Probabilidades Intervalares em Modelos Ocultos de Markov

André V. Santos',

Luciano V. Barboza??, Renata H.S. Reiser!,

Gracaliz P. Dimuro’,

Anténio C.R. Costa'?,

! Escola de Informética, Universidade Catdlica de Pelotas,

2 Escola de Engenharia e Arquitetura, Universidade Catélica de Pelotas,

3 Centro Federal de Educacao Tecnolégica de Pelotas,
96010-000, Pelotas, RS
4 PPGC, PGIE, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, RS

E-mail: { pablogri, liz, luciano, reiser, rocha }@ucpel.tche.br

Marcilia A. Campos
CIN/UFPE - Universidade Federal de Pernambuco
Av. Prof. Moraes Rego, 1235,
50670-901, Recife, PE

E-mail: mac@Qcin.ufpe.br

1 Introducao

No desenvolvimento de aplicacbes numéricas em
Ciéncia e Tecnologia surgem erros de computagao,
os quais originam-se, primordialmente, da impos-
sibilidade de se modelar e representar grandezas
continuas em uma entidade de natureza finitéria,
como o computador. O sistema de ponto flutuante
da méaquina nao é capaz de representar exatamente
os numeros reais, nem os resultados de operagoes
com esses numeros. Além disso, como um sis-
tema algébrico, suas caracteristicas e propriedades
algébricas sao extremamente pobres quando com-
paradas com as do sistema de nimeros reais [6].

A matemdtica intervalar [11] é uma teoria ma-
temdtica que teve por objetivo inicial responder a
questao da exatidao e da eficiéncia que aparece na
pratica da computagao cientifica. Desde entao, a
utilizacao de técnicas intervalares tem sido uma al-
ternativa para alcancar limites garantidos para re-
sultados de computagoes, através do controle ri-
goroso e automatico da propagacao dos erros dos
dados e parametros iniciais ao longo do processo
computacional, assim como dos erros de arredon-
damento e truncamento. Algoritmos intervalares,
em contraste com os algoritmos pontuais, compu-
tam um intervalo como solugao, com a garantia de
que a resposta exata pertence a este intervalo.

Atualmente, a Matemética Intervalar estd sendo
utilizada também em varias areas que lidam com
informacoes incertas (veja, p.ex., [5, 7]).

A probabilidade intervalar foi proposta por Cam-
pos [1] como uma metodologia para estender a pro-
babilidade real de forma a possibilitar seu céalculo

automdtico através do uso de intervalos'. Esta
probabilidade intervalar tem uma conceituagao si-
milar a probabilidade usual, sendo entao definida
como uma funcao satisfazendo a um conjunto de
axiomas. FEsta funcao assume valores no espago
dos intervalos [11], e, portanto, é fundamentada
na andlise intervalar, justificando o nome proba-
bilidade intervalar. Adicionalmente, as operagoes
aritméticas sao realizadas segundo a aritmética de
exatiddo méxima [9]. Esta probabilidade intervalar
controla os erros decorrentes da representagao dos
reais por numeros de ponto flutuante [6].

Uma aplicagao de interesse da probabilidade in-
tervalar é no calculo das probabilidades de transigao
de uma cadeia de Markov. Em [3], introduziu-
se o conceito de cadeias de Markov intervalares e
apresentou-se uma aplicagdo no Maple [10]. Outra
abordagem para cadeias de Markov com intervalos
pode ser encontrada em [8].

Os modelos ocultos de Markov [12, 13], surgi-
ram originalmente no dominio de reconhecimento
do discurso, e, atualmente tém sido empregados
em arias da Inteligéncia Artificial, Processamento
de Linguagens, Bioinformdtica e Visao Computa-
cional, assim com em reconhecimento de manuscri-
tos, de formas, gestos e expressoes faciais (veja em
http://wwu-sig.enst.fr/ cappe).

Este trabalho apresenta uma aplicacao de proba-
bilidades intervalares em modelos ocultos de Mar-
kov, com o desenvolvimento de algoritmos intervala-
res para os problemas relacionados a esses mode-
los (Problema da Awvaliagdo, Problema da Decodi-

1Outras abordagens para probabilidades intervalares po-
dem ser encontradas em [15].



ficagio e Estimagdo de Parametros). Foram de-
senvolvidas versoes intervalares para os algoritmos
Forward, Backward, Viterbi e Baum Welch. As im-
plementagoes foram realizadas utilindo-se a toolbox
Inlab para a Matematica Intervalar, no ambiente
Matlab. Exemplos de aplicagoes sao apresentados,
mostrando-se a validade dos algoritmos desenvolvi-
dos.

