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Abstract. This article presents the A/R+ algorithm for approximate inference in
credal networks (a framework to represent imprecise probabilistic knowledge).
Given a credal network, an inference aims at computing the upper and lower
bounds for the marginal probability of each category of a random variable in
the network. The proposed algorithm extends the A/R algorithm, an algorithm
for approximate inference with interval-valued Bayes nets that can be applied to
credal networks. Bounds obtained by A/R+ are significantly more precise than
those produced by A/R.

Resumo.Este artigo apresenta o algoritmo A/R+ para indeicia aproximada

em redes credais (um esquema para repres@uatate conhecimento proba-
bilistico impreciso). O processo de inggicia objetiva a computé@p dos limites
superiores e inferiores da probabilidade marginal para cada categoria de uma
variavel aleabria da rede. O algoritmo proposto extende o algoritmo A/R, um
algoritmo para infeéncia aproximada em redes Bayesianas com intervalos de
probabilidade que pode ser aplicado sobre redes credais. As apro&gsapti-

das por A/R+ &0 significativamente mais precisas do que aquelas produzidas
pelo algoritmo A/R.

1. Introducao

O formalismo dasredes Bayesiand$.Pearl, 1988F um esquema de represeidage
conhecimento que tem sido empregado no desenvolvimento de églicage envolvem
conhecimento incerto [D.Heckerman et al., 1995]. Uma rede BayeBi@wdefinida pela
dupla(G,P) onde: G = (V,E) & um grafo atclico e direcionado no qual os em
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V = {V},...,V,,} simbolizam vaiaveis aledirias e as arestas el = {E;,...,E,}
indicam relages de deperi@hcia condicional diretaP € uma distribui§o conjunta de
probabilidades sobre as vaveis eniV. A topologia do grafo estabelece que todaaaei

€ independente das demais Gagis da rede, exceto seus descendentes, se o estado de seus
nos paise conhecidd Uma rede Bayesiar@auma polytree s& = (V, E) ndo apresenta

ciclos mesmo quando a dii&dg dos arcog ignorada.

Uma rede Bayesiana um esquema ecomico para codificar distribuiies con-
juntas de probabilidades [E.Charniak, 1991]. Numa rede Bayesiana uma digtibaig
juntaé codificada atraas de probabilidades condicionais. Iétfeito da seguinte maneira.
Cada ‘ertice V; armazena uma tabela de probabilidades condicionais (TPC) com os va-
lores dep(V;|pa(V;)), obtidas a partir d&, sendo quea(V;) denota os @s pais deV;
no grafo. Istcg, para cada instanci&g conjuntak de pa(V;) existe na TPC uma entrada
com a distribui@o condicionap(V;|pa(V;)x). A distribuigdo conjunta originaP pode ser
recuperada atr&s da expresm:

P(V) = 11 p(VIpa(V)). 1)

VeV,P(pa(V))>0

Em geral, a exec@p de infeéncias sobre redes Bayesianas objetiva a
determinago da probabilidade marginal para as categorias de untvedyi, ¢ V dado
um conjunto de evi@ncias. Assim, s® C V & o conjunto das vaieis observadas
uma infeéncia objetiva computar(V;,|O) a partir deP. Este processé denominado
atualizag@o de crenca

Em algumas situdesé Util considerar a presenca de incerteza ou impéecis
com respeito ao valores nas TPCs. Este caso, por exemplo, quando: (a) deseja-se
proceder uma alise de sensibilidade sobre uma rede Bayesiana[F.G.Cozman, 1997]; (b)
o tempo e os recursos dispeeis rio permitem a obte@p de um conjunto de pametros
com a precigo desejada [J.P.Krause, 1998]; (c) os agentes envolvidos na engenharia de
conhecimento discordam sobre os valores das TPCs [F.G.Cozman, 1999]. Nestes casos
a escolha de uninico conjunto de pametros para as TPCs pode ser uma é&sgjiat
inadequada.

O formalismo dasRedes Credaigpropde uma estrégia para abordar estas
guesbes [F.G.Cozman, 2000a]. De formaéoga a uma rede Bayesiana, uma rede credal
€ um grafo atlico e direcionado cujosartices representam vavieis aledirias. Tamem
como em uma rede Bayesiana a topologia do grafo estabelece que, dados seus pais, um
no € independente dos demaissda rede exceto seus descedentes. Contudo, numa rede
credal uma vaével pode ser associadamapenas a umaica TPC, mas a um ou mais
conjuntos convexos de distribdigs de probabilidade. Cada um destes conjuatds-
nominadoconjunto credall.Levi, 1980]. Assim, este formalismo usa conjuntos credais
para representar incerteza e impraois€om relago aos parmetros nuraricos de uma
rede Bayesiana.

