IME - Instituto de
Matemética e Estatistica

Universidade de Sao Paulo
Instituto de Matematica e Estatistica

MAC499 - Trabalho de Formatura Supervisionado

Revisao de Crencas com
Probabilidades Imprecisas

Camila Mari Matsubara

camila.matsubara@usp.br

Orientador: Prof. Dr. Marcelo Finger

mfinger@ime.usp.br

Sao Paulo, Novembro de 2009



Contetido

I Parte Técnica

1 Introdugao
1.1 Objetivos . . . . . . .
1.2 Organizagdo . . . . . . . . ..o

1.3 Revisdodecrenga . . . . . . . . . ..

2 A Teoria de Revisao de Crencgas
2.1 Representagao do estadode crenga . . . . . . .. ..o
2.1.1 Conjunto e Base de crengas . . . . . . . . .. ... ...
2.1.2  Crenga probabilistica . . . . . . . . .. ...
2.1.3 Probabilidades imprecisas . . . . . . . .. .. oL
2.2 Critérios de racionalidade . . . . . . . .. .. . Lo
2.3 O problema da Revisao com Probabilidades Imprecisas . . . . . . .. .. ..

2.4 Aplicagdes . . . . . ..

3 Modelagem com Probabilidades Imprecisas
3.1 A teoria neste contexto . . . . . . . ...
3.2 Algoritmo para determinar intervalo de probabilidade . . . . . ... .. ..
3.2.1 Acha Ponto Viavel . . . . . .. ... ... ... ... ... ...
3.2.2  Expansao Superior . . . . . . . ...
3.2.3 Expansao Inferior . . . . . . .. ... o
3.3 Satisfatibilidade e Problema de Programacao Linear . . .. ... ... ...
3.3.1 Manipulagao de intervalos das sentencas . . . . . .. ... ... ...
3.3.2 Remogado desentengas . . . . . .. ...

3.4 Estratégias para a revisao de crengas . . . . . . . .. ...

4 Conclusao

I1

Parte Subjetiva

5.1 Experiéncia e aprendizado

5.2 Desafios e frustragoes



5.3 Disciplinas e aplicagbes dos seus conceitos

5.4 Trabalhos Futuros . . ... ... ... ..



Parte 1

Parte Técnica



Capitulo 1

Introducao

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é o estudo da teoria de Revisao de Crengas, principalmente

com Probabilidades Imprecisas.

Dado um conjunto de crengas, a modelagem do seu comportamento visa, entre ou-
tras coisas, manter o conjunto consistente. Existem trés operagoes de Revisao: Contragao
(quando se deseja retirar uma informagao. Para manter a consisténcia, eventualmente, é
necessario retirar outras crengas); Expansao (quando se adiciona uma crenga consistente
ao conjunto inicial); e a Revisao propriamente dita (quando se deseja adicionar uma in-
formagao que contradiz o conjunto inicial de crengas). Todas essas operagoes estao mais

detalhadamente descritas no contetido deste trabalho.

O trabalho se concentra apenas na operacao de revisao, ja que no contexto probabilis-

tico a contracao e expansao se tornam casos especiais de revisao.

Assim, inicialmente o trabalho objetiva formalizar a teoria dentro desse novo contexto
proposto. Em seguida, gostariamos de alcangar uma modelagem para a operacao de revi-

sao probabilistica.

1.2 Organizagao

No restante deste capitulo, elaboramos com mais detalhes e com exemplos os tipos de
mudanca de crenga. O capitulo 2 contém a defini¢ao dos conceitos utilizados na monografia
e o estudo sobre a literatura existente. Aprofundamo-nos na teoria com estados modelados
em diferentes tipos de representacido. Ainda nesse capitulo exploramos os detalhes de cada
tipo de modelagem. Além disso, definimos o modelo de represetacao proposto, descrevemos

o problema a ser resolvido e apresentamos suas possiveis aplicacoes.



O capitulo 3 descreve as atividades realizadas e apresenta os principais resultados ob-
tidos com o estudo, onde definimos a teoria de revisdo para o contexto de probabilidades
imprecisas, formalizando conceitos e, em especial, os postulados AGM!. A subsecio 3.2
e 3.4 tratam de algoritmos e heuristicas que ajudam/solucionam o problema da revisao.
J& a subsecao 3.3 explora o conceito de Satisfatibilidade Probabilistica, definindo o que é
um conjunto inconsistente. No capitulo 4, resumimos os passos do trabalho, sugerimos

trabalhos futuros e fazemos alguns comentéarios conclusivos.

1.3 Revisao de crencga

Revisao de Crenga é uma sub-area da Inteligéncia Artificial, que tem como principal foco

manter a consisténcia de um conjunto de crengas quando novas crengas sao adicionadas [3].

A necessidade de modelar o comportamento de bases de conhecimento dindmicas ao
sofrerem uma certa alteragao de informagao formou os fundamentos da teoria de Revisao
de Crengas. Essa teoria comegou a se solidificar a partir do inicio da década de 80 quando
Alchourrén, Gardenfors e Makinson propuseram alguns postulados que descrevem as mi-
nimas propriedades que um processo de mudanca deve ter, no artigo On the logic of theory
change: Partial meet contraction and revision functions [1], de 1985. Esses postulados
ficaram conhecidos como postulados AGM em homenagem aos autores e, desde entdo, tém

sido bastante usados na area de modelagem de sistemas dindmicos [7].

Revisao de crencga consiste no problema do seguinte tipo: "Dado um agente com um
conjunto de crengas (fatos nos quais o agente acredita), como deve-se alterar essas crengas

para acomodar uma nova informagao ou revogar alguma que antes era aceita?"

Um agente pode ser um ser humano, um programa de computador, ou qualquer tipo

de sistema que armazena crengas e de quem se espera reagoes racionais [8].

Os principais tipos de mudangas de crengas sao:

e Contragao: quando se deseja retirar uma informacao do conjunto de crencas atual.
Para manter o conjunto consistente, eventualmente, é necessario retirar outras cren-

cas.

e Expansao: quando se deseja adicionar uma informacgao consistente ao conjunto de

crencas inicial.

e Revisao: quando se deseja adicionar uma informacao que contradiz o conjunto de

crencas aceito pelo agente.

! Alchourrén, Gérdenfors e Makison - autores que publicaram postulados para Revisdo de Crencas.



Exemplo (adaptado de [4]):

Oscar acredita que deu uma alianga de ouro & Vitoria quando eles se casaram. Ele
comprou as aliancas em uma joalheria e o vendedor garantiu que elas foram feitas de ouro
24-quilates®. Entretanto, algum tempo depois do casamento, Oscar estava consertando o
seu barco e percebeu que o acido sulfarico que ele estava usando manchou sua alianca. Ele
lembrou, das aulas de quimica da escola, que o tnico 4cido que afeta o ouro é dqua-régia.

Para sua surpresa, ele verificou que a alianca de Vitéria também foi manchada pelo acido.

Neste momento, Oscar tem que revisar suas crengas, porque se deparou com uma in-
consisténcia. Ele ndao poderia negar o fato de que as aliangas estdo manchadas. Ele cogitou
a ideia de que, por acidente, havia comprado dqua-régia ao invés de acido sulfirico, mas
logo abandonou esta possibilidade. Entao, visto que Oscar confiava na teoria quimica, ele

concluiu que as aliangas nao foram feitas de ouro, e que ele foi enganado pelo joalheiro.

Esta historia é um exemplo informal de revisao: a informacgao que se deseja adicionar

ao conjunto (a alian¢a manchada) contradiz as crengas ja aceitas por Oscar.

Outro tipo de mudanca de crenga acontece quando Oscar aprende alguma coisa ou ob-
serva algo que nao contradiz suas crengas atuais, por exemplo, quando ele recebe a noticia
de que seu irmao comprou um carro vermelho. Neste caso, acontece uma expansao, porque
simplesmente adiciona-se a nova informagao (e suas consequéncias), sem a necessidade de

eliminar conflitos.

Além disso, para ilustrar a contragdo: Oscar estd tendo problemas no seu casamento
com Vitoria, e frequentemente se encontra imaginando o que mudaria em sua vida se nao
tivesse se casado. Ele nao estaria morando naquela cidade, e certamente teria de preparar
seu proprio café da manha. Neste exemplo, Oscar retrai uma informacao do seu conjunto
de conhecimentos e tenta descobrir quais outras crencas ele deveria abandonar como con-

sequéncia da remocao e quais deveria manter.

A operagao de revisao é a mais complexa. O resultado obtido a partir dessa operacao
nao é imediato, no sentido de que é necessario definir o conceito de consisténcia e incon-
sisténcia do conjunto e considerar esse conceito em cada passo da revisao. Além disso,
o resultado de uma revisao nao é tnico. Por exemplo, no caso das aliancas manchadas,
Oscar poderia revisar suas crengas concluindo que foi o vendedor de acido sulfiirico quem
o enganou, e nao o joalheiro. Ou concluir que a teoria quimica esta equivocada, e que as

aliancas foram manchadas pelo 4cido sulfirico.

20 quilate é uma medida de pureza do ouro. Um quilate de ouro é o total de seu peso dividido por 24.
Assim, 18 quilates = 18/24 = 75% de ouro; e 24 quilates = 100% de ouro!



