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Resumo

Este texto contém trechos dos livros em pre-
paracao “Sistemas Probabilisticos” e “Modelos
Matemadticos da Incerteza” (ou “Aleze Geome-
tria”), de autoria do prof. Fernando Menezes
Campello de Souza. Apresenta-se uma visao ge-
ral, com apenas alguns detalhes, da incerteza e
seus modelos matematicos.

1 Introducao

Q_ incerteza é a marca indelével do universo. Segue-
se aqui o exposto em (Fine, 1973), (Walley, 1991b),
(Campello de Souza, 2002), ...

1. Incerteza (i) —Lidar com a incerteza é uma coisa para
a qual todas as formas de vida devem estar preparadas.
Qualquer que seja o nivel de complexidade bioldgica do
organismo em questao, existe sempre algo que pode ser,
interpretado como incerteza nao apenas a respeito do
significado dos sinais ou estimulos que a ele chegam,
como também das possiveis conseqiiéncias das agoes
que pode efetuar. Para todo sistema intencional-(do-
tado de algum objetivo), contudo, a agdo mecessaria
precisa ser tomada antes de resolvida a incerteza, de-
vendo, portanto, ser atingido o equilibrio adequado en-
tre um alto nivel de prontidao especifica para os even-
tos de ocorréncia mais verossimil e-uma capacidade
geral de reagir adequadamente quando o inesperado
acontece.

2. Incerteza (ii) — Na espécie humanay muitas das de-
cisdes tomadas na vida cotidiana sao baseadas em
crengas que dizem respeito a verossimilhanga de even-
tos incertos. O resultado-de um. plebiscito, o valor fu-
turo de um ativo financeiro; o estado de saide de uma
pessoa dentro de um més e o regime de chuvas daqui a
um ano sao exemplos destes eventos. As crengas desta
natureza geralmente sao expressas em termos qualita-
tivos, através de expressdes do tipo: ”Eu acho que ...
? "Parece que ... 7, ?Tudo indica que ... 7, "E inve-
rossimil que ... 7" Nao € possivel que ... 7, e assim por
diante. Uma vez ou outra, crencas que dizem respeito
a eventos incertos sao expressas em formas numéricas,
tais como as relacoes de proporcao (de 5 para 1, ou
de 1 para 3, etc) ou as probabilidades subjetivas. De
fato, as probabilidades usadas para expressar incerteza
na abordagem dos problemas cotidianos podem ser de
qualguer tipo, sejam as precisas usuais (Kolmogorov),
como, por exemplo, na afirmacao ” A probabilidade do
evento A € 0,4213 7, sejam as imprecisas, ou qualita-
tivas, como na frase ”A é provavel "ou na frase " A é
mais‘provavel do que B 7.

3. Incerteza (iii) — Em muitas situagoes reais, especial-
mente em problemas de decisdo com opgdes continuas
de acdo (por exemplo, investir X reais em algum
negdcio), erros grosseiros na avaliacdo da probabili-

dade de sucesso fazem relativamente pouca. diferenga
no ganho esperado. No entanto, é preciso/estar atento
para dois tipos de situagao que podem muito bem
ocorrer. Primeiramente, pode‘ser que, numa situagao
de duas alternativas, a fungao utilidade seja bastante
ingreme na regiao crucial.

4. Incerteza (iv) —/Suponha, a titulo de ilustracao, que
um determinado médico deva decidir a probabilidade
de que um certo paciente tenha a condigdo clinica A
e que, logoj deve receber o tratamento A, versus ter a
condi¢ao B e receber o tratamento B. Suponha ainda
que as utilidades nesta situacao sao tais que o trata-
mento Avé.melhor se a probabilidade de que o paciente
tenha a condicao A for maior ou igual a 0,4; noutros ca-
sos sendo melhor o tratamento B. Se o médico estima
a-probabilidade de que o paciente tenha a condigao
A como sendo P(A) = 0,45, mas tem uma calibragao
ruim,pois, de fato, a probabilidade é 0,25, entdao ado-
tard o tratamento A ao invés do tratamento B, e o
paciente perderda uma boa fatia de utilidade esperada.
Segundo, nas situagdes em que as conseqliéncias (de-
terministicas) sdo muito grandes, os erros de avaliagao
de probabilidade sdo exagerados ou quando tais er-
ros se compoem (eventos conjuntos), a perda esperada
avulta-se mais do que substancialmente. Uma das ma-
neiras de tentar resolver ou evitar esses problemas é
procurar calibrar externamente o especialista.

2 Conceitos e Teorias de Proba-
bilidade

No chamado mundo pratico, a grande maioria dos ra-
ciocinios e sistematicas de abordagem envolve premissas e
conclusoes que sao incertas. Isto gera, de um lado, a questao
da enunciacao e interpretacao do conceito de probabilidade e,
do outro, o problema da construgao de modelos matematicos
que levem isso em consideragao.

Existem muitos modelos matematicos para a incerteza, e
a qualquer um desses modelos podem ser dadas varias inter-
pretagdes do conceito de probabilidade. Da mesma forma, a
qualquer interpretacao de probabilidade é possivel associar-
se diversos modelos matemdticos. Logo, uma compreensao
clara e precisa deste conceito é importante para que se possa,
entre coisas, aplicar conscientemente as diversas teorias com
suas extensoes e aproximagoes.

e A claboragdo de modelos de fenomenos aleatérios,

e o projeto de sistemas de inferéncia e de tomada de de-
cisoes,

e as afirmagoes e verificacoes de aplicabilidade de leis ci-
entificas e

e as tentativas de se conhecer os mecanismos cognitivos
humanos

sao instancias onde, atestando a relevancia do tema, se en-
contram os usos formais da no¢ao de probabilidade e dos seus
conceitos e construtos associados.



3 Dimensoes para uma Classi-

ficacao de Teorias de Probabi-
lidade

Fine (1973) apresenta uma classifica¢io de teorias de pro-
babilidade de acordo com cinco dimensoes, a saber:

O dominio de aplicagao;

A forma das afirmagoes probabilisticas;

As relagoes entre as afirmagoes probabilisticas;

As informacoes de entrada e os procedimentos a serem
usados na mensuragao ou para se chegar nas primeiras
afirmagdes probabilisticas;

5. Os propdsitos ou objetivos da teoria.
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Naturalmente todas estas dimensoes sao interdependentes e
nao podem ser consideradas isoladamente.

