida
naRoyal Statistical Sociefyor Lauritzen e Spiegelhalter [LAU 88].

Jensen [JEN 90a, 90b] propds modificacbes no método de Lauritzen e Spiegelhalter
(Secédo 2.3), originando o algoritmo utilizado no HUGIMandling Uncertainty in
General Influence Network$erramenta computacional desenvolvido no Departamento
de Matematica e Ciéncia da Computacao da Universidade de Aalborg [AND 89].

Osalgoritmos de simulacdsdo mais rapidos que os métodos anteriores, mas na pratica
podem nao produzir resultados corretos. A idéia basica € utilizar a JPD para gerar uma
amostragem (dos valores que as variaveis podem assumir) e entdo usar a amostra para
calcular valores para as probabilidades de certos eventos, dada uma evidéncia, contando
a frequéncia dos eventos de interesse. Os algoritmos saesiiwoasticose a amostra

for gerada utilizando um mecanismo aleatoério; caso contrario sdo denominados de
busca deterministica Obviamente 0s maiores erros ocorrem na estimacdo da
probabilidade de eventos pouco frequentes, portanto com probabilidade muito baixa.

Os métodos de avaliacdo exata de DAG multiconectados, citados por Pearl [PEA 88],
transformam a rede para permitir a aplicacdo de algoritmoppigteees
a) agregado- substitui um conjunto de ndés por um Unico né agregalstén,
transformando a rede em umpalytreeprobabilisticamente equivalente. A funcéo
de distribuicdo do agregado € definida no produto cartesiano de suas variaveis.
b) condicionantes atribui valores a variaveisyt se}, obtendo umaolytree para
cada instanciacdo possivel, que é avaliada. A crenca em um evento € a média dos
valores obtidos em caglytree ponderada pela probabilidade @ot set

A Tabela 2.2 apresenta as principais abordagens, com solu¢des aproximadas (A) ou
exatas (E), para o problema da atualizacdo de crencas.
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Tabela 2.2- Atualizacdo de Crencas: Abordagens Utilizadas

Referéncia Abordagem | E/A| Restricdig Comentarios

Becker 94 Cut set E

Bouckaert 94| Simulacéo A Usa amostragem estratificada
estocastica

Castillo 95 Enumeracéo A Estimativa do erro tedrico

Cousins 91 Simulacéo A Baseado em técnicas de amostragem
estocastica

D"Ambrosio | Inferéncia A | Noisy OR|Manipulacéo simbdlica de equacdes
94 simbdlica definindo uma JPD

Darwiche 95 | Condicionante E/A Baseado em técnicas de amostragem

Delcher 95 Mensagens E Polytrees | Atualizagcdo em tempo logaritmico

Diez 96 Condicionante E Implementacéo paralela

Draper 95 Agregado E Aplicavel a revisao de crencas

Hulme 95 Amostragem de| A |[Noisy OR|Baseado em técnicas de amostragem
Markov

Horvitz 89 Condicionante E Aplicavel a revisao de crencas
Com limitantes

Jensen 95 Arvore de juncdoA Algoritmo geral para inferéncias em
com amostragem grandes redes bayesianas. Combina
de Monte Carlo arvore de juncao (exato) com simula-

cao de Monte Carlo (aproximado)

Kanazawa 95| Simulacao A |DPN Para redes probabilisticas dinamicas
estocastica (DPN)

Kjaerulff 95 | Arvore de juncdo A Método de passagem de mensagens
com amostragen
de Gibbs

Lauritzen 88 | Agregado E Aplicavel a revisao de crencas

Li 94 Fatoracao E Aplicavel a revisao de crencas

Pearl 88 Passagem de E |Polytrees
mensagens

Santos 94 Enumeracao E Usa busca A* e programacao inteira

Shachter 89 | Simulacao A Baseado em técnicas de amostragem
estocastica

Suermondt 94 Cut set E Aplicavel a revisao de crencas

Fonte:Air Force Institute of Technology Al LaboratdiFl 97] (Veja Anexo )

2.3 Arvores

A topologia de uma rede bayesiana representa: a) um modelo probabilistico completo de
um dominio, com representacao das informacdes qualitativas (relacdes de dependéncias)

de Juncbes

e gquantitativas (funcéo de distribuicdo de probabilidades) e bgsimeaura de controle

para a inferéncia. Portanto ela determina qual estratégia usar para propagar crencas. Por
isso existem restricdes sobre o tipo de conhecimento que € possivel expressar em cada
topologia de rede. Em muitos problemas reais o0 dominio requer uma representacao com
redes multiconectadas. Ao se obter uma evidéncia, € preciso considerar se existe mais
de um caminho entre 0 né com a nova evidéncia e aquele cuja probabilidade deve ser
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atualizada. Em redes multiconectadas, uma simples propagacao local ndo € aplicavel
porque tais algoritmos ndo prevéem a possibilidade de um né, ao receber evidéncia de
dois dos seus vizinhos, detectar se essa evidéncia ndo se origina ha mesma fonte e evitar
conta-la duas vezes. Portanto ha necessidade de se ter algoritmos especializados.

O método Pearl de passagem de mensagens nado é aplicavel porque foi desenvolvido
parapolytrees Os métodos dagregadoe condicionantespropostos por esse autor para

a avaliacdo de redes multiconectadas, apresentam algumas dificuldades na
transformacéo desses DAGs eolytrees No primeiro caso € necessario selecionar as
variaveis que, ao serem substituidas por uma variavel composta, permitem quebrar as
conexdes multiplas do DAG. Quanto maior for esse grupo, maior sera a dimensdo da
sua tabela de distribuicdo de probabilidades condicionais e maior a dificuldade para
explicar a variacdo de crenca devia a cada uma das varidveis. O método de
condicionantes esta baseado na habilidade de mudar a conectividade de uma rede, de
forma a torna-la simplesmente conectada, selecionando-se um camjieooadode
variaveis a serem instanciadas. Nesses métodos, se a rede for muito conectada, pode
ocorrer uma explosdo combinatorial, funcdo do nimero de nds e variaveis, necessarios
para quebrar dsops

A proposta de Shachter [SHA 86,88,90], para lidar com DAGs multiconectados
(diagramas de influéncias), consiste em mudar a topologia do DAG, né a no, até que se
possa obter a solucdo desejada, consultando as tabelas associadas aos nés que ainda
restam na rede. Para tanto sédo aplicadas operacfes de inversao de arcos (com o teorema
de Bayes), introducdo de novos araos forgettingque garantem a disponibilidade de
informacdes utilizadas nas decisbes anteriores, no instante de se tomar uma nova
deciséo) e remocédo de nés. Essas operacdes preservam o conhecimento representado na
rede. A ordem de reducdo dos nos é determinada pelo n6é associado a questdo que se
deseja responder. Tal processo deve ser repetido para cada propagacao de crenca, 0 que
0 onera bastante e restringe a sua utilizacdo ao se trabalhar com problemas reais.

Lauritzen e Spiegelhalter [LAU 88] propuseram um método de agregado aplicavel as
redes orientadas (bayesianas) ou ndao (Markov). O método tira partido da estrutura da
rede original para propagar evidéncias, calculando probabilidades locais (envolvendo
um pegueno numero de variaveis) e evitando expressdes globais (com grande nimero de
variaveis). Primeiro se obtém ofiquesda rede original, aplicando-se moralizacao e
triangularizacdo, se necessario. Eles sdo ordenados para formar uma cadeia de conjuntos
(chain se). A chain seté caracterizada pela propriedade de intersecdo continua, ou seja
os elementos comuns alique C; e a unido dosliquesC; a G, estdo contidos em pelo

menos um dosliquesde G a G.;. Entdo de forma recursiva € obtida uma representacao

de potencial de evidénciétabela de potencial) para cadmue funcdo apenas dos seus

nos, da ordenacao dokguese das probabilidades condicionais da rede original. Essas
tabelas de potenciais sao utilizadas no processo de entrada de evidéncia para a rede. Para
a atualizacdo de crencas sdo criadabelas de distribuicdo rpargina) de
probabilidades de caddique, a partir das tabelas de potenciais. Essa propagacédo de
evidéncia segue a ordenacdo dbgues sendo utilizadas formulas de transformacéo
entre os sistemas de tabelas. A probabilidade de um né (da rede original) € calculada
com a marginalizacdo da JPD de qualguigiue que contenha o né em questédo. Para
detalhes, veja [LAU 88].
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Se ocorrer mais de uma evidéncia simultaneamente, todas elas devem ser absorvidas de
uma unica vez de forma tal que o efeito possa ser propagado em conjunto. Basicamente
a absorcao implica retirar a variavel observada e rever a representacdo potencial, com a
projecdo dos potenciais envolvendo cada evidéncia, erlique reduzido ou na sua
vizinhanca se alique pode ser removido. A partir do grafo original reduzido (devido a
reducado das variaveis associadas as evidéncias) é necessario obter novas distribuicées de
probabilidades para adiques Para tanto, € necessario repetir todo o processo anterior
envolvendo a moralizacéo, triangularizacéo, ordenacao, etc., para a rede reduzida.

Esse algoritmo é considerado ineficiente por Jeasah [JEN 90a,90b][OLE 88][JEN

88], que propuseram as seguintes simplificacdes: a) substituir a ordenacéo linear, dada
pela propriedade de intersecdo continua, por uma ordenacdo dada por uma arvore de
juncéo; b) substituir as tabelas de potenciais e marginaidigosspor um sistema de

tabelas associadas aos no0s e aos seus separadores na arvore de juncao; c) iniciar a
propagacao de evidéncias a partir das folhas da arvore de juncéo.

Essas simplificacdes reduzem o volume de calculos necessario e torna supérfluo realizar
novas ordenacfes dobques apOs a absorcdo de evidéncias. Note que a estrutura de
arvore de juncdo associada a rede original é fixa, sendo os calculos realizados
localmenteno sentido de que um n6é somente necessita comunicar-se com 0S Seus
vizinhos. Tanto o método de Lauritzen quanto o de Jensen nao se aplicam a redes que
possuam: a) ciclos, b) nd6 com um nimero muito grande de pais (iguespodem
tornar-se grandes demais) ou c) dois pais de um mesmo nd, com um ancestral comum
distante. Como o método de absorcéo de evidéncias e atualizacdo de crencas em arvores
de juncbes funciona adequadamente mesmo que a rede bayesiana original seja
multiconectada, na pratica ele mostrou-se bastante Util em aplicacdes reais, sendo
implementado no HUGIN e utilizado com o formalismo de MSBN (veja Secéo 2.4).

2.3.1 Transformacdes Topologicas

Pode-se obter uma representacédo nao orientada, na forma de arvore de juncao, para uma
rede bayesiana, utilizando-se os conceitos de moralizacéo e triangularizacédo de grafos.
A moralizacdode um grafo orientado consiste em eliminar a orientacdo dos arcos e
incluir arcos (se eles nao existirem) entre pares de nés que tém um descendente em
comum.

A triangularizacaoconsiste na introducdo de arcos leopscom mais de trés nés. Os

arcos sdo denominadesrdase o grafo resultantgyrafo cordal ou triangular. Cada

corda decompde utoop em doisloopsmenores. O grafo triangular resultante pode ser
utilizado como um modelo probabilistico chamadadelo decomponivebrque a JPD
representada pode ser expressa como um produto de funcdes menores. Goap um
pode ser quebrado de diversas formas, existem diversas maneiras de se triangularizar
um grafo, sendo 6tima a que utiliza o minimo possivel de cordas. Yannakakis [YAN 81]
demonstrou que o problema de triangularizacdo 6tima de um grafo € da classe NP-
completo. Ogliguesde um grafo sdo determinados pela triangularizagcdo do mesmo. O
tamanho do<liques condiciona a eficiéncia dos algoritmos de propagacdo, pois a
propagacao de evidéncias € baseada em tabelas de probabilidades conjuntas associadas a
cadaclique Uma boa triangularizacdo prodcljuespequenos, ou mais precisamente,
pequenas tabelas de probabilidades.
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Teorema 2.1 um grafo ndo orientado é triangularizado sse todos os seus nds podem ser
eliminados, um a um, sem a adicado de qualquer arco. (Prova: [JEN 96, Apéndice A]).

Para sesliminar um n6 A, se necessario, adicione arcos de forma tal que todos os seus
vizinhos sejam ligados, dois a dois, e entdo remova A e 0S Seus arcos.

Diversos algoritmos rapidos de triangularizacédo foram propostos mas sem a garantia de
serem Otimos. O método com busca de cardinalidade maxima, proposto por Tarjan e
Yannakakis, cujo pseudocddigo esta apresentado em [CAS 97, p.135] foi utilizado por

Lauritzen e Spiegelhalter e nas primeiras versdes do sistema HUGIN.

Algoritmo 2.1 (Heuristica Peso-Minimo) [KJA 90]. Kjeerulff desenvolveu uma
heuristica que apresenta melhores resultados do que a busca de cardinalidade maxima
guando se trata de redes esparsas e a implantou no HUGIN. O algoritmo € baseado na
eliminacdo de ndés, em um grafo moralizado, com ordem de eliminacdo dada pela
heuristica: 1) n6s que ndo requerem inclusdo de cordas; 2) o né cujos vizinhos (ndo
eliminados) formam acligue com menor peso. Peso de urglique € a soma dogesos

dos nésque por sua vez é o kpdo niumero de seus estados.

A Figura 2.2 apresenta um exemplo de aplicacdo do Algoritmo 2.1. A numeracdo na
Figura 2.2(a) corresponde ao numero de estados dos nés e na Figura 2.2(c), a ordem de
eliminacao obtida.

£

(a) DAG (b) Grafo Moral (c) Grafo Triangularizado

Figura 2.2 - Triangularizacéo de Jensen e Kjeerulff

Definicdo 2.8 familia do n6 A é a unido de A e seus pais, i.e. fm(A) = {Apa(A).
Um agregado(cluste) € um subconjunto de ndés de um grafo. digue € o maior
agregado cujos nés séo adjacentes (i.e. existe um arco entre cada par dos seus nos).

Algoritmo 2.2 (ldentificacdo decliqgues [JEN 96, p.85]. Seja G um grafo triangular,
Aj,...,A, uma seqiéncia de eliminacdo dos nos de (oec@Gnjunto contendo ;A& seus
vizinhos no instante de sua eliminacédo (i.e. 0os vizinhos com numeracao maior do que
A). Entdo ¢ é umclique de G se Cfor maximo (i.e. ndo for subconjunto de nenhum
outro G). No caso de um DAG simplesmente conectadaligaesséo os agregados
formados pelas familias dos nos.

Definicéo 2.9[JEN 96, p.85]: seja um grafo G¥E) e C={C4,...,CrJum conjunto de
cliquesdeN tal queN = C, O ... O C,. O grafo nédo direcionado G’'€,E’} € um grafo
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de juncdo associado a G Becontém um arco entre cada paratiguescom ndés em
comum (i.e. @ C; 20 O (G,G)OA"). O arco (G,G) € rotulado com os nos emCC,.

Definicdo 2.10[DRA 95]: uma_arvore de juncdo T de um grafo G é uma arvore cujos
nos sdo agregados de G e a) para cada né X de G, existem ndés em T que contém fm(X)
(propriedade de familjab) para cada par de agregad@sGy, todos os agregados entre

Ci e G contém Cn Cq (propriedade arvore de jungdioc) cada arco é rotulado com as
variaveis comuns aos agregados que ossepafadoy.