O artigo esta organizado conforme descrito a se-
guir. A Secdo 2 apresenta os modelos ocultos de
Markov e os problemas relacionados a estes mode-
los. Os principais conceitos da Matematica Inter-
valar sdo apresentados na Secao 3. Na Se¢ao 2, in-
troduz o conceitos de Modelos Ocultos de Markov
Intervalares e as versoes intervalares dos algoritmos
Forward, Backward, Viterbi e Baum Welch. Exem-
plos sdo discutidos na Segdo 5. A Segdo 6 traz as
conclusoes do trabalho.

2 Modelos Ocultos de Markov

Um Modelo Oculto de Markov [12, 13] é uma
variante das Cadeias de Markov, onde, além da
funcédo de distribuicao de probabilidades associadas
aos estados, existe uma funcao de distribuigao de
probabilidades para as observacgoes que podem ser
realizadas em cada estado. Consiste de um pro-
cesso duplamente estocastico composto por um pro-
cesso oculto (ndo observédvel), mas que se manifesta
através de um outro processo estocdstico que pro-
duz a seqiiéncia de simbolos observados. Os dois ti-
pos de parametros a que um Modelo Oculto de Mar-
kov estd associado sao: probabilidades de emissao
dos simbolos e probabilidades de transicao de esta-
dos.

Um exemplo classico encontrado na litera-
tura [12, 13], é o problema de “bolas e urnas”. Exis-
tem trés urnas atras de uma cortina nao transpa-
rente, e dentro destas urnas tem-se varias bolas com
cores distintas. Uma urna é lecionada ao acaso e
uma bola é retirada de dentro dela e mostrada aos
expectadores, que, apesar de ficarem sabendo a cor
dessa bola, desconhecem de que urna ela foi reti-
rada. Diz-se que as “urnas” sao os estados ocultos
do modelo e as “cores possiveis de bolas” sao as ob-
servacoes que podem ser realizadas em cada estado.

Definition 1 Um Modelo Oculto de Markov € de-
finido como

A = (A7 E’ Q7 8’ Tr)?

onde A € uma matriz de numeros reais nao negati-
vos indexada por Q X @, denominada de matriz de
transicao de estados, E é uma matriz de numeros
reais nao negativos indexada por € X @ que contém
as probabilidades de emissao de simbolos em cada
estado, Q@ € o conjunto de estados do modelo, ™ € o
vetor da distribuicao inicial de probabilidades desses
estados e € € o conjuto de simbolos do alfabeto.

Os problemas relacionados a esses modelos sao os
seguintes:

Problema da Avaliagao: é o problema de cal-
cular a probabilidade de uma seqtiéncia de ob-
servacoes para um dado modelo. Para solucio-
nar este problema sao utilizados os algoritmos
de programagao dinamica Forward-Backward.

Problema da Decodificagao: ¢é o problema de
descobrir a mais provavel seqiiéncia de esta-
dos (seqiiéncia étima) capaz de gerar uma dada
seqiiéncia de observagoes, o que pode ser rea-
lizado por meio do Algoritmo de Viterbs.

Estimacao de Parametros: é o problema de
ajustar os parametros de um dado modelo de
modo que a probabilidade de uma seqiiéncia
de observagoes seja maximizada. Isto pode
ser realizado através do Algoritmo de Baum
Welch.

3 A Matematica Intervalar

A Matematica Intervalar considera um conjunto de
métodos para manipulagao de intervalos numéricos
que aproximam dados incertos. Estes métodos
baseiam-se na definicao da aritmética intervalar
e do produto escalar 6timo [9]. O principio da
méxima exatiddo garante (atrvaés dos arredonda-
mentos direcionados) o controle autométicos dos er-
ros de resultado de computacoes numéricas.

Um ntervalo real X é um conjunto nao vazio de
nimeros reais R,

X =[z1,ze) ={z e R| 21 <z <z},

onde x; is o extremo inferior (ou infimo) e xo é
o extremo superior (ou supremo). O conjunto de
intervalos reais é denotado por IR.

Um intervalo real X = [z1,22] € IR pode nao
ser representavel em uma maquina se x; and o
nao sao numeros do sistema de ponto flutunate da
méquina. Para obter um intervalo arredondado X
tal que X C X (i.e., X é uma aproximacao de X),
x1 e o devem ser arredondados “por falta” e “por
excesso”, respectivamente, o que se denomina de
arredondamento direcionado.