Com essas possibilidades, surge uma outra dificuldade em lidar com a revisao de crenga:
como decidir quais crencas devem permanecer, e quais devem ser removidas? Por que faz

sentido supor que a crenga na teoria quimica tem mais "peso" do que a crenga no joalheiro?

Portanto, para se determinar precisamente qual o resultado de uma revisao, primeira-

mente a teoria deve ser formalizada.



Capitulo 2

A Teoria de Revisao de Crencas

O problema de Revisao de Crengas baseia-se em cinco conceitos principais: estados
de crenga, atitudes de crenca, entradas de crenga, mudancas de crengas, e critérios de
racionalidade. Nas proximas subsecoes, para cada tipo de representacao de estados serao

explicados os detalhes desses conceitos.

2.1 Representacao do estado de crenca

Estado de crenca é a entidade central da teoria. Representa o atual (ou possivel) estado
cognitivo do agente num determinado ponto do tempo. Porém, nao é a representagao psi-
coldgica de como as crencas se mantém na mente humana. E sim, um conceito idealizado,

com conjuntos consistentes, em equilibrio sob todas as forcas internas.

Faremos uso de uma das representa¢oes mais comuns: a proposicional, onde uma sen-
tenca — que corresponde a uma crenga — é descrita como uma férmula. Utilizaremos, entao,
a linguagem L, que inclui a légica proposicional classica com seus conectivos logicos e a

relagao de consequéncia - [7].

2.1.1 Conjunto e Base de crengas

Conjunto de crengas é a representacao usual, que modela o estado de um agente através

de um conjunto de sentengas (crengas na quais o agente acredita).

Um conjunto de crengas K caracteriza-se por ser:

e um conjunto de sentengas consistente, ou seja, L (falsidade) ndo é uma consequéncia

logica das sentengas em K (K t/L1); e

e logicamente fechado, ou seja, se K implica logicamente B entao B pertence a K
(K B= BecK).



Porém, este tipo de modelo tem recebido criticas, especialmente de autores interessados
na computabilidade da teoria de mudanca de crencgas, ja que este tipo de conjunto tende

a ser infinito.

Uma alternativa para contornar a limitagdo da computabilidade de conjuntos de cren-
gas ¢ a representagao através de base de crengas [8] que, em vez de sempre considerar o
conjunto de crengas como um todo, propoe considerar um conjunto finito contendo as cren-
cas centrais, a partir das quais pode-se inferir todas as crencas do conjunto. Um conjunto

de crencas pode ter vérias bases diferentes.

By, ¢ uma base para um conjunto de crencas K se e somente se:

e B} ¢ um subconjunto finito de K; e

e o fecho logico de By, é igual ao conjunto K, ou seja, K = Cn(By).

onde Cn é o operador de consequéncias logicas, ou seja, Cn(By) é o conjunto de todas as

sentencas que sao consequéncias logicas de Bj.

Atitudes de crenca descrevem a interpretacao que se tem sobre cada crenca contida no

estado atual. As atitudes possiveis nestas representagoes sao:

e a sentenca A é aceita no estado de crenca atual: A € K;
e a sentenca A é rejeitada: A € K

e indeterminado: A ¢ K e -A ¢ K.

A interpretacao “sentenca A é rejeitada” corresponde a “sentenca —A é aceita”.

Entradas de crenga sdo forgas externas ao agente que alteram o seu estado de crencgas,

tirando-o do equilibrio. Neste caso, ha dois tipos de entradas:

- Adi¢ao: uma sentenga A’, que antes nao era aceita, é adicionada ao conjunto (ou

base) de crengas, como uma nova evidéncia para o agente;
- Remogao: uma sentenga A, que antes era aceita no conjunto, é derrogada.

Como as entradas alteram o equilibrio do estado, sdo baseadas nessa alteragdo que

ocorrem as mudancas de crenca.

Mudanca de crenga é uma alteragao que age sobre um estado, causada por uma entrada

de crencga. Diz-se que a mudanga de crenga é uma regra funcional, que, dado um estado e



uma entrada de crenga, determina um novo estado [4].

Se a sentenga A’ é adicionada ao conjunto K (ou, sem perda de generalidade, base By),

ha duas possibilidades:

1. A’ é consistente com as crencas em K:

Mudanga: expansao. Simplesmente adiciona-se A" & K.

2. A’ contradiz as crencas de K:

Mudanga: revisao. Manipula-se o conteido de K de modo a torné-la consistente.

Se a sentenga A é removida do conjunto K:
Mudancga: contracao. Eventualmente é necessario eliminar outras sentencas, de modo

a manter K consistente e logicamente fechado.

2.1.2 Crenga probabilistica

O estado de crenga de um agente também pode ser representado por uma fungao de
probabilidade definida sobre a linguagem L [4]. Essa fun¢ao mede o grau de crenga do

agente.
A notagao que adotamos é: P(A) representa o valor de probabilidade da sentenca A.

Os axiomas de probabilidade propostos por Andrei Kolmogorov em 1956 [6] sdo apli-

caveis neste modelo:

e i) 0 < P(A) <1, para toda sentenca A em L;
e ii) P (T) =1, onde T é o simbolo da tautologia (verdade logica);

e iii) para toda sentenca A e B, se A e B sdo logicamente disjuntas, isto é - = (AA B),
entdo P (AV B) = P(A) + P(B).

Além disso, a fungao de probabilidade - P: L — [0.0;1.0] - segue as seguintes condigoes

para toda sentenca A, B, C-
o iv) P(A) = P(AA A);
e v) PIANB) = P (BN A);
o vi) P (AANBAC)) = P (AAB) AC):;
o vii) P(A) + P(=A) = 1;

e viii) P(A) = P(AAB) + P(AAN-B);
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e iv) P(AUB) = P(A) + P(B)- P (AV B);
e x) AF B= P(A) < P(B),
e xi) A<~ B = P(A) = P(B).

Podemos tragar uma relagao entre este modelo e o conjunto de crengas: Uma funcgao
de probabilidade P definida sobre L gera o conjunto K de sentengas se e somente se, para
toda sentenga A, P(A) = 1.0 <= A € K. Ou seja, cada sentenga aceita pela fun¢ao P

estd no conjunto de crencas K.

Para as dindmicas no modelo probabilistico existem alguns principais métodos de mu-
dancga de crenga, sobre os quais nao entraremos em detalhes aqui. O primeiro é a condi-
cionalizacao da funcao de probabilidade, que corresponde & expansao do estado que essa
funcao representa. O segundo é imaging, um método alternativo de expansao sugerido
por Lewis, mas que também pode ser encarado como um método de revisao geral. Mais

detalhes sobre esse métodos podem ser encontrados em [4].

Além disso, métodos de revisao de crengas probabilisticas foram propostos por Jeffrey

e Pearl, usando evidéncia indeterminada [2].

No modelo probabilistico, uma funcao de probabilidade é uma maneira de representar
crengas que sao parciais, no sentido de que elas nao sdo nem aceitas (probabilidade igual
a um) nem rejeitadas (probabilidade igual a zero). A funcdo de probabilidade fornece in-

formagao detalhada sobre o quao fortemente as crencgas sao mantidas.

Assim, ao invés de apenas aceita, rejeitada ou indeterminada, temos um repertorio
mais extenso de atitudes (ou interpretagoes). Por exemplo: em um determinado estado de
crenca, representado pela fungdo de probabilidade P, as sentencas A e B nao sao rejeitadas
(P(A) , P(B) > 0). Além disso, a sentenga A ¢ mais provavel que B (P(A) > P(B)) — ou

seja, no estado atual, o agente acredita mais na crenga A do que na B.

Nesta representacao, a entrada de crenca consiste em alterar o valor da probabilidade
de alguma sentenca A e observar o efeito dessa alteracido no valor das probabilidades das

outras sentencgas segundo o mapeamento da func¢ao de probabilidade P.

2.1.3 Probabilidades imprecisas

Esta é a representacdo de um estado de crenca que propomos neste trabalho. E uma
outra maneira de descrever crengas parciais: associar cada sentenca A da linguagem L com
um intervalo de probabilidade, denotado por [a , b]!, onde 0.0 < a < b < 1.0.

!denotamos intervalos de probabilidades com colchetes | |.
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A ideia de intervalos surge de maneira natural: suponha que um estado seja represen-
tado com o modelo anterior mas nao ha conhecimento dos valores de probabilidades de
todas as sentencas. Apenas com alguns valores, é possivel inferir um intervalo de probabi-

lidade para as demais sentencas.

A interpretagdo é que as informacoes disponiveis ao agente impoem que a verdadeira
probabilidade da sentenca estd em um ponto dentro deste intervalo; e que nenhum inter-

valo menor é justificado por essas informagoes.

A seguir, mostraremos a consisténcia na escolha deste tipo de representagao (se¢ao
2.3). E no capitulo 3 exploraremos melhor os detalhes do significado e modelagem das

probabilidades imprecisas.

2.2 Critérios de racionalidade

Os critérios de racionalidade estdo no meta-nivel da teoria de crengas e s@o usados
para avaliar os outros fatores da teoria, sendo importantes no entendimento das dinAmicas

desses conceitos [4].