E possivel construir uma arvore de juncdo a partir do grafo de juncdo associado ao
mesmo grafo G. A idéia é retirar os arcos do grafo de juncdo que ndo implicam a perda
de qualquer espécie de informacédo. Assim;se G sdo nos de um grafo de juncéo e a
intersecao entre eles é a variavel D, entdo existe um arco entre eles com rétulo D. Esse
arco pode ser removido se existir um outro caminho entre eles que também contenha D.
Jensen apresenta os algoritmos abaixo para gerar uma arvore de juncéo a partir de grafo
de juncdo G de um grafo triangular [JEN 94a, p.361][JEN 96, p.86].

Definicdo 2.11[JEN 96]: o_peso de um arco em um grafo de juncédo € o numero de
variaveis do seu rotulo. O peso de uma arvore de juncao € a soma dos pesos dos arcos.

Algoritmo 2.3 (Algoritmo de Kruskal). Escolha sucessivamente um arco de peso
maximo que néo crie um ciclo. Se existir mais de um, escolha qualquer um deles.

Algoritmo 2.4 (Algoritmo de Prim). ilN = {C}, onde C é um no arbitrario do grafo de
juncéo G; ii) escolha sucessivamente um arco (W,V) de peso maximo tallduenas
VION, entdcacrescente V Al. Se existir mais de um V, escolha qualguer um deles.

A Figura 2.3 apresenta o grafo e arvores de juncéo associados a Figura 2.2. Note que se
existir mais de uma arvore de juncao, todas elas possuem o mesmo peso (5, neste caso).

@ CD CD CD

B C BC BC

(a) Grafo de Juncao (a) Algoritmo de Kruskal  (a) Algoritmo de Prim

Figura 2.3 - Construcéo de Arvores de Juncéo

De fato uma arvore de gerac@p#nning tre® de um grafo de juncéo é uma arvore de
juncdo sse ela é unspanning treede peso maximo (demonstracdo em [JEN 94a]).
Jensen também argumenta que qualquer método exato de atualizacéo de crenca, baseado
em célculos locais, € menos eficiente do que o método de arvore de jungcao ou possui um

1 Arvore que contém todos os nés de um grafo de juncéo.
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problema de otimizacdo equivalente ao de triangularizar um grafo (Qque € denominado
triangularizacdo escondida). Dentro dessa categoria estdo incluidos o método de
condicionantes de Pearl (Secéo 2.2.1), inverséo de arcos de Shachter (Secao 2.5), etc.

2.3.2 Propagacao de Crencas em Arvores de juncdes

Os métodos de atualizacédo de crencas baseados em calculos locais séo eficientes porque
nao necessitam ter uma estrutura de controle global, pois utilizam uma estrutura mais
simples de controle local. De fato no método de passagem de mensagens proposto por
Pearl [KIM 83][PEA 86a], um nd troca mensagens com 0S seus Vizinhos em uma
arvore. Uma operacédo global pode ser iniciada em qualquer n6 da arvore e através do
sucessivo envio de mensagens para 0s vizinhos, elas atingirdo a todos os nés da arvore.
Jensen [JEN 90a, 90b, 96] explora essas caracteristicastoolo de universo de
crencas que propds para atualizacdo de crencas em redes probabilisticas
multiconectadas, através da propagacao em arvores de juncoes.

Definicdo 2.12 um universo de crencas consiste em um conjunto de objetos {A,...,B} e
uma tabela de crengas @J(A,...,B) de valores reais ndo negativos. Cada objeto possui
uma lista de estados possiveis. Se A,...,B possui os estagosd@...,{b1,...,bn}

entdo a tabela de crencas possui dimensao nx...xm.

Cada objeto pode estar exatamente em um de seus estados, o qual ndo se conhece. A
tabela de crenca representa esse conhecimento incompleto. Ela ndo necessita ser uma
tabela de probabilidades pois nem sempre esta normalizada. Entretanto ao se dividir
seus elementos pela soma total deles, obtém-se probabilidades.

Definicdo 2.13 uma _arvore de universos de crencas consiste em um coqudéo
agregados de objetos organizados na forma de uma arvore. A uniao (finita) de todos os
objetos de um agregado € chamada universo. A udiade todos eles € 0 universo

total. A intersecdo dos vizinhos na arvore é chamada sepaf@doonjunto dos
separadores é denotaBo Os universos e 0s separadores possuem tabelas de crencas
potenciais. A crenca conjunta do sistema, denotaga @efinida como uma fungéo de

U nos reais ndo negativos, dada por=dlyoc @y / MNsps Ds.

Uma arvore de universos de crencas correspondente a uma rede bayesiana, representa a
mesma funcéo de probabilidade conjunta que a rede bayesiana. Seja uma rede bayesiana
sobreU. Entdo P{) pode ser calculada, a partir da arvore de crencas correspondente a
ela, como a razdo entre o produto das tabelas de crencas dos agregados e o produto das
tabelas de crencas dos separadores. E possivel calcular a distribuicdo de probabilidade
para uma variavel A qualquer a partir da marginalizacdo da crenca conjunta do sistema e
sua normalizacéo. Esse calculo € linear com a cardinalidade do espaco de vadlgres de
sendo intratavel, na préatica, mesmo para dominios pequenos. A solucdo € explorar a
estrutura local da rede, com o uso de um método de propagacao de mensagens.

Algoritmo 2.5 (Iniciar arvore de crencas). Para construir uma arvore de universos de
crencas correspondente a uma rede bayesiana com uriverso

a) obtenha uma arvore de juncéo associada,digmesC e separadores

b) para cada variavel (AU, associe a ela um Unictique VIIC, onde fm(A)d V;
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c) para VIC, defina a sua tabela de crencas camo= [ax...x[g, onde A,...,B
séo as variaveis associadaschgue em questdo Ela = P(A | pa(A)), etc. sdo as
probabilidades definidas na rede bayesiana;

d) para $IS, definalls como uma tabela constante positiva, p.ex. contendo 1.

Entdo, por construcdo, tem-§&, = Magy P(A | pa(A)). Note que uma arvore de
universos de crencas é uma arvore de juncdo que possui tabelas de crencas associadas
aos seugliquese separadores. Embora possa existir mais deligoe V contendo a

familia de uma variavel A, ela € associada a apenas um dihee Como cada

variavel da rede bayesiana deve ser associadadique da arvore de juncéo, alguns
cliguespodem ter mais de uma variavel associada a eles.

Definicao 2.14([JEN 96, p.70]): sejarily e [, duas tabelas de crencas definidas para

0 mesmo conjunto de variaveis C = A,...,B. A multiplicaCBg<[],(c) € definida como

o produtolly(c).00u(c) para as configuracdes possiveis c. Se as tabelas sdo definidas
sobre os espacos A,...,B e B,...,C, entdo a multiplicagad1,(a,...,b,...,c) € definida

como o produtdly(c).0y(d), para todas as configuracbes (a,...,b,...c). A divisdo é
definida de forma analoga, mas se a tabela do denominador contiver zeros entédo a tabela
do numerador deve ter zeros nas mesmas posicoes. Nesse caso tem-se 0/0 = 0.

Algoritmo 2.6 (Entrada de evidéncias em arvore de crencas)fitufimg fo sobre uma
variavel A1l U pode ser introduzido em uma arvore de universo de crencas, atraves de
né W, tal que A0 W, simplesmente multiplicando-4e,,xfa. Semanticamente um
finding € uma declaracdo de que certos estados de A sdo impossiveidirgs para

outras variaveis estiverem disponiveis, eles podem ser entrados, um a um.

Definicdo 2.15([JEN 96, p.71]): seja A uma variavel com n estados. Entabngimg
sobre A é uma tabela n-dimensional de zeros e uns.

A evidéncia é transmitida entre universos de crencas através da operaghlordeda
O universo de crenca V calibra com relacdo ao universo W quando V é forcado a
assumir (absorver) a informacédo em W, relativa as variaveis que possuem em comum.

Algoritmo 2.7 (Absorcéo de crencas em arvore de crencas) [JEN 90b]. Sej&€,B)= (
uma arvore de universos de crencas. Seja®e W, ..., Wy, os vizinhos de V, com os
seus respectivos separadores.SSy. O universo Vabsorvede W, ...,W, (diz-se que
V calibrou com relacdo aos seus vizinhog) \8e as tabelas de crendas e Os; sé@o
mudadas para v e g;, onde:

D‘Si = Z\N\Simw, i= 1,....m

Ov=0vx(0's/0sg) x ... X (0 spf{0sm)

Definicdo 2.16([JEN 90b]): sejdlw a tabela de crenca sobre W 1SN, um sub-
espaco de W. A tabelas € construida por marginalizacéo, comg(s) = > ws Ow(w),
ou seja a soma de todoslog(w) onde w é uma configuracdo de W coincidente com s.

A absorcéo preserva a crenca conjunta do sistema (Definicdo 2.13), ao manter constante
a relacéo entre a crenca do universo que calibrou e a de seus separadores, pois:

Ov/ ([0 s1%...x 0 g =0y x (O s/0s1) X...X (0 spf0sm) / (O s1%...%x 0O 'sy)
Ov/ ([Os1%...x Ogm)
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Essa caracteristica garante que a arvore de universos de crenga continua a representar a
JPD do universtJ ap6s uma sequiéncia de absorcoes.

A calibracdo é uma operacao local. Como podem existir oclippgescom a mesma
variavel a qual a evidéncia se refere, € necessario propagar essa evidéncia. Note que
apos uma absorcéo a tabela de crencas pé@ra $arginal de Y\eom relacéo a;® V

recebeu de W a informacéo sobre as variaveis que possuem em comum, ou seja S.
Como V, W e S mantém a mesma informacéo sobre S, diz-se que o aroonsitente

Definicdo 2.17 ([JEN 90b]): uma arvore de universos de crenca € localmente
consistente se quando V e W séo vizinhos com separador Syewtaley [ Os 0 >ws

Ow. Ela é_globalmente consistente se para cadalV & > ww Ov O >wv Ow ou seja

(v e Ow coincidem em Wn W. O simbold] representa ‘proporcional a’. Se as tabelas

de crencas sdo normalizadasumiformes(i.e. a soma dos elementos de cada tabela é
constante e igual para todas elas) entdo esse simbolo pode ser substituido pelo sinal de
igualdade.

Devido a propriedade de arvore de juncéo (Definicdo 2.10), uma arvore de universos de
crenca baseada em uma arvore de juncao, € globalmente consistente se for localmente
consistente. Como a absorcéo implica a consisténcia do universo que calibrou, com uma
sequéncia adequada de calibracdes, pode-se obter consisténcia local. Portanto pode-se
construir um método de propagacéao global baseado apenas na propagacao da evidéncia
através da arvore de juncéo de forma tal que cada universo de crenca necessite apenas se
comunicar com 0s seus vizinhos para realizar uma operacao de calibracdo. A absorcéo e
vista como uma passagem de mensagens entre os nés da arvore de crencas. Assim W
envia uma mensagem para o seu vizinho V quando V absorve de W. Cada n6 W envia
exatamente uma uUnica mensagem para o seu vizinho V e s6 pode fazé-lo quando tiver
recebido uma mensagem de cada um dosa@étssvizinhos. O processo inicia com as

folhas e para se em cada arco tiverem trafegado duas mensagens em sentidos diferentes.

Algoritmo 2.8 (Colete evidéncia enColete Evidéncia(V) {
arvore de crencas). Essa operacadlag(V) = ok; // default é not ok
implica propagacaobackward e ¢  for (W ==vizinho(V)) do {
utiizada para coletar (absorver) if (flag(W) == ok) continue;
evidéncia de todo o sistema, por um if (- folha(W)) Colete Evidéncia(W);
anico universo de crenca V (Figura 2/4).  Absorve(V,W); // V absorve de W
}
flag(V) = not ok;
}

Algoritmo 2.9 (Distribua evidéncia enDistribua Evidéncia(V) {

arvore de crencas). Essa operacadlag(V) = ok;

implica uma propagacatorward e €  for (W == vizinho(V)) do {

utiizada para propagar evidéncias |de if (flag(W) == ok) continue;

um universo de crencas V, para todo o Absorve(W,V); // W absorve de V
sistema (Figura 2.4). if (- folha(W)) Distribua Evidéncia(W);
}

flag(V) = not ok;

}
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O HUGIN utiliza Distribua Evidénciae Colete Evidéncigara implementar a passagem

de mensagens. Um n6 Rt é escolhido como noé raiz na arvore de universos de crenca.
Independente do numero de evidéncias que foram entradas na arvore, o HUGIN chama
Colete Evidéncieem Rt e a seguir chanaistribua Evidéncia Como resultado duas
mensagens trafegaram em cada arco da arvore e em consequéncia a arvore de universos
de crenca torna-se globalmente consistente. Apos o término dessas operac¢des o HUGIN
normaliza as tabelas de crenca. A crenca em uma variavel A qualquer pode ser calculada
através da marginalizacao de qualquer universo de crenca que a contenha.

Legenda

1 Colete Nova Evidéncia
¥ Distribua Evidéncia

Figura 2.4 - Colete EvidéncigV) seguido déistribua EvidéncigV)

A numeracao dos arcos da Figura 2.4 representa a ordem em que as calibra¢cdes foram
realizadas e a orientacéo das setas indica o sentido do fluxo de evidéncias.

2.4 Redes Bayesianas Mdltiplas Secionadas

Em geral as modelagens com redes bayesianas ndo consideram a estrutura natural do
dominio e incluem todas as varidveis em uma Uunica rede homogénea. Esse
procedimento é adequado quando se trata de dominios pequenos. Um ser humano, ao
raciocinar em dominios grandes, analisa de forma “natural” as informacdes que utiliza,
concentrando-se em porc¢des especificas do dominio e usa as conclusfes oriundas desta
andlise para selecionar qual a préxima porcao que analisara.

Xiang [XIA 92, 93b] considera que os grandes dominios apresentam a propriedade de
localidadeou seja existem subdominios “naturais” fixos. Um decisor humano focaliza a
atencdo em um Unico subdominio, por vez, onde pode obter evidéncias e formular
questdes. De tempo em tempo pode desviar a sua atencdo para outro dominio. A
modelagem do dominio como uma rede homogénea e propagacao global de evidéncias &
desnecessaria, ndo natural e ineficiente, quando existe localidade.

Existem algumas abordagens de decomposicado de redes bayesianas homogéneas, mas
nenhuma delas explora diretamente a localidade. Em 1993, Xiang [XIA 93a] prop06s o
formalismo de redes bayesianas mudltiplas secionadas (MSBN). MSBN permite a
representacdo de localidade (e preservagdo de subdominios) através de subredes.

Definicdo 2.18 uma_MSBN M é um conjunto de subredes bayesianas interrelacionadas
gue coletivamente definem uma BN. Cada subrede representa as dependéncias de um
subdominio em um grande dominio de problema ou universo total. Cada subrede
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compartilha um conjunto ndo vazio de variaveis com ao menos uma outra subrede. A
intersecao entre cada par de subredes satisfaz a seguinte condicao:

Condicao d-sepsetSejam R = (N3, E1) e D, = (N2, E;) dois DAGs tal que
D=D;[0D; = (N;1[0N,, E100E,) também é um DAG. A intersecéic N;n N, € um
d-sepset entre e D, se, para todo BI, pa(AXIN; ou pa(A)IN,, onde pa(A) é
0 conjuntos dos pais de A em D. A é dito ser um d-sepnode.

Essa condicéo requer que dado um né comum a cada par de subredes, todos os seus pais
estejam contidos em, pelo menos, uma delas. D &eliionadano conjunto {1, D,}.