3.1 O Dominio de Aplicacao

O conjunto de fenémenos aleatérios para o qual a teoria
fornece um modelo;

(a) caracterizagdo ou modelagem de ocorréncias de resul-
tados em experimentos repetidos, potencialmente, in-
definidamente;

(b) explicagdo do grau com o qual afirmagdes em uma
lingua sustentam ou confirmam uma a outra;

(c) classificac@o de seqiiéncias, afirmagoes ou observagoes
de acordo com os seus mecanismos de geragao;

(d) representacgao das crengas, opinides e preferéncias de
um individuo.

A Forma das Afirmacoes Proba-
bilisticas

(a) Se A, entao A é provdvel. Esta é a forma-modal ou
classificatoria da probabilidade;

(b) A é pelo menos tao provéavel quanto B. Probabilidade
comparativa;

(¢) A dado C é pelo menos tao provével quanto B dado
C'. Probabilidade comparativa;

(d) A dado B é pelo menos tao provével-quanto C. dado
D. Probabilidade comparativa;

(e) A probabilidade de A é 0,37. Forma quantitativa de
probabilidade (Kolmogorov).

3.3 As Relagoes entre as Afirmacgoes

Probabilisticas

As relagoes sao descritas por um conjunto de axiomas ou
um célculo que permite derivar-se novas afirmativas a par-
tir de afirmativas conhecidas e que delineia a sintaxe das
afirmativas probabilisticas. Os axiomas de Kolmogorov para
a probabilidade quantitativa e os eventos formam o calculo
mais conhecido. As propriedades dos eventos sdo delinea-
das através da‘exigéncia de que a colecdo de eventos forme
uma 4lgebra/(por exemplo, se A é um evento, entdo o com-
plemento A€ de A‘também é, necessariamente, um evento).
Sao postuladas algumas propriedades das afirmativas proba-
bilisticas (por exemplo, 0 < P(A) < 1) e outras propriedades
permitem que se derive novas afirmativas probabilisticas (por
exemplo, se A contem B, entao P(A) > P(B)).
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3.4 As Informacoes de Entrada e os Pro-

cedimentos a serem usados na Men-
suragao ou para se chegar as Primei-
ras Afirmacoes Probabilisticas

A natureza dos dados depende muito do dominio de
aplicagdo. O processo de medida converte o que reconhece
como dados relevantes em afirmativas probabilisticas que
tém a forma correta e que sdo mutuamente consistentes com
o calculo assumido. Ademais, o processo de medida é proje-
tado de tal maneira a atingir os propdsitos.ou objetivos da
teoria.

3.5 Os Propésitos ou Objetivos da Teo-
ria

O valor e/ou significado das afirmagoes probabilisticas;
alguns exemplos do que se diz serem’ os objetivos de teorias
de probabilidade sao os seguintes:

(a) uma afirmacao de uma caracteristica fisica de um expe-
rimento que manifestar-se-& sob condigdes prescritas;

(b) uma elaboragao do raciocinio indutivo correto preocu-
pado com avalia¢oes de graus de certeza;

(¢) uma formalizacao da opiniao individual que leva a de-
cisOes satisfatdrias ao individuo;

(d) uma expressdode julgamentos individuais numa forma
interpessoal;

(e) uma descrigdo sumdria de dados;

(f) selegao de um automata probabilistico como um mo-
delo da fonte de dados.

Nota 3.1 E claro que existem liga¢des naturais entre as di-
versas concep¢oes de probabilidade propostas pelas vdrias es-
colas de pensamento messe topico e os modos de incerteza
estudados pelos psicologos. A interpretagdao freqiientista ou
objetiva de probabilidade, por exemplo, restringe o conceito
a incerteza externa gerada por um processo de amostragem.
Por outro lado, a chamada escola Bayesiana, ou persona-
lista, trata toda incerteza como ignorancia.

4 Conceitos e Teorias de Proba-
bilidade

e Probabilidades Aleatérias — Modelam o acaso em
fendmenos empiricos;

e Probabilidades Epistémicas — Descrevem os graus de
crenga parcial 16gicos ou psicolégicos de uma pessoa ou
sistema intencional.

5 Epistemologia

E o estudo da origem, natureza e limites do conhecimento
humano. O nome é derivado das palavras gregas episteme
(“conhecimento”) e logos (“razao”). Os ramos da filosofia
sao:

. epistemologia,
metafisica,
logica,
ética e

. estética.
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A maior questdo relativa ao conhecimento é saber se
todo conhecimento é derivado da experiéncia. Existem duas
tradigoes nitidamente opostas: empiricismo e racionalismo.



Teorias de Probabilidade

e Racionalistas: acreditam que existem idéias inatas (isto
é, conceitos que o homem tem independentemente da
experiéncia), tais como a nocao de igualdade, que nao
sdo encontradas na experiéncia. Alguns racionalis-
tas afirmam que estas nogdes derivam da estrutura da
mente humana, outros que elas existem independente-
mente da mente e sdo apreendidas pela mente quando
ela alcanca um certo grau de sofisticagao.

e Empiricistas: negam que qualquer conceito possa exis-
tir a priori da experiéncia, e conseqiientemente afirmam
que todo conhecimento é produto do aprendizado hu-
mano no qual a percepgao desempenha o papel prin-
cipal. A percepgao, por sua vez, é problematica, pois
ilusdes visuais (e outras) e alucinagdes mostram que ela
nao pode sempre descrever o mundo como ele de fato o
é.

Outro problema para os empiricistas é o status dos teo-
remas matematicos cujas condigoes de verdade nao de-
pendem da experiéncia e parecem ser conhecidas a pri-
ori (isto é, antes da experiéncia). A resposta dos empi-
ricistas a esta afirmacédo é que os teoremas matematicos
sao vazios de contetdo cognitivo e meramente expres-
sam as relacoes de certos conceitos uns com os outros.

