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Resumol]l Redes Bayesianas (CPN) tem atraido grande atencéo de pesquisadores e da ind(stria em geral; porém ao contrério de
outros gstemas especialistas estas redes necesstam de experiéncia na ferramenta e dominio do problema. Mesmo com estas ca-
raderisticas, algumas incgpaddades de modelamento podem restringir e até impossbilitar o bom uso desta ferramenta para au-
xilio a decisdes. Este trabalho atacaestas dificuldades com a proposi¢éo de um novo modelo: Redes Causais Nebulosas, que
buscamanter a estrutura e qualidades de uma Rede Bayesiana retirando restri¢des conhecidas.

Abstract[] Bayesian Networks (CPN) have attraded great attention of researchers and industry; however unlike other expert
systems these networks needs tod experience and problem domain expertise. Even with these charaderistics, some modeling in-
cgpadties may restrict or disable the use of thistod as decisions aid. This work attads these difficulties with the propositi on of
anew model: Fuzzy Causal Networks, its objective is to maintain the structure and qualities of a Bayesian Network removing

known handicaps.
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1 Introducéo

As Redes Causais Probabilisticas (CPN) com sua
vertente mais conhedda “Redes Bayesianas’, tem
sido usadas para desenvolver sistemas espedalistas
gue possiem dominio e sistema @nheddo. CPN
provéem uma aquitetura genérica de dto nivel para
sensoriamento ou entrada de dados de muiltiplos
tipos. Como tanto, adequam-se bem em sistemas de
previsdo tipo causa-efeito.

Devido a smplicidade matemética, e sua repre-
sentacd® em grafos, sdo altamente intuiti vas, estrutu-
radas, bem como de fadl visuaizago.

Do pmto de vista da teoria de probabili dade,
CPN sdo arquiteturas que garantem a @nsisténcia e
coeréncias do Modelo de Causas Probabilisticas de
um dominio e mantém o equilibrio probabilistico do
modelo caso inseridas novas informagdes. Estas
redes possuem um modelo de inferéncia muito sim-
ples baseado na teoria de Bayes (Finn, 1996 que
permite apropagacd@® de novas informagdes (evidén-
cias) para & demais varidveis (nés darede).

2 RedeBayesiana

Grama molhada

figura 1 - Exemplo de umarede simples

As Redes Bayesianas consistem de um conjunto de
variaves e conexdes diredonada entre estas varia-

veis, sendo este modelo chamado grafo diredonado
(GD). Exemplificando: da figura 1, podemos extrair
trés variaveis ( “Chuva”, “Dediza” e “Grama mo-
lhada” ) e duas conexdes diredonadas. uma saindo
de “Chuva” diredonada para “Dediza” e a outra
saindo ce “Chuva” diredonada para “ Grama molha-
da”.

Cada varidvel refere-se aocorréncia de um even-
to e posali n estados em que pode se encontrar, esta
variavel é representada naforma“Varidvel[estados]”.
Exemplificando, uma varidvel “Doenca” pode ter
vérios estadas, como: resfriado, bronquite, tuberculo-
se, cancer, desconhedda, etc. ( representada como:
Doenca [resfriado, bronquite, tuberculose, céncer,
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podem ter o seguinte formato: seriais (figura 2.9),
divergentes (figura 2.b) e convergentes (figura 2.c).
Estes trés casos cobrem todas as formas nas quais as
evidéncias de ocorréncia de um estado em uma vari-
avel podem ter seus efeitos (ou impados) propagados
para & demais varidveis darede.

2.1 Separagaod

Dado duas varidveis A e C, estas tem separac®-d se
todos os caminhos que wnduzem de A a C possiem
uma variavel intermedidria X que:
- Tenha mnexdo serial ou divergente e atado
de X conheddo;
- Ou, tenha mnexdo convergente enem X nem
seus descendentes tenham sido evidenciados
(condi¢éo para evitar ciclos).




Se para todas as variaveis conedadas por uma
varidvel intermediaria tem separacé®-d, este grafo €
intitulado grafo aciclico dredonado(GAD). Ou sgja,
€ um grafo dredonadoque ndo posali ciclos (pré-
requisito de Redes Bayesianas). Sendo cs GADs uma
representacé® ndo ambigua de dependéncia.

