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INTFORBRYES
UMR FERRAMENTR PARA SISTEMARS ESPECIALISTAS BAYESIANOS

RESUMD
Este trabalho descreve IntForBayes, um "shell" para
desenvolvimento e consulta de sistemas especialistas, cujas

principais vantagens s3o0: inteligéncia na determinag%c da aordem e
ndmero das perguntas a serem feitas (esta inteligéncia
correspaonde a uma "best-first search®, com wvalores heuristicos

calculados localmente, refletindo a importdncia que os fatos tém

para provar/desprovar a hipétese escolhida); raciocinio com
encadeamento podendo ser escolhido entre 100% progressivo
("forward") ate 100% regressivo ("backward"); inferéncia

probabilistica baseada no teorema de Bayes, lidando com incerteza
e incompletude; poda do espago de pesquisa; parada antecipada do
ciclo de investiga¢do de uma hipbtese ao ser alcangado um ponto
de satisfac¥o na definig80 da sua plausibilidade; e a
paossibilidade de *voluntariamento® de informagB8es n8c solicitadas
pelo sistema. 0 wuso combinado e inteligente de todas estas

caracteristicas pode ser bastante vantajoso.

(v)



ABSTRACT

This work describes IntForBayes, a shell for develaping and

consulting expert systems. Its main advantages are: intelligence

in the determination of the order and number of gquestions to be
asked (this intelligence corresponds to a best-first search whose
heuristic values are Llocally calculated, reflecting the
importance of the facts for proving/refuting the chosen
hypothesis); chain of reasoning chooseable between purely forward
and purely backward; probabilistic inference based on Bayes
theorem for dealing with wuncertainty and incompleteness;
antecipated halting of a hypothesis investigation when a
satisfaction point is reached in determining its plausibility;
and the possibility of "valunteering®” informations not asked by
the system. The combined and intelligent wuse of all these

characteristics may be quite advantageous.
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1. INTRODDUCAD

1.7 "BACKGROUND® E EVOLUCRO HISTORICA

Dentre as diversas sub-areas da Inteligéncia Artificial a
que tem tido maior destaque e sucesso pratice, sob ©v ponte de
vista comercial, & aguela dos chamados Sistemas Especialistas.
"Sistemacz Especialistacs (S.E.'g) sd8o0 sistemas inteligentes de
computagdo que, num estreito mas profunde e complexo daominioc de
aplica¢8o0, capturam o conhecimento de peritos (e como estes fazem
uso dele), de medo gque, ac serem usados, estes sistemas oferecem
desempenho em tudo comparavel aos daqueles peritas. Entre as
princlpals tipeos de S5.E.'s podemos citar oc diagnesticadores; os
classificaderes, os planejadores, as projetistas, oc preditores,

0os monitoradores e o0s cantroladares.®

D primeirao dos S.E.'¢ foi o DENDRAL [ BUCH 78]
(interpretador de espectograma de massal) e o que teve mailor
influBncia e repercuss¥®o foi o MYCIN [SHOR 781 (diagnosticador
das causas e prescritor daos medicamentos/tratamentos em casas de
infecgBes bacterianas no sangue) [FORS 84]1. Um outro sistema de
sucesso fai o PROSPECTOR {GRS5C 811 (avaliador do potencial
mineraldgico de wuma regidocl, sendo o primeire =a incorporar a

inferéncia bayesiana na propaga¢¥o de incertezas.

¢
Para acelerar e faciltitar o desenvalvimento de S.E.'s
muitas ferramentas tém sido desenvolvidas. Provavelmente as mais

populares s3%0 os "shellts®, gue s30 constituldas de um motor de



inferéncia e uma base de conhecimento vazia (a ser preenchidal,
juntamente com algumas facilidades de edig8%o, depurag¥o e
explanag3oc0 (*como chegou a este resultado?" e '"para gque esta
pergunta?®). RAitguns "shelis" foram obtidos a partir de S.E.'s jA
existentes, comoa & o caso do EMYCIN ("Empty Mycin®) [MELL 80)
(que foi obtide de MYCIN) e do KRS ("Knawledge PRcquisition
System®") [DUDR 78] (derivado do Prospectoar). Estas ferramentas
possuem fortes wvinculaglies cam os sistemas gQque as originaram,
tornanda as suvas utilizagles mais restritivas. Outros *shetts”
foram desenvolvidos sem muita vinculag¥o com outrps sistemas
existentes, como ¢ o caso do VP-EXPERT [HARM B88]. ARAlém dessa
classe de ferramentas existem as linguagens, que possuem maior
flexibilidade no desenvolvimento de S.E.’'s e gue podem ser mais
voltadas para o6s S.E.'s (exemplos 0OPSS [EFORG 8017, LIDIR
IFERR 901 ou menos voltadas (linguagens de propésito geral, tais

come Pascal, ou de Inteligéncia Artificial, tais como Lisp e

Prolog). 0 wuso de lLinguagens & mais complexo e exige majlores:
investimentos (em tempo, esforgo e dinheiro} que o wusoc das
"shellts". Uma avalia¢¥3o cuidadosa deve ser feita para descabrir

quais caracteristicas das ferramentas s¥o necessarias para o

desenvolvimento de uma certa tarefa [ROTH 831.

Para que o conhecimentn de um especialista possa ser
capturado, ronservado & manipulado, & canveniente representa-lo
em uma forma que facilite estas tarefas. Rs representaglies mais
utilizadas e que tém dado oas melhores resultados sdo as

segquintes:

1) Representag¥®oc Légica: expressa o conhecimento em algum tipo de



2)

3)

43

5)

lbgica (proposicional de primeira ordem, nebulosa, das
"defaults®, etc); uvtiliza induglBes, dedugles, etc para obter
informagBes a partir dos dados conhecidos.

Representa¢d30 Pracedural: o conhecimento ¢ formulado em termes
de uma sequéncia de transformacles caodificadas em
pracedimentes (receitas) que dizem come o conhecimento deve
ser manipulado.

Sistemas de Produg3oc: o conhecimento & codificado com ¢ uso de
regras do tipo: SE uma condig3oc & satisfeita ENTAD uma ag¢do é
realizada ou uma caonclus3o & obtida.

luadros ("Frames"): 530 estruturas de dados estaticas que
contém informag¥es de como utilizar tais estruturas e quais as
aglies que devem ser desempenhadas gquando certas condigldes s¥o
satisfeitas.

Redes Semi8nticas: a representac3o do cenhecimentoe ¢ feita
através de grafos onde os nds representam objetos ou situagles
e os arcos indicam as rela¢cles entre eles. Nesta classificagdo
est30 sitvadas as chamadas Redes Bayesianas, que s¥o grafos
aclclicos direcionados e panderados, nos gquais os néds
representam propeosi¢cBes (ou varidveis), os arcos representam a
existéncia de influéncias diretas entre as proposigles ltigadas
e os pesos dessas influ8ncias s¥%a quantificadas pelas

probabilidades condicionais [QUIN 821.



1.2 OBJETIVDS E JUSTIFICATIVAS DA DISSERTACAD

Este trabalho tem como objetivos a concepgdo, a
implementag¢®%c e a validagdo de uma ferramenta (do tipo ‘"shell")
para desenvolvimento, manuteng3o0 e execugdo de S.E.'s bayesianos.
Ela deve servir para testes e avaliag¥3o0 de varias idéias wvisando
maior efici@ncia e facilidade na sua wutilizag¥%c tanto pelo
engenheiroa de conhecimento, como pelo especialista, como pelo
usuario final. Desta forma pretende-se contribuir para o
enriquecimento dos suportes atualmente disponiveis na &rea de

Inteligéncia Rrtificial (I.R.) e S.E."'s.

A validade deste trabalho justifica-se: pelo seu carater de
pesquisa, constituindo-se num laboratério de testes de idéias;
pelo seu alcance de uso em aplicag¥es diferentes; facil adaptag3o
ao sistema, mesmo por pessoas sem muitos conhecimentos nesta
drea; facilidade e rapidez no desenvolvimenta, manuteng3o e
execugdo de S.E.'s bayesianccs; simplicidade no =2ajuste do
equillibrio desejado entre precis3o e tempo gasto com perguntas no
processo de investigag¥o de hipdteses. Neste processo & empregada
uma sele¢¥o0 criteriosa na escolha din8mica da ordem e do ndmero
de perguntas formuladas, procurando imitar o cardter inteligente

e eficiente dos especialistas humanos.

0O trabalho de [NUNE 8E] motivou o Grupo de Inteligéncia
Artifificial do DSC/UFPB. Neste, foram desenvolvidoes um GS.E.
bayesiano (SINDROMUS [NICO 871) e uma lLinguagem ' para
desenvolvimento de S.E.'s bhayesianos (LIDIA [FERR 801). Nosso

trabalho ¢ a complementag8c natural deles.



1.3 ESBOGCOC DR DISSERTACROD

No capitulo 2 (Idéias Chave de IntFarBHayes) discutimos as
escolhas conceituais feitas para a ferramenta, além do porqué
delas; introduzimos a inferéncia bayesiana e o0 conceite de
importdncia de um fato; procurames eliminar alguns mal-entendidos
sobre 5.E.'s bayesianos; listamos as caracteristicas principais
de IntForBayes; e definimos os dominios de conhecimento ideais

para seu uso.

No capltulo 3 (Manual do Usuario) apresentamos, através de
um detalhado exemplo, o funcionamento de todas as opgles de todos
os “menus® de IntForBayes, usadas tanto na edi¢%o0 de uma base de
conhecimento como na consulta & mesma. Esbogamas tambem uma
metodologia para o bom uso do "shell", na construc8o e consulta a

bases de conhecimenta.

No capltulo 4 ( Projeto e Imptementacio0 ) descrevemos, em
alto nivel, as estruturas de dados e os algoritmos principais dao

sistema.

No capltulo 5 (Testes de Desempenha) consideramas os
aspectos a2 serem avaliados no algoritmo, descrevemas os testes
feitos, discutimos os resultados e extralmos conclusBes sobre os

mesmos.

Finalmente, no capitule B (Conclus8es e Trabalhes Futuros),
apresentamos acs concluslies gerais sobre a ferramenta e Llistamos
algumas sugestlBes para a continuag3o deste trabalhe visando o seu

enriquecimento.




que dizem respeito ao problema s¥0 incompletas e aproximadas
[ BHART S01]. Rigumas teorias utilizadas para manipular
incompletudes e iﬁcertezas de informagBes ("raciocinic
aproximado®) s3oc a2 Teoria da Probabilidade, a Teoria da EvidBncia
de Shafer [SHRF 765} e a Teoria da Possibilidade de Zadeh {[ZRDE
78]1. Na Teoria da Probabilidade 3 atualizag®o0 das probabilidades
das hipbteses & obtida a partir das suas probabilidades a3 priori
e das probabilidades condicionais de sua evid@ncias (ver 2.2). A
Teoria da Evidéncia {[5HRAF 76] & uma extens3%c da Teoria da
Probabilidade onde ¢ feita uma disting%o entre “ignor8ncia* e
*incerteza" e é introduzido o conceito de "fungBes de crenga" e
limites na atribuig¥ec das probabilidades dos eventos em vez de
especificar as probabilidades exatamente. R Teoria da
Possibilidade foi desenvolvida peor Zadeh coma uma aplicaglo da
Teoria daos Conjuntos Nebulosos para representar incertezas em
algum termo lingulstico. Em nosso trabalho aptamos por fazer wuso
da Teoria da Probabilidade peta sua simpticidade, forte
embasamento matematico, apresenta¢¥o0 de resultados satisfatérios

e facilidade de implementag¥o.

HA dois modos extremos de encadeamento do racioclnie:
1) no moda dirigido pelos oaobjetivaos, também conhecideo camo
regressivo aou "backward chainning®, saolicitamas que o sistema
investigue wuma hipdtese e &ele, raciocinando na diregHo

objetive 3 fatos ({ou seja, perguntando-se *para provar esta

hipttese, preciso provar o qué? E para provar isto, preciso
provar o qué? ...") chega a3s perguntas influenciadoras daquela
hip4dtese. No processo, & permitido ae sistema propagar os



2)

graus de certeza somente noc arcos que fazem o caminho da
pergunta atual & hipdtese escolhida).

no modo dirigido pelos dados, também conhecido como
progressivo ou "forward chainning®, informamos aoc sistema o
que conhecemos sobre as evidéncias e ele, raciocinando na

diregdo fatos % conclusles (ou seja, perguntando-se "quais s¥o

as conclusBes diretas que posso tirar do que sei? e, dal,
quais as conclusd@es que se seguem? ...") chega a todas as
conclusB8es que podem ser inferidas dos fatos conhecidos. No

processo, 0 sistema & exigido propagar os graus de certeza em
todos os arcos de todos os caminhos ascendentes que se iniciem
nas evidéncias conhecidas.

Ambos estes modos tE&m suas vantagens e s&%c indicados para
certas classes de aplicagdo. Visando wuma ferramenta gque
combinasse as vantagens de ambos os modos, fizemos as escolhas
de: (1) permitirmos o encadeamentc "forward" na fase de
"voluntariamento®™ (onde o  usuadric toma & 1iniciativa de
fornecer espontaneamente dados nd8o solicitados pelo sistema)
ou de corregles dos dados; (2) permitirmos a escolha de uma
hipdtese a ser investigada na agradavel forma (tipica do
encadeamento "backward") gque evidencia ter um objetivo; e (3)
propagarmos o0s graus de certeza de cada nodo para todos aos
seus pais. Assim, embora o "For" do nome IntForBayes reflita
somente a2 capacidade dele fazer inferéncias no modo "forward",
na verdade ele poderd atuar no continuo desde 100% "forward"
(se voluntariarmos todas as informagBes e n%oc escolhermos
nenhuma hipdtese) até 100% "backward" (se escolhermos uma

hipétese e n¥%o voluntariarmos nada)l.



No processo de investigag%o de hip6teses, a escolha da
ordem dos fatos analisados pode ser cega ou seguir certos
critérios de modoc a espelhar aqueles seguidos pelos especialistas
na resolugdo de seus problemas. IntForBayes procura perseguir os
fatos em uma ordem decrescente do "ganho de informac¥o® que estes
fatos podem proporcionar no objetive de esclarecer a hipatese
sendo investigada. R ordenac3¥o desses fatos & feita dinamicamente
utilizando o valor heurlstico "Importdncia do Fato", definida em

2.3 e justificado em 5.5,

Além da escolha da ordem dos fatos analisados, no processo
de investigag¥o0 de hipdteses precisa ser definida a quantidade de
fatos a serem considerados nesta investiga¢¥oc. Ou optamos por
cansiderar todos as fatos que influenciam a hipdtese investigada,
ou consideramos apenas alguns deles. 05 bons especialistas

procuram sempre cthegar as suas conclusdes com o0 menor nbdmero de

perguntas possiveis (isto implica, na maioria dos casos, em
ecanomia de tempo e dinheiro, menor incBmodo, maior
praodutividade, etc.). Pensandoc nisso, IntForBayes faz use de um

ponto de satisfag¥o (facilmente ajustavel pelo wuwsuvarioc segundo
suas restrigBes de ndmeros de perguntas ou precis8oc a ser obtida)
que pode (quande convenientemente ajustade) reduzir sensivelmente
o ndmero de perguntas formuladas no processo de investigagdo de
hipbteses, sem comprameter significativamente os resul tados
obtidas, uma wvex Qque as perguntas que mais contribuem neste

objetivo 530 feitas Logoc no inlcio desse pracessa.

Os S.E.'s podem n&%c permitir voluntariamento, ou permiti-lo

em alquns poucos pontos fixos de uma consuita, ou ainda permiti-



Lo sempre que for desejado. Em IntForBayes ¢ dado um destaque
especial apo voluntariamento, de mode que tanto & possivel como
aconselhado que ele seja invocado sempre que o usuadric deseje
oferecer e/ou corrigir informagBes. Este destaque deve-se ao fato
de que wuma informag¥o prestada corretamente e t% Llogo quanto
possivel afunilard rapidamente o universo de possiveis candidatas
a solug8o (ou solugBes), proporcionando uma convergéncia mais

rapida na parada do processo de investigac¢%o.

A INFERENCIA BAYESIANA

Apresentamos aqui fundamentos e resultados teéricos que

nortearam a concep¢do da ferramenta.

Dada wuma hipbtese H, define-se sua chance C(H) pela raz3%o

entre a probabilidade a favor e a probabilidade <contra a

hipdtese:
P(H)
ETHY & oo mmmmm 1)
1 - P(H)
Chamamos de chance a priori de uma hipbtese H, Cp(H), a

chance dela ser wverdadeira quando n3c se conhece gqualguer
evidéncia a favor ou contra 2 mesma. Por exemplo, se, ac tomarmos
uma pessoa ao acaso dentre aguelas gque vém a um posto de salde, a
probabilidade dela estar com sarampo & 3,0%, entdo:

Cp(sarampo) = 0,03 / (71 - 0,03) = 0,031
D uso de chance em lugar de probabilidade simplifica as equagles

a que chegaremos, trazendo vantagens computacionais.

10



Mostramos, a segulr, em quatro etapacs de generatizag¥a e
com direcionamentc para a explicag3oc da ferramenta, coma se
procede a infer8ncia bayesiana. Estas ideias podem ser
encontradas na literatura (vide, por exemplo, [NUNE 881], [ounA
79]1. No entanto, na dltima etapa, nts formulamos as expressBes de

mado @ obter maior eficiéncia na execugdo dos cédlculos.

Primeiramente, o teorema de Bayes permite-nos calcular a
chance (a posterioril) de uma hipbtese H, conhecida a verdade ou a
falsidade de uma evidéncia E:

C(H:E) Cp(H) * FS(E,H) (%) (2.a)

C{H:"E) Cp(H) % FNC(E, H) (2.b)

onde FS (Fator do Sim ou Suficiéncia Lbgical e FN (Fator do N3o

ou Necessidade Légica) s3o0 dados por:

P(E:H)

FS(E,H) = - (3.3)
P(E:"H)
P(™E:H) T - P(E:H)

FNC(E,H) = --------- T ommmmmmme - {(3.8)

Em segunde legar, suponhamos que, ac invés de sabermos
necessariamente gque uma evidéncia E & verdadeira ou falsa, ela
seja canhecida com wum grau de certeza, GC(E)}, no intervalo
[-1,+1 (este 1intervalo foi escolhido de modo a simptificar
algumas das equacles a gque chegaremos). Fazendo-se uma
interpolagdc linear tal que a5 vatores -1, 0 e +1 de GC sejam

mapeados nos muitiplicadores FN, T e FS, respectivamente,

(%) LE-ce E(H:E) como "“"chance de H dadeo EF.