Immanuel Kant (século 18): elaborou um compromisso
entre as visoes competitivas. Ele argiiiu que os seres humanos
tém conhecimento a priori da experiéncia, nao desprovidos
de significancia cognitiva, sendo o principio da causalidade
um tal exemplo. Esta visao pode ser resumida na maxima
de que existem conceitos sintéticos a priori.

6 Probabilidade:
Conceitos

Definicoes e

1. “Probabilidade é grau de certeza e difere da certeza
absoluta assim como a parte difere do todo.” James
Bernoulli, 1713.

2. A probabilidade de um evento é a relagdo entre o
ntmero de casos favoraveis e o numero de. casos
possiveis. Definigao classica.

3. “Quando eu digo chance eu quero dizer o mesmo que
probabilidade.” Bayes, 1763.

4. “Assim um evento terd, pela sua prépria natureza,
uma chance, maior ou menor, conhecida ou desconhe-
cida, e sua probabilidade serd relativa aos nossos co-
nhecimentos naquilo que lherdiz respeito.” Poisson,
1837.

5. A probabilidade de um evento é o limite da freqiiéncia
relativa deste evente.quando o nimero de experimen-
tos cresce indefinidamente. Conceito freqilientista.

6.1 Ainda sobre a Forma das Afirmacgoes
Probabilisticas

Seja D o dominio de todas as relagoes P,, de n termos. O
dominio D pode ser tipicamente um corpo de eventos ou o
conjunto de proposi¢oes numa lingua simples. Uma relagao
P, de/n termoes éum subconjunto do conjunto D" (produto
cartesiano de n-tuplas) de de elementos de D. Para diversos
valores de m pode-se encontrar vérios tipos de afirmagdes
probabilisticas;

(a)/uma relagao undria P; é um subconjunto de D e pode
ser lida da seguinte maneira: Se A € P;, entdo A é
provavel. Esta é a forma modal ou classificatéria da
probabilidade.

(b) uma relagao bindria P» é um subconjunto de D? e pode
ser lida da seguinte forma: Se (A, B) € P», entao A é

pelo menos tao provavel quanto B. Uma notacao mais
convencional para esta forma de afirmacao de proba-
bilidade comparativa é “A = B”.

(c) uma relagao terndria P3 é um subconjunto de D3 e,
embora nédo geralmente usada, pode ser lida como: Se
(A,B,C) € Ps , entdo A dado C é pelo menos:tao
provavel quanto B dado C.

(d) uma relagio quaternaria P; é um subconjunto de D*

e pode ser lida assim: Se (A, B,C,D) € Pi, entao
A dado B é pelo menos tao provavel quanto C' dado
D. Uma notagdo mais convencional para esta forma
de probabilidade comparativa condicional € “A|B 7
c|D".
A forma quantitativa (Kolmogorov) das afirmacoes
probabilisticas ajusta‘se a ‘esse esquema relacio-
nal. Para enxergar isso/é sé considerd-la como
uma representacdo numérica homomoérfica de um
sistema probabilistico relacional. Por exemplo, a
representagdo de» P> é uma funcdo (probabilidade
quantitativa) P(-) que satisfaz a:

(i)P:D—R!

(ii) (A, B) € Py« P(A) > P(B).

A probabilidade condicional quantitativa P(:|-) pode
ser vista como uma representacao de Py através de:

(iii) P: D? - R'

(iv) (A, ByC,.D) € Py < P(A|B) > P(C|D).

Vérias representagdes sdo possiveis e nem todas elas
s80 compativeis com as teorias quantitativas usuais.
As formas quantitativas de afirmagées probabilisticas
geralmente assumem implicitamente que P representa
mais do que apenas as relagoes P,.

Esta classificacao de formas nédo é exaustiva, mas serve
de guia para se perceber as riquezas das possibilidades.

6.2 Defesa de uma Teoria

Existem pelo menos quatro maneiras distintas de se de-
fender uma teoria:

I) consisténcia interna e auséncia de ambiguidade; a sa-
tisfagdo desses critérios é obviamente essencial para a
construcao de uma teoria prépria para aplicagao;

IT) validacdo; valida-se uma teoria provando-se que ela
conduz as conclusoes que ela alega;

ITT) vindicagao; uma teoria pode ser vindicada mostrando-
se que ela leva as conclusoes desejadas, se é que alguma
teoria faz isso;

IV) relacdo com outras teorias; uma teoria pode estar re-
lacionada a, ou subordinar, outras teorias, em termos
da tipologia indicada acima; talvez ela seja aplicavel
sempre que alguma outra teoria o é, e em outros casos
também.

Alguns termos aparecem freqilentemente nos estudos e
apresentacoes deste assunto. A discuss@o do significado
desses termos pode ser encontrada em textos de filosofia da
ciéncia, mas é conveniente anoté-los aqui. S&ao eles:

Empirico - propriedades factuais, fisicas, do mundo,
baseadas apenas em experimentos e observagao.

Légico - teoria formalizada de elocubragdo racional ou
pensamento correto, seja dedutivo ou indutivo.

Objetivo - interpessoal, independente de pensamento.

Pragmatico - enfatiza o prético e o bom ao invés do
verdadeiro ou correto.



Subjetivo - envolve o pensamento de um individuo, a
utilizagdo de opinides, julgamentos e experiéncias individu-
ais.

Em termos das cinco dimensées acima, Fine (1973) apre-
senta uma classificacdo de varias teorias de probabilidade
que sao discutidas esmiucadamente no seu livro, a saber:

6.2.1 Comparativa Axiomatica

(1), (4) e (5) sao ignoradas;

(2) relacao de probabilidade comparativa,

(3) conjunto de axiomas estabelecendo uma ordem com-
pleta de eventos; outros termos sao inaplicéveis.

6.2.2 Calculo de Kolmogorov

(1), (4) e (5) sao ignorados;

(2) atribuigao de ntmeros a eventos;

(3) conjunto de axiomas restringindo os possiveis nimeros
de probabilidade (as probabilidades) e determinando as pro-
babilidades de unides disjuntas de eventos a partir daquelas
dos eventos; outros termos sao inaplicaveis.