Postulados AGM: Para expressa-los, assume-se que a representacao do estado de
crengas do agente seja baseada no modelo de conjunto de crengas. Os Postulados AGM
correspondem a um conjunto de propriedades que a operagao de mudanga deve satisfazer.
Entretanto, nao caracteriza uma metodologia tnica para efetuar tais operagoes. Portanto
ainda podem existir maneiras diferentes de processar a revisdo de crenga e que satisfazem

os postulados.

Quando uma sentenca A’ é adicionada a um conjunto K, tornando-o inconsistente, po-
demos simplesmente abandonar todas as crencas do estado, mantendo no estado resultante
apenas a crenca A’. Mas isso nao ¢ desejavel, pois o conjunto perderia crengas valiosas.
Um dos objetivos dos postulados é garantir o Principio das Mudangas Minimas, isto é,

abandonar a menor quantidade de informagao possivel.

Uma outra alternativa simples é remover a sentenca A’ imediatamente apos ela ser adi-
cionada, fazendo com que o conjunto K volte a ser consistente. Entretanto, os postulados

também garantem que isso nao ocorra, supondo que a crenca adicionada sempre é aceita.
AGM utilizam os simbolos +, - e * para designar as operagoes de expansao, contra¢ao

e revisao, respectivamente. A notacao K * A’ representa o conjunto de crencas resultante

da revisao do conjunto K com a sentenca A’.
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Existe uma lista de postulados para cada uma das operagoes. Porém, neste trabalho,

enfatizamos os postulados de revisao [4]:

R*1: K x A’ ¢ um conjunto de crencas.

Este postulado garante a manutencao do estado resultante da revisao.

R*2: A/e K+ A
O sucesso da revisao: o estado resultante deve conter a sentenga com a qual o estado

foi revisado.

R*3: Kx A C K+ A
Garante que as unicas informacgoes adicionadas ao conjunto de crengas sdo a nova

sentenca e suas consequéncias logicas.

R*4: Se -A' ¢ K entao K + A’ C K « A’
Se a nova sentenca a ser adicionada é consistente, a expansao esta contida na revisao.

Assim, junto com o postulado anterior, a revisdo é igual a expansao.

Caso degenerado: Se A’ € K entao K x A’ = K

Se a sentenca a ser revisada ja pertence ao conjunto de crengas, nao ha nada a fazer.

R*5: K x A’ é inconsistente se e somente se - —A’
O estado resultante da revisao s6 é inconsistente se a sentenga a ser revisada é

inconsistente.

R*6: Se- A’ < B’ entao K x A’ = K x B’
A revisao feita por sentencas logicamente equivalentes resultam no mesmo conjunto

revisado.

Harper e Levi identificaram e provaram relagoes entre a revisao e contragao, que sao

conhecidas como identidades [7]:
e Identidade de Levi: K * A = (K — —A)+A
e Identidade de Harper: K — A = KN (K * —A)

A dupla de identidades significa que a revisao pela sentenga A é equivalente a contra-
¢ao da negacao dessa sentenca seguida da sua expansao. E a contracdo é equivalente &

interseccao da revisao pela negacao da sentenca e do conjunto inicial.
Portanto, como a expansao é o caso facil (K + A = Cn(KUA) onde Cn é o operador de

consequéncias logicas), a constru¢ao de apenas uma das mudangas (revisao ou contragao)

basta, ji que uma pode ser descrita em funcao da outra.
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2.3 O problema da Revisao com Probabilidades Imprecisas

Lembremos o nosso objetivo:

Modelar a revisao de crencas em estados representados por probabilidades imprecisas,

isto €, intervalos de probabilidades.

Entretanto, ha muitos fatores que podem agir sobre a operacao de revisao, como foi
observado no exemplo das aliangas de Oscar. A partir dessa dificuldade surge a necessi-
dade de se criar um ambiente formal onde as sentencas estdao associadas a probabilidades

imprecisas (capitulo 3).

Antes de descrever o problema, apresentamos a consisténcia na utilizacao do modelo
de probabilidades imprecisas para representar sentencas da linguagem L. Para isso, ve-
rificaremos que, para quaisquer sentengas A e B em L associadas a intervalos mq = [a1
, az] e mp = [b1 , bo| respectivamente, as probabilidades resultantes de operagoes logicas

(conjungao, disjungao e negagao) também sao intervalos.

e Conjuncao (A representa o E logico):

A sentenca A A B esté associada & probabilidade correspondente ao evento de ambas
sentengas, A e B, ocorrerem simultaneamente. O limite inferior da intersecg¢ao, sob
o ponto de vista generalista, deve ser 0.0, pois as sentencas A e B podem ser con-
traditorias e assim existe a possibilidade de nunca ocorre o evento da intersec¢iao. A
operagao de intersec¢ao nao aumenta as chances dos eventos, portanto, nao aumenta
a probabilidade. Por isso, o limite superior é o valor minimo entre o limite superior
de A e B. Assim, o intervalo de AA B ¢é [0, min{a2,b2}].

e Disjungao (V representa o OU logico):
A sentenca A V B estéa associada & probabilidade correspondente ao evento de uma
das duas sentengas ocorrerem, ou ambas. De maneira analoga ao item anterior, o

intervalo da disjungao é [min{al,bl} , 1J.

e Negagao:
A sentenga —A estd associada & probabilidade de o evento A néo ocorrer. Se ao
invés de intervalo tivéssemos a probabilidade pontual a1, correspondente a sentenca
A, a negagdo —A estaria relacionada com a probabilidade 1 — a1. Analogamente,
para ao, teriamos 1 — as. Como as > aq, segue que 1 —a; > 1 — as. Além disso,
as probabilidades entre estes valores correspondem a —A, e portanto, a negagdo esta

associada ao intervalo de probabilidades [1 —ag , 1 — aq].

Dados:
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e uma funcio que associa cada sentenca A; contida na base a um intervalo de proba-

bilidade 7; = [a; , bj];

e e supondo a existéncia uma base de crencas By, finita e consistente, que corresponde
a um conjunto de crengas K, onde uma sentenga nao pertence a base se e somente

se possui probabilidade imprecisa igual a [0.0 , 1.0].

A partir desses dados, é possivel inferir, por meio de operacoes logicas incluindo a
relagdo de consequéncia, o intervalo de probabilidade 7 = [a , b] para um determinada

sentenga A’ (algoritmo na subsegao 3.2).

O problema a ser investigado consiste em analisar as mudangas nos intervalos m; da
base que seriam necessérias para acomodar uma alteracao arbitraria no intervalo de pro-

babilidade 7 de A’, mantendo a base consistente.

As possiveis mudancas arbitrarias no intervalo s&o:

e i) Relaxamento:
Se desejamos que o novo intervalo de probabilidade associado a sentenca A’, ao invés
de m,seja’ = [a’ ,b’|,onde &’ <aeb” >bh.
A amplitude de novo intervalo 7’ é igual ou maior que do original, e além disso,
contém 7. E a mudanca de crenca consistente, e que nao requer nenhuma mudanca
nos intervalos da base ;, jA que sao trivialmente satisfeitos. Porém, o agente perde
informacao com essa alteracao, pois a amplitude do intervalo é expandida, o intervalo

perde precisao quanto ao seu verdadeiro valor.

Figura 2.1: Relaxamento do intervalo de probabilidade 7 para 7’ associado a sentenca A’

e ii) Refinamento:
Se desejamos que o novo intervalo de probabilidade associado a sentenca A’ seja 7’
=la’, b’],ondea’ >aeb’ <b.
O novo intervalo 7’ esta contido no intervalo original 7, ou seja, a inten¢ao é aumen-
tar o grau de conhecimento que se tem em relacao a probabilidade da sentenca A’

[Ver Figura 2.2|. Porém, o refinamento em seu intervalo provavelmente refletira nos
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Figura 2.2: Refinamento do intervalo de probabilidade 7 para 7’ associado a sentenga A’

intervalos das sentencas da base By.

e iii) Contradi¢ao probabilistica:
Se desejamos que o novo intervalo de probabilidade associado & sentenga A’ seja 7’
= |a’, b’], onde &’ > b ou b’ < a; ou seja, a intersecgao dos intervalos m e 7’ é vazio.

A intencao é mudar totalmente a probabilidade da sentenca A’.

Figura 2.3: Contradicao do intervalo de probabilidade 7 para 7’ associado & sentenca A’

e iv) Contradigao parcial (redimensionamento probabilistico com sobreposigao):
Se desejamos que o novo intervalo de probabilidade associado a sentenga A’ seja 7’ =
[a>, b’],onde a’ > aeb’ >boua <aeb’ <b;ou seja, a intersec¢ao dos intervalos

m e m nao é vazio, e nao coincide com nenhum dos dois intervalos.

Figura 2.4: Contradigao parcial do intervalo de probabilidade 7 para 7’ associado a sen-

tenca A’
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2.4 Aplicacoes

Um exemplo de aplicagao pratica deste estudo é no controle de requisitos no processo

de desenvolvimento de software.

