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SUMARIO

Apresentamos aqui uma estratégia capaz de reduzir o cus::
computacional da aplicagac da propagagao local da informagao ea
sistemas baseados em conhecimento gue usam valuagdes como modeic
de representagdo da informag@o. Ela consiste em um pré-
processamento gque determina quais elementos da base S:_
irrelevantes em relagdo a uma dada consulta. Esta estraz<:c.a
aproxima sistemas baseados em valuagdes, onde é possivel garantir
a corregao dos resultados, aos sistemas baseados em regras, oade

somente uma parte da base de conhecimentos & manuseada.

1. Intreodugio

Nas Gltimas duas décadas temos assistido o desenvoelvimenzo
de um grande nimero de sistemas baseados em conhecimento, danz:o:
os Quais destacam-se os sistemas baseados em regras. Nestes
¢istemas combina-se uma extrema facilidade na obtengao d=2
conhecimento dos especialistas c¢om um importante pode:x
computacional. Neo entanto, os mecanismos para a propagagac da
informacdc geralmente utilizados nestes sistemas s&o baseados ra
hipotése falaciosa de que os elementos bidsicos de conhecimentc
fornecides por um especialista s3o independentes entre si. 0 usr
de tais mecanismos pode levar a resultados que nao s::
necessariamente corretos guande os dados sao imperfeitos, i.e.
quando representados dentro de algum modelo de incerteza.

Uma alternativa é o uso do modelo de propagagao local aa
informagdc em sistemas baseados em valuagdes (Shafer e Sheno,
1988), Com este mecanismo garante-se a corregdo dos resultad::
porém apesar de nao necessariamente incorrer-se numa explosao
computacional, seu custo pode ser bastante viltuoso. Neste
trabalho propomos um procedimento de pré-processamento due, an
identificar as informagbes irrelevantes em relagac a uma d=:-
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consulta, nos permitird descarté-las, reduzindeo assim o cugto do
processamento, conservando ne entanto da corregao dos resultados.

O trabalho estd dividido da seguinte maneira. Na Segdo 2
apresentamos o formalismo bésico usado neste trabalhc e na Segdo 3
apresentamos nossa estratégia. A Segdo 4 traz a concluséo.

2. FORMATISMO DE BASE

Neste trabalho estamos interessados em sistemas baseados em
conhecimento cujas bases podem ser codificadas na forma
¥ = (v / £ ¢ ¥}, onde X & um conjunto de varidveis, f é um
suconjunto de X e V¢ & uma valuagdo (Shafer e Shenoy 19B86) num
dado modelo de incerteza. Valuagdes estendem o conceite do valor
de uma variadvel para acomodar a imperfeigao da informagao. Na
Teoria da Evidéncia (também conhecida como Teoria de Dempster-
Snafer) (Shafer 1976) uma valuagdo & uma fungdo de credibilidade
Cr : 2% —10,1}, definida por Cr(A) = YL{m(B} / B C A, B = @},
onde m : 2%k +[0,1] & uma fungio de distribuigdo de massa que
aloca a evidéncia gue se refere estritamente a A e ndo a gualguer
subconjunto de A. A fungi@o de credibilidade Cr tem como dual a
fungac de plausibilidade Pl, definida por Pl(A) = 1 - Cr(-a).
Neste trabalho uma valuagdo Vy serd representada por um corpo de
evidéncia sobre h, que é formado pelo conijunto de pares (A, mp{A)).,
tal que A € 2%h, e m(A) > 0 (mp € a fungdo de distribuigio de
massa sobre h).

Seja X um conjunto finito de varidveis x; tomando valores em
Qxi, e h ¢ X uma varidvel n-dimensional em Qn = Qxpi%-..xQxpys

Xpj € h. Se . & uma base de conmhecimento cujos elementos biasicos
de conhecimento sio modelades através do uso de varidveis h € ',
entdo K e~ estruturado por um hipergrafo ¥ = (5,X), s =2 ,
onde cada hiperarco h €5 é formado por um grupo de variéveis, e é

tal que dois hiperarcos estdo relacionados se eles partilham um
grupo de variaveis. A Figura 2.la traz um hipergrafo para
X o= {xy / 1=i=10} e § = {x3, X§,X8, X1X2, X3X7, X3xg, X6X9, X7Xg,
XBX10, X1X3X4, X1X3X7}-.