6.2.3 Teoria Usual da Freqiiéncia Relativa

(1) experimentos repetitiveis indefinidamente;

(2) quantitativa;

(3) cédlculo de Kolmogorov;

(4) freqiiéncias relativas observadas de ocorréncias e
principios estatisticos ad hoc;

(5) caracteristica fisica de um experimento util para
predicao; concebida com a intencdo de ser empirica e ob-
jetiva.

6.2.4 Teoria da Freqiiéncia Relativa de Von Mises

(1) experimentos de um tipo especial repetitiveis indefini-
damente;

(2) quantitativa,

(3) cédlculo da medida de Jordan;

(4) freqiiéncias relativas observadas, a hipétese.de um co-
letivo e principios estatisticos ad hoc.

(5) caracteristica fisica de um experimento T1til para
predicao; concebida empirica e objetivamente.

6.2.5 Teoria da Freqiiéncia Relativa de

Reichenbach-Salmon

(1) experimentos repetitiveis indefinidamente;

(2) quantitativa;

(3) finitamente aditivay. normalizada para a unidade,
fungoes de conjunto nao negativas;

(4) freqiiéncias relativas observadas, principios racionais
de estimagao;

(5) elaboracao de raciocinio indutivo; légica, empirica,
concebida para ser objetiva, pragmatica.

6.2.6 Teoria de Solomonoff baseada em Complexi-
dade

(1) sequéncias de simbolos de comprimentos finitos;
(2)‘quantitativa,

(8) incertas, embora a intencao seja que elas satisfagam
aos axiomas daraditividade finita, da nao negatividade e da
normalizacao unitaria;

(4)/seqiiéncias de simbolos, hipéteses quanto as origens
das seqiiéncias, nogoes de simplicidade, manipulagoes ad hoc
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motivadas por conceitos da teoria da complexidade compu-
tacional;

(5) sumdrio de dados, elaboragdo de raciocinio indu<
tivo, explicagoes das freqiiéncias observadas em termos dos
mecanismos de geragdo, predi¢do de futuros termos nas
seqiiéncias; légica, empirica, e concebida para ser objetiva.

6.2.7 Teoria Classica de Laplace

(1) incerto, aplicada indiscriminadamente;

(2) quantitativa;

(3) cdlculo de Kolmogorov ou fungdes dé conjunto finita-
mente aditivas, ndo negativas e com normalizagao unitaria;

(4) ignorancia no que diz respeito a qual a mais verossimil
de um conjunto de alternativas, nao ha procedimentos de
medigao cuidadosamente trabalhados;

(5) permite afirmagoes probabilisticas. em/ muitas si-
tuacoOes, significado incerto; na@o obstante algumas reinvi-
dicagdes, parece ser subjetiva e possivelmente légica.

6.2.8 Teoria Classica de Jaynes

(1) incerto;

(2) quantitativa;

(3) célculo de Kolmogorov;

(4) “informacao testével” e aplicagio do principio de
maxima entropia;

(5) permite afirmagoes de probabilidade em muitas si-
tuagoes, significado dncerto; objetiva.

6.2.9° Teoria Comparativa Légica de Koopman

(1) proposicoes que descrevem experimentos;

(2) comparativa;

(3) conjunto de axiomas que restringem as possiveis
relagbes de comparagao, nao necessariamente completamente
ordenado;

(4) intuigao;

(5) incerto, uso possivelmente consistente de julgamentos;
l6gica, subjetiva.

6.2.10 Teoria Légica de Carnap

(1) afirmacgoes em certas linguagens simples;

(2) quantitativa,

(3) cdlculo de fungbes de conjunto finitamente aditivas,
nao negativas, suplementadas por axiomas de invariancia;

(4) principios a priori de raciocinio indutivo;

(5) elaboragao de raciocinio e comportamento indutivo
“racional”; légica, objetiva, e também dita pragmatica.
6.2.11 Teoria Subjetiva-Personalistica de De
Finetti-Savage

(1) crengas individuais, julgamentos e preferéncias;

(2) quantitativa;

(3) axiomas fornecem restricdes de consisténcia ou
coeréncia;

(4) intuicdo ou introspecgao;

(5) expressao de crengas individuais numa forma ttil ao
individuo para a selecao das suas decistes mais satisfatorias;

7 Peculiaridades Relativas
Conceito de Probabilidade

B importante tentar entender melhor estas peculiaridades
relativas ao conceito de probabilidade. Para este fim, siga-se
Walley (1991).

ao



Teorias de Probabilidade

Conforme exposto em Walley (1991), as probabilidades
epistémicas, diferentemente das aleatérias, dependem da
evidéncia disponivel (é preciso ndo confundir probabilidade
aleatoéria com a estimativa da probabilidade aleatoria, esta
sim, dependente da evidéncia (dados) disponiveis). Elas po-
dem ter as seguintes interpretagoes, que ajudam a entender
o seu significado:

e légica — a probabilidade epistémica de uma hipotese
relativa a um certo corpo de evidéncia é univocamente
determinada;

e personalista — as probabilidades sao restritas apenas
pelos axiomas de coeréncia, e nao pela evidéncia;

e racionalistica — intermedidria entre os extremos légicos
e personalistas, a qual requer que as probabilidades se-
jam consistentes com a evidéncia de certas maneiras,
sem exigir que elas sejam univocamente determinadas.

Dentro dos conceitos epistémicos,
também:

pode-se distinguir

e interpretacoes comportamentais — as probabilidades
sao interpretadas primariamente em termos de com-
portamento, tais como atitudes em apostas ou outras
escolhas entre acoes;

e interpretacoes evidenciais — a probabilidade de uma
hipétese mede uma relagao légica ou linguistica entre a
hipdtese e a evidéncia disponivel.

As interpretagoes personalistas tendem a ser comporta-
mentais, enquanto que as interpretagoes légicas sao usual-
mente evidenciais.

A distincao precedente diz respeito ao significado das pro-
babilidades epistémicas, mas se confunde facilmente com a
questao da medida. De um modo geral, pode-se medir ou
aprender sobre a probabilidade de duas maneiras fundamen-
tais:

1. Observagcao de quantidades que elas influen-

ciam:

(a) Probabilidades Epistémicas: observando-se esco-
lhas e afirmativas num processo de educao. Para
as teorias personalistas ou comportamentais de
probabilidade, é natural enfatizar a edugde como
fonte de probabilidades.