11



obtemos:
C(H:E} = Cp(H) % FatorRtualizador(E,H) (%%) (4)
onde:
(FSC(E,H) - 1) % GC(E) + 1
se GE(E) »= 0 (5. a)
- FatorRtualizador(E,H) =
(1 - FNC(E,H)) % BC(E) + 1
se GC(E) « O (5.b)
Exemplo: Supondo que Febre Rlta ¢é conhecida com GC =
0,80 e que
P(Febre HAlts : Sarampo) = 0,40
P(Febre Rlta : “Sarampo) = 0,04

ent¥a podemos calcular a chance a posteriori de Sarampo dado

GC(Febre RLtal) = 0,80:

FS{(Febre Rlta,Sarampol) = 0,40 / 0,04 10,0

FatorAtualizador(Febre Rlta,Sarampol (10,0-11%0,80+7 = 8,2
C(Sarampo:Febre RAlta) = 0,031 ¥ 8,2 = 0,254

(Esta chance corresponde & probabilidade 20,28%).

Notemas, em um terceiro passo, gque uma vez calculada a
chance de H conhecidas m de suas evidéncias, ou seja,
C(H:E1,E2,...,Em)}, m = 1, e uma vez conhhecide o GC de uma nava
evidéncia Em+1, podemos atualizar a chance de H calculande
C(H:E1,E2,...,Em+1) pela express8o (4), aonde Cp(H) passa a ser a
cthance atual de H, Ca(H) - C(H:E1,E2,...,Em). Pade-se, portanta,

escrever:

: m+1
C(H:E1,E2,...,Em+1) = Cp(H) % TT FatorRtualizadar(Ei,6H) (B)
i=1
(x%) Doravante, entender-se-a C(H:E)} came "chance de H dado

que E & conhecida com um certo grau de certeza".
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cu equivalentemente:
C(H:ET1,...,Em+1) = Ca(H) % FatorAtualizador(Em+1,H) (7)

onde C(Ca{H) & a chance de H anterior ac conhecimento da (m+1)-

ésima evid8ncia.

Consideremos finalmente wuma rede bayesiana genérica,

comportando hipédteses em varios niveis (uma rede particular &

mostrada na fiqura 23.

DOENCAS EXANTEMATICAS aGIDAS |1.99R

3.988 - 0.753

| RUBEOLA |B A1

4a 919 “V 12 79 | B £75

HTV.AS. - Infeccio das
Wias Aéreas Superiorses 8.185 FEEBRE ﬂlﬂﬁ]

-

58 .8600_ - 6 485 18 888 . 8 323

e

| DOR GARGANTA | | corma |

FIGURR 2 - Modelo de uma Rede Bayesiana

A terminoltogia vtilizada para descrever os diversos tipos

de nodos de uma rede de conhecimento & a seguinte:
1) Evidéncias ou fates perguntaveis: s3o os nodes terminais da
rede de conhecimento e cujos graus he certeza podem ser
diretamente informados pele usuidrio ("DDR GRRGRNTR*, “CORIZR*,

e “"FEBHRE ALTAR").
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2) Hipbteses nu fatos dedutiveis: s¥%o os demais nodos da rede de
conhecimento e cujos graus de certeza s¥o obtidos a partir das
evidéncias ou de autras hipdteses ("EXANTEMAS aGuDos*,
"RUBEOLR", "SHRRMPD", e "I.V.R.S.").

3) Raiz absoluta: ¢ o nodo particultar que n¥c tem pai. Seu nome é
o mesmo dado ao S.E. ("DOENLCRS EXANTEMATICAS AGUDAS").

4) Hiptteses de primeiro nlvel: s¥o0 as hipéteses que podem ser
selecionadas pelo wusudrio para alguma investigag®oc. Estas
hipbteses correspondem aos nodos filhos da raiz absoluta
( "RUBEQLR" e "SARAMPO").

5) Hiptteses intermedidrias: s¥o hipdteses filhas das hipébteses
de primeiro nivel ou de oaoutras hipbteses intermediarias

(*T.V.R.5.").

Rlém das evidéncias, aos demais fatos (hipédteses) devem ser
também atribuldos graus de certeza para que possamos utilizar,
com fins de generalizag%o, as mesmas férmulas apresentadas; isto
¢ feito por interpolagdo linear tal que as probabilidades O,
Pp(F} (probabilidade a pricori do fato F)} € +1 sejam mapeadas

respectivamente nos graus de certeza -1, 0 & +1:

[ CalF) - CptF)
------------- se [a(F) »= Cp(F} (8.2)
1 + Ca(F)
GC(F) = <
Ca(F) - Cpt(F)
————————————————— se Cal(F) ¢ Cp(F) {(8.b)
Cp(F) * (1+Ca(FM))

-

Ora, sendo mais vantajoso fazer as perguntas sobre as
evidéncias em uma ordem intetigente e numa quantidade
parcimoniosa do que fazB-las em uma ordem cega e numa quantidade

exaustiva, introduziremos em 2.3 o conceito de impart3ncia de um
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fatso, recalculada a cada nova informag3%c prestada sobre uma das
suas evidéncias. Como a férmula (6) n%0 & muito eficiente para
estes recalculos, devemos usar a (7). No entanto, como ela n3c @
muito eficiente para modificagBes nas evidéncias, propomas
inicializar as chances de todas as hipdteses com suas chances 2
priori e a cada atualizag¥o da informag3o sobre um fate F (o que
resuita de uma informaglo prestada sobre uma evidéncial, cada
hipotese H que depende diretamente de F terd sua chance, C(H),
atualizada por
FAuxChanceNove(F,6H)
C(H) := C(H) % -----mmmm oo (9)
FAuxChanceVelha(F 6 H)

onde:

(FSC(F,H) - 1) % GC(F)Y + 1
se GC(F)Y »= 0 (10.al

- FRuxChanceNovo(F ,6H} =
{1 - FN(F,H)) % GLC(F) + 1
se GC(F) ¢ O (10.h)
- FAuxChanceVelho{(F,H) & inicializado com o valar 1 e assume.

sucessivamente as valores imediatamente anteriores de

FRuxChanceNovo(F H).

Note-se que (9) e uma atribuig¥o camputacional e n8o0 wuma
equagd3o matemadtica, & eficiente e tem uma vantajosa propriedade:
se o wusuario desejar cerrigir wuma informag®c ja& prestada,
modificando o grau de certeza de uma evidéncia, tudo se passara
de qma maneira muito natural, como se ele o estivesse anunciando
peta primeira vez; os efeitos da informag8c anterior sobre esta

evidénecia ser8o automaticamente eliminadas.
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Consideremos, para fins ilustrativos, a rede da figura 2.
Os valores mostrados ao lado de cada naodo correspondem as chances
8 priori e o5 pares mostrados em cada arco correspondem ao par
(Fater do Sim, Fator do N%o0)» do arco. Supenhamas que seja
informada a evidéncia DOR GARGANTA com grav de certeza 0.8. Esta
informag¥0 propaga-se na seguinte sequéncia:
FRuxChanceNovo(OOR GRRGANTA,IVAS) = (50 - 1) * 0,8 + 1 = 40,2

0,705 % 40,2
CCIVRS) = ccmcecenoco—- = 4,221

GC(IVAS) = —--cceceeeeeann = 0,788

FRuxChanceNovo(IVRAS,SARAMPO) = (13,565-1) * 0,788 + 1 = 15,6283

0,031 ¥ 15,628
C(SARAMPO) = -=-c~v=cccmceeaa- = 0,485

GBC(SARAMPO) = ~c-cccccccacnac- = 0,305

FRuxChanceNovo(IVRS ,RUBEDOLR) = (40,3808-1) x 0,788 + 1 = 32,448

0,01 % 32,448
C(RUBEDLA) = —cecmecvnmcnanan = 0,324

GC(RUBEDOLR) = ~-v-eeooooo—- = 0,237
1 + 0,324

Se agora fosse informada a evidéncia CORIZR com grau de
certeza 0,2, obteriamas:
FRuxChanceNovo(CORIZA,IVAS) = ¢10 -1) % 0,2 +«+ 1 = 2,8

4,221 % 2,8
C(IUHS) [ = 11,815
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11,818 - 0,105
GCATURS) = s=csss=nsseiss - 0,914

FRuxChanceNovo(IVAS,SARAMPD) = (19,565-1) ¥ 0,814 + 1 = 17,968

0,485 »* 17,868

C(SARAMPO) = -cc-ccccccccaan- = 0,558
15 ;629
0,557 - 0,031
GC(SARAMPO) = ---ccccccccccaao = 0,338
17 + 0,557

2.3 IMPORTANCIA D M EATO

Quando um especialista humane - um médico, por exemplo -
quer fazer um diagnéstico com rapidez e eficiéncia, ele procura
pesquicar o menor nimeroc possivel de fatos; para isto, faz-se
necessaria wuma inteligente sequéncia de indagag8es. Em geral,
pode-se afirmar que "melhor o perito menar o ndmeroc de evidéncias

de que ele precisa para chegar a uma conclus3o".

Para imitar um bom perito humano, um S.E. deve ter também
essa eficiéncia quanto ac ntmero e & ordem de perguntas que ele

precisa fazer ao usuario.

Ro tentar provar uma hipbtese, IntForBayes necessitaz de um
critério para definir qual dos fatos diretamente relacionadas com
aquela hipdtese deve ser investigado primeiro. Isto se faz
atribuindo-se a cada fato um valor heurlistice Llocal chamado
import3ncia do fato em relag3o0 & hipdtese:

Imp(F,H) = (GC(H:F.Teto) - GC(H:F.Pisal))/2 (11)
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Escolhemos esta férmula, entre diversas outras opgBes, apos
a ronstatag3o do seu melhor desempenho obtidoa nos testes. (5.1
relata a evolugd3o e a razd3o que levou a esta férmula. 5.5
demonstra sua vantagem). Traduzindo em palavras a equag¥c acima,
a impnrténcig/ de F para H & a diferenga, mapeada no intervale
[0,+7], entre o grau de certeza de H dado que E atinja seu Teta
2 0 grau de certeza de H dado que F atinja seu Piso, sendo Teto e
Piso de um fato os valores miximo e minimo que sua chance ainda

paoderd alcangar, respectivamente. Teto e Piso s¥o inicializados

conforme as definigBes acima, mas s¥o0 atualizados por féarmulas

bem mais eficientes, pois em cada atualizag¥3c aproveitam os
catculaos feitos anteriormente. Tete ¢ atualizado segundo a
formula:
FRuxTetoNovo(F ,H)
Teto(H} := Teta{H) % - - --------—-—-«-—-—- (12)

FRuxTetoVelho(F H}

onde:
FRux1{F,N) se FAux1 y FRux?2 (13.al
FRuxTetoNovo(F,h} =
FARux2(F,6N) caso contrario (13.b}
[ {FSCF,H) - 1) % GCCF) + 1
se F & um fato perguntével (14.3)
(FS(F,H)Y - 1) ¥ GC(F.Tetod + 1

FRux1(F,H) = <
se F & um fato dedutivel (14.b)

(onde GC(F.Teto) ¢ o BLC gque F teria se

| @alcangasse seu Teto)

18



[ (ENCF,H) 1) % GC(F) + 1
se F & um fato perguntavel (15.a)

(FN(CF,H) 1) ¥ GC(F.Piso) + 1

FRux2(F,H) = <
se F & um fato dedutivel (15.hk)

(onde GC(F.Piso) & o GC que F teria se

alcangasse seu Piso)
.

FRuxTetoVelho(F,H) & inicializadeo, no caso de F ser folha
da drvore, com FS(F,H) (se FS(F,H) for maior
que FN(F,H)), e com FN(F,H) (caso contrario). No caso
de F n3o0 ser folha & inicializado com FRAuxTetaNaovo(F,H)
e depois assumira sucessivamente os valores anteriores
de FRuxTetoNovo(F,6H).

Pisc & atualizado similarmente.

2.4 ELIMINANDD RLGUNS MAL-ENTENDIDOS SOBRE 0S S.E.'s BRAYESIANDS:

AR seguir, responderemos as criticas mais frequentemente
feitas aos S.E.'s bayesianos, resultantes de alguns mal-
entendidos. Enfatizamos que nosso objetivo n¥%c & atacar outraos

S.E.’s, mas apenas defender um espago para os S.E.'s bayesianos.

Pergunta: Regras SE ... ENTRD ... s¥%0 muite mais comuns e

1

populares para S.E.’'s. Isto n¥8oc reflete o fato que S.E.'s

bayesianos s8o sempre piores, em algum sentido?

Resposta: N3oc. Cada modo de representar e fazer inferéncias sobre
o conhecimento tem seu lugar, ao menos para certas classes de

dominios de conhecimento. Na verdade regras s8%oc muito mais
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naturaic para muitas areas de conhecimento sem
incertezal/incompletude, foram consagradas nestas aplticagbes e dal
(e também por razBes histéricas) dominaram a cena também para
conhecimento com incerteza/incompletude. Mas, pelo menos em
muiteos destes/ﬂltimns daminios, redes bayesianas n¥%o0 s%o em nada
inferinres &s regras:
a) Tém um s46lido e respeitdvel embasamento matemidtico (na teoria
das probabilidades);
b) Tém precisiao, apresentam resultados satisfatérios aas
especialistas;
€} N3¥o s¥%a menos naturais/faceis de usar. RLids, o canceito de
naturalidade depende muito do perfil do especialista e de
treinamento, e em certos dominios temas achado mais natural
perguntar ao especialista:
* - Oual a3 preval8ncia (mesmo gue estimada) de sarampo nas
criangas da regide? 1:17.0007
- flual a porcentagem de sarampo entre as criangas que
apresentam ...?7 1:2 ?*
do que perqguntar-Llhe:
* - Qual o fator de atenuag¥c (F.AR.) gue devo dar 3 regra
SE c¢rianga apresenta ... ENTRO gsarampo cam F.RA. ...
icsto &, supondo que vocé cré caom 100% de certeza que uma
crianga apresente ..., com gque grau de certeza vocf crera
que ela tem sarampo 7°
d} Sistemas bayesianes combatem duas grandes e mas tendéncias
presentes na construgc%o (especialmente por novatos) de S5.E.'s

baseados em regras: Escrever uma regra
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SE Cond? & ... & CondB ENTRDO Concl COM FB = 98%
e esquecer de escrever:
1) - algumas das regras necessarias e relevantes entre as (2
etevade a B) - 1 = 63 potenciais regras envolvende os
subconjuntos das condi¢8es, por exemplo:

SE Cond1 ENTRO Concl com FR = 50%

SE Cond2 & ... & CondB ENTRO Concl COM FA = 72%
7Y - as regras de nega¢30 (t¥o0 impartantes quanto as regras de

afirmag%o0):

SE NRO (Lond?) ENTRO Ceonct COM FR = - 13%

SE NAD (Cond? & ... & CondB) ENTRO Cencl COM FA = - 28%

Pergunta : D0 teorema de Bayes assume que as filhos de cada fato
sejam rigorosamente independentes. Come no mundo real iste muitas
vezes ndo ocarre t¥%o rigorosamente, os sistemas bayesianos n¥oc se

aplicam somente a &reas irreais, sem interesse pratico?

RESPOSTR : N3o. RAliads critlicas igualmente severas poderiam ser
feitas aos mecanismos de infer@ncia de todas as outras
representacgles de conhecimentoc. Por exempio: *0s sistemas

baseadns em regras com infer8ncia a la MYCIN assumem que os graus
de certeza das conclusBes sejam rigorosamente iguais aas
calculados por certas farmulas. Camo no mundo real isto muitas

vezes n3oc ccorre td3c rigorosamente, 0 ponto importante =2
notar & que na falts de modelos matemdticos gque reflitam
perfeitamente & realidade, podemos e devemos usar medelos

aproximados que déem resultados satisfatdries. £ isto as sistemas
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bayecsianos (mesmo com simplificag®es), como os outros, podem

fazer em muitas &reas reais e de interesse pratico. Observamas

ainda que:

a) R maioria dos casos de grande n¥c independBncia entre os
filhos pode ser evitada com um certo cuidado na escolha do
cardapio dos fatos: evitando os sinBnimos (ou quase sin6Bnimos)
- se incluirmos Febre, n3¥o devemos incluir Temperatura Alta -
e os anténimos (ou quase antBnimos) - se incluirmos Sexo
Masculino n3%o devemos incluir Sexo Feminino.

b) Medianos desvios de independ&ncia rigorosa resultam, apds
muitas perguntas, em pequenos desvios nos resultados, sem
importancia pratica. Assim, embora Coriza e Dor de Garganta
ndo sejam rigorosamente independentes, um sistema que Llevasse
estas correlagBes em conta, apés 10 perguntas poderia
diagnosticar Gripe com grau de certeza BE4%, enquanto um
sistema simplificado diagnosticaria Gripe com grau de certeza
59%.

c) Se desejarmos, os desvios da independéncia ideal podem ser
aproximados pelo wuso do nodo "aperador de inferfncia" (que
pade simular diversos graus de RAND, OR, XOR, etcl), j& previsto
para uma expans3doc do atual motor de inferéncia de IntForBayes.
Ver a descrig8c de LIDIR, em [FERR 801].

d) Se desejarmos, podemos introduzir um tratamento das

correlacionamentos estatisticoas (ver [MACH B85], [NORU 75al e

[NORU 75b1).

Pergqunta: B teoria de Bayes supBe que sabemos o0& valores das

probabilidades dos eventos que muitas vezes n8o conhecemos. Isto
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nd3o inviabiliza o seu uso?

RESPOSTR: Ndo. Se tivermos os valores exatos dessas
probabilidades, wusemo-los; sen¥o0, usemos as melhores possiveis
apraoximagles ou meros palpites, comoc fazemos cam outras

representagcBes de conhecimento. Naotemos que os resultados nSo s3o0
muito sensiveis a essas probabilidades. Por exemplo, se tomarmas
as chances C(H), C(E14:H) e C(E14:"H} dez vezes maiores que o
devido, apés cotetarmos 10 a2 14 evidéncias o grau de certeza de H
pode estar sé 1T a 5§ % diferente do devido. HliAs, isto se repete
com todos os mecanismos de infer@ncia mais usades: o pior deles
ainda da d¢timos resultados quando ha bastante informagles sobre a
cansuita e o conhecimente do especialista foi extraldo com

bastante profundidade.

2.5 CARRCTERISTICAS DE INTFORBAYES

R seguir destacaremos algumas das principais
caracteristicas de IntForbayes:

- B informag®a wvoluntéria de evidéncias & facultada ano
usuadrio em varios pontos de uma consulta.

- D status de uma consutta pode ser guardado com vistas a
uma posterior continua¢®c da mesma.

- InformagBes prestadas podem ser corrigidas de um modo
bastante naturat e eficiente: cam o algoritmo e as férmul;s
utilizadas, a »propagag¥c de um noveo grau de certeza de uma

evidéncia anula automaticamente, em toda a rede, as influéncias
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de informag®es anteriorec sobre a mesma evidéncia.

- 0 sistema pode investigar sucessivamente qualguer uma das
hipbdteses, escaolhida peto wusudrio, a condig¢¥o "default®
correspondendo sempre 3 hipdtese com maior grau de certeza.