Teorema 2.2 seja D = {, E) um DAG secionado em {D...,Dy} e I = NinN; o d-
sepset entre @ 0. Entdo para todo ijl;; d-separdNj\U;l;; deN\N;. ([XIA 97a])

Se D representa as relaces de dependéncia entre elemedi@ntio d-sepset garante

gue as variaveis em uma subredes@b independentes das outras variaveis, dados os d-
sepsets de DAs subredes de M podem ser representadas por uma estrutura em hiper-
arvore em que cada subrede constitui um hiper-n6 e pares de hiper-nés séo ligados por
hiper-arcos (d-sepset entre eles), denominada DAG mudltiplo secionado (MSDAG). Um
MSDAG ¢é construido adicionando uma subrede (hiper-nd) as ja existentes (conjunto
inicialmente vazio) e acrescentando um unico d-sepset (hiper-arco) a uma das subredes
existentes. A estrutura em hiper-arvore disciplina a propagacédo de crencas e evita a
propagacao circular de evidéncia.

Algoritmo 2.10 (Construcdo do MSDAG hiper-arvore). Um MSDAG hiper-arvore
D =[,D;, onde D é um DAG conectado, € construido acrescentando, na iteracéo k, ao
MSDAG Ui1*D; (inicialmente vazio), um hiper-néPsujeito as seguintes condicdes:
a) d-sepset para todo P(j< k), a intersegédyx = N; n Nx € um d-sepset quando 0s
dois DAGs D e D séo isolados, dg # U;
b) cobertura local: existe D (i<k) tal que, para todo;j<k; j#i se k= 3),1jx U N;.
Para tal ) ik € considerado ser o hiper-arco entre os hiper-nésly os quais
sdo ditos seremmdjacentes

A condicao decobertura localassegura que ambos os circuitos de qualgogrentre

dois DAGs adjacentes passem pelo d-sepset entre eles. Juntas, as condicbes asseguram
gue, em um MSDAG, um hiper-arco torna condicionalmente independente as duas
partes da MSBN que conecta [XIA 97a, 97b].

f

™ ' :
ﬁ. a .<r:n>. j .\I>.i

ﬁo b .\I<. k e g

© a) D, b) D, ° c) Ds

Figura 2.5 - Exemplo de Ciclo Formado com a Unido de DAGs

28



A aplicacdo deste algoritmo néo assegura a construcdo de um MSDAG, pois o grafo
obtido pela unido das subredes@@dde conter ciclos. Xiang apresenta um algoritmo

para teste distribuido da inexisténcia de ciclos, baseado na troca de informacao entre as
subredes, sem que seja necessario revelar a estrutura interna de qualquer uma delas.
Note que testar apenas a existéncia de ciclos entre DAGs adjacentes néo € suficiente,
pois a unido de DAGs adjacentes pode ser aciclica, embora a unido global possa conter
um ciclo, como por exemplo o ciclo {a, c, d, b, n, k, g, j, |, a}, ilustrado na Figura 2.5.

Quando uma evidéncia é obtida em uma subrede, ela deve ser propagada para a subrede
vizinha, por meio do hiper-arco. Essa propagacao implica a revisao das distribuicfes de
probabilidades, face a evidéncia em questdo. O hiper-arco contém as variaveis comuns
as duas subredes, logo esse processo sO € eficiente se a cardinalidade dessa intersecao
for pequena. Além do mais, cada subrede pode ser multiconectada. Para maior eficiéncia
o MSDAG é mapeado em uma floresta de arvores de juncdes ligadas cddFs

mesma estrutura da hiper-arvoregansformando-se cada subrede em uma arvore de
juncdes. A propagacao de evidéncias entre subredes é realizada por meio dos canais de
informacédo entre as arvores de juncdes, denotados ligalidksg€s. Devido a
localidade, apenas uma arvore de juncdes estara ativa em um certo instante. As
probabilidades obtidas com esse esquema sao idénticas aquelas que seriam obtidas com
a propagacao global em uma rede homogénea. No entanto 0s custos Sd4o menores porque
0S requisitos computacionais (exceto armazenamento) sdo proporcionais ao tamanho da
maior arvore de juncoes.

2.4.1 Transformacdes Topologicas

Algoritmo 2.11 (Transformacédo de MSDAG em floresta de arvores de juncdes ligadas).
pl) transforme cada hiper-n6 em uma arvore de juncao, aplicando as operacfes de
moral-triangularizacéo, construcdo do grafo de juncéo e eliminacdo seletiva de
arcos deste grafo;

p2) transforme cada hiper-ardo entre as arvores de juncbeg & T,, em um

conjunto de ligagcBes como se segue:

i) remova recursivamente, todtique C, folha de T, que satisfaz a uma das
seguintes condicdes: €1 =0 ou Cn | € um subconjunto de outctique

i) denote T’ ao grafo resultante. Entdo, recursivamente:
* remova a variavel X se X | e esta contida em apenas um Gmique,
* se oclique C, apos a aplicacdo de (i), torna-se um subconjunto de um

outroclique D adjacente, faca a unido destes dbigies

Os procedimentos de pl sdo conceitualmente os mesmos propostos porefl@hsen

para transformar uma BN em uma arvore de juncdes (Secdo 2.3.1), mas devem ser
tomados cuidados especiais com a moralizacao e triangularizacdo. Como os pais de um
d-sepnode podem variar nas diferentes subredes, a moralizacdo ndo pode ser apenas
local a cada subrede. E necessario haver comunicacdo para garantir que os pais de d-
sepnodes sejam moralizados da mesma forma, em diferentes subredes. No caso da
triangularizacado de um ciclo entre as subredes, também é necessario haver comunicacao
entre elas, pois podem ocorrer 0s seguintes problemas: o exame de cada subrede de per
si pode néo identificar o ciclo, e ocorréncia de triangularizacdes diferentes para ciclos
envolvendo d-sepnodes. Xiang [XIA 92, 93a] propfe que essas operacdes sejam
realizadas de forma integrada e com comunicacédo entre as subredes. Tal procedimento é
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denominado moral-triangularizacdo e possui os operadores: moralizacdo local, ML;
triangularizacdo local, TL; moralizacdo MC, por comunicacdo de que ocorreu
moralizac&o idéntica em outra subrede; e triangularizacdo TC, por comunicacédo de que
os d-sepnodes triangularizados pertencem a um ciclo inter-subredes. A Figura 2.6
apresenta uma MSBN onde a aplicacdo isolada de moralizacdo e triangularizacéao
implica erro (e perda de informacéo).

(D3)
a) MSBN b) Moral-triangularizacéo c) LIF

Figura 2.6 - Moral-triangularizacéo

Apos a aplicacdo de p2 (Algoritmo 2.11), obtém-sevare de ligacbes, ., de T, para

Tp. Cadacliquel de L,_p € uma ligacdo deypara . Oclique de T, que contém é o
hospedeiro da ligacdoXiang demonstrou que a propagacao de crencas entre arvores de
juncdes, por meio de ligacoes, é coerente, gsed Ly, ., Sdo idénticas [XIA 92].

Note que a remocéo da variavel X corresponde a uma marginalizacdo sobre X. A unido
de C com D remove C e o hiper-arco (C,D) e liga a D todos os hiper-arcos
originalmente ligados a C. Para o exemplo da Figura 2.6, obtém-se as akvoeres L

L,_1 = H;H,, com oscliqueshospedeiros 1 (emypou 2 (em B) e Ly_3=L3_1 = HH3

0 HsH4, com ocliqgueshospedeiros 3 e 4 (em)bu 1 e 2 (em B).

Paralelo a essas transformacdes topoldgicas € necessario transformar as probabilidades
condicionais representadas nas diversas subredes bayesianas em tabelas de universos de
crencas (Secao 2.3). Esse procedimento e os de entrada de evidéncia e propagacao de
crencas variam em funcédo do fato da MSBN representar a visdo de um Unico agente ou
visdes de multiplos agentes.

2.4.2 Abordagem Agente Unico

Algoritmo 2.12 (Iniciar arvore de crencas em MSBN). Para construir uma arvore de
crencas correspondente a uma subrede bayesiana com uklyerpartir de um hiper-
n6 de um MSDAG:
a) obtenha uma arvore de juncodes, adiguesC e separadoreS, aplicando moral-
triangularizacdo, construcdo do grafo de juncéo e eliminacéo seletiva de arcos;
b) para cada variavel (AU, associe a ela um unictique VIIC, onde fm(A)d V;
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c) para VIC, defina a sua tabela de crencas camo= [ax...x[g, onde A,...,B
séo as variaveis associadashgue em questéo Elx = P(A | pa(A)), etc., séo as
probabilidades definidas na rede bayesiana;

d) para $IS, definalls como uma tabela contendo uns.

Jensen provou que a crenga conjunta do sistema, da arvore de juncbes JT T
(globalmente consistente), com univerdg, é invariante e proporcional a JPD da
subrede bayesiana que representa, sendo dada pela expre@$go= [1iUci / [1;Us;,
ondeUc; é a tabela de crengas do cliqueeQls; € a tabela de crencas do clique
separador §JEN 90b].

Xiang demonstrou que a crenca conjunta do sistema da floresta de juncdes ligadas F
também é proporcional a JPD da MSBN e é dadapgtd) = [1i0i(Ui) / 104, onde

U é a unido de todos os universdse [ € a tabela de crenga do d-sepset Ij. Note que
selJ; é o d-sepset entre as subredesed, entdol]; pode ser calculada através da
marginalizagdo d&ltx(Ux) ou dellr(Ur) em relacdo 3.l

Quando um né V calibra em relacdo a um né W, em uma JT, V atualiza a sua tabela de
crencas multiplicando-a pars/fs onde S é o separador entre V el é obtido por
marginalizacao dély com relacdo a S (Secéo 2.3). Propagar evidéncia de uma JT para
uma adjacente € similar a operacdo de calibracdo de Jensen. Logo envolve passar a
tabela de crencas do separador (d-sepset I) para uma das arvores de juncdes de forma a
permitir o calculo dos fatords,/J,. Se a cardinalidade de | for grande essa operacgao
torna-se dispendiosa porque deve ser repetida sempre que for necessario atualizar as
tabelas de crencagm meio mais eficiente € explorar as relacdes de independéncia
condicional entre membros do d-sepset e utilizar as ligacdes como canais de informacéo
entre arvores de juncbes. Xiang demonstrou que é possivel atualizar as tabelas de
crencas de uma JT T, em relacdo a JT com base apenas nas tabelas de crencas das
ligacdes (veja Teorema 2.3). Assim, em vez de passar suficiente apenas passar as
tabelas das ligacdes, o que em geral permite obter ganhos substanciais de eficiéncia.

Algoritmo 2.13 (Iniciar ligacdes entre arvores de juncdes).
a) obtenha a arvore de liga¢gdes L, com o d-sepset I, aplicando p2 (Algoritmo 2.11);
b) indexe os noés de L (ligagdes) comgll,...,L, de forma tal que seq i entédo
existe um Unico predecessor Ki) tal que L € adjacente a;L

Definicdo 2.19 F é localmente consistente se todas as suas arvores de juncdes forem
consistentes (i.e. diferentes tabelas de crencas produzem distribuicfes idénticas quando
marginalizadas sobre 0 mesmo grupo de variaveis). F é consistente de fronteira se cada
par de arvores de juncdes adjacentes sdo consistentes com relacdo ao d-sepset entre elas.
F é_globalmente consistente se é localmente consistente e consistente de fronteira.

Xiang [XIA 93a] mostrou que para realizar inferéncia probabilistica de forma correta,

por meio de calculos locais em F, € necesséario que Fgkdjalmente consistente

Depois da entrada de evidéncia em uma JT, ela deixa de ser consistente e F ndo é
globalmente consistente. Xiang prop6s uma série de operacfes para manter a
consisténcia durante o raciocinio probabilistico, assumindo F inicialmente consistente.
Tais operacdes sdo baseadas nas operacoes de calibracdo, entrada, coleta e distribuicéo
de evidéncias propostas por Jenseal. (Secéo 2.3).
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Algoritmo 2.14 (Iniciar consisténcia global em MSBN). CharbBéstribua Crencas
(Algoritmo 2.19) em todos os seus vizinhos, o que torna F globalmente consistente.

Algoritmo 2.15 (Entra evidéncia). Entra evidéncia(Bhding fa) sobre variavel AlUr,
através de um unico n6 W da JT ativa T, tal que W:
a) O, = Ouxfa. O, representa a JPDpmsterioride W, dada a evidéncia em A (a
menos de um fator de normalizacdo). Torna a JT T ndo consistente;
b) Unifica CrencasT).

Algoritmo 2.16 (Unifica Crencas). Torna a JT T consistente ap0s a entrada de
evidéncia.

Unifica Crencas(T) {
V = cliqugT); /I Seleciona unaliqueda JT T
Colete Evidénci§y); /I Coleta as evidéncias em T, das folhas para V
Distribua Evidénci&V); /l Calibra os nos de T, a partir dos vizinhos de V
}

Teorema 2.3 seja | um d-sepset entre duas JT® T, consistentes; L = {l,...,Lm} O
conjunto de ligacdes], e O, as tabelas de crencas de | definidas por marginalizacao
de 01, e deld, sobre I. ApOs a aplicacdo ddualiza CrencaT, € consistente e sua
crenca é dada pdt 14 = O1ax O/ Oja (Prova: [XIA 95]).

Algoritmo 2.17 (Atualiza crengas). Propaga crencas entre as JTs adjacgetds. T,
absorve em relacdo a,, Ttornando-se consistente com. Beja L = {l,...,.Lm} O
conjunto de ligacdes 4@ C oscliqueshospedeiros da ligacdgém T, e T.
a)parai=1,....m
i) Absorve Através das Ligacééshamada em“para absorver de’Catravés
de L, resultando na tabela de crencas atualizada, derﬁbt@fda
i) Distribua Evidénciaé chamada em®Cresultando eril't®

Algoritmo 2.18 (Absorve Através das Ligacdes). Torna a tabela de crencelqde
hospedeiro gconsistente com a tabela de crenca do outro hospedesabfe a ligacao
L entre as JTs e T,. As operacdes realizadas na i-ésima iteracdo (assocktdalaa
Crencd, ondel’%. = 0. representa a tabela de crencas geolinstante i = 0, s&o:
a) 0'cA=0"A 0% /0™3, onde0™ & =3 i 07 e 0 =3 i O
sdo as tabelas iniciais de crencas da ligagaobtidas por marginalizacdo dos
cliqueshospedeiros emyE T, sobre L.