O ponto médio, o diametro e o raio de um
intervalo X sao definidos, respectivamente, como
mid(X) = X = (21 +12), diam(X) = zo — 21 and
rad(X) = idiam(X). X pode também ser deno-
tado por X = (mid(X),rad(X)).

As operacbes aritméticas intervalares sao defi-
nidas de forma que o intervalo resultado engloba
todos os possiveis resultados reais [11], o que ga-
rante a confiabilidade dos resultados intervalares.
As operagoes aritméticas sdo entao definidas como

X+Y={r*xy|lreX,yeY},



para * € {4+, —, X, +}, e, para X = [zr1,22],Y =
[y1,y2] € IR, elas sdo explicitamente calculdadas
€omo:

X +Y= |2 +y1, 20 + 1)
X —Y=[z1 —y2,22 — 1]
X x Y= [min p, max p]

with p = {z1y1, T1Y2, Toy1, T2y2 }
X+Y=Xx[yly ) if0ZY.

Para a adicao e multiplicagao, as propriedades da
associatividade e comutatividade sao validas. En-
tretanto, exceto em casos especiais, a propriedade
da distributividade nao é vélida, o que frequente-
mente causa uma superestimacao.

A biblioteca IntLab [14] do ambiente Matlab,
para a Matematica Intervalar, utiliza a rotina “se-
tround” para controlar o modo de arredondamento.
Na utilizagao desta biblioteca, os intervalos podem
ser armazenados tanto como na forma de “infimo—
supremo” como na de “ponto médio — raio”. A Int-
Lab possibilita que as operagoes intervalares basicas
sejam executadas sobre escalares intervalares reais
e complexos, assim como vetores e matrizes. As
fungoes intervalares padroes, como, por exemplo,
as trigonométricas, exponencial, logaritmica etc.,
também estao disponiveis.

A probabilidade intervalar [1] é realizada através
de uma peculiar composicao de fungoes envolvendo
extensoes intervalares de funcbes reais. A um
evento X ¢ associada uma probabilidade Pr(X) =
p, que, por sua vez, é associada a um intervalo
que a contenha. Em [2] foram calculadas probabi-
lidades intervalares para as variaveis aleatérias dis-
cretas Bernoulli, Binomial, Poisson, Poisson Trun-
cada, Geométrica, Hipergeométrica e Pascal.

Do ponto de vista da implementacao de probabili-
dades itervalares utilizando-se a biblioteca IntLab?,
se p tem valor incerto ou nao é representavel em
um especifico sistema de ponto flutuante, entao serd
substituido pelo menor intervalo de maquina que o
contém propriamente. Para tanto, implementou-
se a rotina probint que, dados uma probabilidade
pontual e sua incerteza, determina a “menor”? pro-
babilidade intervalar.

4 Modelos Ocultos de Markov
Intervalares

Nesta se¢ao introduz-se o conceito de Modelo
Oculto de Markov Intervalar, e as versoes intervala-
res propostas para os algoritmos Forward, Back-
ward, Viterbi and Baum Welch?.

2Para implementagdes no Maple, veja [3].

3Menor probabilidade intervalar é aquela que apresenta o
menor diametro.

4Por falta de epaco, os algoritmos de Viterbi Intervalar e
Baum Welch Intervalar nao serdo detalhados.

Definition 2 Um Modelo Oculto de Markov Inter-
valar € aquele em que se consideram probabilidades
intervalares.

Os Algoritmos Forward e Backward sao usados
para determinar a probabilidade intervalar de uma
seqiiéncia de observagoes S*¥ = {s!,...,s*}. Cada
simbolo de s é observado em um tempo t = k. As
probabilidades intervalares intermediarias sao cal-
culadas pelas varidveis « (Algoritmo Forward) e (
(Algoritmo Backward), que fazem os calculos em
sentidos opostos, conforme mostra-se a seguir.