- R investigac3o0 de uma hipdtese s6 continua enguanta sua
importdncia for maior que um certo limiar (ponto de satisfag%o0),
o qual & fixado em cada construg¥o de um S.E. particular. Durante
a consulta aste timiar pode ser modificado. Sua diminuig83c leva a
resultados mais precisos, a custo de maior nimeroc de perguntas.

- R implementag3oc da "Investiga¢¥%c de wuma Hipbdotese®
identifica-se basicamente com o métade de pesquisa canhecido como
*Informed Depth First" (ver {NILS 711 e [KVIT 882). A heuristica
¢ local e baseia-se na Importlncia definida em 2.3.

- 3] ordem dos fatos selecienadas nao processo de
investigag3c de hipoteses & definida dinamicamente de modo gue, a
cada passo, seja escolhide aquele fato qgue proporciocne o maior

ganheo esperado de informag8o.

2.6 QUANDO ESCOtHER INTFORBAYES

E consensual, entre o0s pesquisadores de Inteligéncia
Artificial, que nenhum “"shell" & ideal para todas as aplicagles,
e que para todo "shell® hd aplicaglies onde ele & ideal. Os
dominios de conhecimente ideais para IntForBayes, no seu estado
atual, s3o0 aqueles que:

1) T8m objetivos de diagnosticar ou classificar;

2) Envolvem incerteza e incompletude, com pouce correlacionamento
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entre as evidéncias de cada hipbttese;
3) S¥o de ordem 0 (isto &, ndo envolvem wvaridveis, nem

expressBes, nem fun¢Bes/procedimentas).

Muitas dessas restrigBes poder%o ser removidas futuramente

(ver B.2).
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= MANUAL DO USUARID

Nesta seg3¥o & mostrado, de uma forma acessivel mesmo a
pessoas sem muito conhecimento na &rea de Sistemas Especialistas
e/ou Computag8o, como utilizar IntForbayes na criag3c e uso de

Sistemas Especialistas (S.E.'s).

3.1 INTRODUGCRO

IntForBayes & um "shell" para desenvolvimento e execu¢¥o de
5.E."¢ com inferncia bayesiana, encadeamento “forward",
inteligéncia na determinag3o da ordem e ndmero das perguntas, e
com a possibilidade de voluntariamento de evidéncias a qualqguer

ponte da consulta. Expliquemos melhaor:

"*Shell": wum "shell" & uma ferramenta constituida de um
motor de infer@ncia e uma base de conhecimento vazia, juntamente

com algumas facilidades de edi¢g3oc, depura¢lc e explanacdo.

Inferé&ncia bayesiana: inferéncia é o processo de chegar a
conclusBes lbdgicas a partir de premissas ou fatos conhecidas. Na

inferéncia bayesiana existe um formalismo para o raciocinio sobre

conhecimento incompleto e com incerteza. Neste formalismo as
proposig8es sdo gquantificadas com parametras
numeéricos, significando o grau de crenga &2 Lluz da parte do

conhecimento capturada do especialista, e estes paradametros s3o0
combinados e manipulados de acordo com as regras da teoria da

probabilidade (ver 2.2).
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Encadeamento *forward": no encadeamento “forwardg" o
raciocinio caminha dac evidéncias para as hipoteses: a cada novo
fato conhecido fazem-se inferénciacs sobre todas as hipéteses que
com ele se relacionam direta ou indiretamente. DOu seja, tentamos
concluir tudo gue & possivel a partir dos dados conhecidos (ver

2.11).

Intetigéncia na ordem dac perguntas: uma das
caracteristicas dos especlalistas na busca de soluglies para um
problema & em geral tentar obter primeiro as informagBes que
possam contribulr da maneira mais decisiva ou substancial para a
confirmagd3c ou refutac8oc de sual(s) suspeital(s). R ordem de
perguntas feitas por IntForBayes & estabelecida em fung®c de um
valer heurlstico, denominado de importadncia do fato, que procura
capturar o potenciat que fatos influenciadores de uma hiphtese de
primeiro nivel escolhida possuem, para provocar alteraglies na
hipbtese em analise. Heurlsticas s3o regras praticas ("macetes")
gue quase sempre funcionam aceitavelmente e tornam exeguiveis as

solugBes que teorica e exatamente seriam impraticadveis.

Inteligénecia no nbtmero de perguntas: Segqundo Kassier e
Gorry [KRSS 781 o0 ntmerec de fatos envolvidos no processo de
raciocinio de um especialista & bem mener do que as envolvidos
pelo ndc especialista. Um especialista chega & resultados muito
bons fazendo poucas (além de inteligentes} perguntas e esta & uma
das caracteristicas mais desejadas nos sistemas especialistas.
IntForBayes faz uso de um panto de satisfagdo que,
convenientemente escolhido, reduz sensivelmente o ndmero de

perguntas necessarias para se chegar a um resultada praticamente
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tdo confiadvel quanto aquele gque seria ebtido por exaust¥o,

tornande o processo gleobal de uma consulta muito maic eficiente.

Voluntariamento de evidéncias: o némero de hipdteses que se
destacam cemo mais promisseras para solugdo de problemas
especificos numa determinada &rea de conhecimento, geralmente se
torna, togoc com as primeiras informagBes, muito peqguenc se
comparado caom o universo de possiveis solugBes. Por exemplo, em
Medicina, o numero normal de hipdteses promissoras apés essas
informages preliminares ¢ da ordem de quatro ou cinca, e
raramente ultrapassa seics pu sete [ELST 78}. A oferta wvoluntdria
de informagles & chamada de voluntariamento. Se essas informagBes
forem aguelas gue nos saltam & vista {(ou ferem obtidas gquase caom
tusto zero) e, principalmente, se forem dadas lLogo no inicieo da
consulta, levardo a uma rapida convergéncia para o resultado, com
um extraordinario ganho (em tempo / i1ncémodo / dinheiro /...) em
relac8c a wuvma busca exaustiva (em SINDROMUS [NICD 871, o
voluntariamente de 2 a 3 informagles permitiu geralmente a
formag3o de boas suspeitas, confirmadas ou desconfirmadas com
mais umas 2 a 10 perguntas, engquanto a busca exaustiva faria 700
perguntas!). Inthranés permite gque o  usuario voluntarie
informaglBes em qualguer ordem e a qgualquer memento. Este

voluntariamento é n¥o0 sé posslivel caomo altamente aconselhado.
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3.2 TUTORIAL

3.2.17 Ativacg3o0 do Sicstema

IntForBayes pode ser executado em microcomputadores
compativeis com o IBM-PLC, sob sistema operacional compativel cam
DOS, com no minimo 512 Kbytes de RAM e 1 disce flexivel de 360

KEbytes. HAconselhamos usar pelo menos um AT, com monitaor colorido.

IntForBayes e constituido de trés modulos basicos
denominados de IFB.EXE (mddulo principal), EDITAR.EXE (médulo de
edigdo0) e INFERIR.EXE (médulo de inferéncias). Estes trfs médulos
devem estar em um mesmo diretério da unidade (disce rigide, de

preferéncia) em gque se deseja trabalhar.

Para dar inicio a uma sess8c de IntForBayes o usuario deve
digitar IFB seguido de (Entra). A partir de ent3c o sistema

entrarad no ar e estard pronto para iniciar uma sess3o.

3.2.2 Sessdo Tipica

Apbds a inicializag®0 do sistema, conforme descrita na segdo

anterior, IntForBayes apresentard a sequinte tela:
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5 IntforBayes - Ferramenta p/ construcao e execucao de SE's Bavesianes
Uersao 1.6 - 1991 - UFPHCCI/DSC

EscEEll

FIGURA 3.7 - "Menu® Principal de IntForBayecs

Faso exista o desejo de criar uma nova base de conhecimentco
cu fazer manipulacgliec (alteraghes, adigles, eliminac8ez, etc)
come conhecimento de alguma base 34 criada por IntForBaye:z, ¢

usuadrip deve utilizar nesta ocasi®o 2 opodc de edig3ec (EJ.

Caso queirs utilizar o conhecimento de uma determinada hbase
{previamente criada) para fazer algumas consultas, o usuadrio deve

escolher 2 ap¢8o de execugdo (X).

3.2.2.17 Editando uma pequena Base de [enhecimentc

Para formalizar o conhecimento de ume determinada area em
uma foerma gQue possa posterlormente ser usada, IntForBayes se
utiliza de um editer especifico que pade ser invocado pela opgéo

de edig¥3a (E), apés 2 sua inicilalizag3c.

Ap4ds & chamada dc  editor, IntForEaves apresentars £

seguinte tela:
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EFﬂSElm EbICRO “

DIRETOR10 DE BASES DE CONHECIMENIO

FIGURA 3.2 - "Menu® de Basec Existentes

LCasc existam bases oe conhecimento Ccriadas anteriormente,
0c seucs nomes serdo apresentados na tela acima & podera ser
escothida qualguer wumz delas parz receber alguma atualizaglc,

além de renomeacloc ou eliminagdo.

Nestaz sec3o mostraremas, com um pequenc exemplao, camo
paoderd ser criada uma base de conhecimento e, na seg3p seguinte,
comp uvtilizar esta base para fazer inferéncias com o conhecimento

armazenadao.

Suponhamos, a tituic de exemplificagdo, que gqueremos criar
uma base de conhecimento gque trate de gdoencars exantematicas
agudas. Doenga exantemdtica aguda ¢ qualguer doenca aguda (inicio
relativamente sdbito) cujo sintoma mais nlitide ¢ o exantema

{vermelhid%o da pele). Exemplas: sarampo, rubéola e variceta.
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estar com FEBRE RALTRA sabendo-se gue n¥o tem SARAMPD & 4.0%

Utilizando-se =2 opg%o0 "C"® (Cria base de conhecimento) da
figura 3.2, o sistema ird solicitar o nome da nova base {(s¥o
considerados no maxime 30 caracteres) gue se deseja criar. Nesta

ocaci8o digitamos "Doengas Exantemadticas RAgudas™.

Em seguida, escolhemos a base de conhecimento (recém
criada) para a edi¢g30 propriamente dita do conhecimentoc. Rpbs

esta escolha IntForBayes apresentard a seguinte tela:

B FASE DE EPICAO

MEMU DE EDICAD

S

Crava_arguivos
edita-qrupn de Hipoleses
-_cdita yruro_3dc Lvidencias

= Bef Int=ligarnng ... e
Alteea pondy dee satislacar

el

INDIGQUE SUR ESCOLHA

FIGURR 3.4 - "Menu" Principal de Edig%o

A op¢¥o0 "6G* (Grava arquivos) deve ser usada pare ratificar
as alteragdee feitas durante a edig@oc atual do conhecimento,
gravando-as scbre a vers3o anterior, que sersa perdida. A salda do
editor sem este comando implicard na manuteng3oc da base de

canhecimento anteriormente gravada, oy seja, as alteragiies
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processacdas apbs 2 ¢ltima gravacd3o ser3c ignoradac.

A quantidade de fatoc (hiptteses ou evidénciacs) que
constituem uma base de canhecimento nos sistemas reais & em geral
muito grande, na ordem de muitas centenas ou de alguns milhares.
Para uma melhor estruturagd3oc destesz fatoe: (e, assim, para uma
maior facilidade de uso posterior), IntForBayes permite agrupé-

los de acordo cam a canveniéncia do usuario.

Usando-se 2 opc3a "H" (editz grupo de Hipbteses) da figura

3.4 ser& apresentada a seguinte tela:

EDICRO
OPCAD - !

GRUPGS DE HIPOTESES

~Insere nqrupo

-Hnup: ey -

ITaTUS
Editamdo Gpos de Hipoteses

FIGURA 3.5 - “Menc* de Edig80 de Grupos de Hipttesez. Situagdo
Inicial

Com a op¢¥c "I" (Insere) da figura anterior poderemoc
acrescentar novos grupos de hipbteses, simplesmente digitando os

nomes (s5%¥0 considerados no maximo 30 caracteres) desses grupaos.
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Para © nocso exemplp agruparemos ac hipbttesec em doic
grupos: "Hipdteses de Primeiro Nivel" e "Hiptteses
Intermediariac”. bGeralmente podemos agrupar as hipéteses wusando

melhorec critérios. Por exemplo, SINDROMUS [INIEOD 87) poderia

formar os grupos "SdComRberragcBesCromecssfmicas",
*SdCamCrantostenaoses”, "SdComOsteccondrodisplasiac”, etc.
A medida gue v&%0 sendo criados, ot grupos serdn

apresentadocs e numerados por cordem de criagdo (gue pode e deve
obedecer a algum critériol). Desta forma, aphs a «criagdo do

sequndo grupo a seguinte tela estard sendo apresentada:

EDICACD
Digite Nome do Grupo (<{Entra> p/ parar) :

L CRUPCS DE HIPOTESES
1 — Hiypoteses De Primeiro Hivel
2 — Hipoteses Internediarias

edita Lrupo
Insere g
- Hovp=gripn

i Renoneia. grupn
+F Mnina qruepo
- g o RE A

TEEN-sa

: TATLDS ___
R Editandn Cpns de Hipoteses
, Incerindc Grupos

FIGURR 3.6 - "Menu' de Edig&%n de Grupos de Hipdteses. Situagdo
Finat

$

Como n3¥o gueremos inserir mais nenhum grupo de hipoteses,
simplesmente teclamos *Entra" e IntForbayes voltara a pedir nova

opgdo.
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Para 2 1nclus¥o das hipodteses <correspondentes a Um
determinadoe grupo, bem como para quaisguer outrac manipulagbes
cem estac hipoteses, deve ser usado a opg¥o "GB" (edita Brupol,

seguido do némero do grupo a ser editado.

Escaolhendo, por exemplo, o grupo "Hipdteses de Primeiro

Nivel*® (numero 1), IntForBayes apresentard a seguinte teta:

EDICHO
I o0PCAD

};HIPEITESES FROB.FRIGRI_§

Jola tela p7 Cina &
Hola-tela p/ baiwp =+
Insere T T e
-Hiwe -+

Ttenone { a8

E im0

Tl

TATUES
Editando Hipoieses do Gpo.
Hipoteses De Primeiro Hivel

FIGURR 3.7 - "Menu® de Edigd3o de Hipdteses. Situagdo Inicial

Coam a opg3c "I" (lInsere) poderemos informar a IntForBayes
guais s3o0 as hiptteses gue fazem parte do grupo ‘*Hipbteses de
Primeiro Nivel!®. Para cada uma das hipbteses deve ser informado o
seu naome € a probabhilidade a priori da sua ocorr@ncia no universe

dos posslveis consuttandos. :

Se por exemplo, dentre ac pessoas que procuram um

especialista em doengas exantemiticas agudas, 1% delas apresentam

de



Rubéola, dizemos que esta ¢ a probabilidade & priaori de
ocarréncia de Rubéola em um consultando deoe qual n8pc temos

infarmages.

Supondo que a probalidade a priori de Sarampo é& de 3%, )
resultado das inserglec do grupo "Hipdteses de Primeireo Nivel®™ @&

sintetizado na seguinte tela:

EDicactc _
OPCAC ﬂ
IPOTESES PROB.FRIGRI_
i.Saranpo 3, 6u8868
Z .Rubenla 1. BUARER~

Editendp Hipoteses do Gpo.
Hipoteses De Primelro Nlvel

W Incorcaaales: T

B e )
ERIR{PETY

Esr S-S h i

FIGURR 3.8 - *Menu* de Edig¥%o0 de Hipdteses. Situagdoc Final

Concluidas as inclusBes do grupc “"Hipbdteses de Primeiro
Nivel®, pressionamos a tecta "Esc" (5ai). Caom outro ‘“Esc*®

retornaremos & tela da figura 3.E.

R partir de ent3o0, de forma semelhante a utilizada para o
grupe “Hipéteses de Frimeiro Nivelt®, introduziremas =& sub-
hipbtese *Infecgd¥e das Vias Héreas Superiores® no grupo

"Hipbateses Intermediarias’.
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Rs demais op¢Bec que aparecem na figura 3.6 s%o0 wutilizadas
para: rolagem dac telas de grupos de hipbteses ((SetaCima),
(SetaBaixo)) quando estes ocupam mais de uma tela; Mover um grupo
(M) de uma determinada posi¢8c para outra gqualquer; Renomear um
grupo (R); e Eliminar um grupo vazio (E). HAs op¢les da tela da

figura 3.7 s%o0 analogas as da tela da figura 3.B6.

Apbdes as inclusBes acima, com © uso da tecla *Egc®

retornamos 3 tela da figura 3.4.

R opg¥%c "E" (edita grupo de Evidéncias) desta tela
possibilitarad, de maneira analoga & descrita para as hipoteses e
seus grupos, a edi¢¥3o das evidéncias e grupos de evidéncias.
Salientamos que para as evidBncias n3oc serd3c solicitadas suas
probabilidades 2 priori, mas somente o0s seus nomes (séd serdo

considerados seus 30 primeircs caracteres).

No exemplo que estamos acompanhande introduziremos o grupo
"Nariz e Boca" (com as evidéncias "Dor Garganta®" e "Coriza") & o

grupoc "Dutros® (com a2 evidéncia “"Febre Alta").

R opg¥c "D" (Define ligag¢®es) da figura 3.4 deve ser usads
para estabelecer o0s relacionamentos existentes entre os diversaos
fatos oque constituem & base de conhecimento. R sua escolha

implicard na apresentag®o0 dz seguinte tela:

(D]
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e ————————=— DEFINICA0 DE LIGACOES ====
I &=(p1a:[igacoes — OFE imina 1yyacoes . &4 F(F: P)
i - tseleciona i F(F:7p)
I PAIS PROB. PRI ORI} FILKOS
) 3. B
?aﬁofa ' ] FFJ
nfec Uias fereas Superiores H%g; nfec Gias Aereas Superiores
Doencas Exantematicas fisudas 508.88B3E% § Doencas Exantematicac Agudas
bor Garganta
e
Febre flta

—re— — —— — ———
— — —

FIGURR 3.8 - "Menu” Principal de Ligagf8es

P op¢d¥o "C* (Cria ligagHes) da figura 3.8 ¢ wusada para
criar acs relacionamentos existentes entre ot fatos daz base de
conhecimento. Sue ativag¥o0 implicard na apresentagd3o da seguinte

tela:
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LIGHCOES

= (Jiace  IF

b
LxJ
LY,
0
b
vk
e T 2]
o
3
=

A1S PROBPRIORI FILROS

A 0
ntec ﬂlas hereas Superiores é ?%E infec ﬁxas Repeas Supepiowres
Doencas Exantematicas Agudas 98.8G22€Y | Doencas Exantematicas Agudas
Por Garganta
Coriza
Febre Aita

FIGURR 3.10 - "Menu" de Erilacdc de Ligagles. Situagdo Inicial

Nac¢ telae das figuras 3.8 e 3.10 um dos seus Llados se
apresentara de forme destacada (atival), através da intensidade
das letras que aparecem no video e em cores diferenciais se o
videa do computador for coloride. A este Llado chamaremoe

simplesmente de tela ativa.