Algoritmo 2.19 (Distribua Crencas). Propaga crencas a partir da JT T para as outras JT
em uma floresta F. Se F for globalmente consistente antes da entrada de evidéncia em T,
entdo apos as chamada em THidra Evidéncia seguida poDistribua Crencas F
torna-se novamente globalmente consistentdiSteibua Crencador chamada em ;T
pela JT T adjacente:

a) T, chamaAtualiza Crencggara atualizar suas crencas comrelacadpa T

b) T, chamaDistribua Crencaem todas as JT adjacentes, excgto T

Devido a localidade, apenas uma arvore de juncdes estara ativa em um certo instante na
abordagem agente Unico para MSBN. Logo so é possivel entrar evidéncias na JT ativa.
Apos a entrada de multiplas porcdes de evidéncia em uma JT, em decorréncia da analise
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das suas consequéncias, o usuario podera desviar 0 seu interesse para outra JT. Essa
mudanca de interesse é realizada por meio da opddasi@m Atencao

Algoritmo 2.20 (Desvia Atencao). Mantém a consisténcia global ao longo do caminho
entre a JT ativa, o] e a proxima JT ativa,,I Seja b,Ty,...,Tm um subconjunto de JTs

em uma floresta F que forma um hiper-caminho simples na hiper-arvorg al@,T
Atualiza Crencaé chamada em, para atualizar as suas crencas em relacéga T

Com a abordagem unico agente, um usuario pode comecar entrando evidéncia em uma
JT particular, interagir com o sistema indagando sobre a probabilidade associada a um
certo conjunto de variaveis (apos a entrada da evidéncia), mudar o seu foco de atencéo
para outra JT e repetir essas agfes um certo nUmero de vezes. Xiang provou que a
execucao d®esvia Atenca@ suficiente para manter a consisténcia global ao longo do
hiper-caminho entre a JT inicialmente ativada e a final. Como a execudaesda
Atencdoé mais eficiente do queistribua Crencasa chamada a essa ultima operacao

fica restrita ao procedimento de iniciar a LJF F.

2.4.3 Abordagem Multiagentes

Do ponto de vista da seméantica, na abordagem unico agente, uma MSBN representa as
multiplas perspectivas de um especialista sobre um dominio. A JPD global do sistema
representa a crenca coerente deste especialista sobre o dominio. Cada subrede representa
uma perspectiva especifica e sua JPD representa a crenca associada a uma das multiplas
visdes do especialista sobre o dominio.

Na abordagem multiagente, uma MSBN representa conhecimento de multiplos agentes
sobre um unico dominio, cada um dos quais possuindo uma perspectiva propria sobre o
dominio. Essa perspectiva parcial pode ser devida a diferentes especialidades, periodos
de tempos ou mesmo areas geograficas. Cada subrede representa uma perspectiva de um
agente e sua JPD representa a sua crenca [XIA 96a].

Se o0s agentes s@&@ooperativoscondicionalmentendependentes consistentesXiang
propde uma maneira de construir uma MSBN, partindo das subredes de cada agente, de
forma que exista apenas uma unica JPD global tal que:
a) sua marginalizacdo em relacdo a cada subrede € idéntica a distribuicdo da
subrede;
b) subredes adjacentes sdo condicionalmente independentes, dadas as suas
interfaces.

Definicdo 2.20 agentes cooperativos trabalham visando um objetivo comum. Cada
agente acredita na informacéao recebida e fornece informacao confiavel a outro agente.

N&o é necessario que um agente forneca a outro toda a informacao que possui. Em geral,
para um agente envolvido em uma tarefa, existe uma certa informacéo A, que, uma vez
recebida dos outros agentes, é suficiente para ajuda-lo a executar a sua tarefa e qualquer
informacédo adicional é irrelevante. Diz-se que o0 agente € condicionalmente
independente dos outros agentes, condicionado a informacdo A. Por exemplo um
componente de um sistema complexo somente necessita fornecer aos outros a
informacéo especificada em um protocolo, ndo sendo necessario fornecer detalhes de
como ela foi obtida.
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Definicdo 2.21 seja NFNALIB o dominio de um problema tal quexB#£. Sejam Q(A)
e R(B) as distribuicbes de probabilidades sobre A e B. Q(A) e R(B) sdo consistentes se
> as Q(A) = Yew R(B), onde o somatdrio representa marginalizagéo.

Teorema 2.4(Dawid e LauritzenDAW 93]): seja N um conjunto de variaveis aleatérias
e T uma arvore de juncdes cafiquesC tal quell; G = N;.. Seja Q; a distribuicdo de
probabilidades sobre; @l que as distribuicbes de cada paclkiiguesadjacentes em T
sdo consistentes. Seja 8m cligue separador em T e L a distribuicdo de
probabilidades sobrg,®alculada através da marginalizacéo da distribuicdo de qualquer
dos seusliquesadjacentes. Entéo existe utrd@cadistribuicdo de probabilidades
PT(N) =[1i Qci /] Qsi,

tal que:

a) Yne PT(N) = Q;;, para cada clique;C

b) Ci é condicionalmente independente dedado & onde GCe G € qualquer par

decliquesadjacentes com separad@r S

Xiang [XIA 96a] estende a interpretacdo desse teorema para uma hiper-arvore. Se um
conjunto de agentes cooperativos for organizado na forma de uma MSBN onde agentes
adjacentes na hiper-arvore sao consistentes e condicionalmente independentes, dado o
seu d-sepset, entdo a JPD da MSBN define uma crenca conjunta coerente, idéntica as
crencas de cada agente em seu subdominio e suplementar a ela, fora deste subdominio.

O ponto central nessa abordagem € garantir que as distribuicdes de probabilidades que
representam agentes adjacentes sejam consistentes. Pela Definicdo 2.21, em uma
MSBN, eles serdo consistentes se as marginalizacdes das suas JPD, relativa ao d-sepset
entre eles forem iguais. Essa condicdo € facilmente obtida na abordagem uUnico-agente
pois todas as JPD sédo estimadas por um uUnico especialista. No enfoque multiagentes
cada subrede pode ser desenvolvida por um especialista diferente e ndo é l6gico exigir
gue eles entrem em acordo prévio, antes da construcdo das suas subredes. Para resolver
esse problema, Xiang sugere tornar idénticas as distribuicbes dos d-sepnodes em todas
as subredes, calculando um distribuicdo “média”, a partir das distribuicdes condicionais
fornecidas por cada um dos especialistas e utilizando o algoritmo descrito em [XIA 93a

e 96b]. Uma vez garantida a igualdade das distribuicbes dos d-sepnodes, pode-se
construir uma MSBN, aplicando as mesmas transformacdes topoldgicas ja vistas.

Manutencdo da ConsisténciaEm MSBN Unico agente a manutengcdo da consisténcia
global (via Distribua Crencay ou ao longo do hiper-caminho entre a JT ativa e a
proxima JT a ser focalizada (videsvia Atencdp é possivel porque a entrada de
evidéncia é restrita a JT ativa. Na abordagem multiagentes, os agentes adquirem
evidéncia de forma assincrona e em paralelo, pois as novas fontes de informacéo estédo
dispersas ao longo dos subdominios. Assim, quando evidéncia entrar em duas subredes,
nenhuma delas terd conhecimento da entrada de evidéncia na outra. Logo as operaces
Distribua Crencase Desvia Atencaondo sao suficientes para garantir consisténcia
global, sendo necessarias novas operacfes. Xiang [XIA 94, 96b] estende MSBN para o
caso multiagentes, introduzin@mmunica Crencas Colete Novas Crencas

Algoritmo 2.21 (Comunica Crencas). Atualiza as tabelas de crencas de cada JT (face a
evidéncia nela disponivel) e as tabelas de crencas de uma JT qualquer (levando em
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conta todas as evidéncias disponiveis na floresta F). Entdo propaga essas crencas para
todas as outras JT da floresta F (Algoritmo 2.19).
Comunica Crencas(F) {
T =JT(F); /I Seleciona uma arvore de juncdes de F
Colete Novas CrencéF);
Distribua CrencagT);
}

Algoritmo 2.22 (Colete Novas Crencas). Essa operacéo implica propabackwarde
€ utilizada para coletar evidéncia de toda a floresta F, por uma Unica JT T.

Colete Novas Crencas(T) {
flag(T) = ok; I/ default € not ok
for (T; == hiper-vizinho(T)) do {
if (flag(T;) == ok) continue;
if (= folha(T;)) Colete Novas Crencas|
Atualiza Crenca(T,J; /I T atualiza suas crencas com arelagdo T
/I Algoritmo 2.17
}
flag(T) = not ok;
}

A Figura 2.7 ilustra o fluxo de propagacao de crencas, execufamdonica Crencas
partir de &, em uma LJF com 13 arvores de juncdes representadas pom 3 Os
nameros indicam a ordem de propagacao dos fluxos, das hiper-folhas;p@easd
Colete Novas Crencae de T para as hiper-folhas (canstribua Crencas NUmeros
iguais e mesmo tipo de fluxo indicam operacdes realizaveis em paralelo [XIA 96b].

_a Colete Novas Crencas
x~ Distribua Crencas

Figura 2.7 - Propagacéao de Crencas durddenunica Crencaa partir de T

Teorema 2.5 (Consisténcia multiagente). Seja F uma LJF globalmente consistente,
convertida de uma MSBN com estrutura em hiper-arvore. Seja Z um subconjunto de JTs
de F. ApOs a realizacdo das seguintes operacgdes, F € consistente globalmente:

a) useEntra Evidéncigpara entrar porc¢oes finitas de evidéncia em cada JT de Z;

b) chameComunica Crencaem F para propagar crencas entre as JTs de F.

Xiang [XIA 96b] apresenta uma prova para o Teorema 2.5. Observe que a entrada de
evidéncia em uma arvore de juncdes a torna ndo consistente. Para torna-la novamente
consistenteEntra EvidénciachamaUnifica Crencas A chamada &omunica Crencas
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em F permite restabelecer a consisténcia de fronteira entre JT adjacentes e, por fim, que
F se torne globalmente consistente. ApoOs a execucaBGodaunica Crencgsas
respostas de qualquer agente sédo idénticas as que seriam obtidas de uma BN homogénea
equivalente. Por outro lado a execucéo dessa operacdo envolve calculos locais a cada
agente e troca de informacdes entre eles. Como esses custos podem ser significativos,
Comunica Crencasao deve ser executada com frequéncia.

Teorema 2.6(Semi-atualizado). Seja F uma LJF globalmente consistente, convertida de
uma MSBN com estrutura em hiper-arvore. Seja Z um subconjunto de JTs de F. Apés a
chamada d€omunica Crencasm F, seguida por um numero finito Eetra Evidéncia

em cada JT de Z, as distribuicdes marginais obtidas em uma JT T de Z sao idénticas as
gue seriam obtidas se apds a execuc&oateunica Crencassomente as execucoes de
Entra Evidéncieem T tivessem sido realizadas. (Prova: [XIA 96a]).

Pelo Teorema 2.6, entre duas execucfes sucessivammaica Crencass respostas
de qualquer agente sdo idénticas as que seriam obtidas de uma BN homogénea
equivalente em que a entrada de evidéncia fosse limitada as folhas.

2.5 Diagramas de Influéncias

As arvores de decisdo (Figura 2.8) eram usadas como uma ferramenta para modelagem e
calculo da politica 6tima na teoria de decisdo. Uma arvore de decisdo explicita todos os
cenarios de uma problema de decisdo e especifica a “utilidade” (i.e. preferéncia) que o
decisor atribui a cada cenario [Ql 95]. Ela pode ser utilizada para calcular a utilidade
esperada (ou mesmo o retorno monetéario esperado) associada a cada sequéncia de acdes
d, denominada politica e para determinar a utilidade esperada maxima, por meio de
inspecdo. A sequéncia d*, associada a utilidade (ou retorno monetario) esperada
maxima, € denominada politica otima.

0,,P Legenda
2 PRD e, @)
o] \ D  -decisdo (acdo).
o U6, (dh)) © - resultado/conseqiiéncia (da deciséo).
decisa P@©|d) - probabilidade de ocorrer o resultédo
/ U(6s(ch)) ao se tomar a deciséao d.
d, - Retorno ou utilidade do resulta@o

u(6(d))
estado U0(c) decorrente da decisao d.

Figura 2.8 - Exemplo de Arvore de Deciséo

Esse formalismo apresenta os problemas: a) ndo permite a representacéo das relacdes de
dependéncia entre as variaveis; b) a arvore de decisdo nao pode ser alterada facilmente
para refletir mudancas no problema de deciséo e c) seu tamanho € exponencial com o
namero de variaveis do problema de decisdo. O formalismo gréfico de diagramas de
influéncias foi proposto por Howard e Matheson [1981, Apud SHA 86], como uma
alternativa para arvores de decisdo, sem os problemas mencionados. O método de
avaliacd@o proposto é transformar o diagrama de influéncias em uma arvore de deciséo e
calcular a politica étima, por meio do célculo da utilidade esperada de cada politica.
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Definicdo 2.22 um diagrama de influéncias é um grafo orientado e aciclicdl,6x(

sendoN=P[D[V o conjunto dos noske o conjunto dos arcos, representando:

* nos de probabilidad€P): variaveis aleatorias (ovais). Cada n6 A tem associada uma
tabela de probabilidades condiciondiSPT), dada polla = P(A | pa(A)). Os nos
pais de A, pa(A), podem ser outros nos de probabilidade ou nés de decisédo. Se o0 n6
nao possuir no pai, a CPT é substituida pelas probabilidagiésri da variavel em
guestao e esta € considerada uma variavel de evidéncia.

* nos de decisag@D): pontos de escolha de acdes (retangulos). Seus nés pais podem
ser outros nés de decisado ou nos de probabilidade.

* nos de utilidade(V): funcbes de utilidade (losangos). Cada né possui uma tabela
contendo descricdo da utilidade do decisor como funcdo das variaveis associadas
aos seus nos pais. Seus pais podem ser nés de decisdo ou nos de probabilidade.

Os arcos condicionais sdo arcos incidindo em noés probabilisticos ou de utilidade que
representam dependéncia probabilistica. O grafo corresponde a uma JPD e o significado
do diagrama ndo se altera ao se inverter a direcdo dos arcos. Para refletir essas
inversdes, as CPTs séo alteradas, aplicando-se o teorema de Bayes. Se duas variaveis
sdo independentes, ndo existira nenhum arco entre seus nés. Um no de deciséo € pai de
um no de probabilidade se o seu valor influenciar a distribuicdo da variavel aleatéria.

Arcos incidindo em nés de decisdo sao denotados arcos de informacao e representam
precedéncia temporal e disponibilidade da informac&o na hora de tomar a decisdo. Um
né de probabilidade é pai de um n6 de decisdo se o valor da variavel aleatoéria for
conhecido na hora da deciséo e puder influencia-la. Um n6 de decisao € pai de um outro
no de decisdo se a primeira decisdo for realizada antes da segunda e o seu valor a
influenciar.

Um né de utilidade representa o valor esperado da utilidade, dados os valores de seus
pais. Corresponde a um objetivo, em um problema de otimizacdo, cujo valor esperado
deve ser maximizado. Sem perder generalidade é possivel assumir que os problemas (de
decisdo) podem ser formulados como um diagrama de influéncias com um Unico n6 de
utilidade, o qual ndo possui sucessores. Seus nos pais sao todas as variaveis descrevendo
as decisoes e variaveis aleatorias que afetam diretamente o calculo da utilidade.

Em 1986, Shachter [SHA 86,88,90] propés um algoritmo que permitia a avaliacdo de
um diagrama de influéncias sem ser necessario transforma-lo em uma arvore de decisao.
Se o grafo G atender a certas condicbes, a solucdo pode ser obtida por meio de
transformacdes que mudam a topologia da rede (reduzindo o nimero de nés) e os dados
armazenados em cada nO, mas preservam o valor da solucéo. Essas condi¢des sao:
cl) os nos de decisdoD,,...,Dym podem ser ordenados no tempo de forma que D
seja o pai de R, para E n<m;
c2) a rede néo contém ciclos;
c3) 0 no de utilidade é o Unico N6 que NA0 POSSuUi SUCESSOT;
c4) se 0 n6 de probabilidade ®do € pai de um né de decisdpedtdo néo deve
existir um caminho orientado ded&D), passando s6 por nos de probabilidade.

Remocao de estérilSe existir algum n6 sem sucessor, exceto o de utilidade, tal né nédo
influi em nenhum dos outros e pode ser removido do DAG [SHA 86].