(b) Probabilidades Aleatdrias: observando-se
freqiiéncias relativas ou outros dados estatisticos
que elas geram.

2. Construgao a partir de conhecimento‘dos fato-
res que as influenciam:

(a) Probabilidades Epistémicas: constroi-se a partir

da evidéncia disponivel, num processo de ava-

liacdo. Para as teorias légicas ou evidenciais, é

natural enfagizar a avaliacdo como fonte de pro-

babilidades.

(b) Probabilidades Aleatdrias: constréi-se a partir

de medidas de outras propriedades fisicas as quais

elas estao relacionadas através de leis conhecidas.

Finalmente; pode-se distinguir conceitos operacionais de

probabilidade does conceitos tedricos:

1. Interpretagées Operacionalistas: as probabilida-
des sao identificadas com as observagoes obtidas a par-
tir de procedimentos especificados (‘significado’ é iden-
tificado com ‘medida’).

(a) Probabilidade Epistémica: pode ser identificada
com a escolha de taxas de apostas sob condigoes
bem definidas, por exemplo.

(b) /Probabilidade Aleatdria: pode ser identificada
com a freqiiéncia relativa observada.

2. Interpretacoes Tedricas: as probabilidades mode-
lam quantidades tedricas subjacentes (crengas ou pro-
pensoes) que nao sao diretamente observaveis, mas

as quais influenciam as observaveis através de sua in-
teragdo com outras quantidades tedricas (tais conio va-
lores). Conceitos tedricos de probabilidade geralmente
sao disposicionais:
(a) Probabilidade Epistémica: representa as dis-
posicoes a se comportar de certas maneiras.
(b) Probabilidade Aleatdria:  representa as dis-
posicoes a produzir os varios resultados.

Novamente, é facil confundir conceitos operacionais com
comportamentais, mas é importante distingui-los.” Uma in-
terpretagdo comportamental ndo requer nem personalismo
nem operacionalismo.

Para finalizar, mais algumas’ consideragdes/sobre proba-
bilidades epistémicas e aleatorias, ainda segundo Walley
(1991).

7.0.12 Probabilidades Epistémicas

O ato de raciocinar € inerentemente epistémico. Por este
motivo, é necessdrio dispor-se de algum tipo de probabili-
dade epistémica para que se possa exprimir as incertezas em
raciocinio e inferéncia. Estas probabilidades devem ser ne-
cessariamente.epistémicas, por que dependem da evidéncia
disponivel.

E conveniente que a interpretacao epistémica adotada
possa.dizer como as conclusoes do raciocinio podem ser usa-
das, garanta que os modelos probabilisticos possam ser utili-
zados fora do contexto no qual eles foram eduzidos, e permita
também que as conclusoes de raciocinios ou inferéncias es-
tatisticas mao sejam totalmente subjetivas e arbitrarias. O
enfoque da teoria desenvolvida por Walley (1991) atende a
esses requisitos, pois, a interpretacao por ele adotada é com-
portamental, tedrica, racionalistica e construtiva.

7.0.13 Probabilidades Aleatérias

As probabilidades que aparecem em modelos estatisticos
de amostragem e em teorias cientificas, as quais preten-
dem modelar o acaso no mundo externo, devem ter ne-
cessariamente uma interpretacao aleatéria. Probabilidades
aleatdrias aparecem ndo apenas em teorias fisicas, como no
caso da mecanica quantica e da mecanica estatistica, mas
também em teorias bioldgicas, econdmicas, socioldgicas, psi-
colégicas e linguisticas. Estas teorias referem-se a fendmenos
empiricos, e ndo as crengas de qualquer pessoa ou grupo de
pessoas.

Existem dois tipos de interpretagao aleatéria, cada uma
tendo varias versoes:

e Interpretacoes Freqiientistas — identificam as proba-
bilidades com freqiiéncias relativas em classes finitas,
ou como limites de freqiiéncias relativas em seqiiéncias
infinitas; elas sao quasi-operacionalistas, e baseiam-se
em medidas feitas através da observacdo de dados es-
tatisticos.

e Interpretacoes de Propensdo — tomam a probabilidade
(ou chance) de um evento para medir a sua tendéncia
de ocorrer num tipo particular de experimento, e en-
caram probabilidades como propriedades disposicionais
dos arranjos experimentais, ao invés de propriedades de
classes ou seqiiéncias; elas sao tedricas e permitem que
as chances sejam construidas a partir de outras pro-
priedades fisicas por meio de leis conhecidas, embora
tipicamente as leis requeridas (exigidas) sejam desco-
nhecidas, e as chances devam ser inferidas a partir de
dados estatisticos.

Estas interpretagoes, entretanto, tem uma série de
questdes pendentes a elas associadas (vide Walley, 1991).




As probabilidades aleatdrias e epistémicas sao relaciona-
das através de um principio fundamental de racionalidade
chamado de Principio da Inferéncia Direta: quando se conhe-
cem os valores das probabilidades aleatérias, deve-se adotéa-
los como probabilidades epistémicas e agir-se de acordo com
elas. E como se as probabilidades epistémicas fossem esti-
mativas das probabilidades aleatérias.

8 Probabilidades
Inferiores

Superiores e

9 Probabilidades Imprecisas

10 Novas Ferramentas para se Li-
dar com a Incerteza

Fagzer referéncia_a: livro de Decisoes
Racionais, Decisoes em Cardiologia,
Educao, Escolhendo Carteiras de Inves-
timento, etc.

11 Perguntas no Ar

1. E concebivel a existéncia de um conceito unificado de
probabilidade?

2. Como é que se reconhece o raciocinio probabilistico e
0 seu arcabouco de teoria da probabilidade?

3. Existem muitas formas de indeterminagdo, vagueza e
imprecisao. Como é que o estudo do pensamento pro-
babilistico se distingue delas?

4. A teoria da probabilidade (ou uma teoria da proba-
bilidade) é uma teoria sobre o que? Sobre o que/se
fala?

5. O que se faz é uma aplicacdo de uma metodologia ou
a aplicacao de uma teoria?

6. Existe um conceito fundamental de probabilidade ou a
palavra é meramente um rétulo para indicar um espago
onde se pode discutir em mais detalhes as questoes
subjacentes?