Nos sistemas baseados em valuagbes, a inferéncia dos valores
requeridos por uma consulta & feita através de operagdes de
marginalizagio, extensdc e combinagdo de valuagdes realizados ao
longo de uma estrutura contruida a partir de seu hipergrafo. O
operador de marginalizagdo projeta a valuagdo Vg sobre uma variavel

g ¢ X, para uma valuaglo Vg'f sobre o dominioc de referéncia de f,
f C g. VgLf é chamada de marginal de Vg sobre f. O operador de
extensdo projeta a valuagdo Vg sobre g ¢ X, para a valuagio Vg'P
sobre o dominio de referéncia de h, h g. Vg M & chamada de

extensdo de Vg sobre h. Por exemplo, seja Vxixs = {(~{1}+{a},.9),

(RQx1 x Qxz2,.1)}, onde Qg1 = {a,b} e Rzz = {i,2}, uma valuagao
descrita pela Teoria da Evidéncia. A marginalizagdo de Vxiy2 para a

varidvel x; & Vgixol%l = {(Qz1, 1)} e a extensdo desta dltima
valuagdo para =xixz & (Vx1z2'*1)T%122 = [(Qy; x Qga, 1)}. E
importante notar que neste caso particular (Vyzixz'¥l)7x1%2 # vyqi..
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O cperador de combinag¢do agrega duas valuagdes definidas
sobre o mesmo universo ; se Vg e Vy sdo valuagdes sobre g e h
respectivamente, entlo Vg ®Vp = V4'9Uh @ v,'9Yh & uma valuagdo
sobre g Uh representando a combinaglo de Vg e Vi. O operador de
comhinacin na Teoria da Fvidéncia & a Regra de Combinagidn da
Dempster (Shafer 1976) : m3(A) = 1/k X{m{B)mp(C) / B C = A},
k=1-mn3(&), onde mj & a fungdo de distribuigic de massa de
produzida pela fonte i.

0 valor corretoc de uma varidvel k dadas as informagdes de
uma base de conhecimento K sobre F, usando um modele de
incerteza gqualguer, & a marginalizagdo para o universo de k da
valuagdo global Vg = & {V¢'5/ £ £ 8}. No entanto, o custo de
obtengdo da wvaluagdo global & proibitiva. Shafer e Shenoy {1986)
{ver também (Shafer e Shenoy 1988)) provaram gue se o modelo de
incerteza adotado em ¥ obedece os axiomas Al, A2 e A3 dados
abaixo ent@o a inferéncia feita através do mecanismo de propagagdo
local da informagdo produz resultados corretos dentro daquele
modelo de incerteza.

Axiom Al (comutatividade e associatividade da combinagdo)

Suponhames que Vg, Vy, Vg 38o valuagbes sobre g, h, e k respectivamente.
Entdo Vg ® Vh = Vh wV¥g e Vg & (Vy & Vx} = (Vg ©0Vh) @Vk.

Axiom A2 (Consondncia da marginalizagdo) :

suponhamos que fogch e gue Vi, Vg, Vy sdo valuagdes sobre f, g e h respec.
Entdo Vp'f = (vptG)iE

Axiom A3 (Distributividade da marginalizagdo sobre a combinacio) @
Suponha gque Vg € uma valuagao sobre g e que Vh € uma valuagdo sobre h.
Entde (Vg @ Vp)'% = vy ®(vy ‘9 B

0 processo de propagagdc local da informagZo consiste em
identificar grupos de valuagbes que devem necegsariamente ser
combinadas conjuntamente, e propagar a informag3o localmente entre
esses grupoes. No primeiro passo deriva-se uma estrutura conhecida
como Arvore de Markov (tambem referencladas como "Joint Trees" em
literatura mais recente) a partir do hipergrafo subjacents a base.

Uma drvore de Markov T = (N, E), N . 2¢, E « N xN, & um
grafo conexo acfclico, tal gue se f e g s&o dois vértices

distintos de N, ¢ x € & uma varidvel que pertence a ambos f e
g, entdo x também pertence a todo vértice no caminho entre £ e g.
Em outras palavras, se uma varidvel x pertence a gualsquer dois
vértices g € h, entd3o existe um e somente um caminho p ligando h e
gem T, ¢ x pertence a todes os vértices ao longo de p (ver
Fig.2.1b).