Se 0 DAG néo atender a c4, aplicamos a transformacéo [SHA 86]:
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t1) inverter a direcdo do arco entre dois nds probabilisticos e a atualizacdo das
respectivas CPTs, através da aplicacdo do teorema de Bayes e c4 passa a ser
atendida. Cada um dos nés herda os nés pais do outro no6 (Figura 2.9).

Caso atenda as condi¢cdes acima entdo existe (pelo menos) um ndé cujo Unico sucessor
direto é 0 no de utilidade. Pode-se iniciar a avaliacdo da rede através da absorcdo desse
no, aplicando uma das seguintes transformacdes [SHA 86]:
t2) remover um no probabilistico apos calcular o seu valor esperado e atribui-lo ao
no de utilidade, seu sucessor. O nd probabilistico deve ser pai somente do né de
utilidade, o qual herda todos os arcos incidentes ao n6 removido. Nesse processo
sdo afetados somente o nd absorvido e o ndé de utilidade, sendo que as
informacdes e relagdes entre 0s nds restantes permanecem inalteradas.
t3) remover um no de deciséo, apdés maximizar o valor esperado da utilidade do no
de utilidade, condicionado aos valores de seus pais. A decisdo d* que maximiza
o valor esperado dessa utilidade condicional, deve ser registrada como estratégia
otima. O nd de decisdo ndo herda novos pais nessa transformacédo; somente
podera ser absorvido se for o pai de um n6 de utilidade e todos os outros
predecessores do né de utilidade também forem predecessores do n6 de deciséo.

Esse processo de reducédo do DAG continua até obter-se um diagrama com um uUnico no,
o n6 de utilidade, representando o valor esperado da utilidade associada a solucédo do
problema se a sequéncia (politica) 6tima de decisdes for seguida.

_> 4—
Pa|sde: Pais deé Pais de j Pais de E Pais deé Pais de j
néo de j; iej i néo de i nao de j; iej i néo de i

Figura 2.9 - Transformacao t1: Inversdo de Arco em Diagrama de Influéncias

O método de Ross Shachter é aplicavel a diagramas de influéncias orientados (i.e.
contém um né de utilidade), regulares e da classefdrgetting. O diagrama de
influéncias é regular se atende as seguintes condicdes: a) o grafo G ndo tem ciclos; b) o
no de utilidade, se presente, ndo tem sucessores e c) existe um caminho orientado que
contém todos os nés de decisdo. O diagrama de influénaiasférfetting se cada né

de deciséo d e seus pais sdo também pais daqueles nés de decisbes descendentes de d.
Se a rede nédo possuir aremsforgetting eles sao acrescentados.

Em 1988, Gregory Cooper [COO 88] propds um método para transformar um diagrama
de influéncias orientado e regular em uma rede bayesiana, com a conversdo de nos de
decisdo e de utilidade em ndés probabilisticos, e a funcdo utilidade em uma funcéo
probabilistica. Com essa abordagem fica aberta a possibilidade dos métodos de redes
bayesianas serem aplicados a avaliacdo de diagramas de influéncias.

Em 1992, Ross Shachter e Mark Peot [SHA 92] prop6em um método que utiliza uma
variante do método de arvore de juncbes (Secdo 2.3) para avaliar diagramas de

influéncias. A representacdo original de diagrama de influéncias é estendida para
abranger funcdes de utilidade separaveis, o que permite a aplicacdo de principios da
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programacao dinamica. A funcéo de utilidade pode ser decomposta em uma arvore de
somas e produtos, com estrutura que permite calculos locais. Essa classe especial foi
denominada diagrama de influéncias dinamityaémic influence diagrams

Um outro algoritmo de avaliacdo de diagramas de influéncias foi proposto porethang

al. [ZHA 92, 94] para uma nova classe, denomirgtdpwise solvableJm diagrama de
influéncias € desta classe se a sua politica 6tima pode ser calculada, considerando um né
de decisdo de cada vez. A condicdo de separabilidade € definida em termos de separacao
no grafo. Informalmente um diagrama de influéncias € decomponivel passo a passo se
0s pais de cada n6 de decisao “dividem” o diagrama em duas partes.

Em 1994, Frank Jensexn al. [JEN 94b] apresenta um método eficiente para avaliacdo

de diagramas de influéncias por meio de arvores de juncdes, baseado na atualizacao de
crencas utilizada no HUGIN. Essa abordagem aperfeicoa o método (de arvore de
juncdes) de Shachter e Peot [SHA 92] e o método de Shenoy [SHE 92] para avaliacédo
de diagramas de influéncias baseado na conversédo do diagrama em uma rede de valores.
Esse método de Jensen é o método geral mais eficiente disponivel e esta na Secéo 3.1.

Em 1995, Ruping Qi e David Poole [QI 95] prop6em um novo método de avaliacdo de
diagramas de influéncias da clasgepwise solvablebaseado na transformacéo do
diagrama em um grafo de decisao [QI 93].

Uma abordagem bastante diferente das anteriores é a atual proposta de Poole [POO 97a]
de representar um problema de decisdo através de regras de producéo, utilizando a sua
ICL - Independent Choice Log{Secédo 2.6). Para tanto, Poole propds um mapeamento
entre diagramas de influéncias e uma representacdo Unico-agente em ICL que ele
denomina ICkt — ICL Decision Theoretic. IGlr € um framework para representar um

anico agente que atua, segundo os principios da teoria da decisdo, em um ambiente onde
a incerteza € modelada através da teoria de probabilidades. Existem outras abordagens
em teoria da decisdo quedo serdo consideradas nessa investigacdo. Algumas
consideram a influéncia dempoe outras utilizam, em situacdes especificas, apenas as
relacfes qualitativas entre variaveis para selecionar a decisdo 6tima, sem necessidade de
especificar as probabilidades de forma precisa.

Processo de Decisdo de MarkoA abordagem vista para redes probabilisticas admite
distribuicbes estacionarias (constantes no tempo). No caso geral pode-se ter um
processo estocastico: o valor de um vetor de variaveis aleatorias no instante t depende
dos valores assumidos nos instantes anteriores ou 3&j&>R[;,Xt.2,...,X1]. Quando

essa probabilidade ndo é influenciada pela histéria (seqiiéncia dos valores prévios) mas
apenas pelo instante imediatamente anterior, tem-se_um processo de Markov que é
caracterizado por R} | X¢1,Xt-2,...,X1] = P[X; | Xt.1]. A probabilidade de transicdo de

um dado estado para outro depende apenas do estado atual e ndo da histéria. O problema
de calcular uma politica 6tima (aquela que maximiza a funcdo utilidade) em um
ambiente estocastico acessivel (aquele no qual o estado pode ser identificado através da
percepcdo do decisor no instante atual) € denominado Processo de Decisdo de Markov
(MDP). Em ambientes ndo acessiveis (aqueles nos quais a percepcao do decisor num
certo instante ndo é suficiente para determinar o estado atual ou as probabilidades de
transicbes associadas) o problema de calcular uma politica 6tima € denotado MDP
Parcialmente Observavel (POMDP). [CAA 94,97], [KAL 95], [KOE 95] e [RUS 95]
apresentam algoritmos de resolucao para MDP ou POMDP.
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Redes Dinamicas Os algoritmos apresentados para redes bayesianas admitem que o
ambiente é imutavel (ou pelo menos nao influencia as probabilidades condicionais). A
evolucdo do ambiente ao longo do tempo pode ser representada com Redes Bayesianas
Dinamicas (DBN). Uma DBN é uma rede bayesiana expandida de forma a conter um no
para cada instante de tempo t, para cada variavel que represente estado do ambiente e
analogamente outro n6 para cada sensor (de percepcdo de evidéncias) do estado do
ambiente. E admitido processo estocastico markoviano e estacionario; a evolucdo do
ambiente pode ser modelada poKP[ Xi1] e a percepcao (observagdes da variavel
aleatériakE) é assumida ser ocasionada pelo estado atual ou EgjpXRK+.1,...,X1] =

P[E: | X{J. O objetivo da manipulacdo da DBN é calcular a distribuicdo de
probabilidades para o estado no instante t ou em instantes futuros. Para tanto podem ser
utilizados os algoritmos tradicionais para avaliacdo de redes bayesianas, embora seja
altamente ineficiente devido ao grande tamanho de uma DBN. DBN podem ser vistas
como um processo de Markov esparso (poucos nés) e tém sido aplicadas a andlise de
trafego em rodovias, usando visdo por computador, em rob6s moveis [HUA 94]. Se
acrescentarmos nos de utilidade e nés de decisdo a uma DBN obtemos um Diagrama de
Influéncias Dinamico. Os algoritmos de avaliacdo destes diagramas sédo basicamente os
mesmos utilizados para diagramas de influéncias convencionais.

Redes qualitativas As redes probabilisticas qualitativas (QPN), propostas por
Wellman [WEL 90], constituem uma abstracdo puramente qualitativa de redes
bayesianas que utiliza a nocdo de influéncia positiva ou negativa entre variaveis. Os
valores numéricos de probabilidades sdo substituidos por relacdes qualitativas entre as
variaveis. Essas relacdes podem ser consideradas como limitantes dos valores das
probabilidades condicionais, expressando inequacfes que devem ser satisfeitas pelos
diversos elementos da rede. Um diagrama de influéncias convencional representa uma
particular distribuicdo de probabilidades conjunta para as variaveis consideradas
engquanto uma QPN representa uma familia de distribuicbes conjuntas que verifica as
restricGes impostas pelas relacbes qualitativas. Em muitas situacfes (veja [WEL 90] e
[CAM 96]) tal informacéo é suficiente para tomar a decisdo 6tima sem necessidade de
especificacdo precisa de valores de probabilidade. O uso de QPN é inadequado para
justificar uma escolha de deciséo particular mas é indicado para fornecer restricbes Uteis
sobre um estratégia 6tima como funcdo da informacao disponivel [CAM 96].

2.6 Abordagens de Sistemas Multiagentes

As abordagens comuns para interpretacdo distribuida em sistemas multiagentes sao
baseadas na logica ou no raciocipor omissdo Cada declaracdo € considerada
verdadeira até que surja razao para se acreditar o contrario, ndo tendo nenhum grau de
certeza associado. Essas abordagens sédo insatisfatérias para tratar a incerteza por que na
pratica a tomada de decisdo frequentemente requer uma andlise de alternativas,
envolvendo a comparacéo da intensidade da crenca em estados do mundo ou resultados
decorrentes das acdes implementadas. Uma excecéo € Dragoni [DRA 97] que apresenta
um método que combina facilidades de raciocinio baseado em suposicfes (passiveis de
revisdo) com gerenciamento de incerteza, aplicado a uma agéncia de agentes onde o0s
agentes possuem capacidade perceptiva limitada e necessitam trocar informacdes entre
si mas podem intencionalmente fornecer informacédo falsa. Cada agente é equipado com
um mecanismo de revisdo de crencas (i.e. um ATMS [KLE 86]) que o torna apto a
reconhecer e resolver contradi¢des, atribuir um grau de credibilidade a cada porcéo de
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informacéo e um grau de confiabilidade a cada agente. Esses valores variam de -1 a 1.
As func¢des para atribuicdo e combinacao de crencas nao tém semantica definida e foram
construidasad-hocpara o caso simulado. Como um melhoramento, Dragoni pretende
utilizar a abordagem de Dempster-Shafer para combinar evidéncias.

A abordagem baseada na utilizacdo da analise de decisdo prové um arcabouco tedrico
correto, baseado na teoria de probabilidades e na teoria da utilidade. O método utilizado
para avaliacdo das decisdes é baseado no principio de maximizar a utilidade esperada. A
solucéo tipica para essa classe de problemas utiliza uma arvore de deciséo para calcular
a politica 6tima. Entretanto se o numero de variaveis do problema for grande, a arvore
de decisdo gerada pode tornar-se confusa e complexa.

Uma abordagem interessante € a proposta por Ekenberg [EKE 94, 97] para o problema
de um decisor (humano ou agente) escolher entre um conjunto de estratégias possiveis.
A estratégia preferida é determinada, com base nas opinides individuais emitidas por um
conjunto de agentes (sobre a utilidade de cada estratégia) e no nivel de credibilidade de
cada um deles. [EKE 94] usa método de avaliacdo baseado no principio de maximizar a
utilidade esperada. Em [EKE 97] a racionalidade baseada nesse principio € questionada
porque ndo abrange situacdes especificas, em ambientes onde a informacdo numérica é
imprecisa ou vaga, onde, por razdes de seguranca, € desejavel usar critérios qualitativos
para excluir estratégias de alto risco (que podem colocar os objetivos do sistema em
perigo). Uma estratégia é considerada indesejavel se um agente de alta credibilidade
atribui a ela uma “baixa” utilidade (valor menor do que um certo liagdteoc). O uso

de diversas regras de decisao, tais como (a) maxmin utilidade (escolha a estratégia que
fornece os melhores resultados se os piores estados possiveis ocorrerem) ou (b)
minimax arrependimento (escolha a estratégia tal que a maior perda que possa resultar
seja tdo pequena quanto possivel), foi analisado por Ekenberg que concluiu que a
escolha da regra de deciséo a adotar depende do dominio do problema.

Em 1997, David Poole prop6s a ICIndependent Choice Logiarcabouco baseado no

calculo de predicados de primeira ordem, estendido através da teoria de probabilidades e
teoria de deciséo, para modelar agentes em ambientes com incerteza [POO 97a]. ICL é
baseada na semantica dos mundos possiveis e considera escolhas independentes (feitas
por varios agentes) e um programa légico (regras de producado) para implementar a acédo
(e consequéncias) decorrente da escolha, o que pode ser monitorado pelo agente e a
utilidade dos estados possiveis. Esse formalismo pode ser utilizado para representar um
diagrama de influéncias (Unico-agente) orientado, regulamodotgetting, sendo as

regras utilizadas para especificar: as probabilidades condicionais, o n6 de utilidade, as
variaveis de decisdo dos agentes e as suas consequéncias [POO 95,97a,97b]. Ndo esta
claro se a representacao de tabelas de probabilidades, relacfes de dependéncia, decisdes
e funcédo de utilidade através de regras nao dificulta a avaliacdo de diagramas de
influéncias. A primeira vista a utilizacdo de programas em légica (p.ex. Prolog) ndo é
adequada para o0 processamento numeérico necessario ao calculo da politica 6tima para
um problema de decisdo com muitas variaveis e/ou tabelas de probabilidades de grandes
dimensdes. Como Poole reconhece “existe muito trabalho a ser feito nos algoritmos
exatos e aproximados para os problemas representados em ICL” [POO 97a]. Uma éarea
de pesquisa queado sera abordada nessa investigacdo é a modelagem dinamica de
estados de agentes cognitivos, como por exemplo, aspectos dinamicos das intencdes dos
agentes [MOR 97].
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2.7 Conclusao

A Tabela 2.3 apresenta alguns grandes marcos no desenvolvimento do raciocinio
probabilistico com redes bayesianas. Os artigos de maiores repercussdes sao [PEA 86a],
[COO 90], [LAU 88] e [JEN 90a, 90b].