Dada uma vaével aleabria em uma rede credal, um processo de @rfeia tem
como objetivo computar os limites que restringem os valores de probabilidade que po-
dem ser associados a cada uma das categorias @xelarAssim, para cada categoria

10 termo 1 tamkem sea usado para indicar uma vaveel aleabria de uma rede Bayesiana/credal.



da varavel selecionada estes limites, denomingoimbabilidade superioe probabili-
dade inferior definem os extremos de um intervalo de probabilidades. A deteraunac
dos valores exatos para estes limiéasm problema NP-Completo mesmo em redes cuja
topologia tem a forma de unpolytree[J.C.F.Rocha and F.G.Cozman, 2002].

Este artigo apresenta o algoritmo A/R+ para iafeia aproximada em redes
credais com topologia epolytree E assumido que as refes de indeperithcia desta-
cadas pela topologia das redes credas deindepené@ncia forte[l.Couso et al., 2000],
um dos conceitos que podem ser utilizados para definir aaelde indeperiéhcia en-
tre conjuntos credais. O algoritmo AfRimplementa uma alterag no algoritmo A/R
[B.Tessem, 1992]. O algoritmo A/R foi proposto por B.Tessem paradntea aproxi-
mada em redes Bayesianas cujas TPCs possuem intervalos de probabilidade, contudo
tamtkem pode ser aplicado sobre redes credais. As aproiiesagbtidas por A/R+&®
externas (coim o intervalo exato), e substancialmente mais precisas do que aquelas cal-
culadas por A/R quando esteaplicado sobre redes credais.

O artigo esta organizado da seguinte maneira. As@gesume as noes lasicas
sobre redes credais. A 83 descreve o algoritmo A/R. A seg4 apresenta o algoritmo
A/R+. Adicionamente, resultados obtidos em testes preliminares, que comparam os dois
algoritmos, 80 apresentados e discutidos.

2. Redes credais

Dada uma vaével aleabria X, um conjunto credak(X) & um conjunto convexo e
fechado de distribufiies de probabilidade sobfé. De um ponto de vista gedtrico,

este conjunto pode ser visto como um politopo contido num espa®y’donden € o
numero de categorias d€. Desta forma, um conjunto credal pode ser representado pela
enumerago das distribui@es de probabilidade que definem @stices do politopo, isto

e, K(X)=cep(X),,p(X),,....p(X),_,], onder & o rimero de ertices ecc[-] indica a
opera@o de casco convexo [H.Edelsbrunner, 1987].

Dada uma vaéivel aleabriaY”, um conjunto credal condicional (Y| X = z) tem
como elementos distribubgs condicionais da formdY | X = x). Este conjunto pode ser
obtido a partir de um conjunto credal de distriliiég conjuntas de probabilida#g XY).
Para isto, basta aplicar a regra de Bayes a cada dis&ibuaignjunta en¥(XY). O
conjuntoQ(Y|X) = {K(Y|X = z0),..., K(Y|X = z,_1)} denota todos os conjuntos
credais que podem ser obtidos pelo condicionamentio per X.

DadosQ(Y'|X) e K(X), & possvel associar os mesmos a diferentes conjuntos
credais de distribuiies conjuntas. Isto porque draputo destes conjuntos, denominados
extendesde Q(Y|X) e K(X), depende do conceito de indepéndia condicional qué
considerado existir ent@® (Y| X) e K(X). Neste artigee utilizado o conceito de inde-
pencéncia forte, este conceito estabelece que duaawesiX e Y sao independentes se
e somente se cad&nice emK (XY) satisfaz a nago de indeperg&hcia estoastica. As
exten®es que obedecem esta defadcio chamadas dextendes fortes

O cdmputo de uma exteds forteé extremamente complexo em termos de tempo
de computago. Um algoritmo exaustivo para esta tarefa pode ser resumido da seguinte
forma. Para cada maneira de combinar ediges deQ(Y'|X) e K(X) calcula-se uma



com
K (B|ap) = ¢[(0,5;0,5),(0,3;0,7)]
K(B|ay) = ¢[(0,4;0,6), (0,2;0,8)]

SO
®)

Figura 1: Exemplo de uma rede credal com vari ~ aveis bin arias.

distribuicdo conjunta qué inserida em uma lista. A extdésforte, K(XY'), & o casco
convexo dos pontos desta lista.