Uma Arvore de Markov T = (N,E) socbre ¥ & dita ser
representativa de um hipergrafo # = (5,X) se para cada hiperarco
s € 5, existe um vértice n € N tal que s ¢ n. Esta Arvore preserva
as inter-relagdes de F, pois se dois hiperarcos estédo
relacionados em #, entdc existem vértices h'_h e ¢'v g em N, tais
que ou h' = g', ou h' e g' sdc conectados por um caminho {dni¢o)
em E. As drvores de Markov representativas de um dade hipergrafo
podem ser derivadas através da aplica%éo de operadores especiais
sobre S5, que ou adiciona vértices de 2<%, ou substitui um vértice s

¢ 8, por um vértice t € 2%, tais que s < t. Informagdes
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especificas sobre processos de derivagdo de tais drvores, também
chamados de cobertura de hipergrafos, podem ser encontrados em
(Lianwen 1988), (Kong 1986), (Mellouli 1988). A drvore de Markov T
da Figura 2.l1b é representativa do hipergrafo apresentado na
Figura 2.la. Na criagao de T os hiperarcos x3x7, x3x8 e x7x8 foram
aglutinados (garantindo a consisténcia com a definigdo), gerando o
né £ = X3xyxg cOm Vi = Vx3z7%Vyxixg&Vxyxe-

Fig.2.la - Hipergrafo # em (£ = {X1,...,x9}.
2.1b - Arvore de Markov representativa de Ff.

Suponhamos que deseja-se derivar o valor da varidvel k a
partir de K = {vg / fcX}. Seja T = (N,E) uma &rvore de Markov
representativa de F£, e seja h um né de T, tal gque KCh. O processo
de propagagdo local da informagdo consiste em tomar h como nd raiz
e propagar a informagdo a partir dos nés folha até h. Seja M ©
conjunto de nds folha. Um ciclo do processo de propagagdo consiste
em trés passos:

1) Marginalizagdo: Toma-se cada nd nj; de M e marginaliza-se Vnpi na
diregdo de seu né pai n., gerando as valuagdes Vg dninne,
2) Extensdo: Cada valuag8o Vpilnimw & estendida para (VM}HUWW)WW.

3) Combinagdo: Para cada ny, Vi, e todas as (Vnih’i-mW)“1w referentes
a seus filhos sdo combinadas. Os nds ny passam entao a compor M.

0 processo de inferéncia consiste pois em usar a operagéo de
combinagido no menor dos universos possiveis, e propagar o
resultado de um né para outro através da intersec¢do de seus
universos. Elimina-se desta forma tanto perdas de informagdo
devidas & marginalizagldo quanto problemas decorrentes da eventual
falta de idempoténcia do operador de combinagio, e ac mesme tempo
reduz-se o custo da computacdo da valuagio global. Os axiomas
acima s3o satisfeitos dentro da Teoria da Evidéncia (Shafer e
Shenoy 1988) e em virios outros modelos matemiticos (ver (Sandri
1993) para uma revisao).

Como uma arvore de Markov T = (N,E) é uma estrutura de grafo
ndo orientada, cada arco (f,9) €E pode ser usado para propagar
informagio de f para g, e de g para f (obviamente, apdés o inicio
do processo de propagag@o local somente um sentido € usado em cada
arco). Embora o termo propagagdo local da informagdo refira-se a
&rvores de Markov em geral, o processo de propagagfo € na verdade
efetuado sobre drvores de Markov orientadas, jd que neste processo
utilizaw-se Th = (N,Eh), onde N é um conjunto de nés, Eph um
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uon]unto de arcos orientados sobre N tomando-se h como nd raiz.
Uma Arvore de Markov T = (N,E) define uma familia de |N| &rvores
de Markov orientadas, uma para cada nd de N tomado como raiz.

Embora o modelo de propagagd@o local apresentado acima seja o
mais geral, outros modelos foram implementados para casos
especificos (ver (Sandri 1553) pata uma revisao}.

3. Estratégia para poda de &rvores de Markov orientadas

Shenoy e Shafer (1990) mostram que a derivagao das marginais
para todos os nds na arvore de Markov € menos que trés vezes o
custo da derivacgdo da marginal para um dnico né. Para tanto basta
transformarmos cada nd num processador que armazena, processa e
transmite informagdo. Isto nos permite calcular as marginais para
todas as variaveis em & . No entanto, uma das vantagens de
sistemas baseados em conhecimento € a flexibilidade na aguisigio e
modificagio da informagio. Neste caso & provavelmente indtil
armazenar-se as marginais em todos os nds, jd que eles deverdc ser
recalculadeos de tempos em tempes. Além disso, € importante
observar que na maior parte das vezes estamos interessados em
deduzir ¢ valor de scomente um pequeno nimero de varidveis. Assim,
pode ser mais razodvel desistir do custo da derivagdc do valor
para todas as varidveig na base, se podemos obter em troca uma
reducio no custe da derivagio do valor de nossas varidveis
ob]etlvo, através da eliminagdo na base de teda infeormagace que
seja irrelevante em relagidc a estas varidveis.