Em cada tado da tela existird um fato gque, pelo brilho das
tetras, se destacard dos demals. Nas figuras deste texto estardo
csublinhadas. Qualqguer referénecia a fatos nas telas de
definic¥3o/criag3o/eliminag8o/alteragd3o de ligaglies sera associada

aps fatoe destacados nmestas telas.

Os identificadores que aparecem do lado esgquerdo da tela
(abaixo de "PRIS®") formam o conjunto das hipdteses ou sub-

hipbteses {(ambas também chamadas fatos dedutliveis, ver 2.2), que
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fazem parte da base de conhecimento. R dltima hipbttese mostrada
neste lade ¢ um fato wespecial, criado automaticamente por
IntForBayes, cujo nome ¢ exatamente 1igual aoc da base de

conhecimento.

Os¢ 1identificadores do Llado direito da tela (abaixo de
"FILHOS") formam o conjunto dos fatos gue constituem a base de
conhecimento. 0Os identificadores que aparecem acima do nome da
base de conhecimento s3c os mesmos daqueles do lado esquerdo d2
tela (isto &, os fatos dedutiveis) e os subsequentes s3¥o0 as

evidéncias, também chamadas de fates perguntaveis (ver 2.2).

Para selecionar wum fato, devem ser usadas as teclas
"(SetaClimay" ou "(SetaBaixo})", que movimentar8c o ativador de
fatose ac Longo da tela ativa. A sele¢g8c de um fato no Llade da
tela que n%c se encontra ativa deve ser precedida do uso da tecla
"¢" pu "3", cuja fung30 & intercambiar os lados atives e inativos
da tela. Re teclas "PgDhn®" e "Pglp" poder%o ser wutilizadas para

avangar ou retroceder uma pagina, respectivamente, na tela ativa.

Observande & estrutura do conhecimentoc apresentada na

figura 3.3, wverificamos gque "Febre RlLta" & um dos sintomas de
"Sarampo", isto ¢é, que "Sarampe" & pai de "Febre Alta". Para
informarmos a IntForBayes & dependénciza entre ops fatos acima, 2

partir da tela da figura 3.10, selecionamos "Sarampo" na LlLista
das pais e "Febre RAlta®" na lista dos filhos. Em seguida teclamos
Wigs ® (Cria Lligag80 entre o0s fatos 1indicados) e IntForBayes

solicitard:

(1) a probabilidade de "Febre Alta" (FILHOY dado que
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*Sarampe” (PAI) & verdade: (P(F:P) = 40%).

(2) & probabilidade de "Febre Rita" dado gque “Sarampo" ¢

falso: (P{(F-"P) = 4%).

Apte informarmos estes dados (entrando 40 e 4 nos campos

apropriados), IntForBayes apresentard a seguinte tela:

|' — CRIACA0 DE  LIGACOES

' Qual a prokabilidade d¢ FILHO dade P4l ; 4B % KI P

i Qual a probabil. do FIl#0 dado nae PAl ! 4 Yy PE"P)

| 618 PROE.PRIORIL FILEOS
3 'y Saranpa

. A
ubeola ‘ 1.80980% ¥ Rubeola _
nfec Vias fereas Supepicres %.00BUBZ | Infec Uias mereas Superiores
Doencas Exantematicas Agudas 3J8.8C3864 § Doencas Exantewaticas Rgudas
Dor Garganta
Coriza
Febpe fAlta

FIGURA 3.11 - "Menu" de Criaglo0 de Ligagles. Situagloc Final

A outras lLiga¢hles poderBo ser feitas de forma semelhante.
Salientamos gque as hipdtese de primeiro nivel devem ser Ligadas,
obrigataoriamente, a hipdtese especial "Ioengas Exantematicas
Rgudas®". MHAs probabhilidades condicionais usadas nestas Lligagles
n%oc serd¥c uwtilizadas por IntForBayes, portanto, case n3c sejam

conhecidas, poderdp ser utilizados valores arbitrarias. g

Apds a «criag3o0 das ligagBes desejadas, & tecta "Esc"

{sai}, da tela da figura 3.10, deve ser utilizada para veltar 2
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teta da figura 3.8, astualizada.

As opglies "E* (Elimina ligagBes) e "R" (Rltera ligagles)
devem ser usada:s, respectivamente, para 1) eliminar uma Lligag%o
anteriormente criada ou 2) fazer alguma alterag¥o0 numa ligag¥o ou
nos fatos que ela envolve. RlLém disso, o uso de uma dessas opgles
e 1indicado caso se queira simplesmente visualizar gquais s3o os

filhos de um pai especificado (ativado).

Em qualguer wuma das telas e subtelas de definig3ec de
ligagdc (figuras 3.8 a 3.11), caso exista uma ligac%c entre os
fatos destacados, as probabilidades condicionais desta ligag¥o

aparecer3o ao lado de P(F:FP) e de P(F:"P).

R opgdoc "Esc" (sail), da tela da figura 3.8, deve ser wusadsa

para retornar & tela da figura 3.4.

A opg3c "A" (Altera ponto de satisfac®ol), desta telz, deve
ser utilizada para aumentar (diminuir) o niémero de perguntas e a
confiabilidade das respostas, através da diminuig¥c (aumente) do
ponto de satisfag8o0 a partir do qual, se a import8ncia de um fato
ficar abaixo desse ponto, IntForBayes dard por terminada a busca
de informagBes gue influenciam esse fato (em outra palavras, esse
pontoc de satisfag20 & um "critério de poda"). RAo ser ativada =a

opgdc "R", seréd& apresentada a2 seguinte tela:
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8. 8506800

Nouo Ponto de Satisfacao

_i Ponto de Satisfacao Atual

Tecle arenas. <Entra’ para.nao.alterar

1.8 nao faz perguntas, ninira precisac dos resultados

Q.8 faz todas as perguntas, maxima precisap dos resultados

FIGURRA 3.172 - Tela de RAlterag®o do Ponto de Satisfag%o

Se n3o0 escolhermos um valor para o ponto de satisfagl3oc na
edig80 inicial criativa de um S.E., entdo IntForBayes atribuir-
lhe-4 um valor ®"default" de 0.05000 {(modificavel na instalag¥c de
IntForBayes. Ver apéndice R e também & =se¢g3oco 6.2). Mas
provavelmente serd melhor gue, nagquela edigdc, fixemaos c ponto de
satisfag3c num wvalor gue os subjetivismo e experiéncia, do
engenheiro de conhecimento e dos especialistacs, apontem como o
mals apropriado para agquele dominio de conhecimento (no caso de
dévidas, & melhor errar por fixar o ponto de satisfagl3oc mais

préximo de 0 do gue errar por fixad-lec mais longe).

flurante cada consulta o ponto de satisfag¥ec pode ser
reajustade & vontade, devendo ser aumentado se perguntas demais
estiverem sendo feitas, e diminuldo se precis¥c de menos estiver
sende obtida; mas, nma proxima reinicializag¥e do S.E., o pontp de

satisfag¥%o0 wveltard 20 wvalor fixado na d6ltima edig¥c. ARssim,

acanselhamos que: 1) & medida gue formos adquirindo maior
experiéncia com o uso do S.E., usemos o editor para readequar (de
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forma duradoura) o ponto de satisfag¥%c; 2) quando, ao obtermos os
resultados de wume consulta, n8c o0s julgarmos aceitavelmente
precisoc, diminuameos (provisoriamente) o ponto de satisfag3o; 3)
quando temermos que o S.E. fard perguntas demais num casoc que nos
parece simples e sem necessitar muita precis¥e, aumentemos

(provisoriamente) o ponto de satisfac¢g¥o.

Para manter o ponto de satisfac8oc mostrado na tela da
figura 3.12, deve ser usada a opgdc "Entrz", retornando assim &

tela da figura 3.4.

Notemos que o ponto de satisfac¥oc pode ser definido em trés
ocasiBes diferentes: na configurag®o de IntForBayes, na edic3o de

um S.E. e numa consulta.

Uma melhor explicagdoc do calculo das import@ncias e do
papel do ponto de satisfag8o0 ultrapassa o escopo deste tutorial e

deve ser vista em 2.3, 5.1, 5.2 e 5.3.

Conclulidas as edigles da base de conhecimente “Doengas
Exantemdticas Rgudas®, deve ser wusada a opg8o "G" (Grava
arguivos) para registrar em disco as modificagBes que j& estdo
processadas na meméria interna. Aconselhamos gravar & base de
conhecimento a intervalos regulares (digamos, de uns 15 minutos),
para ndoc perder muito se houver algum problema come, por exemplo,

interrupg8c no fornecimento de energia elétrica.

R opg¥c "Esc® (sai) da tela da figura 3.4 deve 'ser usada
tanto para retornar 3 tela da figura 3.2, como para dal retornar

a4 tela da figura 3.71. Neste ponto o sistema estara apto a
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utilizar 2 base de conhecimento, recém criada, para realizar

cansultas, como serd visto a seguir.

3.2.2.2 Executando um pequenc S.E.

Para processar consultas com o conhecimento de aitguma base
de conhecimento editada por IntForBayec, o usudric deve wutilizar
a opgdo "X* (eXecuta base de conhecimento) da tela da figura 3.1,

fazendo com que IntForBayes apresente a seguinte tela:

“FREE]HZCM%R&THS

FIRETORIO BE BRSES BE CONHECIMERIC

+ Doencas Exantematicas Agudas

A tecla "Entra" (Escolhe) desta tela deve ser pressionads
parz escolher a base de conhecimento indicada f{(no momento sé
existe 2 base do exempleo descrito nma se¢¥c anterior). Feito isto,
IntForBayes solicitara o name do ceonsultando (sd serdo

considerados seus 30 primeirnos caracteres). Informade o nome do
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consultande (Lampi¥8o Filhe), IntForBayes apresentard a seguinte

tela:

" Noqf_io consul tando: Lampiao Filho l

Consul tando nae cadastrade,
Peseja cadastra’-lo (s/n}? L

FIGURA 3.14 - Tela de Identificag¥o/cadastramente de Consuvltandas

Para IntForBayes o consultando acima n3%p faz parte do seu
cadastro de consultandes. FPara procssequir com esta consulta o
usuario deve cadastra-lo, respondendo com "s® (sim) 3 perqunts da
tela acima. Apds o cadastramento de um consultando IntForBayes

apresentard a seguinte tela:
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E Edite comentarios (sobre o comsultando), sen efeito nas inferencias: l

FIGURR 3.15 - Tela de Edig3c de Comentarios

Nesta ocasi%o o usudrio pode utitizar o espago disponivel
na tela para colocar os comentarios sebre o cansultando {(iste &,
informagles Qque, mesmoc sem jinfluenciarem ac inferéncias, sejam
julgadas convenientes, tais como, naome, enderegn, local e data de
nascimenta, classificag80c como pagador, classificaglo cama
segquidor das recomendagles, etcl). Se o ronsultando ja tivesse
sido cadastrado em uma consulta anterior, ocs comentarios editados
na Oltima consulta estariam sendo apresentadas na tela acima e
paderia ser feita quatgquer atualizag®e ou adig¥c de novos

camentarilos.

A tecla “Esc™ (sail, da tela da figura 3.15, deve ser usada
apds a conclus¥o da edig%o0 dos camentadriocs scbre ¢ consultanda.

Com sua ativag¥o0 IntForBayes apresentard a tela:
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Sistema Bspacialista em Dosncas Exantenaticas fgudas E

GRAL_DE CERIEZSR

HIPODIESES ATUAL RINING_.___ MAXIMG
+ Saranpo 8 .898 -3.818 4.206
Rubeola 8,808 -4,908 4,7¢1

FriSTooe et nirs ;nuesiﬁﬁﬁiﬁiihtﬁse.. - $-ruslrECondRbb levingesa ] lald
I-e=pferecercorr ive dados "~ - "= Tpliera ponto-de ‘sabisTarao " eS8 1Y

FIGURR 3.16 - Situag8o Global das Hipbteses. Estado Inicial

S¢ o consultando fosce antigo e se tivesse anteriormente
gravado alguma consulta, antes dz apresentagdec desta tela,
IintForBaye:z pergquntaria se deveria continuar com & consulta
anterior ou se iniciaria wuma nova consulta. Caso fosse solicitada
g2 continuagd3c da consulta anteriaor, seriam transportados pars 2
meméria todoes os fatoes informados na dltima consulta, deduzidos
todes os fatos possiveis e restaurado 1integralmente o quadro
global apresentade anteriermente; caso cantrario, IntForBayes
ecqueceria a consulta anterior, cansiderando a2 caonsulta corrente

como sendo uma nova consulta.

A hipdteses que aparecem na tela da figura 3.768 s3o as
hipbdteses de primeiro nivel, ou seja, s¥o aquelas que sé& té&m por
pai "DOoengas Exantemdticas ARgudas® e que, assim, podem ser

escalhidas para investigag¥0c ou para explicagdo dos resultados



obtidos. Para cada hipbtese é apresentado seu grau de certeza
atual &« os wvalores extremos (minimo e m&ximo) que ele pode
atingir. O grau de certeza de uma hipbtese mede a crenga nela,
com base nos dados fornecidos. Sua faixa de valores varia de -5
(descrenga absoluta na hipétese) a +5 (crenga absoluta na
hipbtese) e o 0 corresponde & indecis3o absoluta. HRs hipédteses
sdo apresentadas, inicialmente, em ordem decrescente de suas
probabilidades a priori e, apts o fornecimento de informagties, em

ordem decrescente dos graus de certeza atuais.

R opg¥c "0" (Dferece/corrige dadaos) da tela da figura 3.176
deve ser usada para:
1) informar o0s fataos pertinentes aoc consultando e que sejam
consequentes de relatos expont8neos ou obtidos por observagles
que saltem & vista, ou sejam obteniveis, com custo (em tempo,
dinheiro, inc8modo, etc) muito baixeo; ou

2) corrigir informag8es fornecidas aoc longo da cansulta.

No nosso exemplo suponhamos que o consultando se queixe
expontaneamente apenas de dor de garganta. Para informar isto a
IntForBayes deve ser usada a opg¢3o "0O" (Oferece/caorrige dados) da
tela da figura 3.16, fazendo com que seja apresentada a seguinte

tela:

so | orey /Bl BLIOTEC A/_;MTJ




I Fase da Ofarta Uoluntaria ou Correcao de Informacoes ]

GRUPOS__DE_EVIDENC1RS

+ Bariz E Boca
Dutros

estolilieTo grupo ind ivady ey

esai |

-Se e iong S2o=tiemarn e iR

FIGURA 3.17 - "Menu” de Grupos Voluntarliavels

Com a escolha do grupo "Nariz e Boca" IntForBayes

apresentard a seguinte tela:
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l Fase de Oferta Upluntarla ou Correcao de lnfomamn?l

EVIDENCIAS CRall DE CERTEZA
+ Dar Garganta 5
Coriza

'!‘qr‘\]n *(Ha") 5 ..'."."- +5

oy 5 «(Nan J31)

Pbiqite arandeirerteza sessheshandas

L

BT 6 B [ 1)) h pe——g)C | 5 ncnjﬂra‘uﬁﬂﬁﬁ

FIGURAR 3.18 - "Menu" de Evidéncias Voluntariaveis

Dentre as evidéncias do grupo escolhida, selecionamos “*Dor
de fGarganta' e fornecemos o grau de certeza +5 (certeza
absolutal, conforme j4 estd mostrado na teta da figura acima. R
cada grau de rcerteza atribulde a uma evidéncia, IntForBayes
imediatamente propaga esta informag3c atraves da base de
conhecimentn, atualizando todes os graus de certeza das hipdteses
direta au indiretamente relacionadas com a evidéncia. HAe invés do
processamentoa ser feito sb ao final da coleta de informagles,
deixando o usudric & espera por longos segundas, ele & dilulde e
feito um pouquinho a cada informaglec recebida, tormnando o sistema

muito mais agradavel ao usuariao.

A opg¥s "Delt" {cancela) da tela da figura 3.78 deve ser

usada para retornar o status do grau de certeza de uma evidéncia
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3 condigdo de "n¥o informado” (status ariginal). Notemos gue "n3¥o
informado" e "informado que n¥%o sei® s¥o diferentes. No caso de
alterag30 do wvaler de um grau de certeza, bhasta simplesmente
digitar o nove valor por cima do valor a ser alterado. Neste
caso, IntForBayes anulard todos os efeitos diretns e indiretos do
grau de certeza anteriormente informadeo e propagard a nova

informag¥o ao longo de toda a base de conhecimento.

Apds o oferecimento das informag¥es do grupo “"Nariz e
Boca", a tecla "Esc" deve ser usada para retaornar 3 tela da
figura 3.17. Nessa tela a tecla "Esc®" deve ser novamente usada
- zara sair da fase de ofertal/corregdoc de informagBes. Feito 1ista,
-{ntForBayes apresentard a nova situag3o das hipédteses de

primeiro nivel refletinde as informaglies fornecidas nessa fase:

m Sistema Ecpecialista em Doemcas Exantaematicas Rgudas_l

GRAU_DE CERIEZA

HIFOTESES ATUAL____NININD MAXINO
+ Sarampo 1.572 a.012 4.256
Rubecla 1.236 ~-3.740 4,721

g selvtivne sl ey
o erece/corriye- dados

FIGURA 3.19 - Situag¥o bGlobat dac Hipbdteses. Estado 2

ashiputese - &onuslrd: Cong_ubleve pesulbadu .|
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HBs hipéteses s3c ordenadas por ordem decrescente dos graus
de certeza atuais e a primeira hipotese fica ativada como pronta
para ser escolhida para investigag¢3oc. No entanto, supondo que no
momento *Rubéola® & de determinac¥o mais urgente (eu preferida
por gualguer outro motivol), mandamos IntForBayes investigar esta

hipbotese, & a seguinte tela serd apresentada:

H Fase de Perguntas H

[_— GCRAMNl DE CERTEZRA
-—HIPOTESE EN ANALISE ATUAL __ MININD MAX MO

Rubenla 1.23h -3.744 4.771

COM QUSE GRALT DE CERTEZR UOCE ACREDITA EM “Fehre Alta™?

i {Hho seid..

—,r-xu FLR Pl e CREETR s iseatas= (N nnl_,pnu"l"

FIGURA 3.20 - Situa¢¥%0 Global das Hiptteses. Estade 3

Nesta fase (fase de perguntas) IntForBayes ira tentar
provar & veracidade ou falsidade da hipotese investigada, com a
abtenc30 de novas informagles resultantes de perguntas feitas ao
usuiério. Estas perguntas serdo0 escolhidas de modp que, a cada
momento, seja feita a "methor" (a *"mais inteligente”™) pergunta
para atingir o objetivo. A medida que as perguntas v3o0 sendo

feitas, IntForBayes manterd constantemente atualizados na tela os
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graus de certeza (atuat, minime e maximo) da hipttese
investigada, de modo que o usuadrio pode sentir sua tendéncia, bem
cComo a contribuigdo0 de <cada pergunta para ) resuttado

apresentado.