7. Uma atitude mais pragmaética é suficiente ou apenas
derrotista?

8. E possivel julgar-se a satisfacao”(sucesso;-adequacao,
etc.) com respeito ao conceito probabilistico pro-
posto, de um ponto de vista fora da prépria te-
oria/metodologia que sesestd usando? Caso posi-
tivo, quais poderiam ser (exemplos)ros arcabougos ou
espagos conceituais dentro dos quais poder-se-ia discu-
tir este assunto?

9. Em quais contextos, por mais restritos que sejam,
existe uma teoria(s) (qualquer ‘que seja(m) esta(s))
para eles que mao seja problemdtica (que nao tenha
problemas pendentes de aplicacao, interpretagao, atri-
buicao, etet)?

10. A auto-consisténcia é suficiente ou é no maximo ne-
cessaria?
11. O que é que se sabe e como se pode expressi-lo?

12 < Alguns/Fatos

1. Aprendizado e representagao interagem.

2. Hénecessidade de se desenvolver representagoes menos
precisas de chance e incerteza que permita preencher
0 gap que existe entre a ignorancia e o conhecimento
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probabilistico preciso (o que quer que seja isso; mas
fixe-se no modelo de Kolmogorov).

3. A precisdo da representacdo nao deve exceder a pre-
cisao inerente. Nao se sabe o que nao se sabe.

13 Alguns Fendémenos Nao De-
terministicos Imprecisos

1. Caso Subjetivo.

(a) O discurso ordinario, tentando‘expressar um ra-
ciocinio a respeito de futuros eventos.é cheio de
instancias onde emerge esses fené6menos ndo de-
terministicos imprecisos.

Em inglés, por exemplo, como apresentado em
Schwarz (1978), numa escala decrescente de ve-
rossimilhanga,

ABSOLUTELY,
DEFINITELY,
POSITIVELY;
CERTAINLY;
SURELY,
DEGIDEDLY,
MOSTLIKELY,
PROBABLY;
PRESUMABLY,
REALLY;
HOPEFULLY,
LIKELY,
POSSIBLY,
PERHAPS,
MAYBE,
CONCEIVABLY.

As crencgas que dizem respeito a verossimilhanga
de eventos incertos tais como o resultado de um
plebiscito, o valor futuro de um ativo financeiro,
o estado de saude de uma pessoa dentro de um
més e o regime de chuvas daqui a um ano, ge-
ralmente sao expressas em termos qualitativos,
através de expressoes do tipo: “Eu acho que...”,
“Parece que ...”, “Tudo indica que ...”, “F in-
verossimil que ...’ ”

7, “Nao é possivel que ...”7, e
assim por diante. Uma vez ou outra, crengas que
dizem respeito a eventos incertos sao expressas
em formas numéricas, tais como as relacgoes de
proporgao (de 5 para 1, ou de 1 para 3, etc.)
ou as probabilidades subjetivas. De fato, as pro-
babilidades usadas para expressar incerteza na
abordagem dos problemas cotidianos podem ser
de qualquer tipo, sejam as precisas usuais (Kol-
mogorov), como, por exemplo, na afirmagao “A
a probabilidade do evento A é 0,4213”, sejam as
imprecisas, ou qualitativas, como na frase “A é
provavel” ou na frase “A é mais provéavel do que
B”. Mais detalhes sobre este assunto podem ser
encontrados em Campello de Souza (2002).

(b) No contexto do direito e da justiga, tem-se frases
como, ‘“claro e convincente”, “acima de qualquer
davida razodvel”, etc. S&o os padroes legais de
preponderancia da evidéncia.

(¢) Fluxo de idéias.

(d) Graus de crenga a respeito da ocorréncia de even-
tos.

2. Caso Objetivo (Dados); (nao estacionaridade).
Nestes casos existem varidveis (“aleatérias”) cotadas,
e portanto momentos finitos, e portanto as fontes de
dados tém dados para “queimar”, mas onde ocorre
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também instabilidades estatisticas (freqiiéncias relati-
vas que nao convergem).

(a) Fontes de imagens, como, por exemplo, imagens
transferidas num cert link escolhido de internet
de alta largura de faixa (alta banda passante);

(b) Textos e falas em linguagem natural;

(¢) Fendémenos de ruido Flicker que aparecem, por
exemplo, na instabilidade de freqiiéncia de os-
ciladores de alta qualidade nos quais as médias
temporais de longo prazo que deveriam ter mo-
mentos finitos exibem instabilidades persistentes
quando medidas até os limites experimentais;

(d) Previsoes do tempo nas quais as probabilidades
sao dadas em muiltiplos de 10%;

(e) Varidveis relacionadas & internet, aos computa-
dores e as comunicagbes, tais como tamanhos de
arquivos Unix e os tamanhos de arquivos solici-
tados por usudrios da rede, embora esta seja uma
area na qual os modelos de “caudas pesadas” tém
sido usados.

14 “Estilos” Estatisticos Tipicos

de Modelagem

Como observado em Campello de Souza (2002),

“Como ja foi destacado, a distingdo mais
fundamental entre as nogoes de probabilidade é a
existente entre os conceitos aleatdrio e epistémico.
As probabilidades aleatdérias modelam o acaso
em fenémenos empiricos. As probabilidades
epistémicas descrevem os graus de crenca parcial
légicos ou psicolégicos de uma pessoa ou sistema
intencional.

A relagao entre a evidéncia disponivel e os
modelos probabilisticos propostos constitui um
ponto fundamental neste processo. A evidéncia
disponivel, seja sob a forma de estruturas, sime-
trias, dados, etc., no caso aleatorio, seja sob a
forma de uma percepcao da “realidade” eduzida
de um especialista, no caso epistemolégico, € que
vai alimentar o modelo adotado para que se possa
calibrar os seus parametros. S6 assim o modelo
podera ser titil, seja para-inferéncias, seja para
decisoes.

As tentativas de_se adequar a evidéncia ao
modelo tém levado ao desenvolvimento de muitas
teorias de probabilidades  Primeiro porque a
evidéncia, a informacao, é sempre parcial. Se-
gundo porque muitas vezes o corpo de evidéncia
traz embutido elementos de contradicao interna,
e as teorias tradicionais de probabilidade nao sao
capazes de lidar com situagoes como essa.” p. 273.