Parte da informagdc numa Arvore de Markov Orientada pode ser
eliminada, caso o modelo de incerteza subjacente a ¥. obedega o
seguinte axioma (ver (Sandri, 1921) e {Cano et al, 1991)):

Axioma B (Existéncia da identidade} :

Seja Vg uma valuagdo sobre f. Entdoc existe uma valuagao Vfg sobre f tal que
Y Vg, VE @ Ve = Vfg ® VE = Vf. Vfe ¢ chamada de valuagdc identidade de £, ou
a valuagdo vacua de f.

Vfe & completamente nac informativa, ou em outras palavras, a
partir de V¢e tudo o gque podemos saber de f é que seu valor estd
certamente contido em Qf. O axiocma B & por exemplo respeitado na
Teoria da Evidéncia : para qualquer varidvel f em ¥, sua valuagao
vdcua € Vie = {(82¢, 1)}.

A marginalizagdo (ou projegdo) de uma valuagdo para um
referencial menor serd dita ser védcua se ela produz uma valuagao
vicua. Seja Vh uma valuagdo sobre h e Vy'f a marginalizagdc de Vp
para £, £ Ch. Definimos f{Vy-f) come a proposigic "a
marginalizagio da valuagio Vi para f é vacua", que serd verdadeira
se Vp'f = Vge. 0 conjunto B{Vp) C 2! reine todas as variaveis
contidas em h, para as guais a marginalizagac de Vn produz uma
valuacdo vdcua, i.e. £ € B(Vh) sse P(Vp'f) & verdadeira. Assumimos
agui que @ €B(Vg), v f X

seja F com F = (5,X), S ={x3,%5,Xg,X1X2,%3%7,X3Xg, X6Xg,X7Xg "
Xg%10, X1X3X4 ,X1X3%7}, € com os conjuntes B(Vr) dados na Tabela 3.1.
Suponhamos que Vy3x7xg8r Obtido com a fusdo de Vi3x7, Vx3xs € Vx7x@r
seja tal que obtenhamos B(Viixrxs) ={J, {¥3},{X7}:{X3,x7}}. A Figura
3.la mostra uma drvore para K, com as marginalizagdes vacuas
indicadas ao lado das flexas.
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Tabela 3.1
Exemplo de coniuntos de marginalizagdes vdcuas

B(Vyx3xg) = {"¢{%3},{%8}}
B(Vx3x7) = {3, {x3},{x7}}
B(Vx7x8) = {3,{x7},{x8}}
B(Vx1x3x4) = (D (X1}, {3}, {x4}, (X1, %3}, {x1,X4},{%3,%4}}
B(Vx4xs5) = {3, {xa},{x5}}
B(Vxix2) = {@,{x1},{x2}}
B(Vxl1x3x?) = {"al{xl}!{xz}l{x'?}l{XIJXB}J{xlrx—’}l{lex?}}
B(Vxex9) = {D,{x6},{%9}1}
B(Vx8x10} = {2,{%x8},{x10}}
B(Vx6x8) = {D, (%3} ,{%X6},{x8},{x3,%X6},{x3,%x8},{=6,%X8}}
B(Vx3) = {2}
B(Vxg) = {J}
B(Vxg) = {2, {%g}}
Seja Tn = (N,Ep), uma drvore de Markov orientada obtida a

partir de uma &rvore de Markov T com a designagdo de n como nd
raiz. Quando queremos propagar a informagdo num ndé folha f para um
né vizinho g, devemos projetar a valuagic em f para ffg, e entac
combind-la com a informagio em g. No entante, se a projegdo €&
vdcua, este passo de propagagdoc como um todo pode ser considerado
como inGtil, j&4 que o resultado final serd a informagdo jé& contida
em g. Logo, se o modelo de incerteza subjacente a K obedece os
axiomas A1, Az, e A3 e também o axioma B, podemos podar um nd
folha f de Ty, se fMNg €B(Vg), onde ¢ € o né vizinho de f. O uso
sucessivo deste mecanismo nos nés folha de Tp nos permitird poda-
la, e assim reduzir o custo efetivo da propagagdo. Por exemplo,
dada a &rvore da Figura 3.la tendo a varidvel x8 como objetivo, a
eliminagio de valuagbes vécuas resultaria na &arvore de Markov
orientada da Figura 3.lb. Neste casc a informagao seria propagada
por apenas 4 arcos ao invés dos 10 arcos do procedimento padrao.