R sequéncia de perguntas se dard ;té gue 1) a import8ncia
da hipbotese investigada se torne menor que o ponto de satisfag3¥o
estabelecido; ou 2) n¥%oc existam mais perguntas com recpostas
capazes de influenciar a hipttese investigada; ou 3) o usuéario jé
esteja satisfeito com a precis¥o dos resultados apresentados e

tecle "Esc".

Na tela da figura 3.20 IntForBayes informa gque esta
investigando "Rubépla", gque possuil atualmente um grau de certeza
de 1,236 e que, mesmo que todas as evidBncias que ainda n¥o foram
informadas e que interferem no resultado de “Rubéola® sejam
respondidas com os valores de graus de certeza que mais
centribuam para a sua nega¢¥c (confirmagleol, o grau de certeza
alcangado por essa hipbtese serd de -3,740 (4,777). Além disso, a
evidéncia mais inteligentemente escolthivel no momento, para
IntForBayes alcangar com menas perguntas sua meta (provar ou
despravar *"Rubéola®), ¢ "Febre RAlta", cujo grau de certeza a

usuario deve digitar nesta ocasido.

Além de um grau de certeza valido na faixa de -5 (descrenga
absoluta)l a +5 (crenga absolutal, o usuariec pode tambem: 1)
utilizar a tecla "P" ("Para que a pergunta?®) ¥ para pedir a

IntForBayes sua justificativa para a formutag30 da pergunta

% Hinda n¥c implementada.
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atual; ou ainda 2) a tecla "Esc" (sa1l, para interromper
sequéncia de perguntas, fazendo com Que sejam apresentados
resultados parcials das hipbteses de primeiro nivel, obtidos

as informagBes fornecidas até o momento.

Supondo que o ctonsultando do nosso exemplo nos parega,
razoavel certeza, ser caracterizavel pela evidéncia febre al
respanhdemos A& pergunta feita na tela da figura 3.20 informa
que o grau de certeza de "Febre ALta"™ & +3. Laom isto, IntForBa

apresentara a seguinte tela:

ILSistena Especialista em Doencas Exantenaticas Fﬁgudasj

a
0os

com

cam
ta,
ndo

yes

GRALU_DE __CERTEZA

HIPOTESES ATUAL IO _____PAX1IMD

* Rubeola 4.573 1,423 4.635
Saranpo 3,729 3.468 3.9%5

s Teciong . -2 A investiya-hipolese e g-nusled Conu vhlevesresu liadu
i~pferecezcorrige-dadus ¢ - o 2~ T-plterasliniartde-inportancia t ¥R cai

FIGURA 3.21 - SituacZo Glaobal das Hipdteses. Estado 4

Come estamos usando um ponto de satisfagld3a relativamente

baixo & como IntForBayes procura fazer as perguntas sempre

na

aordem decrescente das suas influéncias para o estabelecimento dos

resul tados, as evidéncias que n3an s¥0 caonsideradas
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investigac3o de uma hipdtese pouco influenciariam no resultado
final. No nosso exemplo: 1) Em neémeros aproximados, o grau de
certeza de “"Rubeéola" poderia passar dos atuais 4,6 para no minimo
4,4 e no maximo 4,7. 2) Através da figura 3.3 percebemas que a
evidéncia n¥o cansiderada no exemplo foi *"Coriza®. 3) Supondo que
ndo estamas satisfeitos com a precis¥o dos resul tados
apresentados, podemas, com o uso da tecta ®"R" {(Altera paonto de
satisfagdo), reduzir o ponto de satisfag¥o dos atuais 0.05 para
0.0007, poar exemplo. 4) Feito isto e selecionando novamente
"Rubéola" para wuma investigagd¥o, IntFarBayes apresentard a

seguinte tela:

lll‘ase de Pergunias ﬂ

GRANIl DE CERTEZAR
IPOTESE EN ANALISE ATUAL__ RININD MAXING

Rubeola 4.573 4.429 1.635

£on RE GRAU DE CERTEZA VOCE ACREDITA EN

1*!1t2~’qr‘a!l dt‘ rm‘Tr'“n T i‘_}‘ﬁr‘lhhﬂ‘i‘mj
B = ' etk 3 i Nn0. 50 ) .

FIGURA 3.22 - Tela de Perguntas

S) Supondo que o nosso consultando definitivamente n¥a apresente
“*“Coriza", respondemos & pergunta acima com grau de certeza -5

(n%0) e IntForBayes apresentard 2 seguinte tela:
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Fﬁstma Especialista em Doencas Exantenaticas ﬂguﬂasJ

GRAN DE CERTEZRA

HIPOTESES. ATUAL NINING MAXING
+ Rubenla 1.429 1.479 4.429
Saranpa 3.468 3.168 3.468

FIGURA 3.23 - Situac¢So Global das Hipadteses. Estado 5

E) Pela igualdade dos gravs de certeza (atual, minimo e maximol,
constatamns gque todas as perguntas relacionadas cam as  hipdteses
acima foram respondidas. 7) Dentro das lLimitag8es da base de
conhecimento, interpretamos o resultado como diagnosticanda (ou
melhor, classificando) "Rubéola® comoc a hipétese mais plausivel,

embora "Sarampo" também possa ser aceitavel.

Arrependendo-nas, por exemplo, da informag3o que prestamos
sobre "Dor de Garganta", entramos na fase de oferta/correg3a de
dados (op¢¥3o "0") para informar gue o grav de certeza desta
evidéncia ¢ -5 (n¥o0). Ho sairmos dessa fase, intForBayes

apresentard a3 seqguinte tela:
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e

ﬂ Sistema Especialista em Doencas Exantematicas Agudas l

GRAUL DE CERTEZRA

HIPOTESES ATUAL NININD HAX1INO
+ Saranpo B.413 8.113 B.413
Rubenla B.29% .29 B.Z29%

s-nnstra-Conn nhtoup T." ul'l;'lrln

K -,m;:rcccfmrnqr dndns ﬁ““r o --n]tpra pbntn de =atisfacan

FIGURRAR 3.24 - Situag¥0 Globa!l das Hipoteses. Estado B

A op¢¥e *C" (“Como obteve o resuttade?") % da tela da
figura acima deve ser usada sempre que o usuario deseje saber 2
justificativa {(explanag¥c) da tinha de raciocinilio utilizada para

atingir os resultados apresentados.

Para concluir a consutta atual, deve ser utilizada a opglo
"Fsc* (sai), da tela da figura 3.24, fazendo coem gqQue seja

apresentada a seguinte tela:

¥ Ainda ndo implementada.
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t~Lirava- consu bta,

-fitua l iza-conentarias . .sobre.consuitando.

FIGURR 3.25 - "Menu" de Finaliza¢%0 de fonsultas

R op¢¥oc "B (Grava consulta) deve ser wutilizada para
guardar as informagles obtidas durante a consulta corrente. Desta
forma, se desejadas, todas as informagles (comentdrios + graus de
certeza das evidéncias} fornecidas e o0t¢ resultados obtidas
poder3o ser recdperadns na proéxima consulta do consultando

correspondente. .

H opg¢¥p "R" (PBtuvaliza comentdrios sobre o consultando) deve
ser uvecada para retornar & tela da figura 3.195 e complementar ou

alterar comentarics e anotagles sobre o consultando.

A opscdc "Esc® (sai) deve ser usada para finalizar
definitivamente & consulta atual, fazendo com que IntForBayes
retorne & tela ds figura 3.74 pedindo o nome do préximo
consultandoe. HApds as consultas desejadas, a opg3o "Esc®, desta
teta, deve ser usada para finalizar a sess¥oc cam a presente base
de conhecimento, wvoltando assim & teta da figura 3.13. Se
desejado, podemas iniciar uma sess¥o com ouitra {(ou a mesmal}) Dbase

de conhecimento, sendo deve ser usada a tecla "Esc"', da tela da
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figura anterior, fazendo <com gque seja apresentada a tela
figura 3.7, na salda do mbédulo de execug¥oc. Para sair
IntForBayes, retornando ao sistema operacional, deve ser usada

tecla "Esc" desta tela.

3.3 ALGUNS CONSELHOS WTEIS

Na elaborag3o0 de bases de conhecimento & conveniente

desejavel que obedegamos a alguns critérios:

da

de

a

1) Evitemos a wutilizag8o0 de fatos muito correlacienados (por

exemplo, Febre e Temperatura AHAlta) ou que sejam muito

complementares (por exemplo, Sexo Masculino e Sexo Feminino:

a

negag¥o0 de um deles torna automadtica a afirmag¥c do outro,

portanto a utiliza¢®%0 de apenas um desses fatos & suficiente).

2) Durante a edig3c, somente se n¥o dispusermos de estatisticas

devemos usar valores estimados ou subjetivos para as
probabilidades. Neste caso usemos de muita ponderacg8o.
3) No processo de desenvolvimento de um S.E. e, principalmente,

no seu uso, adotemos o seguinte procedimento geral, que wvisa

aumentar as produtividades nossa e a da maquina:
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defina a base de conhecimento e o ponto de satisfag¥o “"default®
para todas as sessBes com a base;

enquanto desejado {rode uma sess¥o com a base de conhecimento}:

enquanto desejado {rode uma consultal:

i enquanto desejado {rode um ciclo da consultal:

i voluntarie as evidBncias que Lhe saltem & vista, Lhes foram

i doadas, vocé& obtem com baixissimo custo, ou sua intuig%o

i Lhe pressiona a oferecer

! se satisfeito com os resultados ent%o abandone a consulta

i escolha uma hipétese de primeiro nivel para investigar

i enquanto o sistema Llhe fizer pergunta e a diferenga

: GCMax - GCMin (da hipbdtese escolhida) n%ec Lhe satisfaz:

: ent3oc responda & pergunta

fim

se satisfeito com os resultados ent¥%c abandone a consulta

se existe outra hipbtese de primeire nivel mais promissora
parém muito indefinida (i.é., com GCMax - GCMin

insatisfatério)d

entdoc trogque a hipdtese a investigar

; sendo {i.4., &a hipbtese escolhida ainda & a sua
! preferida, mas IntForBayes n3o conseguiu determina-la
i bem}: diminua o ponto de satisfag¥o, st para esta
| sessdo
fim

P fim

fim

se desejado, altere a base de conhecimentoc e o ponto de

satisfag¥o "default" para todas as sessBies com a base de
conhecimento
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4. PROJETD E IMPLEMENTRCAD

R Llinguagem de programag¥%oc uvtilizada na implementag%a de
IntForBayes foi Pascal. A opg8%0 por esta linguagem justifica-se
pela sua disponibitidade para quase todas as maguinas de
interesse, sua disponibilidade tocal, sua elegdncia e
popularidade (especialmente nas universidades), a boa estrutura e
legibilidade de seus programas e seu atendimento &s necessidades
de eficiéncia e estruturas de dados desejadas. Foi wusada a
vers8c 5.0 da Bortand mas, favorecendo a2 transportabilidade do
sistema, restringimo-nos o quantc pudemos ao Pascal padr3o

definido por [JENS 741}.

A sequir, apresentaremos as principais estruturas de dados

e o5 principais algoritmos de IntFarBayes.

4.1 Estruturas de Dadns

Efici&ncia na execug3%0 de um 5S5.E. & geralmente mais
impertante que na edigdo0. Na execug8o0 a base de conhecimenta &
imutAdvel e sé precisamos de estruturas de dadas estaticas. Na
edi¢g80, poderiamos usar gerenciamento estatico au gerenciamento
din8micoc de meméria, maszs este titimo implicaria num cdéddigo mais
complexo e tenta, prejudicando a execu¢¥a. fAssim, optamos por
trabalhar com estruturas de dados estaticas, porém com Llimites
facilmente alterdveis de acordo com as necessidades, wutilizando

as canstantes definidas no apéndice A.

As principais estruturas de dados de IntForBayes s3o
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constituldas das seguintes tabelas:

 Bases [0, LiBases]

{pesquica cequoncial)

Noms | Codigo |PtoSatlisf

Me [1..LlﬂRBdE] (Rede + LstPaic + LetFilhos: alocacan sequencial, Qe
Juntas implesentam um grafo, pesquizave] como arvare)
. |Cray de Mome do fato pery
| Import pLstRais) o o | TaOCar e T Toto Piso  |Chance a|Chance|RpLstFilhox

Fato Ded |Qlcancavel|Alcancavel| Priori | Atual

Lsthais {1, Linlsthais] LstFilhos {1, LinlstFilhos]

ApPal j’:"s"i’_ {:’;“0 fipProxPal | FhuxChance | PiuxTeto | FwxPlso ApPilhe | ApProxFilho

Grapos de Hipoteses (1. Lilstipos]  LstHips [1, LinLstHips!]

(pesquiza =squancial) (alocacao zequencial)

None | ApinicGpo fipHipotese

Grupos de Bvidencias (1, LinlstOpos] LstBvids [1, .LinlstEvids]

(pesquisa sequencial) (alocacao sequencial)

Nome | ApInichpo ApEvidenc ia

FIGURAR 4.1 - Estruturas de Dados de IntForBayes
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Sublinhamns os nomes dos campos normalmente usados como

chave principal nas pesquisas.

R tabela Bases identifica as bases de conhecimento que
.estdo disponlveis para consultas ou manutengBes. R identificag%¥o
interna de cada base ¢ feita pelo seu cddigo e para o wusudria
pelc seu nome. Nesta tabela também ¢é guardado o Panto de
Satisfag8o definido na edi¢g¥0. HA alteragldao da Ponto de
Satisfag3oc, permitida na fase de consultas, n3o0 afetard o seu

valor nesta tabela.

A tabela Rede contém as informaglies que caracterizam os
fatos constitulntes da base de conhecimento. Cada nodo da rede de
conhecimento é& representadoc por uma entrada desta tabela. D
primeiroc campo representa a importéncia do fato, catculado de
acordo com a féarmula (11) de 2.3. ApLstPais & um Indice apontando
para o inicio da listas dos pais do fato, na tabelta LstPais. D
valor de grauv de certeza varia de -1.0 (descrenga absecluta no
fato}) & +1.0 {(crenga absoluta no fatoa). Ele ¢ inicializado cam
0.0 se o fato faor dedutlvel (hipdtess), significando 1ignor8ncia
absotuta do fato & Lluz dos dados fornecidos; e cam +B.0
(indicador de n8%o0 informsdo) se o fato far perguntavel
(evidéncial), significande ignor8ncia absoluta por ainda n¥o ter
sido voluntariade/corrigido nem perguntado-respondido. A tabela
Rede é constitulda por dois tipos de registros, um referente aos
fatos perguntdveis (TagCar igual a "P") & o putro refente aaos
fatas dedutiveis (TagCar igual a "D"). Nos fatos perguntaveis,
além dos campos anteriores ha o do seu nome. Nos fatos

dedutiveis, além dos campos anteriores ha o deo seu nome, as dos
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Teto Rlcancavel e Piso Alcangadvel (gque caontém os valores maximo e
minimo que a chance atual poderd atingir), o da Chance a Prieri
(que ¢é & chance que corresponde 3 probabilidade & priori do
.fato), o6 da Chance Rtual (que & inicializade com o wvalor da
chance a priori e & atualizado de acordo com as féarmulas
apresentadas em 2.2) e o campo RplLstFilhos que & um 1indice
apontando para o inicio da Llista de filhos do fatc na tabela

LstFilhos. R raiz da 4rvore (com o campo Naome igual ao nome da

base de conhecimento) fica na primeira posig%o de Rede.

Na tabela LstPais, cada registro corresponde a uma Lligagdo
filho-pai entre dois fatos da rede de caonhecimento. RpPail & um
inteire cujo valor corresponde ac Indice do fato "Pai" (envotvida
na ligag3c) na tabela Rede. Fator do Sim e Fator do N3o s3o
calculados em fungS3o0 das probabilidades condicionais entre os
fatos envolvidos na tigag8o (ver 2.2)}. ApProxPai ¢ um inteiro
cujo valor corresponde ao indice da tabela LstPais da entrada da
ligag8c para o préximo pai do corrente filho. FRuxChance,
FRARuxTeto e FRAuxPiso guardam os valores anteriocres dos fatores
muttiplicativos wusados, respectivamente, no calculo da chance,
tetc alcangavel e piso alcangavel da fatoa *Pai®" envolvido na
Ligag8o. Os valores iniciais e as féarmulas usadas na atualizagdo

destes fatores 580 vistos em detalhes em 2.2.

Ro ser criada uma ligag¥o de dependBncia entre dois fatos

da base de conhecimento, s3o0 criados um registro na tabela

LstPais e um registro na tabela LstFilhes. Portante, para cads .

registro da tabela LstFPais existe um equivalente na tabela
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LstFilhos. O campo ApFilho da tabela LstFilhos & um inteiro cujo
valor corresponde ao 1indice do fate *Fitho" (envolvido na
ligag¥%0) na tabela Rede. RpProxFilho & um inteiro cujo wvaloar

corresponde ao indice na tabela LstFilhos da entrada da. ligag¥o

para o préximo filho do presente pai. As tabelas Rede, LstPais,
LstFilhos tém alocag¥p e pesquisa sequenciais. Mas, juntas,
implementam um grafo direcionado e aciclica, pesquisadvel como

adrvore nas duas diregides (raiz % folhas, falha » raiz).

Em IntFerBayes os fatos (hipbdteces ou evidéncias) podem ser
agrupados, wusando critérios que o construtor da base julgue
adequados, para uma mailor facilidade e rapidez no wuso da
interface com a ma&quina, principalmente no casos de bases de
conhecimente caom elevado ndmero de fatos. As tabela Grupos de
Hipboteses e Grupos de EvidBncias s%p utilizadas para definir tais
agrupamentas. 0Os campos Nome e RplnicGpo da tabela Grupos de
Hipéteses (Grupos de Evidéncias) s¥%o, respectivamente, o nome do
grupo e um inteiro ctujo valor caorresponde ao indice na tabela
LstHips (LstEvids) onde se encontra o inteiro carrespondente ao
indice para a primeira hipétese (evide&ncia) de grupa. D indice
para a 4ltima hipdtese (evid&ncia) de um grupo ¢ definide pelo
decrementa de uma unidade no valor da HApHipotese (RpEvidéncial) da
primeira hipbotese (evidé&ncial) do grupo seguinte. 0 altime grupo
da tahela Grupo de Hipdteses (Grupo de Evidéncias) & criado
avtomaticamente apenas para servir de identificag¥a (flagl do
Oltimo fato do pentltimeo grupo. Salientamos que os agrupamentos
tém efeito apenas na edig8o0 e neo wvealuntarjamenta/carreg8oc de

dados, mas ndo na rede (ctonstitulda das tabelas Rede, LstPais e
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LstFilhas), nem no processo de inferéncias.

A tabela LstHips (LstEvids) contém, em registros contlguos,

os indices para as hipbdteses (evidéncias) dos grupas
correspandentes. 0 campo RpHipétese (ApEvidéncia) oguarda estes
indices.