Cada um destes requisitos deve ser representado por uma sentenga proposicional, consi-
derando eventuais dependéncias entre eles. Além disso, deve-se associar cada requisito com
um intervalo de probabilidade, com o significado de que tal item da especificacao necessita

ser satisfeito em uma porcentagem contida nesse intervalo.

Considere um sistema de deteccao de incéndio, e suponha a seguinte lista de requisitos:

1. Detecgao correta de fumaga (evitando uma conclusao falso-positiva). [75% , 90%)]

2. Acionamento de jatos de adgua. [70% , 80%)

w

. Notificagao a base de bombeiros mais proxima. [50% , 70%]

4. Acionamento de sinal sonoro, para alertar as pessoas. [40% , 60%)|

Neste exemplo, podemos concluir que o item 1 representa um requisito relativamente
importante ao sistema, pois seu intervalo concentra-se em valores de probabilidade mais

altos.

Imagine que o cliente do sistema percebe que o acionamento do sinal sonoro é extrema-
mente importante, e altera o intervalo de [40% , 60%| para [90% , 100%]|. Eventualmente,
essa mudanca causa inconsisténcia na lista de requisitos, e necessita-se de uma corregao no
restante dos intervalos. Neste caso, se o intervalo do item 1 fosse expandido para [75% ,
100%)], a consisténcia da lista estaria reestabelecida, pois supoe-se que o acionamento do

sinal sonoro ocorre somente se houver detecgao de fumaca.

Adotando esta maneira de representacao em casos mais gerais, e aplicando o método
de revisao para modelos com probabilidades imprecisas, pode-se estimar o grau em que
todos os itens de uma especificacao serao afetados caso se queira alterar arbitrariamente o

intervalo de um item.
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Capitulo 3

Modelagem com Probabilidades

Imprecisas

A subsegao 3.1 faz a transposigdo de cada conceito da teoria para o contexto da mo-
delagem com probabilidades imprecisas. A subsecao 3.2 apresenta alguns algoritmos que
manipulam intervalos de probabilidades, e que auxiliam no processo de revisao de crengas.
A subsegao 3.3 mostra o problema sob o ponto de vista da Programagao Linear e explora
o conceito de Satisfatibilidade Probabilistica. Ao final, a subsecao 3.4 sugere heuristicas

para a revisao, dependendo do fator que se deseja priorizar.

3.1 A teoria neste contexto

Representagao do estado de crenga
Representam o possivel estado cognitivo do agente num determinado instante no tempo.

Como descrito anteriormente, a representacao usada é a de probabilidades imprecisas:
cada crenca é representada por uma sentenca da logica proposicional, e esta associada a um
intervalo de probabilidade, cujo significado é a de que o verdadeiro valor de probabilidade

dessa sentenca é um ponto contido neste intervalo.

E importante observar que neste tipo de representacdo niao hé o conceito de conjunto
ou base de crengas de interesse, pois toda sentenca tem um intervalo de probabilidade
associado. Portanto, nao faz sentido classificar uma crenga como "dentro" ou "fora" do
conjunto ou da base. Essa caracteristica ocorre também na representagao probabilistica,

pois cada sentenca possui um valor de probabilidade associado.

Entretanto, assim como foi tracada uma relagdo entre o modelo probabilistico e a

representacao por conjunto de crengas, para facilitar a manipulagdo das crengas vamos
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considerar a existéncia de uma base de crengas e a restricao de que qualquer sentenca com
intervalo [0.0 , 1.0] é considerada "fora" desta base, ja que o significado desse intervalo é

que nada se sabe sobre a sentenca.
Atitudes de crenca
Sao as interpretagoes de cada crenca no estado atual.

Assim como no modelo probabilistico, se o intervalo de probabilidade se encontra com
valores maiores, significa que tal crenca é mais provavel nesse estado do que outra com
intervalo de probabilidade concentrado em valores menores. Por exemplo, a sentenca A
tem intervalo [0.8 , 0.9] e a sentenca B, [0.3 , 0.5]. Entao diz-se que a crenga representada

por A é mais provavel do que a crenca B.

As interpretacoes aceita e rejeitada também tém sua correspondéncia neste contexto:
se o intervalo da sentenca A é [1.0 , 1.0], diz-se que a sentenga A é aceita no estado. E,

por sua vez, se o intervalo da sentenga B é [0.0 , 0.0], a sentenga B é rejeitada no estado.

Além disso, lidamos com uma informacao a mais quando manipulamos probabilidades
imprecisas, que por vezes é de interesse e relevancia: a amplitude do intervalo, uma medida
do grau de ignorancia do agente sobre a probabilidade dessa crenca. Dizemos que ha maior
precisdo na sentenca A do que na sentenca B, quando a amplitude do intervalo de A é
menor do que de B. Por exemplo: A tem intervalo [0.5 ; 0.6] (amplitude 0.1), ¢ B tem
intervalo (0.5 , 0.8] (amplitude 0.3). Além disso, se o intervalo associado & sentenca A é
[0.0 , 1.0], segue que o agente nada sabe sobre A; ao passo que, se o intervalo associado

com a sentenga B é [0.75 , 0.75], segue que a probabilidade de B é exatamente 75%.
Entradas

Alteragoes no estado de crenga que causam mudancas.

No nosso contexto, a entrada consiste em uma alteracao arbitraria no intervalo de pro-
babilidade de alguma sentenca. As possibilidades de entradas foram classificadas na secao
2.3 (relaxamento, refinamento, contradigao probabilistica e contradicio parcial).

Mudangas

Como ja foi dito anteriormente, vamos considerar toda mudanca de crenga nesse con-

texto como uma revisao: analisar os efeitos da alteragao em um intervalo de probabilidade.
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A expansao seria a alteracao no intervalo de alguma sentenca que mantém a base de

consistente. Assim, a expansdo é o caso trivial e ndo ha nada a se fazer neste caso.

A contracao corresponde a relaxacao de um intervalo, onde perde-se informacao sobre

a sentenca em questao.
Critérios de racionalidade

Formalizemos os postulados AGM para a teoria de revisdo com probabilidades impre-

cisas.

A notacao utilizada é:

e B, é a base de crengas correspondente ao conjunto K;
e A’ é a sentenca a ser revisada;

e 7 ¢ o intervalo corrente associado a sentenga A’;

e 7’ & o intervalo com o qual se deseja efetuar a revisao.

Lembremos que o conceito de base de crencas muda neste contexto. Portanto By re-
presenta as sentengas sobre as quais o agente tem alguma informagao, isto é, seu intervalo
¢ diferente de [0.0, 1.0].

Denotamos com parénteses (sentenga, intervalo) para representar o par de sen-
tenga e seu intervalo associado. Entao, By x (A’, ') é a notagao para o conjunto resultante

da revisao (probabilistica) da base By com o a sentenca A’ e intervalo 7.

R*1: By« (A, 7') é base de crengas com cada sentenga associada a um intervalo de pro-
babilidade.

Garantia da manutencao do estado resultante.

. A
R*2: (A , T ) € By
Garantia do sucesso da revisdo: a sentencga revisada esta associada ao intervalo de-

sejado.

R*3: By« (A, 7)) C Bp+ (4, 7)
Considerando o operador de subconjunto restrito as sentengas, ignorando a pro-
babilidades associadas, este postulado garante que nenhuma informacao além das
consequéncias de A’ sao incluidas no estado resultante. Entretanto, dependendo da

estratégia adotada para o processo de revisao, pode-se "violar" este postulado, sem

que o conceito de Mudancgas Minimas seja violado.
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R*4: Se (By, — (A',m)) + (A, n") I/ L entdo B + (A',n") C By * (A, ')
Se o novo intervalo é consistente, a expansao esta contida na revisdo. Assim, junto

com o postulado anterior, a revisao é igual a expansao.

Caso degenerado: Se 7’ = 7 entdo By * (A, 7’) = By,

Se o intervalo desejado é o mesmo que o intervalo atual, ndo ha nada a fazer.

R*5: By x (A’,7') é inconsistente se e somente se - —A’
Como no caso da revisao nao-probabilistica, o estado resultante é inconsistente se a

sentenca for inconsistente.

R*6: Se - A’ «» B’ entdo P(A’) = P(B’) !. Logo, se - A’ « B’ entdo By * (A',7') =
By * (B, 7")
Sentencas logicamente equivalentes tém valores de probabilidades iguais, e portanto,

as revisoes por A’ e por B’ com o intervalo 7’ resultam no mesmo conjunto revisado.

Em estados modelados com probabilidades imprecisas tem-se maior flexibilidade em
relagao ao Principio de Mudangas Minimas. Mas, afinal, o que sdo as mudangas minimas
neste contexto? A resposta vai depender do conceito que se deseja priorizar nos estados

resultantes do processo de revisao.

Portanto, o Principio de Mudangas Minimas nao é fixo neste contexto. Alguns exemplos

de métricas:

e a quantidade de sentencas cujos intervalos sao alterados. Assim, ao buscar a consis-

téncia da base, deve-se alterar o menor ntimero de intervalos possivel;

e a soma das amplitudes dos intervalos. Neste caso, a prioridade é a precisao da base.

Entao deve-se deixar os intervalos tao pequenos quanto possivel;

e a soma das dilatagoes ou retragoes dos intervalos. Ou seja, manter os intervalos mais

parecidos com os do estado inicial quanto possivel.