“A probabilidade que apareceu tao de repente,
no século XVII, tem duas caracteristicas imbrica-
das. Por um lado ela é estatistica, e diz respeito as
leis estocasticas de processos aleatorios; tem a ver
com as coisas. Por outro lado ela é epistemologica,
isto é, esta ligada ao ato de se atribuir razoaveis
graus/de crenca a proposi¢oes totalmente despro-
vidas de qualquer base estatistica; tem a ver com
a mente. Esta é a dualidade da probabilidade que
emergiu cerca de 1660. De um ponto de vista ela
é estatistica, e tem a ver com a estabilidade de

freqiiéncias relativas. Por outro ponto de vista ela
é epistemoldgica, e tem a ver com o suporte que
uma evidéncia d4 a uma hipdétese.” pp. 115-116.

Quando se se encontra face a situagoes que sdo inerente-
mente de baixa precisdo, ou seja, situagoes devidas a:

1. Poucos dados disponiveis;

2. Muitos dados, mas as repetidas medidas nao possuem
a estabilidade que se esperava delas;

3. Os fendémenos sdo novos e ndo podem ser assimilados
de maneira segura a outros fenémenos que tenham mo-
delos bem aceitos;

4. Auséncia de uma teoria apropriada;

as duas, por assim dizer, escolas probabilisticas atuam se-
gundo os seus paradigmas, que sao/diferentes.

Os bayesianos tém a vantagem sobre 0s freqiientistas de
uma abordagem logicamente integrada na construcdo e no
uso dos modelos probabilisticos, que formalmente incorpora
o conhecimento de base subjetivo (conhecimento a priori)
através das distribuicoes a priori. O enfoque bayesiano, en-
tretanto, padece do grande mal de requerer que os individuos
aspirem a um preciso conhecimento subjetivo a priori que de
fato é sempre ausente. ‘A devota expectativa é que a arbitra-
riedade desta suposigao sera lavada numa torrente de dados.

Os freqilientistas téem a vantagem sobre os bayesianos de
uma tentada objetividade (jamais atingida) mas tipicamente
encontram=se.confiando em métodos ad hoc tendo, na maio-
ria dos casos,justificativas assintéticas, de novo uma defesa
que requer.uma “torrente” de dados.

FEstas limitacoes sdo bem conhecidas por todos. Ambas
compartilham um comprometimento com uma probabilidade
numérica de alta precisao. E o chamado “Dogma da Pre-
cisao”.

O tratamento dessas questoes tem sido a consideracao de
probabilidades imprecisas, no espirito de Walley (1991).
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Imprecise probability theory: a very short introduction
Background and motivation

In modelling a system, it often occurs that some of its
aspects, or some of the influences acting on it, are not well
known. The uncertainty this produces about the system’s
behaviour is usually modelled by a probability distribution,
and treated using techniques from probability theory. Such a
model will often not be adequate, simply because not enough
information is available in order to identify a unique proba-
bility distribution. In that case, techniques from the theory
of imprecise probabilities, a recent extension of probability
theory, can be applied in order to represent and manipulate
the really available knowledge about the system.

Imprecise probability theory has been developed during
the eighties and the early nineties by Peter Walley, based on
the work of Smith and Williams. In Russia, Vladimir Kuz-
netsov developed, simultaneously and independently from
Peter Walley, a theory which is very similar to imprecise
probability theory. However, we-non-Russian speakers-are
still waiting for the English translation of his main work.

There are many reasons to prefer imprecise probability
theory above other well-known generalisations of probabi-
lity theory (such as belief functions, possibility measures,
fuzzy measures, credal sets, risk measures, Choquet capaci-
ties, comparative probability orderings, p-boxes, etc.). The
most important reasons are: Mathematically, the theory has
a unifying character: it unifies quite a number of other gene-
ralisations of probability theory. The theory has a very clear
behavioural interpretation in terms of buying (or, equivalen-
tly, selling) prices, similar to de Finetti’s approach to proba-
bility theory. It relies basically only on the very well-known
concept of linear utility (such as money, up to some scale).



And last but not least, it leads naturally to a decision the-
ory. The importance of this fact cannot be underestimated:
in the end, most practical problems are decision problems!
The optimal decision problem

Personally, I believe that one of the most profound results
that arise from imprecise probability theory is found in its
treating of the optimal decision problem. It is intuitively
clear that if only a scarce amount of information is available
about an object, then the optimal decision, whose gains and
losses depend on that object, cannot be completely determi-
ned!

Imprecise probability theory grasps this aspect of the opti-
mal decision problem in a rigorous manner, resulting in a set
of possibly optimal decisions, rather than giving us, seemin-
gly arbitrarily, only a single optimal decision from this set.
From a decision making point of view, imprecise probability
theory drops the completeness axiom. Imprecise probability
theory is especially more desirable than probability theory
in critical decision problems, that is, when gains and losses
heavily depend on objects which are not completely known.
One could say that imprecise probability theory allows for a
more honest description of reality (or of our knowledge of it).
It therefore allows for a more honest criterion of optimality
too. Challenges

However, greater generality usually results in greater com-
plexity, and imprecise probability theory provides no excep-
tion. Whereas the theory of probability is essentially a sub-
domain of linear mathematics (the expectation operator is a
linear operator), imprecise probability theory has to rely on
non-linear mathematics. Many mature concepts of probabi-
lity theory, such as independence, characteristic functions,
Markov processes, etc. do not carry over to imprecise pro-
bability theory in a straightforward manner.

Challenges in imprecise probability theory are (i)
theoretical-the necessary tools need to be developed for
describing and solving systems in which the amount of infor-
mation is typically scarce; (ii) numerical-we must implement
these theoretical tools in such a way that computers can
solve real-life problems within a reasonable amount of time;
and (iii) practical-imprecise probability theory needs to.be
applied in real-life problems, and compared with traditional
approaches. References ...
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15 Probabilidades Superiores e
Inferiores Induzidas por um
Mapeamento Multivoco

Mapeamento Multivalorado:
Considere-se um espago de medida (X, F, 1) e uma funcéo
multivalorada (ponto-conjunto) definida por:

r-x—_=s
x — I'pCS

Caso de uma funcdo univoca:
r-x— s
r +—— Ip=s§

Se I' fosse univalorada ela induziria uma medida nos sub-
conjuntos de S a partir de pu.