Sob o diretério raiz de IntForBayes existe o arquiveo
ARQ_CONS. Sob cada diretédrio correspondenda a uma base especifica
de conhecimentec existe, para cada consultande, 0 au 1 arqguivos
cujo prefixo & o cédigo do consultando e cuja extens%o & " . PRG".

ver figura 4.2.

ARQ_CONS LT e cod1yo_ooneuliando.FRE

Noprp [cullu ApErosi Lhe ArEsidoncia| ST4L AR

FIGURR 4.2 - Arquivos Complementares

D arquivo ARO_CONS contém um registro para cada consultando
e cada registro contém o nome deo consultando, seu cédigo e o
tampo HApProxCons que & um Indice que auxilia na husca de um
determinadn consultando. Inicialmente & fixado um ndmera
pravisadrio de registros (TamTablons, definido nas constantes de
configurag¥%o de IntForBayes - apéndice R), gque a tabela contera.
FPara pesquisar um consultando nesta tabela, objetivando cadastra-
Lo ou confirmar seu cadastramento, & usada uma fungl3o0 de hash que
utiliza os caracteres gque compliem o seu nome e retarna o Indice
na tabela do possivel registro deste caonsultando. No caso de
conflito (coincidéncia) no acesso, o campo ApProxCans, do tipo

inteiro, servird opara indicar o préaximo registro a ser
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pesquisado, numa lista além do alcance da fungdc de hash. Este
processo & utilizado para garantir uma maior velocidade de acesso

na pesquisa de um consultandeo.

Ne arquive codigo_cansultando.PRG & sintetizada & d&ltima
consulta do corrente consultando. ApEvidéncia e Grau de Certeza
s¥3o, respectivamente, © 1indice (na tabhela Rede) e o grauv de
certeza da evidéncia referenciada pelo consultando ne consulta
correspondente. Ro invés de guardar todas as infermagles contidas
nos fates informadas e nos deduzidos (o gque implicaria na
utilizag8o de muita meméria) para reativag¥o posterior de wuma
consulta, IntForByes guardard somente os dades apresentados no
arquivo codigo_consultando.PRG. Para restaurar o quadro global de
uma consulta prévia, IntForBayes utilizard estes dados e o

algorltmo de propagagdoc de grau de certeza (ver 4.2.3.2}.

Na gravag¥0 do arguivo codigo_consultando.PRG sé& serSo
registradas as evidéncias que foram informadas e que passuam
graus de certeza diferentes de zero. As evidéncias informadas com
grau de certeza zero {("n¥o sei"), retornar¥o, na continuaglo da
cansulta, ac status iniciat ("n¥%0 informado"), garantindo que
possam ser pergquntadas (possivelmente, agora, sabemes mais snobre

elas).

Os argquiveos uvtilizados por IntForBayes est¥0 dispostos em
diversocs diretérios, conforme podem ser vistos na figura 4.3 a
)

seguir.



consumido bastante tempo de desenvolvimento, tem seus algoritmos
t30 facil e obviamente antevistos do mero entendimento do manual
do wusuarioco e da descrig¥o das estruturas de dados, que n$%o
julgamos necessadrio nem apropriado descreve-los numa dissertac¥o
de mestrado. O oposto pode ser dito do médulo de inferfncias,

porisso passamos a detalhar (em altoc nivel) seus principais

algoritmos.

4.2.3 Mbdulo de Infer8ncias

4.2.3.1 Médule Principal de Inferéncias

0O mbébdulo de inferéncias de IntForBayes ¢é utilizado no
processamento de consultas as bases de conhecimento editadas pelo
modulo de edig8a. Em alto nivel de abstrag3o0, este médulo &
apresentado na figura 4.4. Resaltamos apenas que quando escolhida
uma base de conhecimento valida, ser¥c transportados para a
meméria os arquivos com extensies ~.RERS: L LSPY;  “LLSET:
*JLBHY, *.LGE*, *.LSH" e ".LSE" do diretbrin particular da

referida base (ver figura 4.3).
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leia o nome das hases de conhecimento existentes
repita
i apresente os nomes das hases de conhecimento existentes
obtenha o nome de uma base de conhecimente para consultar
se o nome da base de conhecimento for iqual a "Esc"

ent¥o encerre a fase de infer@ncias

sendo carregue a base de canhecimento escalhida
repita
leia o identificador do consul tande
se o identificadar do consuttando for igqual a "Esc"
ent3o abandone a base de conhecimento escolhida
sendo :
se o consultando n¥o for cadastrado
entdo

i pergunte se deseja cadastra-lo
i se desejar cadastra-lo

H entdo

; ! cadastre o consultando

' i processe uma consulta

' sendo volte a ler o i1dentificador do consultando
! sendo processe uma consulta

até que o identificador do consuttando seja igual a "Esc"

té gue o nome da base de conmhecimento seja igual a "Esc®

I
4
1
]
Ll
1
L]
1]
L]
[]
]
L L]
¥ i
1 1
L} ]
1 ]
) '
1 L]
i i
L] L]
1] ]
L] L]
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] L]
1 ¥
1 ]
1 ]
1 1
1 1
L] L]
] H
1] 1
1 1
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1 H
] 1]
i

1

)

3

Figura 4.4 - RAlgoritmo do Médulo Principal de Infer2ncias

4.2.3.2 Processamento de uma Consulta

A figura 4.5 apresenta o algoritmo de pracessamento de uma

consulta a IntForBayes.

Ressaltamos alguns detalhes que poderiam passar
despercebidos:
a) Us comentdrios dos censultandos est®c no arquivo (do diretério
CDONS) que tem nome igual ac codigo do consultando e extens3o
".TXT*, mostrado na figura 4.3)
b) Cada consulta & armazenada np arquive (do diretdrio da base de
conhecimento escalhida) cam name igual ao ctddigo do consultando e
com extens3e ".PRG' (ver figura 4.3). Este arquive armazena as

informagBes estritamente necessarias para a restaurag8o da dltima
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consulta do consultande que foi armazenada.

€) Hs hipéteses de primeiro nivel s¥o apresentadas por ordem
decrescente de suas probabilidades a priori, guando nenhum grau
de certeza das evidéncias fai informado, e por ordem decrescente
de seus graus de certeza, se algum grau de certeza de alguma
evidéncia foil informade. Os graus de certeza minimo e miximo s%o
calculados, quando necessaria, a partir dos valores deos campas
Piso ARicangavel e Teto Alcangavel, respectivamente, e do campao
Chance a Priori da tabela Rede, através da féarmula (8) de 2.3
trocando-se a chance atual por piso alcangavel e por teto

alcangavel, respectivamente.

se o0 consultando for antige
entdo
leia os comentadrios editados na dltima consulta
apresente o0s comentarios para edigdo
edite comentarios sobre o consultando
se o consultandeo possul alguma consulta gravada
entdo
pergunte se 0o wusudrio deseja reativar a dbttima consulta
gravada
se desejar reativar a tltima consulta gravada
entdo
para todas as evidéncias informadas na consulta gravada
propague o efeito de seus graus de certeza
repita
informe a classifica¢3c globhal das hipoteses de primeiro nivel
apresente as op¢les disponiveis (*0",*Entra*,"C","*RA","Esc")
obtenha uma op¢8o0 valida
Ccaso a opg3p seja
*0" : Oferecalcorrija dadas
*Entra® : investigue a hipdtese desejada
*C* : mostre Como chegou aa resultadeo da hipbotese desejads
"A* : Altere o ponto de satisfagldo
"Esc" : abandone o cicle de op¢Hes disponiveis
até que a op¢g¥c seja igual a "Esc”
se desejar atualizar os comentarios sobre o consultando
ent8o edite comentadrios
se desejar gravar a consulta atual
entdo grave a consulta atual

FIGURR 4.5 - Algoritmo de Processamento de uma Consulta
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4.2.3.3 Propaga¢¥c do Grau de Certeza de um Fato

0 algoritmo de propagag¥o de um grau de certeza (figura
4.6) deve ser utilizado sempre gque houver alguma atribui¢¥o de um
valor valido de grau de certeza a uma evidéncia. A suaz finatidade
€ atualizar o5 campos das tabelas constituintes da base de
conhecimento que dependem direta eu indiretamente do wvalor de
grau de certeza informado. Estes campos s%c0 Grau de Certeza, Teto
Ritcangavel, Piso ARlcangavel e Chance Rtual, da taheta Rede; e
FARuxChance, FRAuxTeto e FRuxPiso, da tabela LstPais. Rs féArmulas
utilizadas na atualiza¢8o0 desses campos encontra-se em 2.2 e 2.3.
O algoritmo é recursivo e o sentido da propagac3s & o da
evidéncia para as hipbteses de primeirc nlvel, passando por todos
os fates intermediadarios que de alguma forma dependem desta

evidéncia.

R faixa de valores wvtilizada pela usudric no farnecimento
do grau de certeza de uma evidBncia wvaria de -5 (descrenga
absoluta na evidéncial a +5 (crenga absolutaz na evidéncial. R
faixa de valores utilizada internamente por IntForBayes varia de
-1 a +7. Assim, quando o usuadrio informa o grau de certeza de uma
evidéncia, IntFerBayes simplesmente guarda o valor digitado
divido por +5. Este procedimento garante umz maior simplificagla
numérica nas farmulas wutilizadas na propagagd3c do grau de
certeza. Na apresentagdc de valores de graus de certeza para a

vsuario, simplesmente multiplicamons estes valores por:+5.
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faga para todos os pais de fato
se pai1 for diferente de raiz absoluta

entdo
catcule Qs novos fatores atualizadores da chance
atual, teto alcangavel e piso alcangadvel do pai
atualize a chance atual, 0 teto alcangavel e o0 piso

atcancavel do pat
atuatiz2e o grau de certeza atual do pai
guarde os fatores atualizadores da <chance atual, teto
alcangavel e pisp alcangavel do pai
propague 0 grau de certeza do pai {recursivamente}

FIGURA 4.5 - Algoritmo de Propagag¥o de Grau de Certeza

4.2.3.4 Ofertal/corregdc de Dados (Voluntariamentso)

0 algoritmo deste mboduto encontra-se na figura 4.7.

Queremos ressaltar que:

a) Uma vez escolhida uma evidBncia o usudrioc poderd usar a3 opg8o
"del" para simplesmente cancelar a informag8o prestada
anteriormente para o grau de certeza (caso existal). Usando esta
opc¥o0 serd utilizado o atgoritmo de despropagac¥o de graus de
certeza. Este aslgoritmo & andloge aoc de praopagagdo. Sua fung¥o
basicamente consiste na propaga¢d¥o de um grau de certeza zero da
evidincia (atém do retorno do status do seu grau de certeza &
situa¢do original de "n3o0 perguntade”) levando em conta o calculo
des valores do teto alcangavel e pisoa alcangadvel dos fatos
influenciados pela evidénecia, para refletir a nava situag®o desta
evidéncia.

b) Rlem da op¢8o "del®™ o usuvario poderd digitar o valor do grau
de terteza que desejar para a evidéncia, na escata de -5
{descrenga absoluta na evidéncia) a +5 (crenga absaluta na
evidéncial), independentemente do valor atual do grau de certeza

da evidéncia. Com a digitag3o de um valor valido IntForBayes
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transfere este wvalor para a faixa de -1 a +%1 (basta dividir o
valor por +8) e invaoca o algoritmo de propagag%o de grau de
certeza. Vale salientar que a propaga¢%o de um grau de certeza
valido an l~wy0 da base de conhecimento, devida as férmulas a que
chegamos para a propagacdoc, j& anvla automatica e eficientemente
os efeitos anteriores do dltimo valer informado do grau de
certeza desta evidéncia. Partanto, no cacso de alterag3o do grau
de certeza de uma evidéncia, basta o usudrio digitar o novo valor
por cima do valor anterior {(apresentado na tela): com a simples
propaga¢do do novo valor digitade ocorrerd simultaneamente a
anulag¢qo dos efeitos anteriores do grau de certeza antigo e a

atualizag¢8%0 dos efeitos do novo grau de certeza.

repita
apresente os grupos de evidéncias disponiveis
escolha um grupo de evidéncia
se o grupo escolhido for igual a “"Esc”
ent3c abandone este loop {external
sendo :
repita
i apresente as evidBncias do grupo escolhido
escolha uma evidéncia
se a evidéncia escolhida for igual “"Esc"
ent8c abandone este loop {interno}
sendn
Leia e atribua-lhe um grau de certeza valido
se o grau de certeza atribuido for igual a "Del"
ent¥o despropague o grau de certeza anterior da
evidéncia
sendo propague o grau de certeza atuat da evidéncia
até que a2 evidBncias escolhida seja igual a "Esc'
té que o grupo escolhido seja igual a "Esc®

Figura 4.7 - PRlgoritmo de UOferta/correg3o de Dadas
{Voluntariamehtol
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0 algoritmo de investigag¢¥o de um fato (figura 4.8) & usado

4.3.2.5. Investigagdo de um fato

quando o usuario deseja determinar o grau de certeza de uma
hipbtese de primeiro nivel (op¢g3o "Entra® do algoritmo da figura
4.5). Ele & usado recursivamente na investigac¥o dos fates que
influenciam direta ou indiretamente a hipétese de primeiro nivel

escolhida pelo o usuaric para uma investigag3a.

se a import&ncia do fato & maior ou igual ao ponto de satisfagdo
entdo
se o fato for perguntavel
ent3o
! informe a situa¢3o da hipbtese de primeirc nivel sendo
i investigada
i\ obtenha o grau de certeza do fato
i se o0 grau de certeza obtide for igual a "Esc®
: ent3p faga OuerAbandonarlnvestigag¢do igual a verdade
H sendo
H propague o grau de certeza do fato
! atualize a importlncia dos fatos pendentes
sendo
enquanto a impart8ncia do fato for maior que o ponto de
' satisfag80 e n¥%o0 OuerRbandonarlnvestigagde e tem
1 filho n3%o examinado
i empithe o fato em fatas pendentes
i obtenha o filho mais importante de fato
i s& a importdncia do filho mais importante do fato
: for maior que o ponto de satisfag8o
b entd3o investigue o fitho mais importante do fato
' {recursivamente}
fim

FIGURR 4.8 - Rlgoritmo de Investiga¢¥o de um Fato

Em cada inicio da investigag¢3c de um fato, serd wverificado

se a import8ncia do fato & mener ou igual ao ponte de satisfaglas

estabelecido. Em caso afirmativo a investigag¥®o do fate atual &
finalizada. Casa <caontrdrio a investiga¢d3n prosseguird com a
verificagd8a do tipo de fato que estd sendo investigado. Se @

campo Taglar da tabela Rede (figuraz 4.1) for igual a "P" trata-se
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de um fate perguntavel e se for igual a "D" trata-se de um fato

dedutivel.

Se o fato for perguntavel ent%o ser%oc infoarmados na tela os
valores dos graus de certeza atual, minimo e maximo da hipdtese
de primeiroc nivel que estd sendo investigada. Em seguida sera
solicitado do usudrio qual o grau de certeza daquele fato
perguntavel. Caso o usudrio responda com "Esc" ent3c ser& dada
por encerrada a fase de investigag¢3o da hipbtese de primeiro
nivel. Caso o usuadrio responda & pergunta com um grau de certeza
valido o seu efeito (nas chances e graus de certeza de todos as
ascendentes, e nas importé&ncias dos ascendentes presentes no
caminho entre a hipdtese de primeiro nivel e o fata sendo
perguntado) sera propagado ao longo da base de conhecimento. Além
disso o0 uvsuario neste ponto pode perguntar ac sistema para que
tal pergunta estd sendo feita e neste caso IntForBayes
justificard (nivel por nivel, enquanto desejado ou n¥o se exaurir
a sub-arvore) o objetivo da pergunta. Estes fatos encontram-se
armazenados em uma pilha que representa o caminho percorrido na
investiga¢do0 da hipdtese de primeiro nivel. Feito isto serd dada

por encerrada a fase de investigag3c do fato perguntavel.

Se o fato for dedutivel haverd a entrada em um ciclo cujo
abandono se dard quando for constatade que a importdncia do fato
¢ menor ou igual ao ponto de satisfag3oc estabelecideo, ou quando
0 usuario exprimiu o desejo de abandonar a fase de 1investigagdo,
au ainda quando, no processo de escaolha de outros fatos para
investigagdo, for verificado que o atual filho mais importante do

fato ¢ igual ao do ciclo interior. Esta daltima condig3c foi
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incluida pois na investiga¢¥o de um fato poderia ocorrer um:
situa¢3o0 em que sua importdncia é maior que o ponto de satisfag3o
e a importancia de todos os seus filhos menor. Neste caso, sem a

tltima condigd30 ocorreria um loop infinito.

No inicio do ciclo o fato (representadeo pelo seu indice na
tabela Rede da figura 4.7) & colocado no topo da pilha que guarda
todocs os fatos que se encontram atualmente em fase de
investigac8o. Uma das finalidades desta pilha & auxiliar o
processo de justificagdo da pergunta escolhida, pois guarda =&
trilha de fatos pendentes da investigag¢¥oc da hipbdtese de primeiro
nivel. A outra finalidade & permitir a atualizagdo das
import@ncias dos fatos sendo investigados (necessaria no teste de

continuidade de cada ciclo).

Em seguida é feita a escolha, entre os filhos do fato mais
atual sendo investigado, do fato que possui maioer wvalor de

importancia.

Caso o fato escolhido possua importdncia maior que o ponto de
satisfag3o estabelecido ent3o este fato passard a2 ser o0 novo

fato a ser investigado.

Finalmente, apts =2 investigagdo deste fato ou caso sua
importa8ncia seja menor gque o ponto de satisfagl3a, sera atualizada
a pilha dos fatos pendentes, simplesmente retirando o fato que se

encontra no topo da pilha.
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&= TESTES DE DESEMPENHO (NUMERO DE PERGUNTAS X PRECISAD)

Os procedimentos asseguradores de qualidade usualmente
usades em pro)jetos semelhantes (isto &, revis3o critica do cadigo
por colegas, testes de <caixa preta e <caixa branca, testes
funcionais e estruturais, testes dos médulos individuais, testes
de fronteira e teste de integrag®o), foram todos feitos e nada
temos de relevante a relatar sobre elec. Temo-lo sobre os testes

de desempenho.

Na primeira seg3o0 deste caplitulo revisaremos o "background®
e a evolugdo histérica de IntForBayes. Na segunda secdo
consideraremos os aspectos a serem avaliados no algoritmo. Na
terceira se¢do0 apresentaremos as bases de conhecimento utilizadas
no testes. Na guarta se¢3o informaremos comoc o0s testes foram
planejados. Na gquinta e dltima seg83o mostraremos as conclus8es

obtidas com o0s testes.