Na subsegao 3.3 definimos e exploramos com mais detalhes algumas dessas métricas.
E na subse¢édo 3.4, a maneira com que essas métricas sao favorecidas por alguns tipos de

estratégias.

!Se - A — B entao P(A) < P(B) [6]
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3.2 Algoritmo para determinar intervalo de probabilidade

Antes da Revisdo de Crengas propriamente dita, é necessario construir algumas ferra-
mentas para auxiliar neste processo. Nesta se¢ao, apresentamos algumas dessas ferramen-

tas: algoritmos que manipulam crencgas associadas a intervalos de probabilidade.

O algoritmo DETERMINA-INTERVALO apresenta o intervalo de probabilidade que uma

sentenca tem conforme informagoes contidas em uma base de crengas consistente.

E o primeiro passo para a Revisao de Crenga, pois, analisando o intervalo apresentado
pelo algoritmo, podemos determinar as alteracoes necessérias nas probabilidades da base

para alcangar o objetivo: obter um intervalo arbitrério.

No decorrer do algoritmo existe o conceito ponto vidvel. Ponto é um valor de proba-
bilidade, ou seja, um valor contido no intervalo [0.0 , 1.0]. Diz-se que o ponto é vidvel se,
associado a alguma sentenca, nao torna uma base de crengas inconsistente quando incor-

porado a ela.

Entrada:

e Uma base de crengas By, finita e consistente, que corresponde a um conjunto de
crencas K, e cada sentenca da base possui um intervalo de probabilidades associado
(lembremos que as sentengas nao pertencentes a By, estao associadas ao intervalo [0.0

1.0]);
) )

e Uma sentenca A’ com probabilidade imprecisa desconhecida;
e Um valor M, que representa a precisao desejada para o intervalo.
Saida:

e Um intervalo de probabilidade que contém os pontos vidveis associados & sentenca

A’. Ou seja, um intervalo que mantém a base Bj, consistente.
Hipotese:

e Supomos a existéncia do algoritmo P-SAT para verificar a satisfatibilidade de um
conjunto de sentencas e suas respectivas probabilidades imprecisas, ou seja, verificar
se o conjunto é consistente. Mais tecnicamente, o P-SAT verifica se existe uma
distribuicao de probabilidade sobre as sentencas do conjunto de entrada tal que os
valores de tal distribuicao estao corretamente estimados pelos intervalos associados

As sentencas 2.

20 conceito de satisfatibilidade probabilistica de um conjunto é explorado com mais detalhes na subsecio
3.3.
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A ideia deste algoritmo esté dividida em dois passos bésicos: achar um ponto vidvel
para A’ e aplicar a expansdo superior e inferior nesse ponto o méaximo possivel, obtendo de

fato, um intervalo.

O ponto viavel é determinado da seguinte maneira: testa-se as extremidades 0.0 e 1.0.
Caso nenhuma delas seja vidvel, busca-se um ponto viavel dividindo cada intervalo na me-
tade, como numa busca binéria, até que o grau de aproximacao do ponto analisado seja

considerado pequeno demais - atributo armazenado no parametro M.

A expansdo consiste em determinar os pontos extremos do intervalo que contém o ponto
vidvel. Essa procura pela fronteira do viavel e do inviavel também é feita como uma espécie
de busca binéaria, cuja condi¢do de parada é o grau de precisdo que se deseja ter. Assim,
o algoritmo determina a melhor aproximacao do intervalo possivel até a interrupcao. Nas

proximas subsegoes ha uma explicagao mais detalhada sobre esses passos.

DETERMINA-INTERVALO (By, A', M)

(ponto Viavel, inviavellnf , inviavelSup) «— ACHA-PONTO-VIAVEL (By, A', M)
se pontoViavel == falso
entao devolva "O grau de aproximacao M foi insuficiente para obter um ponto vidvel."
pontoSup <+ EXPANSAO-SUPERIOR (By, A', pontoViavel,inviavel Sup, M)
pontolnf «— EXPANSAO-INFERIOR (B, A’, pontoViavel,inviavelInf, M)

intervalo <+ (pontolnf, pontoSup)

N S Ot = W N =

devolva intervalo

3.2.1 Acha Ponto Viavel
Entrada:

e Uma base de crencas By, finita e consistente, que corresponde a um conjunto de

crencas K, e cada sentenca da base possui um intervalo de probabilidades associado;
e Uma sentenca A’
e Um valor M, que representa a precisao desejada para o intervalo.
Saida:

e Um ponto entre 0.0 e 1.0, que associado a sentenca A’ e em conjunto com a base By,
é considerado satisfativel pelo algoritmo P-SAT, ou seja, existe pelo menos uma dis-
tribuicao de probabilidade sobre as sentencas da base, e os valores de tal distribuicao

estao corretamente estimados pelos intervalos associados as sentencas;
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e Dois pontos ao redor do ponto viavel que, associados a sentenca A’, sao invidveis.
Tais pontos otimizam a execucao dos algoritmos EXPANSAO-INFERIOR € EXPANSAO-
SUPERIOR.

Hipotese:

e Supomos que sempre existe um ponto vidvel ao longo do intervalo de probabilidade.

Isto, de fato, é verdade, porém nao descrevemos esta demonstragao aqui.

ACHA-PONTO-VIAVEL (By, A’, M)

1 se P-SAT (By U (A4',[0.0;0.0]) ) == satisfativel

2 entao devolva (0.0, null, null)

3 se P-SAT (B U (4',[1.0;1.0]) ) == satisfativel

4 entao devolva (1.0, null, null)

5 FILAINICIALIZA ()

6 nicio «— 0.0

7 meio +— 0.5

8 fim 1.0

9 FILAINSERE ([meio;inicio; fim])
10 enquanto (CASAS-DECIMAIS (meio) < M) > M é o grau de aproximagao
11 faga (meio, inicio, fim) «— FILAREMOVE ()
12 se P-SAT (By U (A, [meio; meio])) == satisfativel
13 entao devolva (meio, inicio, fim)
14 FILAINSERE (|(inicio 4+ meio)/2;inicio; meio|)
15 FILAINSERE (|(meio + fim)/2; meio; fim])
16 devolva falso

Como foi dito anteriormente, o P-SAT recebe um conjunto de sentencas e suas res-
pectivas probabilidades imprecisas e verifica satisfatibilidade. Por vezes, utilizamo-nos da
notagao nas linhas 1, 3 e 12 do algoritmo anterior. Esta notagao, da linha 1 por exemplo,
representa uma chamada do algortimo P-SAT cujo pardmetro de entrada é o conjunto de
sentencas e probabilidades imprecisas da base By, incorporado com a sentenca A’ associada

ao intervalo pontual [1.0 , 1.0].

O algoritmo percorre numa busca em largura uma arvore cujos nds representam pro-
babilidades, até que um ponto vidvel seja encontrado. A Figura 3.1 mostra esta arvore.
A ordem dos noés visitados, depois de 0.0 e 1.0, é: 0.5, 0.25, 0.75, 0.125, 0.375, 0.625, 0.875...

No algoritmo de busca em largura geral, o lago na linha 10 é interrompido quando a
fila fica vazia (ou seja, quando ja se visitou todos os nos dessa arvore). Porém, é facil notar
que a arvore de probabilidades é infinita. Além disso, o nivel de um n6 é diretamente
proporcional ao ntmero de casas decimais da probabilidade (em cada nivel mais baixo

divide-se a amplitude de um intervalo de probabilidade pela metade). Por isso, a condigao
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0.0 1.0

P
ANVAN

0.125 0.375 0.625 0.875

Figura 3.1: Arvore de probabilidades

0.0 ? N3o... 1.0

W

0.0 ? Nio... 1.0

W

0.0 ? N3o... 1.0

W

0.0, gimi 1.0
t

Figura 3.2: Busca de um ponto vidvel. O trecho marcado de azul é mostrado com detalhes
na figura 3.3, para efetuar a expansao.
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de parada do laco depende da precisao que se deseja obter.

A Figura 3.2 mostra os passos do algoritmo, que testa pontos ao longo do intervalo de

probabilidade [0.0, 1.0] percorrendo a arvore.

3.2.2 Expansao Superior

Entrada:

e Uma base de crengas By, finita e consistente, que corresponde a um conjunto de

crencas K, e cada sentenca da base possui um intervalo de probabilidades associado;

Uma sentenca A’;

Um ponto pontoViavel entre 0.0 e 1.0, que est4 associado a sentenca A’;

Um ponto invSup invidvel e com valor maior do que pontoViavel,

Um valor M, que representa a precisao desejada para o intervalo.
Saida:

e Um ponto entre 0.0 e 1.0, que corresponde & extremidade superior do intervalo de

probabilidades associado a sentenca A’.