O método de propagacdo de mensagens em DAG com estrutura de arvore [PEA 86a] e o
livro escrito por Judea Pearl [PEA 88] contribuiram em muito para a retomada do
interesse em utilizar a teoria da probabilidade para tratar a incerteza em sistemas
inteligentes (veja Secédo 1.2.1). A inadequacao do método de passagem de mensagens,
como um método de atualizacdo de crencas em DAGs multiconectados e o resultado de
Cooper [Cooper87 Apud COO 90] sobre a complexidade computacional de inferéncias
probabilisticas exatas em redes bayesianas, motivaram o desenvolvimento de diversos
métodos de inferéncia aproximadas. O trabalho de Lauritzen e Spiegelhalter [LAU 88],
aperfeicoado por Jensen e colegas [JEN 90a, 90b], com a introducdo de arvore de
juncbes, permitiu a realizacdo de inferéncias exatas em DAGs multiconectados e
constitui o estado da arte atual.

Tabela 2.3- Grandes Marcos em Redes Bayesianas

Ano Autores Ref. | Comentarios
1931 | Sewal Wright [PEA 88] | Usa DAG para representar informacao probabilistica, criando as
redes bayesianas (BN)
1981 | M. Yannakakis | [YAN 81] | Triagularizacao 6tima de grafos é da classe NP-completo
1983 | Kim e Pearl [KIM 83] | Método de passagem de mensagepslgirees
1986 | Judea Pearl [PEA 86d] Artiausionintroduz o critério de d-separacao em DAGs
M. Henrion [PEA 88] | Simulagdo por amostragem légica em DAGsleops
1987 | Gregory Cooper| [COO 90]] Atualizacdo exata de crencas em BN é da classe NP-completo
1988 | Judea Pearl [PEA 88]| Conceitua atualizagédo e revisdo de crencas, método de pas-
sagem de mensagens qolytreese os métodos para DAGs
comloopscondicionantesciit se) e agregado.
Lauritzen e [LAU 88] |Transformacédo de uma BN em rede de Markov. Propagacéo de
Spiegelhalter crenga através de potenciais em cliques
1990 | Finn Jenseet al. |[JEN 90a, |Introduz arvore de juncdes (JT) e adapta o método de Lauritzen
90b] e Spiegelhalter [LAU 88] para propagacao de potenciais em JT.
H. Suermondt €SUE 90] | Inferéncia exata através do métodocdeset € da classe NP-
Gregory Cooper completo em DAGs coroops
1993 | Yang Xiang [XIA 93a] | Introducdo de BN mudltiplas secionadas (MSBN)
Dagum e Luby [DAG 93] | Atualizagdo aproximada de crencgas é da classe NP-completo
1994 | Yang Xiang [XIA94] | Introducdo de MSBN multiagentes
Shimony [SHI 94] Reviséo de crencas € da classe NP-completo
1997 | Yang Xiang [XIA 97b] | Verificacdo da inexisténcia de ciclos em MSBN multiagentes

A pesquisa atual em redes bayesianas esta muito voltada para o desenvolvimento de
métodos de aprendizagem (da estrutura do grafo e das probabilidades condicionais) e a
consideracdo de dominios com variaveis continuas ou formas mistas (envolvendo
variaveis inteiras e variaveis continuas). Existem ainda alguns nichos que resultaram em
especializacfes de redes bayesianas. Em sua tese de mestrado, Dan Geiger [Geiger 1987
Apud CAS 97] introduziu multi-DAGs como uma representacdo grafica de modelos de
dependéncia baseada em um conjunto de DAGs, cada um deles correspondendo a uma
fatoracdo especifica de uma mesma JPD. Os modelos multi-grafos sdo adequados para
representar modelos de dependéncia que ndo podem ser representados por um unico
grafo. De forma similar, Ross Shachter [SHA 90] usa um conjunto de grafos nao
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orientados para representar modelos de dependéncia mais geral. Outros enfoques
consideram aspectos temporal (p.ex. as BNs dinamicas) ou hierarquico em redes
bayesianas queio serdo abordados nessa investigacao.

Ao tratar questdes de localidades em grandes bases de dados, Xiang descobriu um nicho
préprio. Esse autor € o unico que trabalha com secionamento de redes bayesianas. Um
dos objetivos dessa investigacao € explorar esse enfoque em diagramas de influéncias.

A Tabela 2.4 apresenta alguns grandes marcos na area de diagramas de influéncia. O
artigo de Ross Shachter [SHA 86] impulsionou a pesquisa na area. O artigo de Gregory
Cooper mostrou que é possivel utilizar os métodos de atualizacdo de crencas em redes
bayesianas para avaliar diagramas de influéncia. A introducédo de arvores de juncdes na
avaliacdo de ID permite obter algoritmos de avaliacdo mais eficientes do que os
meétodos baseados na reducéo do diagrama (p.ex. [SHA 86]). O método de Jensen é um
dos métodos gerais mais eficientes disponiveis.

Tabela 2.4- Grandes Marcos em Diagramas de Influéncia

Ano Autores Ref. Comentarios

1976| Milleret al. [SHA 86] [Propdem diagramas de influéncia (ID) como uma ferramenta de
apoio a andlise de decisdes (ndo propdem método de avaliagéo)
1981| Howard e Mathesgn [SHA 86]| Avalia um ID transformando-o em uma arvore de decisdes
1986| Ross Shachter [SHA 86]| Algoritmo para avaliar um ID através da manipulacdo direta do
diagrama, com base na tese de PhD de Olmsted (1983). Esse
método de redugdes foi melhor apresentado em [SHA 88, 90].
1988| Gregory Cooper [COO 88]| Meétodo de transformacéo de um ID em uma rede bayesiana
1992| Shachter e Peot [SHA 92] Introduz diagrama de influéncias dindmica (fung&o utilidade
decomponivel em somas e produtos) e um método de avaliagao
de ID baseado em arvore de juncdes (JT).

Zhanget al. [ZHA  92,|Introduz ID decomponivelsfepwise solvabjeque é avaliado

94] considerando cada variavel de decisédo separadamente

1994 Frank Jensest al. |[JEN 94b] | Aperfeicoa os métodos de avaliacdo de ID de Shachter e Peot
[SHA 92] e o de Shenoy [SHE 92] (conversdo do diagrama em
uma rede de valores). Utiliza arvore de jungées.

1995| Qi e Poole [Q1 95] Método de avaliagcao de ID da clsiemvise solvablébaseado
na transformacé&o do diagrama em um grafo de deciséo
1997| David Poole [POO 9 |Representagdo e avaliacdo de ID atravéfralmework I6gico

ICLpt, com regras de produgdo e a tratamento de incerteza
aderente a teoria de probabilidades e teoria da deciséo.

Embora a pesquisa na area néo relacione ID com sistemas multiagentes, os diagramas de
influéncias convencionais, no entender de Poole [POO 97a] podem ser considerados
como sendo Unico-agente. Por outro lado as diversas abordagens para interpretacao
distribuida em sistemas multiagentes também ndo enfocam o problema da tomada de
decisdo em ambientes com incerteza. Excecéo feita ao recente trabalho de Poole que
permite modelar um diagrama de influéncias convencional como um sistema Unico-
agente em IChr. Nesse caso resta duvidas sobre o desempenho a ser obtido com
aplicacdes reais, devido ao fato de se representar distribuicdes de probabilidades,
decisfes e suas consequéncias, além da funcao utilidade, através de regras de producao.

Um dos resultados esperados nessa investigacéo é extensao do conceito de diagramas de
influéncia obtendo diagramas de influéncias mdultiplos secionados que exploram
guestdes de localidade, a exemplo de MSBN multiagentes.
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3. Abordagem da Solucéao Proposta

Esse capitulo especifica o nicho a ser focalizado nesta investigagéo, situa-o no contexto
dos modelos probabilisticos e suas representacdes graficas e apresenta o porqué da sua
escolha. Essa escolha é motivada pela visdo de Xiang [XIA 92] sobre as vantagens de se
explorar localidade em grandes bases de dados. A seguir é apresentado o método de
Jenseret al.[JEN 94b] para avaliacdo de diagramas de influéncias com base em arvores
de juncbes. Esse método € combinado com as idéias Xiang sobre MSBN [XIA 93a, 94,
96a] resultando na proposicéo de diagramas de influéncias multiplos secionados.

3.1 Nicho Atacado

O problema atacado é a extensao do formalismo de diagramas de influéncias (ID) para
explorar a existéncia de localidade em dominios especificos, obtendo um diagrama de
influéncias multiplo secionado. Cada diagrama de influéncias especifica um problema
de decisdo em um subdominio. A exemplo das modelagens com redes bayesianas, em
geral as modelagens com diagramas de influéncias ndo consideram a estrutura natural do
dominio e incluem todas as variaveis em um Unico diagrama homogéneo, avaliado de
forma global. No entender de Xiang [XIA 92, 93b] os grandes dominios apresentam a
propriedade dcalidade(Secao 2.4), logo possuem subdominios “naturais”.

Esse nicho foi escolhido por se acreditar que € possivel obter-se ganhos em eficiéncia se
o ID for organizado em subdiagramas que correspondam aos subdominios da localidade.

Essa investigacdo admite a hipétese de trabalho de que o procedimento de incluir todas

as variaveis em um unico diagrama de influéncias € inadequado se o dominio apresentar
localidade Ao se considerar a localidade, a cada instante pode-se, sem perder precisao,

restringir o processamento a area de interesse atual e reduzir custos computacionais (0s
guais sao proporcionais aos requisitos do maior subdominio).

Como visto as abordagens de decomposicao de ID existentes ndo consideram questées
de localidade e nao dividem o diagrama de influéncias em subdiagramas representativos
de subdominios especificos. Apenas Shachter e Peot [SHA 92] decompdem a funcéo
utilidade em uma arvore de somas e produtos e ZétaslgZHA 92, 94] decompdem o

ID para que possa ser avaliado considerando cada variavel de decisdo separadamente.

Do ponto de vista formal, o nicho a ser investigado é o de modelos decomponiveis (i.e.
agueles modelos que possuem um |-mapa minimo que € cordal). A distribuicdo de
probabilidades conjunta (JPD) que pode ser representa por um modelo decomponivel,
pode ser expressa como a divisdo entre o produto das JPDs dos seus cliques e o produto
das JPDs dos seus cliques separadores (veja Secdo 2.3.2). Os modelos decomponiveis
séo representados pelos grafos cordais. A Figura 3.1, extraida de [PEA 88,p.127] ilustra
a expressividade de modelos (de dependéncias) probabilisticos. Observe que a classe
dos modelos decomponiveis pode ser representada por um grafo aciclico orientado
(DAG) ou por um grafo ndo orientado (rede de Markov).

O formalismo de ID multiplo secionado pode, por exemplo, ser utilizado no apoio ao
diagnéstico médico, pois a presenca de localidade € evidente em alguns dominios
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meédicos [XIA 92]. Em geral o procedimento médico é baseado em obter informacdes
através de um exame clinico que sugere as doencas mais provaveis e orienta a realizacao
de testes laboratoriais. Os resultados desses testes orientam a realizacdo de exames mais
especializados. Durante cada etapa o médico atualiza a sua crenca sobre as doencas
hipotéticas, com base nas evidéncias adquiridas, avalia a importancia de outros meios
para obter mais informacdo sobre a situacdo corrente e seleciona a alternativa a ser
executada (decisGes possiveis de serem tomadas). Tém-se, portanto, trés subdominios:
clinico, laboratorial e especializado. Cada um deles pode exercer influéncia sobre o
outro, mas essa influéncia € resumida pelas (poucas) hipatesems (doencas
plausiveis), suportadas em diferentes graus pelas evidéncias em cada subdominio.

Grafos Grafos ndo

DAGs cordais  orientados

N

N
Dependéncias
probabilisticas

N

Modelos
causais Campos de
Modelos Markov
decomponiveis

Figura 3.1 — Modelos Probabilisticos e Representacées Graficas Correspondentes

3.2 Avaliacdo de Diagrama de influéncias com Arvores de Juncdes

O procedimento de avaliacdo de ID proposto por Frank Jensen [JEN 94b] é similar ao
procedimento de propagacdo em arvores de juncdes proposto por Finn Jensen [JEN 90a,
90b] para redes bayesianas (Secéo 2.3). No entanto, devido a existéncia de variaveis de
decisédo e da funcédo utilidade em diagramas de influéncias, € necessario utilizar uma
forma especializada de triangularizacdo (denominada triangularizacdo forte), construir
uma arvore de juncdes com propriedades especiais (arvore de juncles forte) e alterar o
algoritmo de passagens de mensagens para que seja possivel calcular as utilidades
esperadas e a politica de decisdo 6tima (considerando duas tabelas de potenciais para
cada clique: uma de probabilidades e outra de utilidades).

Pela Definicdo 2.22, a estrutura de um diagrama de influéncias € um DAG G cujos nés
representam variaveis probabilisticd®, (variaveis de decisde®) ou a funcdo de
utilidade {). A cada variavel AP é associada a JPDa = P(A | pa(A)), onde pa(A) é

0 conjunto dos pais de A. Seja 0 espaco de esyadpsraV [0 U = POD definido

como o produto cartesiano dos conjuntos de resultados possiveis (ou decisdes
alternativas) para cada uma das variaveisver® potenciallly é uma funcéo dgy

sobre a reta realldy, pode ser estendido para o potendid), ondeV O W,
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simplesmente ignorando as variaveis extras, ou Sgj@w) = y(v) se v é a projecao
de w emV. Dados dois potenciai§]y e Y, 0 produtodyxpw(v,w) é definido como
Ov(V)Pw(w), para todas as configuracdes (v,w). A divisd@Pw(v,w) entre eles é
definida de forma analoga, exceto que 0/0 € definido ser igual a 0 (mas x/Oz(p&ra x
indefinido). Note que uma tabela de crencas (Secao 2.3) € uma tabela de potenciais.

SejaD = {D;,...,Dy} 0 conjunto das variaveis de decisdes, com 0 subscrito indicando
precedéncia temporal. O conjurRgode ser particionado em uma colecao disjunta de
conjuntosly,...,In. 1o representa as variaveis de evidéncia (i.e. aquelas que ndo possuem
pai e cujos valores sdo admitidos conhecidbg).k=1,...,n-1, é o conjunto das
variaveis (de informacdes) que serdo observadas (i.e. terdo 0s seus valores conhecidos)
entre a tomada das decisdgsel. €1, representa o conjunto das variaveis que nunca
serdo observadas (ou serdo observadas apenas apOs a Ultima decisdo). Essa particao
induz a ordem parcial < sobtg tal quelg < Dy <11 < ... < Dy < I,,. Essa ordem pode ser
definida tomando-sk.; = pa(lX).

Por conveniéncia, admite-se que a formulacdo do problema de decisdo, como um ID,
atende as seguintes suposicoes:

sl) a funcao utilidade € um potenalaljue pode ser representado como uma soma
de m potenciais (possivelmente) mais simples:> Wy, k=1,...,m.

s2) uma decisdo nao pode ter impacto sobre uma variavel jA observada. Portanto
pode-se calcular a distribuicdo de probabilidades pa&m o conhecimento das
decisbeduturas i.e. P(k | lo,...,lk-1,D1,...Dn) = P(k | lo,-..,lk-1,D1,...Dy).

A suposicdo sl nao implica nenhuma perda de generalidade. A suposi¢cdo s2 implica
uma restricdo de independéncia que pode ser verificada pela ndo existéncia, no ID, de
um caminho orientado da decisdppara a decisao;Ponde K.

A Figura 3.1 apresenta um ID extraido de [JEN 94b]. As variaveis de probabilidades séo
representadas por ovais e as de decisfes por retangulos. A funcdo de utilidade é a soma
de quatro funcdes locais de utilidade, representadas por losangulos. As variaveis sao
particionadas nos conjuntgs= {b}, I, ={e, f}, I.=q, I3 ={g} e I, = {a,c,d,h,i,j,k,I}.