Gl EVOLUCAD HISTORICA DENTRO DO PROJETO INTFORBAYES

Em primeiro lugar, o trabalho de [NUNE 8B] motivou o nosso.
Naguele, o algoritmo estava detalhade apenas para redes
bayesianas de dois niveis, e escolhia para perguntar @ evidéncia

mais importante, segundo a féarmula:

Importancia(E) = E(FS(E,H)*C(H) - FN(E,H)*C(H)) (1)
H
onde: - 0 somatérioc & feito sobre todas as hipdteses pais de E;
- D significado dos demais simbolos encontra-se em 2.2.
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Em segunde lugar, notamos que o trabalho de [NUNE 881 podia
ser melhorado de véarios modos:

1) N¥o limitar o nimero de niveis da rede de conhecimento a 2;

2) Permitir que o© wusuario ofereca informagB8es wvoluntéarias a
qualquer ponto de uma consulta;

3) Possibilitar que os critérios automdticos de poda sejam
facilmente ajustaveis de acordo com as precisBes exigidas nas
aplicagies; e

4) HApresentag¥o0 dos graus de certeza extremaos alcangdveis pelas
hipbéteses sendo investigadas, aliadas com a possibilidade de

interferéncia por parte do usudrioc na parada do processo.

Em particular, observamos que a férmula original para
calculo da importdncia de uma evidéncia tinha os seguintes pontos
melhoraveis:

1) Transformag8c dos valores obtidos pela férmula (de 0.0 até o
maior real da magquina) em uma escala mals clara e conveniente
para compreensd3o dos usuarios (de 0.0 a2 1.0, por exemplo), e

2) Maior justiga na escolha de fatos que contribuam decisiva ou
substancialmente para a2 negag3c da hipbétese 1investigada.
Notemos que os termos internos ao somatério correspondem 2
diferenga entre os fatores do sim e os fatores do n¥oc de cadsa
arco (filho-pail), multiplicades pela chance atual do pai. Os
valores praticos dos fatores do sim s3o0 quase sempre elevados
(da ordem de (10 elevado 2 +1) a (10 elevadec a +B) em
SINDROMUS [NICO 871, por exemplo) e fatores do n3¥o0 em geral
muito pequenos (da ordem de (10 elevado a -1) a (10 elevado =&

-4), no mesmo S.E.). A diferenga entre estes fatores serd



praticamente igual ao fator do sim. Decta forma oc¢ filthos
cujas ligagles com as hipbtteses em anadlise apresentam fatores
do ndo muito préximos de zero (que podem ser decisivos para a
negagdc da hipétese) n¥%o s¥o valorizados justamente.
Assim, propusemes a seguinte férmula:
Imp(E) = Imp(E,H?1,...,Hn) G20
sendo:
- n o numero de hipbteses relacionadas diretamente com E;
- Imp(E,H7,... ,Hk) = Imp(E,H1,...,HKk-1) + Imp(E, Hk) %
(1 - Imp(E,H1,...,HK-1)1;
cam:

- Imp(E,Hk) = P(HK:E.teto) - P(HK:E.piso).

0O artigo [LYRA 88] apresenta maiores detalhes.

Em terceiro lugar, racioccinamos que, no uso tipico dos
5.E.%s diagnosticadores (subconjunto mais popular dos
classificadores), o calculo da import8ncia podia e devia se
restringuir ao espago de pesquisa sob @ hipdédtese de primeiro

nivel escolhida, ao invés de ser feito globalmente.

Rssim, modificamos & féarmula para a sua vers3ao "local":
Imp(F,H) = P(H:F.teto) - P(H:F.piso) 33
onde:
- Imp(F,H) & a2 importancia do fato (F) para hipdtese (H);
- P(H:F.teto) & a& probabilidade alcangada por H se F
atinge o teto; e
- P(H:F.piso) & a probabilidade alcangada por H se. F
atinge o piso.
Nossa canjectura (de ser melhor localizar do que globalizar o

cadlcule das importé&ncias) foi confirmada por testes descritos
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ante .

Notamos também que vadrios conceitos do trabalho de [NUNE

e [FERR 80] tornavam os algoritmos mais complexos (n¥o

tinhamos <certeza de que funcionavam bem em todos o0c casos

pos

siveis) e eram dispensdveis. Os conceitos de:
importa8ncia de um fato
limiar de aceitagd3o (um para cada hipétese)
limiar de rejeig8c (um para cada hipétese)
hipotese campe¥ por antecipag¥o
hipdtese classificada
hipbtese em disputa

hipbtese desclassificada

podem ser substituldos apenas pelos conceitos de:

a)

b)

importancia de um fato e

ponto de satisfagdo

Em quarto lugar, uma vez que:
perguntas, calculos intermedidrios e resultados wusam todos

graus de certeza;

graus de certeza ndo se relacionam lLinearmente com

probabilidades,

ent¥o0 deveria ser melhor calcularmos importancias em termos de

graus de certeza. Assim, propusemos & formula:

Imp(F,H) = (GC(H:F.teto) - GC(H:F.pisa))/2 (4)

onde

- Imp(F,H) & a2 importancia do fato (F) para a

hipdtese (H);

as



- BC(H:F.teto) ¢ o grau de certeza alcangado por H

se F atingir o teto;
- GC(H:F.piso) & o grau de certeza alcangado por H

se F atingir o piso
R wvantagem desta férmula foi confirmada por testes adiante
descritos. O denominador 2 foi usado para mapear a import8ncia
para o intervalo [0,47], mais natural na defini¢¥%o0 do ponto de

satisfagdo.

5.2 ASPECTOS A SEREM AVALIADOS NO ALGORITMO

No processo evolutivo que resultou no atual algoritmo de
IntForBayes, foram tomadas certas decisBes visande uma melhor
performance global. Essas decisBes foram tomadas apés as
ponderarmos muito. No entanto, por mais seguras ou mesmo dbvias
que elas nos pareceram, nd3o foram justificadas por prova formal
nem por testes conclusives. Aqui, queremos avaliar o0s efeitos

dessas decis8es.

Quatro aspectas do algoritmo de IntForBayes s¥8o de
vantagens menos bdbvias-seguras e de avaliag8o0 quantitativa mais
facil através de testes simples, mesmo que extensos:

a) gqual a wvantagem de fazermos o cadlculo da importancia
tocalmente sobre o fazermos globalmente;

b) qual a wvantagem, para o calculo da importdncia, ée usarmos 2
formula 4 (baseada em graus de certeza) sobre wusarmos a

formula 3 (baseada em probabilidades);
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c) gqual a vantagem de fazermos sempre a perguntsa mais
inteligente, maic importante, sobre fazermoe as perguntas em
uma ordem cega; e

d) gual a vantagem de pararmos a determinag%oc do grau de certeza
de wuma hipétese assim que sua import&ncia descer ao ponto de

satisfag30, sobre a pararmos somente por exaustdo.

Dois outros aspectos de IntForBayes s¥%o de vantagens mais
bbvias porém de avaliagdo quantitativa maic dificil, exigindo
construgd8c de muitos grandes S.E.’'s reais a serem testados em
muitos casos reais:

e) qual a2 vantagem média, em problemas pridticos, de permitirmas a
oferta wvoluntaria de algumas informagdes obtidas com custo
desprezivel; e

f) gqual a vantagem média, em problemas praticeos, de procedermas

por niveis de exigéncia, conforme concelhado em 3.3.

5.3 DUAS BASES DE CONHECIMENTO USADAS NOS TESTES

R primeira base de conhecimento bayesiano escolhida fai a
de SINDROMUS [NICO 871, que ¢ wum S.E. bayesiano para o
diagnostico de sindromes de malformagles congénitas. RAté onde
canhecemos, ele ¢ o maior S.E. bayesiano desenvelvido no Palg,
com 260 hipdteses (todas elas de primeiro nivell), 700 evidéncias
(agrupadas em 57 grupos), cada. pai tendo em média 14 filhos, e
cada filho tendo em média 5 pais. Vide a figura §5.1. SINDROMUS
foi escolhide por seu grande tamanho; por ter sido testado em

casos reais (na Escola Paulista de Medicinal), obtendo um 1indice
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de acertos considerade excelente; por ser o (¢nico sistema
bayesiano de tal porte que noc era disponivel; por ter sido
desenveilvido localmente; e por ser, com sua cimplec estrutura de

dois nilveis, representante de uma ampla classe de S.E.'s.

SINDRONIIS
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Figura 5.7- Esbogo da Estrutura de SINIDROMUS.

Buscamos outras S5.E.'s bayesianes de estrutura o mais
diferente possivel de SINDRDOMUS (isto é, com estrutura estreita e
profundal, mas n3o0 conseguimos ter acesso suficiente a nenhunm
deles. Prospector [GRASC 8171 tem apenas uma pequena parte da sua
base de conhecimento (sabre Geologial) disponivel a taodos. Idem
quanto ao sisteme diagnosticador de doengas teronarianas
desenvolvido por Machade [MARCH 851. Rssim, premidos pelo tempo,
criamas wuma pequena rede bayesiana, com as caracteristicas
dese}jadac, adequada a2ps nossos propbdsitos , mas sem correspoender
ae mundo real. D¢ valores das probabilidades foram fixadaos de
forma 3 refletirem situagBes tipicas encontradas no SINIROMUS e

no Prospector. Vide a figura 5.2.
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Figura 5.2 - A Estrutura do S.E. Teste?

5.4 FLANE JAMENTO DOS TESTES

Para avaliarmos o aspecte "a" de 5.2 {vantagem do¢ calculo
lLocal sobre o calculo global das importancias), fizemos 2 versBes
de IntForBayes, a serem comparadas:

IntGiobProb - &escolhe a pergunta mais JInteligente, mais
importante;
- <calcula as importdncias Globalmente;
- a foarmula da importancia baseia-se em

Probalidades; e

IntLocPrehb

Idem;
- <calcula a importdncila Localmente;

- 1dem;
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Para avaliarmos o aspecto "b" de 5.2 (vantagem da
importancia basear-se em graue de certeza, ao inveés de
probabilidades), fizemos uma terceira versd3po de IntForBayes, a
ser comparada com IntLocProb:

IntLocGC - escolhe a pergunta mais Inteligente, mais
importante;
- calcula as importéncias Localmente; e

- a féormula da importéncia baseia-se em GC's

Para avaliarmos o aspecto "c" de 5.2 (vantagem de fazermas
sempre a pergunta mais importante sobre fazermocs as cegas),
fizemos uma quarta vers3c de IntForBayes, a ser comparada com

IntLocGC:

CeglocGC escolhe as perguntas as [egas;
- calcula 2s importancias Localmente;

- & férmula da importdncia baseia-se em GL's.

Para avaliarmos o aspecto "d® de §5.2 (vantagem de pararmas
por alcangar o ponto de satisfag8o, ao invés de pararmos somente
por exaust¥o), percebemos que necessitariamos rodar o0s mesmos
casos de consultandos para pontos de satisfag3oc variando de 0.0
(o que equivale a fazermos todas as perguntas sob a hipdtese de
primeiro nivel escolhida e sé pararmos por exaust3o) a 1.0 (o que

equivale a2 uma parada antecipada, sem fazer nenhuma pergunta).

Planejamos os nossaos testes segundo al seguinte

procedimento:

S0



para rede em {SINDROMUS, Testel}:

crie bateria de cascs {SINDROMUS=100 casoc; Teste1=125 casos)
para cada caso

i voluntarie todas as evidéncias e considere ot resultados como
i "a verdade"
fim

para versdo-de-IntForBayes em {IntGlobProb, IntLocProb,
H IntLocGC, CeglocBGC}
para ponto-de-satisfag3e variando de 0.0 a 1.0

i para cada caso

i i+ para todas as hipbteses

! escolha uma hipédtese

i rode versdo-de-IntForBayes

i compare GC da hipbdtese com "2 verdade"

i acumule estatisticas

i flm

fim

i imprima estatisticas

P fim

fim

cobrindo tanto SINDROMUS como Testel, compare os resultados de:
IntGlebPrab x IntLecProb
IntLocProb x IntLocGC
IntLocGC x CeglocBGC

)
]
!
i
I
]
]
¥
]

H
1
]
1
1
1
1
]
1
(]
1
1

=
s
3

onde um casoc, armazenadoc em uma tabela, & uma atribui¢3o de um GC
(gerado aleatoriamente no intervalo -5 a +5) a cada uma das
evidéncias de wuma rede. QOuande a wvers3c de IntForBayes,
modificada para os tecstes, necessita do GC de uma evidéncia, ao
invés de perguntad-le ao usuadrio, ela o obtém da tabela

armazenadora do caso.

5.5 CONCLUSOES SOBRE 0S TESTES

Os resultades dos testes realizados encontram-se no
apéndﬁce B. Algumas explicagles s8o0 dteis & leitura desses
relatdrios: para cada teste foram criados aleatoriamente diversos

casos de consultas através da gerag3o0 e atribuig8o0 de graus de
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certeza a todas 3s evidéncia:. Para cada casc foram obtides e
armazenados os resultados de todas as hipbteses de primeiro nivel
deduzidos a partir dos graus de certeza atribuldos a todas as

evidénciac. Estes resultados obtidos foram concsiderados caomeo "

a
verdade® para efeito de comparag8c. Em seguida solicitamos a
investigag3o das hipdteses de primeire nivel, uma em cada
consulta (para pontos de satisfacg¥o variande de 0.0 a 1.0) e
comparamos o0s resultados de «cada consulta com "a wverdade"
esperada para a hipttese escolhida. Para 2 rede Teste1l (figura
5.17) foram criados aleatoriamente 125 casos de consultas e para
cada caso foram investigadas as 8 hipéteses de primeiro nivel,
perfazendo um total de 1000 situagdes diferentes. Para a rede
SINDROMUS (figura §.2) foram escolhidas aleatoriamente 130
hipdteses de primeiro nivel (50% do totall, criados
aleatoriamente 100 casos de consultas e para cada caso faram

investigadas as 130 hipdteses escolhidas, perfazendo um total de

13.000 situagles diferentes.

Uma cuidadosa analise comparativa dos resultados dos testes
realizados, permite-nos chegar as seguintes conclus®es (usaremos
as mesmas letras dos ltens de 5.2):

a) Com a rede Testel, observamos que:

1) fazendo-se, por exemplo, 58% das perguntas, IntLocProb deu
melhor resultado (desvio padr3c menor, 0.7128) do que
IntGlabProb (0.743); outra interpretaglo é:

2) para uma mesma pr;cisﬁo (desvio padr¥o0 0.123), IntLocProb deu
um resultado melhor (menor ndmero de perguntas, 58%) do que

IntGlobProb (B2%, aproximadamente). Similar observag3o0 wvale



b)

13

2)

c)

1)

2}

para a rede SINDROMUS.

Concluimos gue, em SeEx "8 que tendem mais para
diagnosticadores que para classificadores, o calculo

localizado das importdncia ¢ alqo melhor do gue globalizado.

Isto j& era esperado intuitivamente, conforme mencionamos em
5.1

Com a2 rede Testel, observamos que:

fazendo-se, por exemplo, B0% das perguntas, IntLocGC deu um
melhor resultade (desvioc padr%c menor, 0.03B6) do que
IntLocProb (0.067); outra interpretac%o é:

para uma mesma precis¥o (por exemplo, desvioc padr3o 0.036),
IntLocGC deu um resultado melhor (menor ndmero de perguntas,
BE0%) do gque IntLocProb (80%, aproxidamente).

Similar observag®c vale parz a rede SINOROMUS.

Concluimos que a férmula baseado em GC's, para o cilculo das

importSncias, & sensivelmente melhor gque 2 férmula baseada em

probabilidades. Isto confirma nossa conjectura e argumentagdo

em 5.7.

Com a rede Testel, ocbservamos que:

fazendo-se, por exemplo, BE0% das perguntas, IntLocGC deu um
melhor resultado (desvio padr8o menor, 0.03B) do que CeglLocGC
(0.25); outra interpretag8o &:

para wuma mesma precis¥o (por exemplo, desvio padr8c 0.03B),
IntLocGC deu um resultado melhor (menor niumerc de perguntas,
60%) do que CeglocGC (80%, aproximadamentel.

Similar observag8oc wvale para a rede SINIDROMUS, sé que com
valores mais impressionantes.

Concluimos gque fazermos sempre a pergunta mais inteligente,
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mais importante, ¢ bastante melhor gue fazermos as perguntas

as cegas. Isto j& era esperado, pois em muitas outras
aplicaglies de I.R. o0 uso de heuristicas tem demonstrado

vantagens sobre buscas cegas.

d} Na rede Testel observamos que, usando-se IntLocGC com um certo
ponto de satisfag3c (por exemplo 0.20), chegamos ao resultado
com um ndmero de perguntas (44%) bem menor do gque cse
procedermos por exaust¥o (ndmero de perguntas = 100%, que
equivale ao ponto de satisfag¥%c 0.00), desde que assumamos
como aceitavel a precis¥o do desvio padr3ao 0.10;

Similar observagdo vale para a rede SINDROMUS. Tudo iste era
esperadeo, intuitivamente.

Conclulmos pela substancial vantagem de utilizarmos o conceito

de ponto de satisfacdo, ao invés de somente pararmos por

exaustdo.

d*) Comparando-se aos resultados das aplicagles de IntLocGC as
redes Testel e SINDROMUS observamos gque, para obtermos uma
mesma precisdo (por exemplo, desvio padr®c 0.10), os pontaos de
satisfag38o0 wvariam muito de uma rede para outra (0.20 para
Testel, 0.007 para SINDROMUS), mesmo que o nimero de perguntas
seja praticamente igual (44% em ambas os casos).