2.2 Axiomas basicos

A probabili dade P(A) de um evento € um ndmero no
intervalo [0,1] e
- P(A) = 1se esd se A € ceto;
- Se A e B so mutuamente exclusivos, en-
td0 P(ACB) = P(A) + P(B)
Daregra de Bayes:[6,cap.2]
P(B|A)P(A
p(a|B) = PEIAP(A)
P(B)
Com a aicéo de C:
P(B|A,C)P(A|C
p(a|B,C)= PBIACPAIC)
P(B|C)

Observa-se asdm a possbili dade de generaliza-
¢80 para permitir que aregra leve an conta todas as
varidveis do grafo. Foram assm, definidos varios
mecanismos de propagac® que mantém-se cnsisten-
tes com ateoria da probabili dade mas buscam reduzir

a caga omputadonal/complexidade da propagacéo
das evidéncias aos demais nds darede (Peal, 1988.

2.3Mecnismo bé&ico de propagazdo em Redes
Bayesianas

A propagac¢d funciona em hierarquia cm as folhas
originais (sem pais) coletando as evidéncias de seus
nos filhos e cdculando a influéncia destas evidéncias
em suas crencgas; seus filhos por sua vez exeaitam o
mesmo processo (bottom-up), sendo que este proces-
S0 corre @nseadtivamente &é um nd sem filhos (né
final/folha extremidade). Apds o nd pai ter coletado
as evidéncias ele propaga suas crengas para Seus
filhos e assm por diante na forma de uma cacaa
(top-down). (Finn, Olesen e Andersen, 1990
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figura 3 - Propagacé em umarede

Top-down
9

1° paso: Bottom-Up;

2° pas: atudliza a cencaBEL de A;

3° pas: Top-Down

4° pas: atualiza a cengaBEL de C e B;

24 Uso de uma Rede Bayesiana e principais pro-
blemas

Como mencionado anteriormente, sendo o sistema
conheddo podk-se model&-lo usando Redes Bayesia-
nas. No entanto algumas dificuldades suirgem devido
arestrices darede:

- Para determinar a tabela de influéncias entre
dois n6s, fazse necessrio 0 uso de um ou
mais espedali stas que distribuem os pesos ba-
seados em sua experiéncia. Caso contrério, €
necessria aobtencdd um vasto conjunto de
dados, que representem o sistema MO um
todo, para treinar a rede. Sobrando a davida,
se 0 conjunto usado foi suficientemente repre-
sentativo.

- Os espeddistas normalmente retornam uma
distribuicdo de posshili dades e ndo de proba-
bili dades (dificil mente o dado estard en forma
de probabili dade). Asdm, estes dados € -
caxam melhor em conjunto nebulosos. (Za-
deh, 1973e1979

- Devido a caaderisticas do modelo, a entrada
de evidéncias nos nés € sempre do tipo mutu-
amente exclusiva (se um estado ccorre 0s de-
mais ndo ocorrem) ou seja, ndo importa o nu-
mero de posdveis estados que um nd pesKa
ter, apenas um dos estados € marcado como
ativo (100%) e os demais como inativos (0%).
Criando assm uma dificuldade na inser¢éo de
evidéncias conjuntas (em caso deincertezage-
rada pelo modelo) ou evidéncias que ndo tem
seus limites bem definidos. (outra fadli dade
de onjuntos nebul 0s0s).

Ex. Sensor com defeito, ndo ha cetezada pred-
s80 de sua resposta, a variavel vaz&[10, 20, 30, 40],
pock ter seus estados evidenciadas como: [10=90%,
20=10%, 30=0%, 40=0%]. Esta varidvel ndo pock
ser usada diretamente no modelo CPN, necessta ser
pré-processada para escolher um dos estados como
evidenciado (condi¢é de mutuamente exclusivos).

Este mesmo problema se reflete no resultado fi-
nal da propagacdo das evidéncias inseridas na rede;
0s nos folhas terdo como respaosta probabili dades de
ocorréncia distribuidas em seus diversos estados e,
caso desgje-se uma saida mntinua ou discreta, porém
exclusiva, (apenas um dos estados) ha adificuldade
da extracé@ destes dados naformade um valor Unico,
sgja discreto (correspondente aos estados) ou conti-
nuo. (outra fadli dade de mnjuntos nebulosos). Ex. A
varidvel vaz®[10, 20, 30, 40], poce ter sua posshili-
dade de ocorréncia de estados como [ 10=10%,
20=15%, 30=40%, 40=35%] necesstando e um
pés-processamento para escolher um dos estados
como vélido.