Apenas os arcos condicionais (aqueles que incidem em nds probabilisticos ou de
utilidade) representam dependéncia probabilistica (Secdo 2.5). Os arcos de informacao
(aqueles que incidem em ndés de decisdo) representam apenas precedéncia temporal e
disponibilidade da informacéo na hora de tomar a deciséo. Isso se deve ao fato de que
decisfes séo consideradas acfes que estdo sobre o total controle de um decisor, portanto
nao influenciadas por dependéncias probabilisticas. (Admite-se que um decisor racional
nao selecione aleatoriamente a decisdo a tomar!).

Suponha que se deva escolher uma alternativa de acéo para se tomar a decgi® D

as variaveis de informacaq,;) ja foram observadas. O decisor racional deve utilizar o
principio da utilidade esperada maxima (MEU). Portanto deve escolher a acdo que
maximize a utilidade esperaga, para a decisdoPdada por [JEN 94b]:

Pk = arg-maxpk Y ik ... arg-maxon > in [P(k,...,In | lo,-..lk-1,D1,...Dn) W] (1)

Assim, para se calcular a utilidade esperada maxima para uma decisdo, € necessario
executar uma série de marginalizacfes, alternando marginalizacdes (somas) com arg-
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max marginalizacdes. Como visto na Secao 2.3, uma JPD pode ser represeritgda por
produto das JPDs datiquesde um grafo ndo orientado. No grafo, a marginalizacéo de
uma variavel A em] corresponde aompletaro conjunto dos seus vizinhos (i.e. criar

um arco entre cada par de seus vizinhos) e remové-la. Essa operacdo corresponde a
eliminar A do grafo. Em geral, a ordem de realizacdo de marginalizacdes ndo pode ser
alterada; o que imp&e uma ordem de eliminacdo das variaveis. Portanto a equacéao (1)
imp&e que o calculo da utilidade esperada maxima seja feito da degigamal.

@\ D4
()

oy

o
O

Figura 3.1 — Exemplo de Diagrama de Influéncias

Para o diagrama de influéncias poder ser avaliado, ele é transformado em uma arvore de
juncdes forte, com uma triangularizagéo forte, ou seja aquela que € realizada com uma
ordem total de eliminacdo das variaveis do ID, obtida através da inversdo de uma
extensdo da ordem parcial <.

Definicdo 3.1 uma arvore de juncfes € chamada forte se possuir ao membguatR,
chamadoraiz forte tal que para cada par dequesadjacentes ({)C;), com G mais
préximo de R do que Lexiste uma ordenacao de @lie respeita <, ha qual as variaveis
do separador {&1C, precedem as variaveis de\G,.

Essa propriedade garante que o calculo da utilidade esperada maxima possa ser feito
através de um método de passagem de mensagens local (i.e. entre nés vizinhos) na
arvore de juncdes [JEN 94b].

Transformacfes TopoldgicasPara transformar um diagrama de influéncias em uma
arvore de juncoes forte, aplique as operacdes a seqguir:

a) moralizacéo
i) retirar os arcos de informacdes dos nés de decisoes;
i) incluir arcos entre nds com filho em comum (mesmo se esse filho for um no6 de
utilidade);
iii) retirar os nos de utilidade;
iv) retirar a orientacao dos arcos.

b) triangularizacéao forte
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i) determine os conjuntogi = pa(l}), para k=1,n e,l= {variaveis restantes};

i) determine a ordem < ebh, dada porg< Dy < Iy < ... <D<y,

iii)elimine os nos do grafo moralizado na ordenversa de <. Elimine
inicialmente aqueles que ndo requerem a inclusdo de nenhuma corda para
conectar 0os seus nés adjacentes. Se nao existir, elimine o n6 cujos vizinhos
(ndo eliminados) formam alique com menor peso (heuristica do peso-
minimo, Secéo 2.3);

iv)identifique oscliques Considere a ordem de eliminacao utilizada (Secéo 2.3);

v) defina a numeracdo: U - {1,2,...,J|} em funcdo danversa da ordem de
eliminacaqg tal que para u, M U, se u foi eliminado apés v entéfu) <a(v);

vi)numere ogligues Seja v, a variavel de C de maior numeracéao, tal que as
variaveis w de C, com numeracdo menor do que vo(fve) < a(v)) possuam
um vizinhocomumu, ndo em C e com numeragcao menor do que v (Il€.al
a(u) <a(v)). Se v existirp(v) é o indice de C, senéo o indice é igual a 1.

c) Construcao da arvore de juncdes forte
I) considere @liquede indice 1 (i.e. § como a raiz forte da arvore;
i) ligue G a algunmclique G, j<k>1, ja na arvore, que contenha&&n O%%.G

A Figura 3.2 apresenta o grafo triangularizado e a arvore de juncdes forte associados ao
diagrama de influéncias da Figura 3.1. As cordas sédo introduzidas pelo processo de
moralizacéo, p.ex (a,b), ou pelo processo de triangularizagéo, p.ex. (b,e). Os arcos de
informacdes e os nés de utilidade ndo aparecem por que nao fazem parte do grafo. A
ordem de eliminacdo dos nos é |,j,k,i,h,a,c,d,D4,9,D3,D2,f,e,d1 e b. A numeracao
inversa dessa ordem, portantd) = 1 ea(l) = 16.

(a) Triangularizacéo de Grafo Moralizado

b) Arvore de Juncées Fortes

Figura 3.2 — Exemplo de Triangularizac&o e Arvore de Juncdes Forte

Iniciar (tabelas de potenciais) Procedimento para construcdo das tabelas de potenciais
de probabilidade e de utilidade de catique C da arvore de juncéo forte.

a) tabela de potencial de probabilidade,
i) atribua cada variavel probabilistica A, do ID, a apenas um éhagee C que
contenha fm(A) (i.e. a familia de A, composta por A e seus pais),
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i) atribua cada variavel probabilistica A, correspondente a uma evidéncia
observada, a um Uniatique C que a contenha,

iii)facalda = P(A | pa(A)). Se A for uma (observacdo de uma) evidéncia, faca
Oa = fa, onde £ € umfinding;

iv) para todaclique C, com variaveis probabilisticas &ribuidas[1c=[]; O ai;

V) se uncligue C ndo possuir variavel probabilistica atribuida, faga 1.

b) tabela de potencial de utilidad,
i) atribua cada funcéo de utilidage , a umclique C que possa acomoda-la (i.e.
um clique que possui todas as variaveis de gueepende);
i) para todaclique C com funcdes de utilidade atribuidas, facgc = > il;;
iii) se a unclique C néo for atribuida nenhuma funcéo de utilidade, §a¢a 0.

Propagacdo de potenciaisSimilar ao caso de inferéncia probabilistica em uma rede
bayesiana (Secdo 2.3), a propagacao de potenciais em um ID também € baseada em
marginalizacdes de variaveis aleatorias e calibracfes de crencas. Mas como é necessario
propagar potenciais de utilidade e de probabilidade, a definicAo de marginalizacédo deve
ser generalizada para atuar diferentemente com relacdo a variavel probabilistica e de
decisdo. Em consequiéncia, a operacdo de absorcdo também é ampliada.

a) marginalizacao generalizada, M
SeV € um conjunto de variaveis dlee [0 uma funcéo potencial, entdo/M é
definido como uma série de marginalizacdes de uma Unica variavel, na ordem de
eliminacao das variaveis do grafo moralizado (i.e. na ordeensade <), como:
) Mal = >al, se AOV é uma variavel probabilistica;
i) Mp = arg-max[], se DIV é uma variavel de deciséo.

b) Absorcéo
Sejam G e G cliguesadjacentes em uma arvore de juncdes forte, com separador
S entre eles. @lique C, absorve ¢ se alterar a sua tabela de potenciais de
probabilidades paral'c; e a sua tabela de potenciais de utilidade gara,
segundo a formula:
O0°ci=0c1x0s Wer=Wert Ys/Os
ondels = McasUc2ePs = McasUcz X Yca.

Apds uma absorc¢ao, dique absorvido pode ser removido da arvore de juncdes (JT)
forte, gerando uma nova JT forte intermediaria.

Teorema 3.1 seja T uma JT forte com ao menos ddiques Seja [t a tabela de
potencial de probabilidades|r a tabela de potenciais de utilidades de T. Seja L alguma
folha de T, diferente da sua raiz forte R, com vizinho N e separador S entre eles. Seja
T\L a JT forte obtida pela absor¢céo de L por N. Apos a absorcéo de L, tém-se:

Mups O x Yr =Une X Pn.

A prova do Teorema 3.1 esta em [JEN 94b]. Noteldgue [1c Oc ePr = Yc Yc. Para

permitir o calculo da decisdo que maximize a utilidade esperada é necessario avaliar a
JT forte, realizando absorcdes das folhas para a raiz forte, de maneira similar a execucao
de uma operacaBolete Evidéncidveja Secao 2.3). Através de absorc¢des sucessivas de
folhas, obtém-se potenciais de probabilidades e de utilidades nas arvores intermediarias
gue sdo iguais as marginais dos potenciais originais, com respeito aos seus atuais
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universos (Teorema 3.1). Entdo a politica 6tima para uma variavel de decisdo pode ser
determinada a partir (do produto) das tabelas de potenciaifigde que é o mais
préximo a raiz forte (podendo inclusive ser a propria raiz forte), desde que todas as
variaveis que influenciam a decisdo estejam contidas naglicpke No exemplo na

Figura 3.2, pode-se calcular as politicas 6timas para fartir doclique C; (a prépria

raiz forte). A partir de §; Cs e G pode-se calcular, respectivamente, as politicas 6timas
para B, D3 e Du.

Esse algoritmo € mais eficiente do que os algoritmos anteriores para avaliacdo de ID

porque a eliminacdo de um grupo de variaveis pode ser implementada de forma mais

eficiente do que a correspondente série de eliminacdes de uma variavel [JEN 94b]. No

entanto, poderia ser mais eficiente ainda, se tirasse partido da propriedade de localidade
no dominio, caso exista. A préxima sec¢dao trata dessa questao.

3.3 A Arquitetura de Agentes Proposta

A meta € avaliar um conjunto de subdiagramas de influéncias relacionados, cada qual
representando um subproblema de decisdo, de forma tal que a solug¢do 6tima possa ser
obtida sem ser necessario avaliar todos eles de uma forma monolitica. Os subdiagramas
podem ser organizados na forma de uma hiper-arvore onde um subdiagrama constitui
um hiper-n6 e cada hiper-arco é formado pelo d-sepset entre os hiper-nés que une.

Definicdo 3.1 um MSID S (Diagrama de Influéncias mudltiplo Secionado) € um
conjunto de diagramas de influéncias interrelacionados que coletivamente definem um
ID e cuja unido define um diagrama de influéncias regular. Cada subdiagrama representa
um subproblema de decisdo em um subdominio de um grande dominio de problema ou
problema global. A funcéo utilidade total € a soma das funcdes utilidades de cada
subdiagrama. Cada subdiagrama compartilha um conjunto ndo vazio de variaveis com
ao menos um outro subdiagrama. A intersecao entre cada par de subdiagrama satisfaz a
seguinte condicao d-sepset (Definicdo 2.18, Secédo 2.4)

Essa condicéo requer que dado um né comum a cada par de subredes, todos os seus pais
estejam contidos em, pelo menos, uma delas. D &eliionadano conjunto {13, D,}.

A Figura 3.3 apresenta um MSID equivalente ao diagrama de influéncias da Figura 3.1.
Note que as interse¢obsentre elesl1, = {e, f}, 113 = {d, f} e 1,3 = {f} séo d-sepsets.

Embora cada subdiagrama represente um subproblema especifico, os subproblemas nao
sdo independentes e, portanto, ndo podem ser resolvidos isoladamente. A tentativa de
avaliar cada diagrama por meio de um algoritmo convencional implica erro. Por
exemplo, aplicando as transformacdes de Shachter, os nos (e) e (f) de sodeld ser
retirados, pois ndo possuem filhos (sdo estéreis). No entanto, a degisdeteDa
distribuicdo de probabilidades de (d), que por sua vez, afeta a distribuicdo de (e) e (f).
Assim a decisdo tomada em m impactos nas escolhas a serem realizadas,em D

D, e o canal de propagacdo dessa dependéncia é através de (e) e (f). Se eles sado
excluidos de sub-I) ndo ha como propagar essa influéncia em sgb-ID

Espera-se que, definindo um MSID de forma analoga a um MSDAG - DAG mdltiplo
secionado, proposto por Xiang (Secdo 2.4), facilite a obtencdo de operadores de
avaliacado do MSID, similares aos utilizados no formalismo de MSBN.
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Figura 3.3— Exemplo de um Diagrama de Influéncias Multiplo Secionado

Existem duas linhas de acdo basicas que serdo investigadas, para a obtencdo de um
formalismo de avaliacdo de um MSID. A primeira consiste na extensdo do método de
avaliacdo de um ID, proposto por Frank Jenseml. (Secdo 3.2). Caso essa linha
mostre-se inviavel, sera investigada a aplicacdo do método de Cooper [COO 88] para
transformacéo de um ID em uma BN (rede bayesiana). Em ambos os casos, a solucao
obtida sera comparada com a solucédo obtida com a aplicacdo do algoritmo de Frank
Jensen, para a avaliacdo do ID resultante da unido de todos os subdiagramas.

Analise da linha Jensen

O método de Frank Jensen é o mais eficiente para a avaliacdo de ID convencionais. Por
outro lado, a abordagem de Xiang, baseada em uma floresta de arvores de juncoes,
provou ser viavel estender o formalismo de arvore de jungBes para a consideracdo de
localidades em redes bayesianas. Os formalismos de floresta de arvore de juncbes e
arvore de juncdes fortes sdo muito proximos, sendo que ambos derivam do formalismo
de arvores de juncdes proposto por Finn Jensen (Secao 2.3) e ambos utilizam variacfes
da primitivaColete Evidénciale Finn Jensen. As redes bayesianas e os diagramas de
influéncias séo redes probabilisticas relacionadas, ambas com estrutura baseada em um
DAG. De fato, uma rede bayesiana pode ser considerada como um diagrama de
influéncia degenerado, com zero variaveis de decisdo e zero funcbes de utilidade.
Portanto a extensdo do meétodo de Jensen, combinada com o formalismo de MSBN
unico-agente e multiagente de Xiang, parece promissor para a avaliagcdo de MSID.

Seguindo os passos de Xiang, imagina-se ser possivel avaliar um MSID através de: (a)
transformacdo dos subdiagramas em uma floresta de arvores de juncdes fortes, (b)
utilizacdo da definicdo déoletede Frank Jensen que considera a absorcéao por meio de
tabelas de potenciais de probabilidade e utilidade, (c) definicdo de uma operacéo tipo
Desvia Atencdoque permita a absorcdo de uma arvore de juncdes fortes em relacao a
outra (e desta forma propagar as informacfes necessarias para a solucdo oOtima do
subproblema de deciséo representado pela arvore de juncdes forte que esta absorvendo).