No caso do Algoritmo Forward Intervalar, cujo
nucleo principal pode ser visualizado na igura 1,
o calculo das probabilidades intervalares iniciais é
feito para todos os estados em t = 1. A varidvel
« é uma matriz indexada por S X @ e calcu-
lada como «(1,i) = me;(s1), com 1 < i < N,
onde N é o nimero de estados do modelo. Para
cada t > 1, uma probabilidade intervalar parcial
é calculada em cada estado como «(t + 1,j) =

{ZZ\; aft, i)aw} e;j(st+1). A soma de todas as pro-
babilidades intervalares parciais resulta na probabi-
lidade intervalar da seqiiéncia de observacoes consi-

N . .
derada, sendo Pr(S*) = > j=1 (T, ), onde T é o
tamanho da seqiiéncia de observagoes.

for i = 2:T
for j = 1:Q
mult=infsup(0,0);
for
k =1:Q
mult = (alf(i-1,k)*trans_int(k,j))
+mult;
end
obs_ti = obs_int(i);
alf(i,j) = mult * emissao_int(obs_ti,j);
end
end prob_fwd =
prob_fwd
end

infsup(0,0); for j =
prob_fwd + alf(T,j);

1:Q

Figura 1: Algoritmo Forward Intervalar

Para o Algoritmo Backward Intervalar, mostrado
na Figura 2, os calculos das probabilidades inter-
valares sao realizados considerando:

Inicializagao: 8(T,7) =1, onde 1 <i < N

X
Recursao: 8(t,i) = Bt +1,7)aije;(se+1),
j=1
ondet=T-1,T—-2,...,1,1<i<N

X
B(1,4)ei(s1)m

i=1

Finalizacio: Pr(S*) =

O Algoritmo de Viterbi Intervalar é utilizado
para determinar qual o caminho (seqiiéncia de esta-
dos) mais provavel na geragao de uma seqiiéncia de
observagoes. Este algoritmo leva em consideracao
tanto as probabilidades intervalares de emissao de



prob_back = infsup(0,0);
for j=1:Q
beta(T,j)=infsup(1,1);

end

r=T-1; while (r >= 1)

for j=1:Q
var = infsup(0,0);
for k=1:Q
obs_ti = obs_int(r+1);
var = ( trans_int(j,k)

* emissao_int(obs_ti,k)
* beta(r+1,k) ) + var;
end
beta(r,j) = var;
end

Figura 2: Algoritmo Forward Intervalar

simbolos em um determinado estado quanto as pro-
babilidades intervalares de transicao de estados.
Para contornar a alta complexidade computacional
gerada pelo problema, o algoritmo utiliza técnicas
de programagao dinamica. Seja §(i,j) a probabi-
lidade intervalar de uma seqiiéncia 6tima de esta-
dos em um modelo A que produz as seqiiéncias de
observacoes si,...,S;, sendo j o dltimo estado. A
seqiiéncia 6tima é determinada por:

Inicializagao:

5(1,4) = m(i)ei(s1); ¥(1,i) =0

Recursao:

0(t,7) = max(e;(s¢)d(t —1,4)a;),2<t<T,1<j<N
Y(t,i) = argmaz(6(t — 1,4)ai;),2 <t <T,1<j< N
Finalizacao:

P* = max(4(t,4)),1 <i< N

q" = argmax(§(t,1)),1 <i < N

Seqiiéncia Otima: ¢ = ¢ip1q/1,t =T —1,...,1.

O algoritmo de reestimagao Baum Welch foi po-
pularizado por [4] como algoritmo EM (FEzpecta-
tion Mazimization). Resumidamente, este algo-
ritmo tem como objetivo gerar novos modelos a
partir de um modelo inicial através de um tipo de
iteracao. Este processo iterativo deve obedecer a
um critério de parada, que pode ser um ntmero
definido pelo usudrio ou entdo o menor nimero de
maquina através do qual uma probabilidade possa
ser representada. O algoritmo EM nao foi desen-
volvido especificamente para os Modelos Ocultos
de Markov e sim para problemas genéricos de in-
feréncia estatistica, sendo utilizado para localizar
o valor de um parametro que maximiza a funcao
de verossimilhanga. Cada iteracao deste algoritmo
consiste de dois passos: o E-Step (Expectation) e o

M-Step (Maximization).

A determinacado dos parametros do modelo,
de forma a maximizar a probabilidade intervalar
de uma seqiiéncia de observacoes, nao tem uma
solucdo 4tima conhecida. Utilizando o conceito
de freqgiiéncia de ocorréncia, o novo modelo A =
(A, E,7) é calculado a partir das iteracoes do algo-
ritmo EM. As equacoes de reestimacao podem ser
escritas da seguinte formas:

o= m(i)

D i )

Y St i)
E](k) _ Z?:l ’Yt(.])

ZtT=1 ’Yt(j) .