3 RedeCausal NEBULOSA (CFN)

A proposta deste trabalho busca utilizar a 16gica
nebulosa para suprir as dificuldades encontradas
devido o ban acoplamento da teoria nebulosa mwm o
modelo ja cnheddo; ou sgja:

- Os modelos montados em grafos podem fa-
cilmente ser convertidos para aforma de re-
gras nebulosas pois, o grafo em sua es€ncia, é
previamente definido na forma de regras -
entdo em LAgica de Primeira Ordem (LPO).
Estas regras nebulosas podem portanto ser a
presentadas ao usuério na mesma interfacede
grafos j& mnhedda e definida; unindo assm
as qualidade do grafo com o poder da légica
nebul osa.

- O uso de mdificadores/decodificadores nebu-
losos nas extremidades da rede, que rece-
bem/amostram valor quantificado e ndo esta-
dos, fadlita a etrada e leitura dos dados fi-
nais, estes agora ndo predsando mais de um
tratamento adicional (em outro sistema) para
adequé-los a interface Bayesiana, possbili-
tando ouso dcs dados $m pré-processamento
na entrada bem como olteng&o das sidas £m
pés-processamento.
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figura4 - Exemplo de um sistema CFN

Uma das regras retiradas do exemplo (figura 4):
Vaz&®->Forca

3.1.1 Sstema dafigura 4 como Rede Bayesiana

Segja a etrada “sensor de vaz®” um indice entre 0 e
499, este valor poce ser codificado como 500estados
( vaz&[o0,...499 ) ou em estados representando
faixas ( vaz@[nenhuma, baixa, ..., alta], tendo que
passar por um pré-processamento em ambas 0S Casos
para guste dos estados da varidvel. A resposta desta
variavel (caso ndo evidenciada) também predsa de
um pdés-processamento.

Se eta etrada cntém umaincerteza(o que néo
€ acato em CPN, pais a evidéncia ndo esta exclusiva
com 100% mas esta sim com uma possbili dade) apés
a propagac@® ndo se reaupera o valor inicial com o
gual avariavel foi evidenciada.

3.1.2 Sstema dafigura 4 como Rede Nebulosa

Pela CFN, ndo had a necesidade do pé/pés
processamento e aresposta mantém-se amesma que
foi evidenciada.

3.2 Mecanismo bésico de propagazao em CFN

Da LPO, pode-se obter regras do tipo se-entdo (se
Vaz®d é V entdo Forca éF)(Kienitz, 1990. E por
implicac® Fuzzy podemos representar as regras
como: Vaz® - Forga

Seja aimplicac® fuzzy a 2> b, esta pode ser de-
finida por uma relac® fuzzy R. Esta relac® R é
representada por uma matriz asociada com a impli-
cac® e pelo produto cartesiano UxV (com allU e
bV) (Watanabe e Symon, 1992 e Mendel, 1995.
Usando-se aimplicac® baseada no operador min, R
€ definida como:

Ur(u,V) = min( t(u), ty(v) ) comuduU evOV

Seja R arelac® Fuzzy de U para V com ullU,
entdo o subconjunto vV induzido pa u é dado pela
composicd de R e u; ou sga, V= Uo R. E usando
aregra mmpaosiciona max-min, obtemos:

(V) = maxyou [ min pa(u), pr(u,v) ) ]

3.2.1 Para ocaso de mnexao em sgrie;

Retirando o py(v) (original) da relagc®, obtem-se a
funcéo Top-Down de a>b:

Ho(v) = maxyoy [ min( (a(u), py (v), Hr(U,V) ) ]

De forma wrrelata pode-se obter a funcdo Bot-
tom-Up de a>b sera

Ha(u) = max,oy [ min( g (U), 4a(V), Hr(UV) )]

3.2.2 Formula genérica paa a2b; Eb,E ... Eb,

Funcd Top-Down de a>b; Eb,E ...EDb,

MiN( Lo1(V), s HorVe) ) = MaXymu[ min(ia(u)
(Hor (V),-- Horr (Vo) ),( Hra(U,V), .. drn(U, V) )]
Da separagé:—d, p-bx(vx) =mi nbx(p-bl(v)----vp-bn(vn))
Funcdo Bottom-Up de a> by EbE ... E b, ser&
Ha(u) = maxyoy [ min( pe (U), ( Loa(V), - Hon(Vn) ),
( Hra(UV), . rn(U, V) ) )]