EXPANSAO-SUPERIOR (By, A’, pontoViavel, inviavel Sup, M)
pontoSup «— ponto Viavel
se inviavel Sup == null
entao pontoTeste «— 1.0

senao pontoTeste < inviavel Sup

1

2

3

4

5 pontoAnt < pontoTeste
6 enquanto CASAS-DECIMAIS (pontoSup) < M or pontoSup == 1.0

7 faga se P-SAT(By, U (4, [pontoT este; pontoTestel)) |= satis fativel
8 entao pontoAnt «— pontoTeste

9 pontoTeste < (pontoTeste + pontoSup) /2

10 senao pontoSup < pontoTeste

11 pontoTeste «— pontoAnt

12 devolva pontoSup

26



3.2.3 Expansao Inferior

Entrada:

e Uma base de crencas By, finita e consistente, que corresponde a um conjunto de

crencas K, e cada sentenca da base possui um intervalo de probabilidades associado;
e Uma sentencga A’;
e Um ponto pontoViavel entre 0.0 e 1.0, que esta associado a sentenca A’;
e Um ponto invInf invidvel e com valor menor do que pontoViavel,
e Um valor M, que representa a precisao desejada para o intervalo.
Saida:

e Um ponto entre 0.0 e 1.0, que corresponde ao ponto inferior do intervalo de proba-

bilidades associado & sentenga A’.

EXPANSAO-INFERIOR (B, A’, pontoViavel, inviavelInf)

pontolnf «— ponto Viavel
se inviavellInf == null
entao pontoTeste < 0.0
senao pontoTeste «— inviavellnf
pontoAnt < pontoTeste
enquanto CASAS-DECIMAIS (pontolnf) < M or pontolnf == 0.0
faga se P-SAT (Bj U (A, [pontoTeste; pontoTeste])) = satis fativel

entao pontoAnt < pontoTeste

© 00 J O Ot = W NN

pontoTeste < (pontoTeste + pontolnf)/2

—_
]

senao pontolnf < pontoTeste

—_
—_

pontoTeste «— pontoAnt

[
\)

devolva pontolnf

A Figura 3.3 mostra o processo de expansao de um ponto vidvel: testa-se pontos como
no algoritmo ACHA-PONTO-VIAVEL. O algoritmo recebe o ponto viavel p (verde na figura)
que foi determinado anteriormente. Se o ponto que esta sendo testado (azul) é viavel, o
algoritmo testa o proximo ponto do lado oposto & p. Se nao é viavel, testa-se o proximo

ponto na direcao de p.
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Expanséo inferior Expansé&o superior

Figura 3.3: Expansao inferior de um ponto viavel. A expansdo superior é anéloga.

3.3 Satisfatibilidade e Problema de Programacao Linear

Hansen e Jaumard, no artigo intitulado Probabilistic Satisfiability 5], apresentam o
problema da revisao de conjuntos (ou bases) de crengas sob um ponto de vista diferente:

um problema de programacao linear.

A descrigao do problema de revisao de crenga essencialmente é a mesma: tornar con-
sistente uma base de crenca na qual foi adicionada uma sentenca com uma probabilidade

imprecisa arbitraria.
Antes disso, vamos definir aqui o conceito de satisfatibilidade probabilistica:

O problema de satisfatibilidade probabilistica na forma de decisao (problemas cuja so-
lugao ¢ SIM ou NAO) ¢ definida da seguinte maneira: Considere m sentencas logicas, Ay,
As, ..., Ay, definidas sobre n variaveis (atomos da logica proposicional) com os operadores
logicos usuais. Considere as probabilidades 7y, w9, ..., mp, para essas sentengas serem ver-

dadeiras. Esse conjunto de pares sentenca-probabilidade é consistente?

Existem 2" valoragoes w; sobre as n varidveis. Para cada valoragao, cada sentenca
A; é verdadeira ou falsa. O problema de satisfatibilidade probabilistica pode entao
ser reformulado: existe uma distribui¢do de probabilidade pi, po, ..., pan sobre o conjunto
de valoragoes tal que a soma das probabilidades das valoracées em que a sentenca A; é
verdadeira é igual a sua probabilidade 7;, parai = 1, 2, ..., m? Definimos a matriz m x 2"

A = (aij):

{ 1, se A; é verdadeira com a valoragao w;
aij =

0, caso contrario

Entao, a forma de decisao do problema é escrita:

Ap=m (3.1)
2n
Y pi=1 (3.2)
i=1
pi >0 parai=1,..,2" (3.3)
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onde p e m s@o vetores-colunas (p1, p2, ..., pan) € (71, T2, ..., Tp) respectivamente. A
igualdade (2) e a desigualdade (3) sao justificadas pelo fato de p ser uma distribuigao de
probabilidade: todos os valores devem ser nao-negativos e devem somar 1. A igualdade

(1) garante a soma descrita anteriormente.

Note que o vetor m contém probabilidades pontuais. Para o nosso estudo, seria neces-
sario substitui-lo por um vetor de probabilidades imprecisas. E o problema passa a ser

escrito da seguinte maneira:

T <Ap<T

on
Zpi =1
i1

p; >0 parai=1,..2"

onde, m; é o valor da extremidade inferior do intervalo associado a sentenga A;, e 7; é o
valor da extremidade superior. O significado é de que o vetor p é uma distribuicdo de
probabilidade tal que cada valor p; esta contido no intervalo [r; ; 7;| associado a sentenga

A; e, portanto o conjunto é probabilisticamente satisfativel.

Com essa perspectiva definiu-se duas abordagens diferentes para restaurar a satisfati-
bilidade: manipulando as probabilidades das sentencas da base; ou removendo sentencas

de maneira arbitraria. Essas duas solugoes sao descritas nas subsecoes que se seguem.

3.3.1 Manipulacao de intervalos das sentencgas

Lembremos que os postulados AGM garantem trés importantes fatos, que modelados

no contexto das probabilidades imprecisas apresentam-se da seguinte maneira:

- a manutencao da natureza do estado resultante: o conjunto final deve continuar com
as propriedades de uma base de crengas;

- 0 sucesso da revisao: a base resultante deve conter a sentenca a ser adicionada,
associada corretamente ao intervalo de probabilidade que se deseja;

- mudangas minimas: abandonar a menor quantidade de informacao possivel.

O ultimo item nao é trivial e, para esta abordagem, Hansen e Jaumard o definem como
"Extensao minimal dos intervalos de probabilidade", ou seja, durante o processo de revisao
o objetivo é minimizar a soma das dilatagoes dos intervalos de probabilidade necessérias

para restaurar a consisténcia da base.

O problema de programacao linear correspondente é:
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m m
i=1 i=1
sa. wHI<Ap<T+u

on

Y opi=1

i=1

pi >0 parai=1,..,2"
onde os vetores [ e u armazenam a chamada "extensao" (dilatagao ou retragao) dos interva-
los, isto é, a amplitude da mudanga inferior e superior (respectivamente) de cada intervalo

de probabilidade. Assim, a probabilidade imprecisa da sentenca A; passa de |m; ; 7;| para

[ + Ui 5 T + 4

Uma outra opgao é manter como objetivo a minimizagao da soma das amplitudes dos
intervalos, isto é, obter na base resultante os menores intervalos possiveis para cada sen-
tenca. Esta restrigdo equivale a maximizar a precisao, a certeza em relacao a probabilidade

de cada crenga.

m

man Z(ﬁi‘i‘ui)_(ﬂi‘i‘li)
i=1

sa. mHI<Ap<T+u

on
> opi=1
i=1

pi >0 parai=1,..,2"

Abaixo, um possivel algoritmo para uma abordagem de manipulagdo dos intervalos:
Entrada:

e Uma base de crencgas consistente By;

e Uma sentenca A’;

e Um intervalo de probabilidade P’ arbitrario, que deseja-se associar a sentenca A’.
Saida:

e A base Bj, modificada de forma que contenha consistentemente a sentenca A’ asso-

ciada ao intervalo P’.
Hipotese:

e Supoe que a sentenga A’ associada ao intervalo P’ torna a base By inconsistente.
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MANIPULACAO-INTERVALOS(By, A', P’)

Crie uma base C}
Cy — (A, P')
enquanto By = ()
faga Escolha uma sentenca A; € By
By «— B — {(A;, P)} > Remove A; de By
se P-SAT(Cy, U (4;, P;)) = satis fativel
entao P; «—— DETERMINA-INTERVALO(C}, A;, precisao)
Cr — CrU{(4;, P)}
devolva C},

© 00 N S Otk W N

O algoritmo cria uma base consistente incrementalmente, a partir das sentengas em
Bj,. Eventualmente, a sentenca a ser adicionada torna a nova base inconsistente. Nestes
casos, o algoritmo reajusta essa sentenca, e o fato de que Cj, é satisfativel durante toda a

execucao do algoritmo é um invariante.

Entretanto, este algoritmo néo satisfaz qualquer das fung¢ées-objetivo dos problemas de
programagcao linear acima. Para isto, é necesséario acrescentar restrigoes dentro do se na
linha 6. Além disso, a garantia das fungdes-objetivo também depende da ordem com que

as sentencas sao escolhidas em By, na linha 4.