4
EH T EDEED

Fig.3.la - Arvore de Markov
3.1b - Arvore de Markov orientada com raiz xg podada.
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Ura decorréncia dos axiomas Al, A2 e A3 é gue, para uma base
de conhecimento gqualguer ¥ com hipergrafo ;, a resultado da
aplicagac da propagacdo local da informagdo é a mesmo sobre nao
importa qual Arvore de Markov derivada a partir de #. Portanto se
construirmos uma &arvore de Markov de tal forma que possamos
aumentar o ndmerc de nds com marginalizagdes vacuas na direcdo da
raiz, obteremos uma redugdo do custo da propagagdo local. Isso &
especialmente interessante se considerarmos que em aplicagdes
reais uma grande parte da conhec¢imento na base é irrelevante em
relagcéo a uma dada consulta. Este & por exemplo o caso de
informagdes derivadas a partir de regras {(ver Sandri 1993)).

A estratégia gue propomos adqul constrdéi inicialmente uma
drvere de Markov somente para as informagdes gerals na base, e
acrescenta as informagdes especificas de forma a maximizar a poda
de valuagles vdcuas. Em consequéncia, se as informagdes gerais da
base nao foram modificadas, como & frequentemente o ¢aso, autras
cansultas poderdo ser feitas sem o custo de obteng¢do da Arvore
inicial.

Nossa estratégia consiste bagicamente em :

a) Construir uma Arvore de Markov somente para as nds Da base de
canhecimento gque concernem informagdes de cardter geral,

bh) Determinar uma &rvore de Markov orientada Tp relativa a
varidvel cbjetivo n,

c) Inserir os nods contendo informagao especifica em Tp, © mais
proxime possivel da raiz,

d} Podar a &rvore resultante, e propagar finalmente a informagdo.

0 processo & dividido em & fases.

Fase 1 : Particiopamento da base e construgao da é&rvore de Markov
Dividimos ¥ em duas partes : a base de conhecimento ndo informada
Y o= qyvee F s/ |f] > 1, B(VE) = 2f - f}, e a base de

conhecimento informada % = % « NF - (vf € K / £ € B(VE)}. O

conjunto K - ¥ - J¥ & desprezado pois contém somente as
valuagdes vécuas. Para podermos garantir que a estrutura que
serda derivada por nossa estratégia seja consistente com a
definigdo de arvores de Markov devemos impor trés restrigdes sobre
os elementos de conhecimento na base :

i) Para cada valuagao vg em J+4', deve existir uma valuagioc Vh em

¥ tal que g Ch.
2) Sejam h e g duas varidveis quaisquer em JF . Entfo h N g = @.

Casa contrario, substituimos Vy e Vg em JFK par Vhug = Vn@Vg.

3) Sejam h e g duas variaveis quaisquer em % .f.. Entdo h Ng = h.
Caso contréric, substituimos Vy e Vg em ¥’ por Vhug = Vn®Vg.

Fase 2 : Determinagdo dos arcoes vicuos

Nesta fase tomamos cada arco e = {f,g) em E e rotulamos cada um de
seus sentidos com ou f(VeifN9) ou -P(VgtEM) ; i.e. verificamos as

marginalizagdes vécuas em T.

Fase 3 : Particionamento da drvore de Markov
Seja 1l(h, g) o comprimento do caminho entre h e g em T, e
ith, ¢) = inf ge g l{h, g) o comprimento do menor caminpo entre f

e um dos nés em G. Seja R = {r /r €N, x € r} um conjunto de nds
em T contendoc a varidvel objetivo x. Nesta fase particionamos
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primeiramente o conjunto de nés N - R pela menor disténcia entre
um né em N - R ¢ o8 nés em R. Formalmente, a partigae Vg &
composta das classes c¢i = {h EN ~ R / 1(h, R) = i}, 1 £ 1 < |N -
R|. De maneira similar, o conjunto R € particionade pela menor

disténcia entre um né em R e os nés em N - R. A partigio g &
composta das classes di = {£ E R / 1(h, N - R) = i}, 1 < i < |Rl.
A classe di é chamada de classe raiz. As partigdes . e .d sao
utilizadas para dar uma orientagao em todos os ndés de T exceto
aqueles em dj. A Figura 3.2a traz a arvore de Markov derivada pra
MNP, particionada usando xg como variavel objetivo.