O formalismo das redes credais estabelece um esquema para repéeseetac
conhecimento incerto e impreciso que combina grafdsliaos direcionados e con-
juntos credais. Uma rede credaldefinida pela dupl®C = (G,Q), ondeG =
(V,E) & um grafo arlico e direcionado definido de maneiraddoga ao de uma
rede Bayesiana. Contudo, diferente de uma rede Bayesiana, egdz V; de uma
rede credal armazena uma cd@ecde conjuntos credais, denotada V;|pa(V;)),
gue enumera um conjunto credal para cada instafgiapnjunta depa(V;). Isto &,
Q(Vilpa(V;)) = (K(Vilpa(V;)o) , ..., K(Vi|pa(V;);—1)), ondet & o rumero de realizdies
conjuntas enpa(V;). SeV; & um ro raiz enio seu conjunto credalao & condi-
cional. Dado isto, o conjunt®@) da dupla que define uma rede credalconém
{Q(Wolpa(Vh)), ..., Q(Vin|pa(Vyn))}, como seus elementos. Uma rede estruturada desta
maneiraé denominadaede credal com conjuntos credais especificados em separado
A Figura 1 mostra um exemplo de rede credal e seus respectivos conjuntos credais em
separado.

SejaV, € V, uma infeéncia sobre esta vanel determina o limite superior e
o limite inferior para a probabilidade de cada categorid/deTais limites o chama-
dosprobabilidade inferiof p(V;, = v) = min,w,)exv,) P(Vy = v) € probabilidade supe-
rior, p(V, = v) = maxyw,)exv,) P(Vy = v). E importante observar que a exeagde
inferéncias pode ser realizada manipulando apenas os conjuntos credais a@esis/ari
gue &0 relevantes para a determiBagdestes intervalos. Isty as vaiveis que tem
influéncia condicional sobrg,. Uma caractéstica interessante quando se aplica o con-
ceito de indeperthcia forte sobre uma rede cre@atjueé possivel utilizar, como em
redes Bayesianas, o @ito dad-separaéo [J.Pearl, 1988] para identificar as \areis
gue $o relevantes para infamcia [F.G.Cozman, 2000b].

Os algoritmos para inféncia em redes credais podem ser classificados como
sendo exatos ou aproximados. Os algoritmos exatos determinam os valores corretos
parap(V, = v) e p(V, = v). Alguns algoritmos exatos para redes multiconectadas po-
dem ser encontrados em [F.G.Cozman, 2000a], que apresenta um algoritmo exaustivo
e [J.C.F.Rocha and F.G.Cozman, 2002], que descreve um algoritmo de efimidac
variaveis que explora a especifiéacem separado dos conjuntos credais e opesge
casco convexo para evitar compudas redundantes. [E.Fagiouli and M.Zaffalon, 1998]
descreve o algoritmo 2U para inégrcias em polytrees com vavieis birarias.



p(ao) € [0,3;0,5]

(4) (o) € [0,5:0.7
p(bolag) € , 5]
e p(bilao) € [0.5:0,7
p(bo’al) S [O 2;0, 4}
(bila1) € [ ]

p(b1]ay 0,6;0,8

Figura 2: Rede Bayesiana com intervalos de probabilidade.

Contudo, infeéncia exata em redes credasum problema NP-Completo
[J.C.F.Rocha and F.G.Cozman, 2002] e mesmo redes simples pode ser um grande desafio
para algoritmos exatos. No caso da indegewia forte 0 dmputo da exter@® por um
algoritmo exaustivo implica na aplicag da expres® (1) para todas as combides
poss$veis dos ertices pertencentes aos conjuntos credais daaveasi envolvidas na
inferéncia. Assim, a obte@d@ da exteréo forte de numa rede com uma topologia da
forma (X — Y « Z), com varaveis quaterarias e quatro&rtices por conjunto credal
atraves de netodos exaustivos, implica nalculo da expre$® (1) sobre ag*¢ possveis
combina@es de @rtices. Isto tem despertado o interesse no desenvolvimento de algorit-
mos aproximados.

Os algoritmos aproximados podem ser classificados comaelag tipo de
aproximago que fornecem. Uma aproxin@mé externase suas estimativas(V, = v)
e 7' (V, = v) parap(V, = v) e p(V, = v), respectivamente as tais quey’(V, = v) <
p(V,=v) < B(V,=v) < 7(V, =v). Os algoritmos descritos em [B.Tessem, 1992],
[A.Cano and S.Moral, 2000], [V.A.Ha et al., 1998] calculam aproxioesgexternas. Al-
goritmos que determinam aproxin@gs internas ao intervalo exatéosdescritos em
[A.Cano and S.Moral, 1996] e [A.Cano et al., 1994].