3.3.2 Remocao de sentencas

Nesta segunda abordagem, para garantir mudancas minimas assumimos como restri¢ao
a minimizagao da cardinalidade do subconjunto de sentencas que serda removido da base
(sentengas que terao seus intervalos modificados para [0.0 , 1.0]). O problema é escrito da

seguinte maneira:

m
min Zyl
i=1
sa. m—Ily<Ap <7+ uy
on
Y opi=1
i=1

L,i=0<my; parai=1,...m
u,=0<(1—7)y; parai=1,...m
pislj,u; >0 parai=1,..,2"ej=1,...m

y e {0,1}™
onde y; vale 1 se a sentenca A; é removida da base, e 0 caso contrario, parai =1, 2, ...
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m. Os vetores [ e u controlam a extensao no intervalo de probabilidade: ou o intervalo |m;,
7| é extendido para [0.0 ; 1.0], o que equivale a retirar a sentenca A;; oul; = 0ewu; = 0e

o intervalo de probabilidade se mantém [m;, 7).

O algoritmo apresentado abaixo é apenas uma implementagao bastante primitiva dessa
estratégia.
Entrada:

e Uma base de crengas consistente By;

e Uma sentenga A’;

e Um intervalo de probabilidade P’ arbitrario, que deseja-se associar a sentenca A’.

Saida:

e A base By modificada de forma que contenha consistentemente a sentenca A’ asso-

ciada ao intervalo P’.
Hipotese:

e Supde que a sentenga A’ associada ao intervalo P’ torna a base Bj inconsistente.

REMOCAO-SENTENCAS(By, A’, P’)

1 Bp+« BpU (A/,P/) > Adiciona (A/, P,) a By

2 enquanto P-SAT(By)! = satis fativel

3 faga Escolha uma sentenca A; != A’

4 By — B, —{(4;, P)} > Remove A; de By
5 devolva By

De fato, o algoritmo devolve uma base de crenga consistente e que contém a sentenga
A" com a probabilidade P arbitrariamente escolhida (a satisfatibilidade é o invariante na

linha 2). Porém nao garante que a mudanga seja minima (ver subsecao 3.4).

Uma terceira opgao de abordagem para solucionar a revisao é uma combinagao das
duas: aplica-se a remocao de sentengas e, na base resultante, insere-se novamente as sen-
tencas que foram excluidas, calculando o intervalo de probabilidade de cada uma nessa
nova base, com o algoritmo DETERMINA-INTERVALO descrito acima. Entao tudo se passa
como se a probabilidade de algumas sentencas fossem reajustadas. Porém, esta terceira

alternativa é vaga quanto aos seus efeitos sobre algum critério de Mudangas Minimas.
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3.4 Estratégias para a revisao de crengas

Com as subsegbes anteriores, percebe-se que é necessario o uso de alguma heuristica
para priorizar determinada propriedade desejada & base. Abaixo descrevemos duas ideias
para a estratégia de remogao de sentengas (e suas possiveis variagoes) e outras duas para

a "inclusao" de sentencas.

(a) Ordem crescente

Ordenar as sentengas conforme a amplitude do intervalo de probabilidade associado. E
percorrer as sentencas em ordem crescente. A intuigdo para este caso é de que sentencas
com intervalos de probabilidades estreitos representam restrigoes mais fortes para a base
como um todo. Assim, a cada passo o método remove a sentenca com restricdo mais forte
da base e, consequentemente, diminui-se o ntimero de passos necessarios para que a base

alcance a consisténcia.

Nesta estratégia, o principio de mudancas minimas é intuitivamente definido como
remover o menor nimero de sentencas. Porém, esta heuristica nao é suficiente para garantir
mudancas minimas. Considere o exemplo de sentencas ordenadas pela amplitude dos seus

intervalos:
e 1) A cotagao do dolar de hoje é R$ 1.72 [90%, 95%)|
e 1) Chove em todos os dias do verao [10%, 20%]|
e III) Hoje ¢ dia 4 de janeiro [50%, 70%)]
e IV) Amanha ¢é dia 5 de janeiro [30%, 60%)]
e V) Grémio vai ganhar o Campeonato Brasileiro em 2013 [0%, 100%]

Suponha que se queira alterar o intervalo da quarta sentenga para [100%, 100%]. Isso
contradiz o intervalo da terceira sentenca, ji que, se amanha é dia 5 com probabilidade de

100%, hoje com certeza é dia 4.

Seguindo essa heuristica para ordenagao, o algoritmo remove as 2 primeiras sentengas
e, ao remover a (III), a consisténcia do conjunto é restaurada. Entretanto, isso representa
perda desnecessaria de informagao, pois as 2 primeiras sentencas nao contradizem a alte-

ragao desejada.

Além disso, esta heuristica diminui a certeza em relagao ao valor da probabilidade das

sentengas, ja que sdo removidas as sentengas com maior precisao.

Segue o pseudocodigo dessa heuristica:
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REMOCAO-SENTENCAS-CRESCENTE (B, A, P')
Ordene as sentengas de By, por ordem crescente de amplitude de intervalo.
By «— B U (A", P") > Adiciona (A’, P') a By,
enquanto P-SAT(By) != satisfativel

By «— By — (A,L, Pl)

1
2
3
4 faca Tome a sentenca A; com menor amplitude de intervalo P; tal que A; 1= A’
5
6 devolva By

(b) Ordem decrescente

Ordenar as sentengas conforme a amplitude do intervalo de probabilidade associado. E
percorrer as sentengas em ordem decrescente. Assim, as sentengas removidas serao aquelas

com intervalos maiores.
Segue o pseudocodigo:

REMOCAO-SENTENCAS-DECRESCENTE (By, A’, P')
Ordene as sentencas de By por ordem decrescente de amplitude de intervalo.
Adicione (A’, P’) a base By
enquanto P-SAT(By) |= satisfativel

By «— By — (Al, Pl)

1
2
3
4 faca Tome a sentenca A; com maior amplitude de intervalo P; tal que A; != A’
5
6 devolva By

Essa heuristica para percorrer as sentencgas nao garante que a quantidade de sentencgas
removidas seja a menor possivel. Ocorre um problema semelhante ao descrito no exemplo
anterior. Porém faz com que os intervalos se tornem mais precisos, ou seja, maximiza a

certeza em relacao & base resultante.

(c) Variagao da remocao de sentengas

Uma variacao interessante da estratégia de remogao de sentengas, é modificar a linha
5 do algoritmo (tanto com a heuristica de ordem crescente quanto decrescente) de modo
que, em vez de remover a sentenca (A;, P;), modificar o intervalo P; com o algoritmo
DETERMINA-INTERVALO. Dessa forma, evitamos perder informagoes sobre a sentenca A;.
No pior caso, DETERMINA-INTERVALO devolve o intervalo [0.0, 1.0], como se a crenga fosse
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removida.

(d) Revisao incremental
Outra estratégia estudada é a revisao incremental, que consiste em comecar uma nova
base com apenas a sentenga e o intervalo desejado (A’, P’), e percorrer o restante das sen-

tencas incluindo aquelas que mantém Bj, consistente.

Segue o pseudocodigo:

REVISAO-INCREMENTAL(By, A’, P')

1 Crie uma base C}

2 Cp— (A, P)

3 enquanto Bj, != ()

4 faga Escolha uma sentenga A; € By,

5 se P-SAT(Cy, U (A4;, P;)) == satis fativel
6 entao C), «— C}, U (Au Pz)

7 devolva Cj,

(e) Revisao por manipulagao incremental

Como a estratégia anterior, inicializa-se uma nova base com apenas a sentenca e o
intervalo desejado (A’, P'). Ao percorrer o restante das sentengas, inclui-se aquelas que
mantém a base consistente e manipula-se o intervalo das outras (através do algoritmo

DETERMINA-INTERVALO).
O pseudocéddigo dessa estretégia esta descrito na secao 3.3.1.
Assim como na estratégia de remocao, a garantia do Principio de Mudancas Minimas

da estratégia Incremental depende fundamentalmente da ordem na escolha das sentencas
A; em By, linha 4.
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Capitulo 4

Conclusao

A teoria de Revisao de Crengas tem grande importancia para a sub-area da Inteligéncia
Artificial baseada em conjuntos de conhecimento dindmicos. Os fundamentos dessa teo-
ria sdo encontrados principalmente nos renomados trabalhos de Alchourrén, Gardenfors
e Makison. A contribuicao de maior destaque desses autores foi a definicdo dos Postula-
dos AGM, que descrevem propriedades que as operagoes de expansao, revisao e contragao
devem satisfazer. A teoria AGM para o problema de revisdao de crenga foi estudada com

profundidade neste trabalho.

Com base tedrica, propomos formalmente uma nova perspectiva para o problema, re-
presentando o estado de crenga associando cada sentenga a um intervalo de probabilidade.
Apesar de este modelo probabilistico ja ter sido proposto, a abordagem com intervalos néo
possui estudos na literatura atualmente. Esta abordagem é citada em algumas publicagoes

(como em [4] e [5]), mas em nenhuma delas este modelo é explorado.

Apos descrever a proposta, foi necessario formalizar a teoria nesse novo contexto. Para
cada conceito e propriedade da teoria original definimos uma correspondéncia em uma nova
teoria. A formalizagao dos conceitos da teoria de revisdo de crengas com probabilidades
imprecisas, especialmente a formalizagdo dos postulados AGM, foi fundamental para este

trabalho, assim como para trabalhos futuros.