Fase 4 : Determinacio de né6s indispensdveis
Quando desejamos propagar a informagdo em f para seu né pai g,

devemos antes de mais nada marginalizar a valuagdo em f para flg.
Se o arco (f, g) tem o rétulo "B(VelfNd), entlo a informagio em f
ndo pode ser desprezada, porque ela & possivelmente informativa.
Nesta fase, marcamos como indispensaveis todos da arvore gue sao
ou informados, ou localizados entre um nd informado e um né no
nivel dj. Iniciamos o processo nas folhas (tanto nos niveis c¢j
gquanto dj), e progredimos na arvore até sé restar o nivel dj a ser
examinado. Marcamos entdo como indispensdveis todos os nés em djp
que tem vizinhos indispensdveis nos outros niveis. Finalmente
todos os nés em d] localizados entre deois nds indispenséveis de dj
sdo também marcados como indispensdveis. Denctamos por NI o
conjunto de todos os nds indispensdveisde T ; todos estes nés
devem ser levados em considerag&o no processo de propagagéo,
independentemente da informagdo armazenada em JdF . Na Figura 3.2a

somente o né {x3, X7, X8} € marcado come indispensdvel.

Fig.3.2a - ApSs as fases 3 e 4
3.2b - Apos as fases 5 e 6

Fase 5 ; Insergdo dos nés informados
Nesta fase inserimos cada hiperarco f contide na base ~F na
drvore de Markov T = (N, E) da seguinte maneira, Seja Y(f) = {g /

g EN, g 2f} o conjunto de nés em T gue contem f. Seja
i =1inf g € y(f) MY, d1), @ menor disténcia entre Y(£f) e a classe
d1. Primeiramente, tentaremos ligar f a um nd indispensavel em T.
No entanto, se isto nao for possivel, ligamos £ a qualguer nd
Y(f)Ney, ou ¥Y(£)Ndj, o mais préximo possivel do nivel dj. Seja k o
nd escolhido. Entd3o marcamos f e k como indispensaveis, bem como
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todos 0s nés no caminho entre k e um ndé em dj. A Figura 3.2b

ilustra a insercdo dos nés de J¥ na arvore derivada para A" .
Fase 6 : Propagag¢ao da ipnformagio

A arvore de Markov serd finalmente caracterizada ao criarmos um né
y Formado unicamente pela varidvel objetivo e ligé-lo a um néd raiz

gqualguer de di MNN1. A informaglo serd ent3o propagada através dos
nés em Np, & partir dos nds folhas até g. No nosso exemplo, a
drvore resultante serd aquela mostrada na Figura 3.lb.

4. Conclusao

Apresentamos agqul uma estratégia para reduzir o custo do
processo de propagagido local da informagao. Ela se aplica a
gualquer teoria gue satisfaga os axiomas de Shafer e Shenoy
(shafer e Shenoy 1988), e o axioma da existéncia da identidade
{sandri 1991) (Cano et al 1991).0 dltimo axioma nos permlte
verificar se uma informagio na base & irrelevante e podendo assim
ser ignorada no processo de propagagao,.

Nossa estratégla consiste em construir uma &arvore de Markov
para os nés nio informados em A, e transformd-la gradativamente
numa Arvore orientada com a inserg@o dos nés informados. Como na
maior parte do tempo os nés informados numa base de conhecimento
concernen conhecimento espec1flco a consulta, a separagao da base
numa parte informada e noutra ndo informada é equivalente aquela
existente em sistemas baseados em regras, onde informagdes de
cardter geral estfo contidos na base de regras, € as restantes na
base de fatos. Nestes sistemas somente uma parte da base é
explorada : aquela correspondente & consulta. Agqui, também ndo
exploramos necessariamente (no sentido de combinar) todas as
informagbes na base, mas temos a certeza de que toda a informagao
desprezada nio interferiria no resultado final. Além disso, uma
boa parte do trabalho realizado em uma consulta pode ser usado com
outras informagdes especificas e com outras varidveis objetivo. Na
verdade, se a informagdo geral na base ndo for modificada, ndoc ha
necessidade de determinar-se uma nova arvore de Markov ou de
recalcular-se os conjuntos de marginalizagdes vécuas.
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