5 Exemplos e Discussao de
Resultados

Para os exemplos que serao apresentados nesta
secao, consideram-se os modelos ocultos de Markov
A1 e Ao, definidos, repectivamente, pelos seguintes
parametros: €y, = {a,b}, piy, = [ 0.25 0.75 ],

| 5|

eex, = {a,b,c,d}, ma, = [ 0.60 0.40 0.00 ],

0.70 0.30

0.23 0.77

o = 0.53 0.50
AT 0.47 0.50

[ 0.40 0.20 0.40 ]
Ay, = | 030 0.30 0.40
| 0.70 0.20 0.10 |
[ 0.30 0.10 0.40 ]
oo _ | 020 040 0.40
A2 =1 0.20 0.30 0.10
| 0.30 0.20 0.10 |

Para execugoes dos Algoritmos Forward e Back-
ward intervalares utiliza-se o modelo A\;. Dada a
sequéncia de observacoes S = “baaaabb’, as esti-
mativas de probabilidade da sua ocorréncia, obtidas
com os algoritmos pontuais sao, respectivamente,
0.00802323305992 e 0.00802323305992. Os algorit-
mos intervalares produziram os resultados apresen-
tados na Tabela 1, onde observa-se que a medida
que o grau de incerteza I dos parametros do modelo
diminui, diminui também o raio do intervalo proba-
bilidade determinado pelo algoritmo, crescendo a
convergéncia para o resultado pontual.

Para analisar o Algoritmo de Viterbi, considerou-
se 0 modelo Ay. A Figura 3 e a Figura 4 mostram,
respectivamente, a execugao dos Algoritmos de Vi-
terbi pontual e intervalar, como imagens produzida
pelo ferramenta implementada. A varidvel “path”
contém a seqiiéncia de estados 6tima determinada
pelo algoritmo. Observa-se que nao houve perda na



I Probabilidade Intervalar Raio

107! 0.00035246790761, 0.10278902508627 5.121827858932000 x 102
1073 0.00780158546935, 0.00825071350391 2.245640172781225 x 10~
1075 0.00802098794435, 0.00802547875875 2.245407195617180 x 107
1077 0.00802321060587, 0.00802325551402 2.245407173043224 x 1078

10~ 0.00802323305767, 0.00802323306217
10713 0.00802323305989, 0.00802323305994
1071° 0.00802323305991, 0.00802323305992
10747 0.00802323305991, 0.00802323305992

2.245419128410475 x 10712
2.246813846085161 x 10~ 14
2.341876692568690 x 10~ ¢
8.673617379884036 x 10~ '8

[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
107° [ 0.00802323283537, 0.00802323328446 |  2.245407280249134 x 107 1°
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]

Tabela 1: Relagao entre a incerteza I dos pardmetros do modelo e a probabilidade intervalar de ocorréncia da

seqliéncia S = “baaaabb”

ENTRE COM A OBSERVACAQO: aaaabbacdbccdaddcabbd
path=2333123223222322232332

Figura 3: Seqiiéncia de estados produzida pelo Algo-
ritmo de Viterbi Intervalar

ENTRE
path=

COM A OBSERVACAQO: aaaabbacdbccdaddcabbd
233332322322232223232

Figura 4: Seqiiéncia de estados produzida pelo Algo-
ritmo de Viterbi pontual

significancia do resultado fornecido pelo algoritmo
intervalar, pois as seqiiéncias de estados produzidas
sao quase iguais.

Para exemplificar os resultados do Algoritmo
Baum Welch Intervalar utilizou-se o modelo ;.
A Figura 5 mostra, a medida que, em cada
iteeracao do algoritmo pontual, sao reestimados
os parametros do modelo, as probabilidades de
ocorréncia da seqiiéncia S = ab.

ENTRE COM A OBSERVACAQO: ab

iter=0 probabilidade= 0.24838000000000
iter=1 probabilidade= 0.13277340743544
iter=2 probabilidade= 0.14449587265466
iter=3 probabilidade= 0.22427457481497
iter=4 probabilidade= 0.54459242516218
iter=5 probabilidade= 0.91624209821461
iter=6 probabilidade= 0.99930694382298
iter=7 probabilidade= 0.99999999886959
iter=8 probabilidade= 1.00000000000000
iter=9 probabilidade= 1.00000000000000

Figura 5: Probabilidades de ocorréncia da seqiiéncia de
observagoes S = ab a cada iteragdo do Algoritmo Baum
Welch pontual