Concluimos que o "default', fixado na edig¥%o, para o ponte

de satisfac3o, deve ser escolhido diferentemente parz cads

rede (para Testel, escolheriamos 0.20, para SINDROMUS, 0.001).
N3o havfamns antevisto isto, inicialmente, mas deviamos te-lo
feito, ou ao menos suspeitado da possibilidade desses

resultados, pois agora nos parecem bastante previsiveis.
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Adotemoc fixar o valor do ponte de catisfagc¥3oc0 em trés niveis:
o primeiro na configurag¥o de IntForBayes, prevalecendo se n3%o
for redefinido na edig¥o0; o segundo na [reledig¥0 de uma
determinada rede de conhecimento, em fun¢¥o da experifncia
adquirida no uso do S.E., pesando-se os préds e os contras do
conflito entre ndmero de perguntas (custo) e precis¥o dos
resultados (beneficio); o terceiro, valido sé durante uma
sessdo e perdido ao seu final.

e+f) S¥o0 significativos os ganhos com a adog¥%o da localidade e
graus de certeza no calcule das importdncias, com fazermas
sempre a pergunta mais importante, e com trabalharmos com um
ponto de satisfag8c. Porém (embora n8c tenhamos podido
quantifica-los através do uso real de muitos S.E.’'’s reais),

muito, muito maliores s3o0 os ganhos resultantes da combinag3o

dos enfogues supra-citados com a2 adog¥c de voluntariamento e o

procedermos por niveis de exigéncias, conforme aconselhado em

3.3. Por exemplo, com a rede de SINDROMUS, o enfoque IntLocGC
poderia exigir tipicamente 2 voluntariamentos e 2 respostas a
perguntas, com certo ponto de satisfagXo, para chegar a um
certo desvio padr3c. O motor de inferéncias original de
SINOROMUS (com wvoluntariamento mas com um conceite mais
simples de importancia, classificande as evidéncias,
estaticamente, em Diferenciais, Frequentes e Ocasionais, com
FS e FN iguais para todas as evidéncias de uma mesma classe)
poderia exigir 2 voluntariamentos, e 3 respostas a perguntas
para chegar & mesma precisdo, cabendoc ao usuarioc abortar o
processo de inferénciaz. Um sistema, que exaurisse o sub-grafo

sob a2 hipdtese de primeire nivel escolhida necessitaria uns 14
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(média do namero de filhos de uma hipbttese)

voluntariamentos/respostac. Um sistema que funcianasse
exaurindo todo 0 grafo exigiria 700

voluntariamentos/respostas!
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6. CONCLUSHRES E SUGESTDES

R.1 CONELYUSOES

R wtilizac®o de IntForBayes na construgc8o e consultas aos
dnts S. E.'c usados como teste permitiram-nes concluir que, apesar
do "shell" estar {onge de ter alcangadoe sua forma evolutiva
final, 4 alcangou seus objetivos iniciais (enunciades em 1.2),
apresenta vantagens e maostra-se promissor:

1) O editor de conhecimento, apesar da sua simplicidade e de ndo
ser decisivo nesta disserta¢ld3o, j& ¢ plenamente satisfatério
tanto em facilidade/comodidade (ver 3.2.2_.1) camo em
eficiéncias tempo-espago.

2 R escalha da base (frequentemente feita uma dpica wvez per
sessdal, a identificac¥o0 e/fou cadastramento dos consultandos
(por func¢¥o0 de hash), a edi¢3o de comentérios, a escalha de
hipbteses, & a apresenta¢¥o0o dos resultades, todos tém seus
tempos de C_P.U. negligenciaveis,

3) No wvoluntariamento, a reuniloc das evidéncias em grupos &
c@moda para o usuAriac. E a propagac¥c (tempo imperceptivetll
dos efeitaos de um grau de certeza t3o logo ele seja fornecido,
an invés de propagd-los todos ac final do wvoluntariamento
(tempo possivelmente perceptivel) tem vantagens ébvias.

4) Gravar samente as evidéncias informadas, no final de uma
consulta, e, a partir dal, numa recu&sulta, calcular os graus
de certeza de todos os fatos afetados, revelou-se n¥oc so0 mais

econfimico em espagoc como em tempo {pois as leituras
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adicionais, em discos rigidos usuais, demoram mais gue estes
calculos adicionals]).

S) Na propagag¥o de graus de certeza as féormulas (S e 12), que
introduzimos em 2.2 e em 2.3, s%o0 bem mais eficientes que as
formulas tradicionais.

B) OQuanto ao ndmerc de perguntas e 3 precis¥o de resultadas (que
sdo de longe as duas grandes medidacz de eficiéncia de um
5.E.), podemaos afirmar que, para oc S.E.’'s teste, gque tendem
mais para diagnosticadores do que para classificadores:

i) 0 calculo localizado de importdncia (que adotamos), para um
mesmo nbmero de perguntas deuw precis3o cerca de 10% maior que
o gltobalizado, & para uma mesma precisd3o requereu cerca de B%
menos perguntas.

1iY 0 c&leulo que adotamons para a importéncia, baseado em graus
de certeza e n¥o em prababilidades, resultou cerca de 4B% mais
preciso, para um certo ntimero de perguntas, e requereu cerca
de 25% mencs perguntas para uma certa precisdo.

iii) Fazermas sempre a pergunta mais inteligente (ou seja, matis
importante) no sentido de provar ou desprovar mais rapidamente
a hipbdbtese de primeiro nlvel escolhida, em comparagdoc com
fazermos as perguntas numa ordem cega (quer estatica quer
dinamicamente determinadal, resulttou cerca de 85% mais
preciso, para um certo ndmero de perguntas, e requereu cerca
de 33% menos perguntas para uma certa precisdo.

iv) R parada dc processo de investigag3o de uma hipotese
antecipada para t%o0 logo a importdncia da mesma desca atéd um
ponto de satisfag80, resultou numa reducZc de 66% em relagdo

ao procedimento por exaust¥o0, para uma determinada precis3do.



v} Redes diferentes apresentam pontos de satisfac¥o ideais

diferentes. 0 wvalor “default® para o ponto de satisfaglo,
fixade na edic¥o0, deve ser escolhido diferentemente para cada
rede de conhecimento. Essa escaolha ¢ feita por tentativas,
podendo ser feita a semelhanga do método da bisseg®c usado em
Calculo Numérico. Nas redes Testel e SINOROMUS optariamos pela
escolha iniciatl dos pontos de satisfag¥®ec, iguais a 0.20 e

¢.06017, respectivamente.

vi) 530 expressivas os ganhos individuais sumariados em (i} a

6.

2

(iv}. Muito maiores s5¥%p0 os ganhos resultantes da combinagdo
desses enfoques com o de voluntariamento e com ¢ procedermos
por nilveis de exigBncias (ver 3.3). Por exemplo, para a rede
de SINDODROMUS [NICD 871 IntForBayes poderia precisar
tipicamente de apenas Z voluntariamentos e 2 respostas as
perguntas; um "shell backward®, mesmo focalizado para a mesma
hipttese, poderia exigilr cerca de 14 fornecimentos de
informag8es; e um "shell® puramente "forward" poderia exigir

até 700 informacgles.

SUGESTOES PARA TRABRLHOS FUTUROS

Nossas sugestB®es s%o0, na ordem em que gostariamos de ve-tas

sendo postas em pratica

13

2}

Bar um methor tratamento estatlisticos na comparac3oc dos

resultados dos testes ja feites.
Fazer uma comparagan entre o0s 4 enfoques (IntGtabProh,

IntLegPreh, IntLocGC e CeglocBGB)Y, mas agora para 5S5.E.'s
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3)

4)

5)

tendendo mails para classificadores do que para
diagnosticadores. Isto envolverd comparar um conjunto de pares
(hipbtese, grau de certeza) com outro conjunte similar.

Implementar os médulos de explanag¥c "Como?" e *Para que?".
Estes médulos dever¥o dar as explanagBes nivel por nivel, sé

passando de um para o préximo se for desejado pelo usuédrio.

Permitir que © engenheiro de conhecimento e o perito, ao
criarem um S.E., definam campocs para os comentarics sobre as
cansultandos (figura 3.15), como, por exemplo, o0s seguintes
campos:

NOME: String de até 30 caracteres (alfa-numéricos)
TELEFONE: Cédigo: inteiropositivao, 3 digitos

Numerc: inteiropositive, 7 digitos

OBS: String de até 128 caracteres (imprimiveis ou de
controle de impressdo )

Conceber e implementar um médule de aprendizagem através de
exemplos. Os exemplos ser¥o divididos aleatoriamente em dois
conjuntos, um para treinamento e outro para testes. Com o
primeiro, o sistema gerard primeiramente uma rede, sem valores
de GC, FS, FN, Cp, etc. 0O engenheiro de conhecimento e o
perite corrigir8c0 a estrutura desta rede, provavelmente
introduzinde nodes intermedidrios (por exemplo, MAMIFERO,
generalizando CARNIVORO, HERBIVORO, etc). Eliminar3o também,
tanto na rede como nos exempleos, os [quasel] sinfinimos e os
[quase]l ant8nimos. A seguir, o sistema extraird o conhecimento
probabilistico dos exemplos de treinamento. Esta extrac3o sera

simples (meras estatisticas), precisa e sem grandes problemas
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8)

7)

8)

9)

para tratar os ‘“casos raros/com ruldo/..." (bem discutidos
por [GOME 88], no contexto de regras). Por fim, o engenheiro e
o perito tomar¥c a rede gerada, a analisar¥o0 e a aplicar3o aocs
exemplos do conjunto de teste, provavelmente descobrindo
alguns pontos a serem melhorados manualmente.

Conceber e implementar um médulo que, com base na experiéncia
por Longo tempo com um S.E., sugira modifica¢¥®es nos wvalores
numéricos de Chance &a Priori, P(E:H), P(E:"H), Ponto de
Satisfagd3o, etc. ou mesmo na estrutura do sistema. Estas
suges tlies, se aprovadas pelos perito e engenheiro de
conhecimento, com suas senhas, ser¥o incorporadas ac sistema,
guardando-se a versdc anterior como “backup®.

Usar IntForBayes para construir e testar em campo o maior
numero possivel de S.E.'s reais, dos tipos mais diversos
paossiveis, chegande a2 resultados mais definitives que oas
discutidos no cap 5. Somente com esta experiéncia poder3c ser
feitos importantes aprimoramentos tante neo campo das
interfaces (especialmente de edig¢do, explanagles e
apresentag3o0 de resultados), como nos préprios mecanismos
internos de inferéncia, etc.

A partir de IntForBayes, conceber e implementar o médulo de
execugdo de LIDIAR [FERR 8S0], que & uma linguagem para S.E.'s,
provida de wvariaveils, expressiies aritméticas, operador
genérico de inferéncias (que pode deslizar continuamente parsa
simular AND-forte, AND-atenuado, OR-forte,...), procedimentos
externos, etc. Ou, a partir de LIDIR, introduzir essas
desejaveis caracteristicas no "shell® IntForBayes.

Introduzir um tratamento dos correlacionamentos estatlstices
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entre os fatos, & semelhanga dos clusters/aglomerados de [MACH
B51] [NORU 75al e [NDRU 75bl, calcados nos testes do Chi-
gquadrado.

10) Permitir aos usuarios gue eles definam suas prépias fungles
de calculo de importé&ncias, se o desejarem.

11) Idem a8 (7), porém apts os aperfeigoamentos de (8) a (10).

12) Dotar o editor de uma op¢g3c para visualizar graficamente =a
rede, a semelhanga de VP-Expert, com "zoom-in", "zoom-out",
etc.

13) Melhorar o editor, inspirando-se nas <caracteristicas dos

editores de texto <consagrados (onde for aplicavell. Por
exemplo, a] editaor poderia fazer operagl8es de
copiar/mover/eliminar/... blocos: blocos de evidéncias, blocos

de grupos de evidéncias, blocos de hipoteses, etc.

14) Conceber e implementar um editor grafico, no qual criariames
a rede caom um "mouse® e outros auxilios usuais em CRAD e ICAD,
visualizando-a constantemente na tela, com "zoom-in", "zoom-

out", etc.
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RPENDICE R

CONSTANTES DE CONFIGURRCRD DE INTFORBRYES

const

LimLstPF

LimRede

LimLstGpo

LimLstHips

LimLstEvids

LimFilhosDeUmPai

LimBases

LimNiveis

TamTabCaons

4000

2000

200

800

1400

800

50

30

1001

{ntmerc madximo de entradas em cada uma
das tabelas LstPais e LstFilhos}

{Ntmero maéximo de fatos na rede de
conhecimento}l

{numero maximoc de grupos em cada umsa
das tabelas de Grupo de Hipéteses e
Grupo de Evidéncias}

{ndmero méximo de hipbteses na tabela
de hiptteses (LstHipe)}

{ndmeroc maximo de evidéncias na
tabela de evidéncias (LstEvids)}

{ndmero maximo de fatos ligados a um
pai comum (& limite de array auxiliar
usado na edigdo)}

{ndmero maximo de bases de
conhecimento na tabela Bases}

{numerc maximo de niveis de umz base
de conhecimento (& limite de array
auxiliar usado no calculo das
import8ncias e nas explanaglBes}

{ndmerc inicial de registros da tabela

de consultandos (a &rea de overflow
fica depois deles)?
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RPENDICE B

RESULTRDOS DOS TESTES

Ponto de Desvio Ndmero Médio
Satisfag3o Padrdo de Perguntas
0.0000 0.0000 6.43(100.00% )
0.0100 0.05886 4.47( BB.939% )
0.0200 0.1126 4.36( B7.24% )
0.0400 0.1432 3.87( 58.73% )
0.060C 0.1747 3.47( 53.58% )
0.0800 0.1891 3.27( 50.35% )
0.1000 0.2248 3.78( 48.03% )
0.1500 0.2316 3.12(C 48.09% )
0.2000 0.2587 2.92( 45.05% )
0.2500 0.2429 2.88( 44.58% )
0.3000 0.2917 2.B9(0 41.41% )
0.4000 0.3422 2.48( 38.25% )
0.5000 0.5774 1.34(C 20.71% )
0.6000 0.5926 1.13(0 17.44% )
0.7000 0.6758 0.68( 10.45% )
0.8000 0.6754 0.87( 10.25% )
0.8000 0.6888 0.58( 8.87% )

FIGURAR B.1 - Resultados de IntGlobProb aplicado a Teste1

Ponto de Desvio Numero Médio
Satisfag8o Padrd3o de Perguntas
0.0000 0.0000 65.48(100.00% )
0.01700 0.0870 3.83( B0.B8% )
0.0200 0.1290 3.78¢ 58.28% J
0.0400 0.16689 3.28( 50.74% )
0.0600 0.1918 3.02( 46.58% )
0.0800 0.2105 2.74(0 42.18% )
0.1000 0.2888 2.28( 35.13% )
0.1500 0.3474 1..83( 30.682% )
0.2000 0.4448 1.760 27.17% )
0.2500 0.4748 1-689¢C 268.03% )
0.3000 0.6536 0.78( 12.00% )
0.4000 0.B6B634 0.71( 10.87% )
0.5000 0.671E 0.460( 7.07% )
0.6000 0.7018 0.290 4.44% )
0.7000 0.7220 0.131 1.93% 3
0.8000 0.7281 6-13¢ 1.33% J
0.8000 0.7238 0.13(C 1.83% )

FIGURR B.2 - Resultados de IntLocPFrob aplicado a Teste
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Ponto de Desvio Numero Médio

Satisfagdo Padrdo de Perguntacs
0.0000 0.0000 65.439(100.00% )
0.0100 0.0288 4.08( B2.82% )
0.0200 0.03B61 3.84( B0.71% )
0.0400 0.0480 3.681(C 55.65% )
0.0B600 0.0534 3.54( 54.56% )
0.0800 0.0472 3.44( 52.893% )
0.1000 0.0570 3.21( 49.40% )
0.1500 0.0804 3.11( 47 .8B6% )
0.2000 0.1036 2.87( 44_28B% )
02500 0.1428 2.57¢ 89.55% )
0.3000 0.2515 2.06( 31.76% )
0.4000 0.4246 1.37C 21.77% )
0.5000 0.4743 T 110 47.92% )
0.6000 0.73689 0.13C 1.83% )
0.7000 0.7383 0.13C 1.83% )
0.8000 0.7378 0.13C 1.83% )
0.9000 0.7240 0.00C 0.00% )

FIGURR B.3 - Resultados de IntLocGC aplicado a Testel

Ponto de Desvio N¢mero Meédio
Satisfagdo FPadrdo de Perguntas
0.0000 0.0000 E.43(100.00% )
0.01700 0.2855 3.76( 58.56% )
0.0200 0.2533 3.82( 61.09% )
0.0400 0.2830 3.58( 55.64% )
0.0800 0.2864 3.36¢ 52.33% )
0.0800 C.2654 3.26( 50.78% )
0.1000 0.3287 3.08( 48.05% )
0.1500 0.3881 2.42( 37 .44% )
0.2000 0.3794 1.63( 25.37% )
0.2500 0.5331 1.44( 22.37% )
0.3000 0.5427 0.898( 15.37% )
0.4000 0.6122 0.81C 14.20% 2
0.5000 0.6886 0.35( 5.45% )
0.6000 0.7000 8.23(C 3.50% 2
0.7000 0.EBB48B 0.20¢C 3.711% )
0.8000 0.8782 0.15(C 2.33% )
0.8000 0.7207 0.00C 0.00% )

FIGURR B.4 - Resultados de CeglocGC aplicado a Testel
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Ponto de Desvio Numero Médio

Satisfag¥o Padr3o de Perguntac

0.0000000 0.00000 11.96(100.00% )
0.0000001 0.10B606 11.78( 93.54% )
0.0000002 0.174258 18.85( 91.55% }
0.0000005 0.1B6160 10.77( 80.06% )
0.0000010 0.21243 10.4B( B7.44% )
0.0000050 0.27325 8.83( 74.65% )
0.0000100 0:..-27659 8.04( B7.18% )
0.0000200 0.28131 B.47( 54.09% )
0.0000400 0.28981 5.29(0 44_.24% )
0.0000B00 0...29933 4.36( 36.41% )
0.0000800 0.30457 4.74( 34.61% )
0.0001000 0.31738 3.800( 31.78% )
0.0002000 0.31231 J.110 Z26:01% 2
0.0005000 0.37834 2.43( 20.34% )
0.0010000 0.33210 2.08( 17.42% )
0.0050000 0.33775 1.230 10.32% )
0.0700000 0.33502 1.05( B8.80% )
0.0200000 0.34687 0.84( 7.03% )
0.0400000 0.35658 0.49C 4.11% )
0.0600000 0.375862 0.714¢( 1.15% )
0.1000000 0.389320 0.94C 1.17% )
0.2000000 0.38135 6.13(C 1.05% )
0.2500000 0.38553 0.171( 0.86% )
0.3000000 0.39258 0.08( 0.78% )
0.4000000 0.40307 0.00C 0©.00% 3

FIGURR B.B - Resultados de IntLacProb aplicado a SINDOROMUS
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Ponto de Desvio Nimero Médio

Satisfagdo Padr3o de Perguntas
0.0000 0.00000 11.74(100.00% )
0.0001 0.10252 7.38( B2.88% )
0.0002 0.10778 6.89( 58.72% )
0.0005 0.12817 6:27f 53.43% )
0.0010 0.14150 5.81( 48.53% )
0.0050 0.178448 4.68€ 39.92% )
0.0700 0.19414 3.92( 33.47%.)
0.0200 0.20345 3.78( 32.24% )
0.0400 0.21548 d.5480 31028 )
0.0600 0.21384 3:80( 30.6G3% ?
0.0800 0.21844 a.48( 29_73% )
0.1000 0.23845 3.28( 28.04% )
0.1500 0.24873 3.03( 25.84% )
0.2000 0.25854 2.82( 24.03% )
0.2500 0.27432 2.57( 21.83% )
0.3000 0.28576 2.33( 18.80% )
0.4000 0.31445 1.81L 15.45% )
0.5000 0.37628 8.20C 1.771% )
0.6000 0.38280 0.07C 0.57% )
0.7000. 0.38328 0.03( 0.26%.)
0.8000 0.38472 0.02¢C 0.20% )
0.8000 0.38018 6.02C 0.13% )

FIGURR B.B8 - Resultados de CeglocBGC aplicado a SINDOROMUS
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