3.2.3Formula gené&ricadea, E...Ea,2b  E...ED,

Funcd Top-Downde a E...Ea,>b;Eb,E...Eb,

mMiN( Lo1(V),..., ton(Ve) ) = MaXy10u1... MAXymoum
[min((tar(Us), .., Ham(Unm) ), (Hioz (V) Lori (Vo) ),
(Hra(UV), ... Hrn(U, V) )]
Funcdo Bottom-Up de a> by EbyE ... E b, ser&
Haa(ug) = maXyoy [Min( (Uaz (U), - Ham (Un) ),
(Ho1(V), -+ on(Ve) )y (Hra(UV), - drn(U V) ) )]
Da separagd-d, Hpx(Vy) = MiNg(Hpa(V), ... Mor(Vn))
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figura5 - Rede "real" de dominio da salide

Resslta-se que o [ resultante das operagdes Bot-
tom-Up e Top-Down sdo as respedivas crengas da
variavel (ou o Bel em CPN). Observa-se dnda que
ao contrarioa dos mecanismos tradicionais de propa-
gacd®d de aenca en Redes Bayesiana a operacd®
Top-Down ndo pock ser baseada em:

BEL(x)
Ay (%)

Pois devido as caraderisticas da l6gicanebul osa,
a reversdo de operacé® ndo é redizével e por tanto
devem ser utili zadas as férmulas aqui dispostas pois
estas redizam as operagdes Bottom-Up e Top-Down
com os valores originais de cala variavel.

m,(x)=a (Peal, 1988 pg.168)

4 Aplicacdo Em Rede Real

Como aplicac® red, buscou-se uma rede validada e
gue gresenta-se & restrigdes descritas anteriormen-
te. Em conjunto com o SIVAM, que desenvolve um
projeto usando Redes Bayesianas, para 0 monitora-
mento de focos de doengas Epidemol 6gicas na regido
da Amazonia, obteve-se arede desgjada (figura 5).
Nesta rede, lgumas variaveis frem do problemade
gQuantizac®, necesstando um pré ou pos
processamento para serem utili zadas o que dificultao
uso em tempo red
(ex.:fragmentac®[ndo_fragmentado, fragm., muito
fragm.] trés estados para o percentua de fragmenta-
¢&0), sofre também, de problemas de dribuicéo de
evidéncias.(ex.: em “fragmentac®” estados nebulo-
sos encaxam-se melhor, pois o percentua de frag-
menta¢d® tem um indice variando ce 0 a 100%, sen-
do assm, trés estados podem ndo ser suficientemente
descritivos a variavel crisp paém aumentam sua
cgpaddade cao avaridvel sgjanebulosa).

Nesta rede, desga-se primordialmente saber o
risco de ocorréncia de malaria de uma dada regido.
Para tanto, as demais varidveis €0 inseridas na rede
em forma de evidéncias ou cdculadas com dados da
rede. Desta forma, pode-se ndo sO extrair o risco

esperado como também o valor esperado ce outras
varidveis ndo evidenciadas. A importancia de poder
extrair dados de uma rede mm apenas algumas evi-
déncias, tange no fato, de que, pode-se utili zar arede
para etimar uma variavel qualquer sem o conhed-
mento total das demais variaveis do sistema; ou seja,
pode-se obter a aencade qualquer uma das varidvels
da rede, sem a dependéncia da posicddo dcs nds que
foram evidénciado (independe da direcd® da ne-
x80).

5 Testesem umarede smples

Devido o volume de dados da rede red, a rede foi
secdonada para fadlitar a demonstrac® dos resulta-
dos. Assm, a rede usada na demonstrac® foi uma
rede om trés varidveis. “Vulnerabilidade”, “Festa
Sazonal” e “Trafego nosRios’.

Yulnerabilidade

trafeqo_nos_rio

Festa_Sazonal

A primeira varidvel corresponde avulnerabili da-
de daregido. Vulnerabilidadeg] ndo vulneravd, vulne-
ravd] leia-se [F,T]

A varidvel Festa Sazonal, indica se ocorre uma
festa sazonal. Festa Saond[ndo aorre, ocorre]
leia-se [F,T]

O Tréfego nos Rios indica se o trafego no rio é
relevante. Trafego na Rios [irrelevante, relevante]
leia-se [F,T]

Tanto “Vulnerabili dade” como “Tré&fego nos ri-
os’ tem estados insuficientes, evidenciando a fadli-
dade do uso de wnjuntos nebulosos. (pois 0 que é
um tréfego relevante? Pos definir uma boa faixa de
corte com apenas dois estados?)