O Algoritmo Baum Welch pontual fornece, na oi-
tava iteracao, o modelo otimizado A3, que é capaz de
produzir a seqiiéncia S = ab com 100% de probabi-
lidade, cujos novos parametros so: 7= [ 0 1 |,

o[28) [

Com a execugao do Algoritmo Baum Welch in-
tervalar para o modelo A1, obteve-se as probabilida-
des intervalares de ocorréncia da seqiiéncia S = ab

0 0
10

ENTRE COM A OBSERVACAO: ab

iter=0 intval Probabilidade= [ 0.2483, 0.2484 ]
iter=1 intval Probabilidade= [ 0.1327, 0.1328 1]
iter=2 intval Probabilidade= [ 0.1444, 0.1445 ]
iter=3 intval Probabilidade= [ 0.2242, 0.2243 ]
iter=4 intval Probabilidade= [ 0.5445, 0.5446 ]
iter=5 intval Probabilidade= [ 0.9162, 0.9163 ]
iter=6 intval Probabilidade= [ 0.9993, 0.9994 ]
iter=7 intval Probabilidade= [ 0.9999, 1.0001 ]
iter=8 intval Probabilidade= [ 0.9999, 1.0001 ]
iter=9 intval Probabilidade= [ 0.9983, 1.0017 1]
Figura 6: Probabilidades de ocorréncia da seqiiéncia

de observagdes S = ab no Algoritmo Baum Welch in-

tervalar

apresentadas na Figura 6. Essas probabilidades
sao obtidas a medida em que sao realizadas no-
vas reestimacoes dos parametros do modelo a cada
iteragao. Utilizou-se o format short para uma me-
lhor visualizagao dos intervalos.

A Figura 7 apresenta os novos parametros dos
modelos obtidos com a execugdo do Algoritmo
Baum Welch intervalar. Denota-se trans_int a ma-
triz de transicao A, emissao_int a matriz de emissao
de simbolos E e probini_int o vetor de probabilida-
des iniciais 7.

6 Conclusoes

A utilizacdo da Matemadtica Intervalar no trata-
mento de dados incertos, imprecisos e/ou de natu-
reza qualitativa vem crescendo atualmente, justifi-
cando a necessidade do estudo de versoes intervala-
res para modelos conhecidos, e para os métodos e
algoritmos relacionados a anélise desses modelos.
Esta tarefa nao é trivial, devido a alta complexi-
dade computacional das extensoes intervalares pu-
ras de algoritmos pontuais para intervalares. Além
disso, resultados de algoritmos intervalares podem
frequéntemente produzir resultados com diametro
muito grande, o que nao tem significado.

A extensao do conceito de probabilidade para
probabilidade intervalar permitiu que se avangasse
no sentido do estudo de modelos estocasticos inter-



iter = 5

intval trans_int = [ 0.0000, 0.0001] [ 0.0000, O.
intval emissao_int = [ 0.0000, 0.0001] [ 0.9997, O.
intval probini_int = [ 0.0000, 0.0001] [ 0.9999, 1.
iter = 7

intval trans_int = [ 0.0000, 0.0001] [ 0.0000, O.
intval emissao_int = [ 0.0000, 0.0001] [ 0.9999, 1.
intval probini_int = [ 0.0000, 0.0001] [ 0.9999, 1.
iter = 9

intval trans_int = [ 0.0000, 0.0001] [ 0.0000, O.
intval emissao_int = [ 0.0000, 0.0001] [ 0.9935, 1.
intval probini_int = [ 0.0000, 0.0001] [ 0.9967, 1.

Figura 7: Reestimagdo de novos modelos

valares. Neste contexto, este trabalho introduziu o
conceito de Modelos Ocultos de Markov Intervalares
e apresentou versoes intervalares para os algoritmos
Forward, Backward, Viterbi and Baum Welch, que
sao utilizados na solucao dos trés probelmas rela-
cionados a esses modelos: Awaliagdo, Codificagdo e
Estimacgao de Parametros.

Foram realizados véarios testes que comprova-
ram a eficiéncia e eficicia destes algoritmos, que
produziram resultados intervalares vélidos e de
diametro aceitavel, considerando o grau de incer-
teza atribuido aos parametros dos modelos. Alguns
exemplos selecionados foram apresentados.

Trabalhos futuros estao realcionados ao estudo
de Modelos Ocultos de Markov Intervalares asso-
ciados aos processos de trocas sociais em sistemas
multiagentes, onde valores de trocas, de natureza
qualitativa, sdo representados por intervalos [5].
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