3. A/R:Infer &ncia aproximada com intervalos de probabilidade

Em [B.Tessem, 19948 apresentado o algoritmo A/R para iriiecia aproximada em re-

des Bayesianas com intervalos de probabilidade (uma rede Bayesiana que tem intervalos
de probabilidade nas entradas de suas TPCs). Este algoritmo pode ser aplicado sobre re-
des credais com topologia gmolytreedesde que 0s conjuntos credais sejam convexos e
fechados. A Figura 2 mostra a rede Bayesiana com intervalos obtida a partir da rede da
Figura 1.

Dada uma vaével aleabria IV com categoriasu, vy, ..., v,,_1), Um conjunto de
intervalos de probabilidade sobireé definido por inequdgs que &0 associadas as cate-
gorias deV/. Isto€&, um conjunto de intervalos pode ser descrito por expessda forma:
[p(v), ;p(v)"] € [0;1] tal quep(v) € [p(v), ; p(v)*], paracadad= 0..(m—1). Para ser
aplicado, o algoritmo A/R exige que os intervalos da rede sejam consistentes. Um con-
junto de intervalo€ consistente quando atende as redsp(v;)” + X7 p(v;), < 1
ep(v;), + ;”:‘O}j#p(vi)* > 1. Conjuntos credais geram intervalos de probabilidade que
sa0 consistentes [B.Tessem, 1992].



O algoritmo A/R adapta o étodo de propagap de mensagens descrito em
[J.Pearl, 1986] para infencia em redes Bayesianas com topologia patytree As
altera@es implementadas permitem ao algoritmo A/R manipular mensagens com inter-
valos e computar intervalos sobre as probabilidades marginais. As égsd23 e (3)
resumem o&lculo realizado para determirgagdo intervalo das probabilidades marginais
para uma categorig, de uma va@vel V. Os vetoresr,.(V) = (m.(vy), m(v1),...) €
(V) = (7*(vy), 7*(v1),...) conm os limites superiores e inferiores dos intervalos
gue resumem a informagQ probabilstica proveniente dos ascendented/deDs vetores
(V) = (M), Ac(v1),...) @ X*(V) = (A*(vg), A*(v1), ...) fazem 0 mesmo com relag
aos descendentes te

) — As (v) i (vr)
PV =) = S5 + L r (V) AV) 2)
p(V = u)" = o) (v) 3)

N () m* () + a(l, 7(V'), A(V))

As fung@esa(-) e r(-) implementam dois procedimentos chamados de aniquila-
mento e reforgco (A/R), respectivamente. Estas oj@@sproduzem aproximaes exter-
nas, tal que, o intervalo computaémnais preciso do que aquele que seria obtido simples-
mente por aritratica intervalar [D.L.Draper and S.Hanks, 1995]. Apesar disto, os inter-
valos obtidos por A/R podem ser extremamente imprecisos [A.Cano and S.Moral, 2000].

Listagem 1 - A/R - Procedimento para éaulo der,.(V = vy)

e Entrada
— M.(V|Xo, X1,...)
— mv(Xo), mv(X1), ...
e Sdda: . (V; = v)

1. Crie uma fungo conjunta de intervalos, x, , () € 7x, x,,.(-), a partir de
v (Xo), v (X1), ... usando multiplicago intervalar [R.E.Moore, 1966].

2. Selecione todas as entradasMgV'| X, X1, ...);, .. 4,0 Para todas as sé@ncias
deindicesiy, ..., i, ordene-as em ordem crescente. Insirendgces de acordo com
ordena@o obtida em um vetor I(1:z), ondeez rimero de realizdies conjuntas
dos pais dé”/.

3. Deixe P(X, Xy, ...) ser uma distribuigo conjunta sobreX;, X,,.... Inicial-
mente, facaP (X, X,,...) = m.x,.x,.. (). SejaS a soma da massa atrida a
P(Xl, Xz, ) econt = 1.

4. enquantof < 1)

(a) Selecione omdicesi], ..., i} associados a I(cont).