Tabelal - Crengaprévia da vulnerabilidade



Vulnerabili dade
F 0,7
T 0,3
Crenca prévia da vulnerabili dade é apaossbili-
dade na qual se acedita que ocorram os estados da
vulnerabili dade ca0 ndo sgja inserida uma evidéncia
nesta variével.

Tabela 2 - Reladonamento entre Vulnerabilidade eTrafego

Vulnerabili dade
Trafego F T
F| 07| 04
T 03| 06

Tabela3 - - Reladonamento entre Vulnerabilidade eFesta Sazo-

nal
Vulnerabilidade
Festa F T
F| 06 | 04
T | 04 | 06

As tabelas de rdacionamento condicionam as
influéncias entre & varidveis conedadas. (cau-
sa~>efeito)

5.1 Primeira Smulacéo

Simulando o sistema @m seus valores originais, ou
sgja, sem a entrada de nenhuma evidéncia:

Resultado dbtido na Rede Bayesiana:

[F=0,8, T=0,2] ou sgja, considerando otrafego mais
irrelevante do que relevante:
Resultado ndo redizével por Redes Bayesianas.

Resultado dbtido na Rede Nebulosa:

Festa Sazonal | Vulnerabilidade | Tréfego
F 1 0,6666 0,8
T 0 0,3333 0,2

Festa Sazonal | Vulnerabilidade | Tréfego
F 0,54 0,7 0,61
T 0,46 0,3 0,39

Resultado abtido na Rede Nebulosa:

Festa Sazonal | Vulnerabilidade | Tréfego
F 0,553846 0,6666 0,598425
T 0,446154 0,3333 0,401575
5.2 Segunda $mulagéo

Simulando o sistema om a eitrada da evidéncia
“nd0 ocorreu  Festa Sawmna” (Festa Sazo-
nal[False=1,True=0]):

Resultado abtido na Rede Bayesiana:

Festa Sazonal | Vulnerabilidade | Tréfego

F 1 0,7778 0,6333

T 0 0,2222 0,3667
Resultado dbtido na Rede Nebulosa:

Festa Sazonal | Vulnerabilidade | Tréfego

F 1 0,6666 0,6666

T 0 0,3333 0,3333

5.3 Tercara Smulagéo

Caso ndo redizavel em Redes Bayesianas pois dese-
jarse inserir uma evidéncia en “Trafego nos rios’ de

Neste Ultimo caso, a rede sofreu dos problemas
citados anteriormente, e para melhorar a resposta do
sistema, a rede original foi modificada pelo SIVAM,
com 0 aumento de estados na varidvel “Trafego nos
rios’ e conseqlientemente o remodelamento dcs pro-
gramas de pré epdés-processamento.

5.4 Andlise dos resultados

Como esperado ¢s valores obtidos ndo sdo os mes-
mos da Rede Bayesiana, no entanto, eles mantém
relagdes de grandeza oerentes. Por se tratar de pos-
sibilidade endo de probabilidade deve-se encarar o
resultado ce forma diferente e portanto os valores
ndo devem necessriamente aincidir.

No Ultimo exemplo, ndo pode-se cdcular o resul-
tado em Bayes pois a evidéncia inserida ndo foi ex-
clusiva aum estado; a teoria e por conseqiiéncia a
rede ndo permite estetipo de céculo.

6 Conclusdes

Com este hovo modelo de rede, as limitagdes conhe-
cidas puderam ser retiradas e com a mudanca de
probabili dade para posshilidade, as qualidades da
Logica Nebulosa foram adicionadas a rede sem ori-
ginar grande degradacé® da resposta en comparacé@®
com arede original.

A inclusio de dementos de fuzzyfica
céo/defuzzyficac® criaram uma melhoria en relac®
a utilizac® em tempo red do sistema; pois, ndo ha
mais a necesgdade de processr as informagdes fora
do ambiente, melhorando também aintegrag&® com o
sistema, fadlitando a visualizac® ou aterac® dos
valores destes modul os.
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