Essas questdes ndo foram equacionadas e necessitam maior investigacdo: (a) melhor
compreensao das implicacdes, sobre a solugdo o6tima, do secionamento do ID em
diversos subdiagramas, inclusive sobre o estabelecimento da relacdo de ordem parcial <
(Secéo 3.2), (b) definicdo da seméantica de um subdiagrama e do MSID e (c) algoritmo
para verificacdo da inexisténcia de ciclos entre os subdiagramas e (d) método de moral-
triangularizacao a ser utilizado para construcdo da floresta de arvores de jungdes fortes.
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A transformacao do formalismo de MSID em um MSID multiagente segue 0s mesmos
passos. Obviamente serdo necessarias adequacoes das distribuicdes de probabilidades
associadas as variaveis dos diversos subdiagramas, a semelhanca das propostas por
Xiang (Secdao 2.4.3), pois, devido a existéncia de diversos agentes, uma mesma variavel
pode ter diversas estimativas de distribuicdes de probabilidades.

A principio, cada subdiagrama corresponde a um agente no MSID multiagente, cuja
arquitetura proposta esta apresentada na Figura 3.4.

sub-ID Atuador

Raciocinador Comunicador Verificador

Figura 3.4 — Arquitetura de um Agente em um MSID multiagentes

O componente central € o subdiagrama de influéncias (sub-ID), o qual representa um
subproblema de decisdo como uma arvore de juncdes fortes. Esse modulo constitui a
base de conhecimentos do agente. As ovais indicam processos que interagem com o
ambiente. O ambiente corresponde ao decisor que utiliza o MSID, entra com evidéncias,
analisa as decisdes sugeridas pelo sistema e posteriormente as implementa. O modulo
sensor permite a entrada de evidéncias por parte do decisor. Um evidéncia € entrada no
sistema por meio de uma funcaofoeing. O modulo atuador calcula e exibe, para o
decisor, a alternativa 6tima de deciséo e os valores das variaveis do problema. Os dois
modulos compdem a interface do agente. O modulo verificador testa a inexisténcia de
ciclos entre os diversos subdiagramas. O modulo raciocinador constréi as tabelas de
potenciais do agente, levando em conta a entrada de evidéncias por meio do sensor e é
responsavel por todo o processamento local das tabelas de potenciais do agente. Esse
processamento envolve operacdes similar€oéete Evidéncias Distribua Evidéncias

em uma arvore de juncao fortes. O comunicador € o responsavel pelo processamento
necessario entre o agente e seus vizinhos na hiper-arvore (atualizacdo dos potenciais por
meio de operacdes similares@slete Novas CrencasDistribua Crenca.

Andlise da linha Cooper

O método de transformacdo de um diagrama de influéncias em uma rede bayesiana foi
proposto por Gregory Cooper, em 1988. Como visto na Secéo 2.4, esse método consiste
em transformar um diagrama de influéncias orientado e regular em uma rede bayesiana,
com a conversdo de nos de decisdo e de utilidade em nés probabilisticos e a funcao
utiidade em uma funcdo probabilistica. Essa abordagem abre a possibilidade dos
métodos de redes bayesianas serem aplicados a avaliacdo de diagramas de influéncias.

Como visto na Sec¢éo 2.5, um ID é orientado se contém um né de utilidade e € regular se
atende as seguintes condicfes: a) o grafo que representa a estrutura do ID, ndo tem
ciclos; b) o n6 de utilidade, se presente, ndo tem sucessores e c) existe um caminho

52



orientado que contém todos os nés de decisdo. A condicao (c) implica a existéncia de
uma ordenacédo entre as variaveis de deciséo tal que um né de decisédo nao € predecessor
de um n6 associado a uma variavel com indice menor.

Note que todas essas trés condicdes sdo observadas em cada um dos subdiagramas e, por
definicdo, pelo diagrama obtido pela unido de todos os subdiagramas. Assim é possivel
aplicar o método de Cooper a cada um dos subdiagramas e transforma-los em subredes
bayesianas. Nesse caso pode-se aplicar o formalismo de Xiang para se obter uma MSBN
Unico-agente ou multiagente.

O método de Cooper prevé uma série de perguntas a serem formuladas, de forma tal que
a inferéncia probabilistica, necessaria para respondé-las, permite avaliar a politica 6tima.
A razao da opcéao preferencial pela investigacdo da linha de Jensen € devida a conclusao
de Jensen de que o seu método é mais eficiente do que outros métodos de avaliacao de
ID, inclusive o proposto por Shachter e Peot [SHA 92]. Esse ultimo método também é
baseado em arvore de juncdes e 0s seus autores provaram que ele € mais eficiente do
gue a avaliacdo de ID por meio da transformacédo em redes bayesianas propostas por
Cooper.
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4. CondicOes de Término do Projeto

Esse Capitulo descreve as caracteristicas de término desta investigacdo e explicita as
restricbes admissiveis para a solugcdo proposta. Para melhor situa-las em um contexto,
essas condicbes sdo apresentadas apds uma breve recapitulacdo do objetivo geral,
motivacado, resultados esperados e linhas de acdo a serem adotadas nesse projeto.

O objetivo geral dessa investigacdo € estudar a aplicacdo de arquitetura multiagentes
para a avaliacdo de diagramas de influéncias, motivado pela intencdo de explorar a
propriedade déocalidadeem grandes dominios de dados. Um dominio que apresenta
localidade, pode ser considerado por partes, pois existem subdominios “naturais” fixos.
O decisor humano que raciocina e toma decisdes, com base nas informac¢des contidas no
dominio, pode fazé-lo focalizando um anico subdominio, em cada instante, e desviando
a sua atencéo para outro subdominio, de tempo em tempo.

Os resultados esperados sdo: a) extensdo do conceito de redes bayesianas mdultiplas
secionadas, com a inclusdo de variaveis de decisfes e funcbes de utilidade, obtendo um
conjunto de diagramas de influéncias multiplos secionados (MSID); b) proposicao de
uma arquitetura multiagente para avaliar um MSID e c) construcdo de um prototipo para
validacdo da arquitetura proposta. Um MSID pode ser utilizado para modelar um
problema de decisdo, levando em consideracdo a localidade do dominio. Para tanto
basta que cada um dos subdominios possa ser modelado como um subproblema de
deciséo e que todos os subproblemas sejam interrelacionados.

Serdo investigadas duas linhas de acdo basicas, visando obter um formalismo de
avaliacdo de um MSID. A primeira consiste na extensdo do método de avaliacdo de um
ID (diagrama de influéncias), proposto por Frank Jemes$eal. (Secdo 3.2). Caso essa

linha mostre-se inviavel, sera investigada a aplicacdo do método de Cooper [COO 88]

para transformacdo de um ID em uma BN (rede bayesiana). Em ambos os casos, a
solucdo obtida sera comparada com a solucdo obtida com a aplicacdo do algoritmo de
Frank Jensen, para a avaliacdo do ID resultante da unido de todos os subdiagramas.

Os resultados (a) e (b) serdo considerados atingidos se a solucéo obtida na avaliacdo de
um MSID, em qualguer uma das duas linhas de acéo, for a mesma obtida por meio da
aplicacdo do algoritmo de Jensen ao ID resultante da unido de todos os seus
subdiagramas. Devido aos possiveis erros numéricos, as duas solucdes serdo consideras
iguais se os valores numéricos associados a elas diferirem de até 0,5%. Note que essa
investigacdo se caracteriza pelo aspecto de pesquisa de um novo formalismo para
problemas de decisdo. Nao ha maiores preocupacdes com relacdo a obtencédo de ganhos
de eficiéncia ou preciséo, tratamento de problemas com um namero elevado de variaveis
Ou mesmo variaveis com muitos estados possiveis.

A linha de ac&o Cooper s6 sera considerada se a linha Jensen se mostrar inviavel.

O resultado (c) sera considerado atingido com o desenvolvimento de qualquer conjunto
de programas que consiga implementar o processamento necessario para avaliar o
MSID, segundo a arquitetura multiagente proposta, independente de eficiéncia
computacional ou facilidade de entrada ou exibicdo de dados.
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5. Plano de Acao

Esse Capitulo apresenta o cronograma de atividades, uma visdo geral dos programas a
serem desenvolvidos e a especificacdo dos dominios para testa-los.

5.1 Cronograma de Atividades

A Tabela 5.1 apresenta o cronograma e as atividades previstas para a realizacdo dessa
investigacdo. Cada més estéa dividido em trés blocos de 10 dias.

Tabela 5.1- Cronograma de Atividades

1998

ATIVIDADE
MJ |J |A|S|O|N|D

1
1
N
3%

1. Especificacdo dos formalismos MSID1
MSID2

2. Andlise dos sistemas HUGIN, Netica, MSBN e--
WEBWEAVR-II

3. Especificacdo dos sistemas ID e SID1 -

4. Programacao e teste do ID --

5. Programacéo e testes do SID1 -

6. Especificacdo e programacao do sistema S|DZ

7. Elaboracéo de artigo sobre a tese

Os formalismos MSID1 e MSID2 séo, respectivamente, os formalismos para avaliacao
de MSID, obtidos através das linhas de acdo Jensen e Cooper. A especificacdo desses
formalismos requer resolver as questdes levantadas na Sec¢éo 3.3, aqui reproduzidas para
maior clareza: (a) melhor compreensdo das implicacbes, sobre a solucdo O6tima,
decorrentes do secionamento do ID (diagrama de influéncias) em diversos
subdiagramas, inclusive sobre o estabelecimento da relacdo de ordem parcial <, (b)
definicdo da semantica de um subdiagrama e do MSID e (c) algoritmo para verificacdo
da inexisténcia de ciclos entre os subdiagramas e (d) método de moral-triangularizacdo a
ser utilizado para construcdo da floresta de arvores de juncdes fortes.

A analise dos sistemas HUGIN, Netica, MSBN e WEBWEAVR-II visa obter subsidios
para o projeto da interface do sistema (modulos sensor e atuador) e para o formato de
representacdo da rede. Durante essa andlise sera considerada a possibilidade desses
sistemas serem utilizados para validar os resultados obtidos com os sistemas SID1 e
SID2. As seguintes instituicbes disponibilizaram versdes desses sistemas para esse
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estudo: Hugin Expert A/S, Norsys Software CorporatMitrosoft Corporation e Dr.
Yang Xiang da Universidade de Regina, Canada.

A técnica de programacdo a ser utilizada € a programacdo orientada a objetos. As
atividades de especificacdo dos programas consistem na elaboracdo de um diagrama de
comunicacdo entre os moédulos e no projeto dos objetos e das suas mensagens. O
sistema ID implementara o método de avaliagdo de ID de [JEN 94b] e o seu teste
consistira em verificar se a solugdo obtida € a mesma obtida ao se avaliar o0 mesmo
diagrama com um dos sistemas HUGIN, Netica, MSBN ou WEBWEAVR-II. O Dr,
Xiang e a Microsoft utilizam a sigla MSBN para designar objetos diferentes. Para
Xiang, MSBN ¢é o formalismo de redes bayesianas multiplas secionadas e esse é o
sentido pretendido quando se utilizou MSBN ao longo deste documento. A Microsoft
utiiza MSBN para designar Microsoft Bayesian Network, compreendendo o
formalismo para inferéncias em redes bayesianas, 0 programa que o implementa e o
formato para representacdo da rede. O sistema WEBWEAVR-II foi desenvolvido pelo
Dr. Y. Xiang como um ambiente de raciocinio probabilistico em redes bayesianas
multiplas secionadas Unico- ou multiagentes e em redes de Markov. Esse sistema néo
avalia diagramas de influéncias.

A especificacdo e programacédo do sistema SID2, na atividade 8, s6 seré realizada se o
formalismo MSID1 néo for viavel. Nesse caso, 0 inicio da redacdo do documento da
tese sera postergado por um més, sendo iniciado apenas em outubro.

5.2 Viséo Geral dos Programas

Os programas serédo desenvolvidos em C++ e rodardo em ambiente Microsoft Windows.
Nessa fase da investigacdo, ndo ha intencdo de realizar testes visando obter aumentos de
desempenho por meio de implementacfes de algoritmos que admitem execucdo em
paralelo e nem de desenvolver ambientes para uso na rede WWW. A principio, serao
desenvolvidos trés sistemas, ID, SID1 e SID2, contendo 0s seguintes programas:
(a) sistema ID.
Algoritmo [JEN 94b] de avaliacdo de um ID, através de arvore de juncdes fortes.

i) P1 - edicdo de diagramas de influéncias.
Ferramenta de interface com o usuario, para construcdo grafica de um novo
ID ou edicdo da estrutura de um ID existente, entrada dos parametros
numericos associados e verificacdo da ndo existéncia de ciclos.

i) P2 - transformacao de um ID em uma arvore de juncdes fortes.
Obtém uma arvore de juncdes fortes aplicando as operacfes de moralizagéo,
triangularizacao forte e construcéo de arvore de juncdes fortes (Secdo 3.2). A
sequir inicializa as tabelas de potenciais de probabilidades e de utilidades.

iii) P3 - avaliacdo de um ID pelo método de arvore de juncdes forte.
Ferramenta de interface com o usuario, para determinar a politica 6tima e
exibir os resultados, aplicando o0 método da Secao 3.2 para avaliar um ID.

(b) Sistema SID1.
Formalismo de avaliacdo de MSID, baseado em estender [JEN 94b] para um
MSID.

i) P1 - edicdo de subdiagrama de influéncias.
(mesmo programa P1 do sistema ID. O programa cria um sub-ID)
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i) P2 — transformacéo de um sub-ID em um agente ID.

Constroi um agente ID (AID) a partir de um sub-ID. O AID possui a
arquitetura apresentada na Figura 3.4. O programa P2 chama procedimentos
especificos para realizar as seguintes operacdes: moral-triangularizacéo,
verificacdo da ndo existéncia de ciclos e compatibilizacdo dos parametros
probabilisticos entre os diversos agentes.

iii) P3 — moral-triangularizacéo.

Moralizacdo e triangularizacéo forte de um sub-ID por meio de comunicacéo
entre os sub-ID existentes.

iv) P4 - verificador
Verifica a ndo existéncia de ciclos, por meio de comunicacéo entre os sub-ID.

v) P5 — transformacdo de um sub-ID em uma arvore de juncdes fortes
(mesmo programa P2 do sistema ID)

vi) P6 — construcdo de uma floresta de arvores de juncdes fortes ligadas
Constroi uma floresta de arvores de juncdes fortes, a partir de diversas arvores
de juncdes fortes e inicializa todas as suas tabelas de potenciais.

vii) P7 — avaliacdo de um MSID Unico agente

viii) P8 — avaliacdo de um MSID multiagentes

(c) Sistema SID2.

Formalismo de avaliacdo de MSID, baseado na aplicacdo do algoritmo de

Cooper [COO 88], combinado com o método de Xiang [XIA 93a, 96a] para

MSBN.

i) P1 - edicdo de subdiagrama de influéncias
(mesmo programa P1 do sistema ID. O programa cria um sub-ID)

i) P2 — transformacéo de um ID em uma rede bayesiana

iii) P3 — criacdo de uma MSBN
Cria uma MSBN a partir de subredes bayesianas, com moral-triangularizacéo
forte, verificagcdo da ndo existéncia de ciclos e inicializacdo das tabelas de
potenciais.

iv) P4 — inferéncia unico-agente em MSBN
Determina a politica 6tima do MSID através de inferéncias probabilisticas.

v) P5 — inferéncia multiagente em MSBN

Como néo foi possivel obter dados reais, o0 MSID sera testado com adaptacdes de dados
disponiveis na literatura e no depositario de redes bayesianas que esta sendo montado
pela AUAI, Association of Uncertainty in Artificial Intelligence, disponibilizado via

URL http://www-nt.cs.berkeley.edu/home/nir/ public_html/Repository/index.htm. Esse
depositario contém alguns exemplos de redes bayesianas e diagramas de influéncias,
colhidos na literatura especializada ou fornecidos por seus associados.
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