(b) Atualize P(X; = Ty, Xo = Ty, .-)  COM
min(ﬁ*xhth(l‘l’i/ﬁJ/’Q,i’Q, ) +1-— S, 7T*X17X17.__(I'1’i/1,$27i/27 ))

(€) S=8+7"x, x5, (T1a, Tor, ) = Tuxy x0, (T, Ty, )

(d) cont = cont + 1.

5. UseP (X, Xy, ...) para computar
W*(V = Uo) = Eil ik M*(V|X0>X1, )11 ..... ik,OP(Xl = 901,1'1>X2 = T2y, )

77777



Neste artigo, considera-se apenas a exaede infeéncias sem evieghcias. Neste
caso, o valor dos intervalos marginais depende apenagide. e 7(V)*. Estes ve-
tores §io obtidos a partir das mensagens(X;) = (my.(X1), 7 (X1)), v (X2) =
(mve(Xa); 13 (X2)), ..., enviadas popa(V') = {Xo, Xy,...}. O valor der(V), en(V)*
tamkem depende da TP®/ (V| Xy, X, ...) que codifica os intervalos que relacion&m
e seus pais. Os limites inferiores e superiored3dé&’| X, X, ...) podem ser representa-
dos pelas matrizes/. (V| Xo, X1, ...) e M*(V| Xy, X1, ...). A Listagem 1 mostra o algo-
ritmo para o 6émputo der, (V' = v0), sendo que procedimentos similarée slefinidos
com rela@o as mensagens, (V') que um 1 V recebe de seus descentendigsonde
h e {0,1...}.

4. O Algoritmo A/R+

Esta se@o descreve o A/R+. Este algoritmo computa aproximagexternas para in-
feréncias sobre redes credais. O algoritmo A&Rimplementado a partir do algoritmo
A/R, entretanto oltm estimativas mais precisas. Isto ocorre porque A/R+ substitui al-
gumas operdies de aniquilaéo e reforco por uma busca exaustiva em d@sclocais.
A Listagem 2 descreve o procedimento usado em A/R+ para calcular sua apf@ximag
7(V = vy) parax(V = vy). A aproxima@o que A/R+ calcula para(V' = v,) & deno-
tada porr(V = vy).

Listagem 2 - A/R+ - Procedimento para élculo de7 (V' = vg)

e Entrada
- M.(V|Xo, Xy, ...)
— as mensagens, vetores de intervalos de probabilidadel gqeeebe de
seus Bs paisgy (Xo), v (X1), ...,
e Sdda:7(V =)

1. Paracaday (Xy), 7y (X1), ...

(a) Determine o maior conjunto credal que pode ser associado a mensagem;

(b) Denote estes conjuntos credais parXy), , K(X1) , ...
Calcule a exter@® forte destes conjuntok;(Xo, Xy, ...), .
3. Determine o rmimo, 7 (V = wvy) a partir de
iy M (VI X0, X1, )iy i 0 P(Xy = 1, Xo = @04, .)
para todaP € K(Xo, X1,...)y

N

Como pode ser visto, o algoritmo A/R+ utiliza uma e&gi exaustiva para cal-

cular 7(V). O passo 1 converte as mensagens baseadas em intervalos em conjuntos

credais. O passo 2, ém, computa a exteas forte K( Xy, X1, ...),, destes conjuntos
locais. Esta exte@® coném a exter®o exata para a mensagem conjunta Juecebe
de seus pais. O passo 3 determinaiaimo da somadidria >~ M. (V| Xy, X1, ...)P, para
cada \ertice P da exte@® K (X, X1, ...),.. As Proposides (1) e (2) demonstram que as
aproxima@es obtidas por A/R+&m internass aproximages do algoritmo A/R e externas
em rela@o aos valores exatos.

Proposicgdo 1 Os intervalos fr, 7] calculados por A/R+ esto contidos (propriamente ou
impropriamente), nos intervalos[,7*] obtidos por A/R.



Tabela 1: Erro relativo na infer éncia p(E = eg)

Categorias| N° de Vertices | Erro Relativo| Erro Relativo| Amostra
por varavel | em cada cjto Credal A/R - Média | A/R+ - Média| N° de redes
03 02 0.38 0.04 30
03 03 0.15 0.01 10
04 02 0.27 0.04 10

Prova. Em A/R+, cada mensagerr, (V) que um 1® V' recebe de seus paésgerada
recursivamente a partir de uma c@egde mensagens usadas no algoritmo A/R. Estas
mensagensa® usadas para determin&r(X,, X, ...),,, queé uma representaQ mais
restrita do que aquela resultante do produto intervalar executado no algoritmo A/R. Logo,
a somabria de produtos computada por A/R+ no passo 3 produz intervalosqueter-

nos ou concordam com aqueles obtidos por A/R.CQD

Proposicdo 2 Os intervalos fr, 7] calculados por A/R+ cor@m (propriamente ou im-
propriamente), os intervalos exatos,f].