Além disso, exploramos o conceito de consisténcia sob o ponto de vista da programa-
cao linear. Este conceito é central para a nova teoria, afinal, antes de tentar restaurar
consisténcia de um conjunto é necessario identificar uma inconsisténcia. Decidir se um
conjunto de crengas com probabilidades imprecisas é consistente corresponde ao problema

de decisao de satisfatibilidade probabilistica.
A partir dos conceitos do problema formalizados, assim como a definicdo de satisfati-

bilidade, comecamos a estudar estratégias para a busca da solucao da revisao. Para cada

estratégia, percebemos a necessidade de modelar heuristicas (ou alguma ordenagao) para
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favorecer ao maximo propriedades que desejamos priorizar no conjunto de conhecimento.

Ainda que a operagao de revisdo nao tenha se tornado precisamente definida, percebeu-
se a necessidade e direcionou-se o caminho para aprofundar os estudos em heuristicas e
alcancar uma caracterizacao para a revisao, baseando-se nos postulados formalizados, nos
algoritmos de satisfatibilidade probabilistica (P-Sat) e de manipulacao de probabilidades

imprecisas.

Portanto, ao final deste trabalho nos deparamos com uma sugestao de passos futuros:
exploracao de diferentes tipos de heuristicas, busca por um critério de ordenacao ideal para
as sentencgas, possibilidade de estender os postulados da teoria com probabilidades impre-

cisas, a fim de caracterizar o problema e possibilitando a defini¢cao precisa de sua solugao.
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Capitulo 5

Parte Subjetiva

5.1 Experiéncia e aprendizado

No terceiro ano de graduagao procurei o professor Marcelo Finger, interessada em fazer
uma iniciacao cientifica na area de légica, pois eu havia gostado desse assunto, abordado

em Métodos Formais.

A proposta inicial da iniciacao cientifca era um trabalho sobre geracdao automatica de
testes baseada em modelos UML!. O objetivo principal era tornar a atividade de testes
mais efetiva e minimizar os esforgos dessa atividade em termos de custo e tempo. A pro-
posta foi formalizada e eu estudei diversos tépicos sobre os conceitos de UML, a Fase de
Testes do processo de desenvolvimento de software e model-based testing (testes baseados

em modelos).

Entretanto, durante este levantamento bibliografico, o professor Marcelo me propds
mudar de projeto, passando a estudar sobre Revisao de Crenca e Satisfatibilidade Proba-

bilistica. Gostel mais ainda desse novo tema.

Fazer iniciacao cientifica é uma experiéncia extremamente positiva durante a gradua-
¢ao, permitindo-nos conhecer os mecanismos de uma pesquisa académica, além de todo o
aprendizado que se adquire ao se trabalhar com pessoas com grande experiéncia na area.
Os temas de projetos de iniciagdo geralmente nao sdo vistos com muita profundidade em
aulas, e assim temos a oportunidade de estudé-los de maneira mais detalhada, e até a

oportunidade de produzir algo novo para a érea.

Na medida do possivel, o professor Marcelo reunia quinzenalmente seus orientandos,
com o propésito de entrarmos em contato com o trabalho de outras pessoas, ainda que
os temas nao fossem completamente relacionados. Além de conhecermos o andamento do

trabalho, compartilhdvamos dificuldades, sugestoes. Eram encontros bem interessantes.

Y Unified Modeling Language criada pela OMG - Object Management Group
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5.2 Desafios e frustracgoes

Os primeiros grandes desafios que encontrei na iniciacao cientifica foi o entendimento
da teoria original de Revisao de Crencas e também da proposta do novo modelo para o
problema, porque é um assunto extremamente tedrico e abstrato, com uma perspectiva
que eu nao conhecia. Além disso, como o problema a estudar é novo, me deparei com a

falta de referéncias que explorassem mais detalhadamente o assunto.

Essas dificuldades foram solucionadas através da disponibilidade e paciéncia do pro-
fessor Marcelo para tirar minhas davidas e didatica de explicar o assunto sob diferentes

formas.

O desafio que sempre esteve presente durante o trabalho, com maior ou menor intensi-
dade, foi o de gerenciar o tempo entre as disciplinas que eu estava cursando e o trabalho
da iniciacdo. Além disso, no segundo semestre do quarto ano eu comecei um estagio, o que
diminuiu significativamente o tempo disponivel. No entanto, acho que consegui lidar bem

com todas as atividades, ja que alcangamos com sucesso a conclusao desse trabalho.

No inicio da proposta, estavamos esperangosos em conseguir precisao na busca pela
solucdo do problema, no seguinte sentido: definir caracteristicas ou propriedades que a
entrada deve ter para que a solucao seja determinada, ou pelo menos uma heuristica ou
ordenagao bem definida. FEm outras palavras, encontrar padroes entre entrada do problema
e solugao. Esta pode ser considerada uma frustracao decorrente do trabalho. Entretanto,
sabfamos que este seria um resultado diretamente proporcional & sua importancia, ou seja,

bastante dificil.

Apesar desses obstaculos, que no meu ponto de vista foram poucos, eu fiquei muito
satisfeita com o trabalho, que tem a originalidade de lidar com a mistura entre Revisao
de Crencas e Probabilidades Imprecisas, implicando no estudo de Satisfatibilidade Proba-
bilistica. O resultado final foi bastante positivo: obtivemos a formalizacao de uma teoria
completa e relativamente robusta; e que deixa um legado importante para possiveis traba-

lhos futuros.
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5.3 Disciplinas e aplicagoes dos

seus conceitos

MACO0110 | Introdugao a Computagao | Foram os primeiros contatos com o mundo da
(Prof. Alfredo Goldman) computagao. Onde aprendi conceitos e sintaxes
bésicas de programagao; algoritmos que solucio-
nam problemas fundamentais, como ordenagao.
MACO0122 | Principios de Desenvol-
vimento de Algoritmos
(Prof.  Yoshiharu Kohaya-
kawa)
MACO0323 | Estruturas de Dados (Prof. || Estudo de estruturas béasicas, aprendendo técni-
Carlos E. Ferreira) cas de armazenamento e manipulacao de infor-
macoes. Aprendizado bastante pratico de um co-
nhecimento importante para qualquer programa.
MACO0338 | Analise de Algoritmos || Entender o desempenho de um algoritmo é fun-
(Prof*. Cristina G. Fernan- || damental para que se possa reconhecer trechos
des) do programa que pode ser melhorado. Por isso
Analise de Algoritmo tem grande relevancia nos
mais variados projetos de Computacao.
MACO0211 | Laboratério de Programa- | Atividade de programacao extremamente pra-
MAC0242 | ¢ao I e IT (Prof. Roberto Hi- || tica, além de interagao em grupo.
rata e Prof. Marco Gubitoso)
MAEO121 | Introdugao a Probabili- | Estudo dos principais axiomas que regem a te-
MAEOQ212 | dade e a Estatistica I e II || oria probabilistica, e consequentemente, regem
(Prof. Adilson Simonis) o modelo proposto neste trabalho. Era muito
util ter axiomas e propriedades da probabilidade
sempre a mao.
MACO0239 | Métodos Formais em Pro- | Onde adquirimos base sobre a sintaxe e semén-
gramacao (Prof. Marcelo || tica da Logica, objeto central deste trabalho.
Finger) Esta matéria também aborda método de pro-
vas e verificagdo de corretude de programas, que
também foram utilizados neste trabalho.
MACO0315 | Programacao Linear (Prof. | Esta matéria foi de extrema importancia para o
Marcelo Queiroz) estudo de Satisfatibilidade Probabilistica, ja que
este problema foi representado usando progra-
macao linear.
MACO0444 | Sistemas Baseados em Co- | Auxiliou no entendimento em como lidar com
nhecimento (Prof®. Renata || base de conhecimentos e o racicinio de inferén-
Wasserman ) cias.
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5.4 Trabalhos Futuros

Chegando ao final da monografia, eu gostaria de utilizar este espago também para agra-
decer ao professor Marcelo Finger por todo o apoio e aprendizado que ele me proporcionou
com esta iniciacao cientifica. E & professora Renata Wasserman, que também sempre es-

tava disposta a nos ajudar.

Como mencionado na conclusdo da parte técnica, a formalizagdo da teoria baseada em
probabilidades imprecisas sugere alguns caminhos para trabalhos futuros: continuar a ex-
plorar estratégias e heuristicas que melhorem o processo de revisao. Este seria o primeiro

passo a seguir se eu continuasse nesta area de pesquisa em um mestrado.

Outras atividades a fazer sao: possibilidade de incrementar os postulados, na busca por
mais restricbes da entrada do problema, como um processo de "encurralar" a solugao da
revisao. Buscar algum tipo de caracterizacao da entrada do problema, que possa mapear

para uma solugao ou para uma ordenacao ideal.

Para aprimorar ainda mais os conhecimentos, é necessario aprofundar os estudos em
referéncias bibliograficas que abrangem nao sé conceitos, mas também etapas do processo
de revisao de crencas original. Além disso, cursar disciplinas da area de Inteligéncia Arti-

ficial e Logica com certeza também contribuirao para o sucesso dessas atividades.
Quanto ao meu futuro, eu pretendo continuar os estudos cursando mestrado. Entre-

tanto, decidi mudar de projeto porque gostaria muito de conhecer com mais profundidade

a area de Otimizacao Combinatoria e Grafos.
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