Prova. Os conjuntos credais calculados por A/R+ a partir das mensagens gue um n
recebe de seus pais cént 0s conjuntos credais manipulados por algoritmos exaustivos,
uma vez que A/R+ utiliza o maior conjunto credal que concorda com os intervakrs. Al
disso, as TPCs manipuladas por algoritmos exatos possuem valores de probabilidades e
nao apenas seus limites. Logo, os intervalos obtidos pela éamatalizada por A/R+

sa0 exteriores ou concordam com aqueles calculados por algoritmos exatos.CQD

Usualmente, as aproximaes calculadas por A/R-&e ignificantemente mais pre-
cisas do que aquelas calculadas por A/R. Isto foi verificadoé&grde experimentos. A
Figura 3 mostra a topologia da rede credal que foi utilizada no primeiro conjunto de
testes. Os conjuntos credais dessas redes foram gerados de acordo com o algoritmo dado
por [J.S.lde and F.G.Cozman, 2002].

@

»?L%%ia@

Figura 3: A topologia das redes credais usadas nos experimentos.

O média do erro relativo desses algoritmos em i@aa um algoritmo exato
[F.G.Cozman, 2000a], considerando uma consulta sobre aveai’ em redes com
variaveis ter@rias e quate@riasé listada na Tabela 1. Como pode ser visto naquela
tabela, o algoritmo A/R+, efetivamente, produz intervalos mais precisos do que A/R, in-
dependente da complexidade do processo degnéei. Isto tamém pode ser observado
na Tabela 2, na quaBs listadas as &dias da amplitude dos intervalos resultantes de
inferéncias sobre a vaavel L. Naquela tabela, como na primeira, verifica-se que os inter-
valos calculados por A/R+8® significativamene menores.importante observar que da



Tabela 2: Amplitude dos intervalos para  p(L = lp), 100 amostras

N° de categorias N° de Vertices | Amplitude A/R | Amplitude A/R+
por varavel | em cada cjto Credal Média Média
03 02 0,47 0,39
03 03 0,61 0,56
03 04 0,67 0,63
04 02 0,45 0,36
04 03 0,52 0,47

mesma forma que no algoritmo A/R, as mensagens gque atravessam a rede no algoritmo
A/R+ tamkem 0 intervalos. Isto faz com que as aproxides tornem-se menos pre-
cisas a medida que a vaviel selecionada exige a exeaogle mais etapas do propagac
[B.Tessem, 1992].

Um segundo conjunto de testes foi realizado spioigtreescom nove diferentes
topologias (cada grafo contendo 20 @aris). Estas topologias foram geradas pelo al-
goritmo descrito em [J.S.lde and F.G.Cozman, 2002] e partir de cada uma delas foram
geradas aleatiamente 5 redes credais. A seguir foram realizadasénééas sobre to-
das as vaéveis destas redes e a amplitude dos intervalos obtidos por A/R e A/R+ foi
comparada. Assim, como no caso anterior os intervalos obtidos por A/&digr0,498)
sao menores do que aqueles calculados pelo algoritmo AéRign®,527). Este resultado
indica que o comportamento apresentado por AéRidependente da topologia da rede.

Finalmenteg til fazer uma avaliago da complexidade do algoritmo A/R+. Como
A/R+ demanda o @mputo de exteriges sua performance de tempdanferior aquela de
A/R. Contudo, estas extedss §0 locais e sua computagé, usualmente, muito mais
simples do que aquela executa por algoritmos exaustivos exatos.

5. Considera@es Finais

Este artigo apresentou o algoritmo A/R+, uma modifieado algoritmo A/R para in-
feréncia aproximada de intervalos probabilidade em redes credais. O algoritmo proposto
produz resultados mais precisos do que o algoritmo A/R. A complexidade do algoritmo
dependende apenas das estruturas locais da rede credal, o que torna o processo, usual-
mente, muito maisapido do que aqueles executados por algoritmos exatos.

Futuros trabalhos objetivam determinar limiias péticas para o uso deste algo-
ritmo dada a complexidade das redes. Adicionalmente, objetiva-se avaliaggissate
computa@o que permitam combinar A/R e A/R+ na examnicle infeéncias complexas.
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