15.1 Definicao de Probabilidade Supe-
rior e Inferior

VT C S defina:

T ={reX|T.NT + o}
To={zeX|P,#0, I, CT}
S* = S, = domfnio de T

E={TCcS|T" T.cF}
Suponha que S € F

(1(S™) #0)

Como T™ consiste daqueles x € X os quais podem corres-
ponder, possivelmente, sob I', a um s € T', pode-se encarar
naturalmente p(7*) como sendo a maior quantidade possivel
de probabilidade da medida p que pode ser transferida para
resultados s € T'.

Similarmente, T consiste daqueles x € X que necessari-
amente levardao a um s € T, de forma que u(7T%) representa
a minima quantidade de probabilidade que pode ser transfe-
rida para resultados s € T'.

O denominador p(S*) é um fator de renormalizagdo ne-
cessério pelo fato de que o modelo permite, em geral, resulta-
dos em X que ndo mapeiam em algum subconjunto de S que
faga sentido. O subconjunto ofensor {z € X |I'; = @} deve
ser removido de X e a medida do conjunto remanescente S™
renormalizada para a unidade.

15.2 Caso Finito

S = {81, 82, ..y sm}

S5.60...5,m contém s; se §; = 1 e exclui s; se §; = 0, para
i=1,2, .., m

Os 2™ subconjuntos de S assim definidos sdo os possiveis
I’y e eles determinam uma particdo de X em:

X =Us,69...5m X5180...5m

onde

Xs16y...60 = {2 € X | o = Ss,65...60 }-
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Para todo T' C S os subconjuntos T e T, s@ao unides de
subconjuntos da forma Xs15,...5,, € portanto P*(T) e P.(T)
sdo univocamente determinadas pelas 2" quantidades

D5155...6m = (X6155...6, )

Supoe-se, ¢ claro, que cada Xs1s,...5,, estd em F. Note que
qualquer conjunto de 2" nimeros ndo negativos ps,s,...s,,
cuja soma é um determina um possivel conjunto de pro-
babilidades superiores e inferiores para todo T' C S =
{81, 82, ..y Sm}.

15.3 Exemplo para m =3

Neste caso

S = {517 52, 53}

§= {Qv S, {51}» {82}7 {53}7 {517 52}7 {517 53}’ {827 53}}

Entéo, se T'= S110 = {51, s2}, por exemplo, ter-se-a:

T = X100 U Xo10 U X110 U X101 U Xo11 U X111

e
T, = X100 U Xo10 U X110
e portanto
M(T*) = p1oo + Poio + Pi1o + Pio1 + Poi1 + Pi11
e

w(Ty) = pioo + poio + pi1o.

Tem-se também u(S™) = 1 — pooo € pode-serentao calcular
as probabilidades superiores e inferiores.

15.4 Variavel (Variate) “Aleatéria”

Uma Funcao Real Definida em S.
Fungao de Distribuicdo Superior de V:
F*(v) = P*(V <),

para . — o0 < v < 00

Funcgao de Distribuicdo Inferior de V:

F.(v) = P.(V <w), para —oo<v< o0

15.5 Valores Esperados Superior e Infe-
rior de 'V
EW) = [ T vdFL(v)
B.(V) = /_  vdF*(v)
156 A Classe de Medidas Compativeis

sobre S

C = {medidas P | P.(T) < P(T) < P*(T)}

15.7 Probabilidades Condicionais Supe-
riores e Inferiores
15.8 Combinacao de Fontes Indepen-

dentes de Informacao

16 Thomas BAYES (1702 - 1761)

1781. Divine Benevolence, or an attempt torprove that
the Principal End of the Divine Providence and Government
ts the Happiness of His Creatures. Being an answer to
a Pamphlet entitled: ’Divine Rectitude: or an Inquiry
concerning the Moral Perfections of the Deity’. With a
Regulation of the Notions ‘therein/ advanced concerning
Beauty and Order, the Reason of Punishment, and the
necessity of a State of Trial-antecedent to perfect Happiness.
London: John Noon.

1736. An Introduction.to the Doctrine of Fluzions, and
Defence of the Mathematicians against the Objections of the
Author of the Analysty so far as they are designed to affect
their general Methods of Reasoning. London: John Noon.

1768a. “(published- 1764.) An Essay towards solving a
Problem in the Doctrine of Chances. By the late Rev. Mr.
Bayes, F.R.S. Communicated by Mr. Price, in a letter to
John Canton, A.M. F.R.S. Philosophical Transactions 53:
370-418.

1763b. (published 1764.) A letter from the late Reverend
Mr. Thomas Bayes, F.R.S. to John Canton, M.A. and
F.R.S. Philosophical Transactions 53: 269-271.

176/. (published 1765.) A Demonstration of the Second
Rule in the Essay towards the Solution of a Problem in the
Doctrine of Chances, published in the Philosophical Transac-
tions, Vol. LIII. Communicated by the Rev. Mr. Price, in
a Letter to Mr. John Canton, M.A. F.R.S. Philosophical
Transactions 54: 296-325.

16.1 Principais Resultados de Bayes

Problema 1. Um evento M ocorreu (sob as mesmas
circunstancias) p vezes e falhou em ocorrer g vezes. Como
se pode estimar a probabilidade de ocorréncia deste evento?

A solugao pode ser encontrada se se pode resolver o

Problema 2. Seja P(M) a probabilidade do (perfeita-
mente desconhecido) evento M. Para qualquer « e 3, com
a < 3, qual é o valor de P.Ja < P(M) < f]? (Isto é para
ser determinado antes de qualquer experimenta¢ao).

Este por sua vez pode ser resolvido usando-se a

Regra 1. Se 1 — a1 = B2 — a2 entdo

Pilon < P(M) < f1] = Prlas < P(M) < (3]

— isto é, uma distribui¢do uniforme para P(M).

Ficando infeliz com este procedimento, Bayes considera
entao o

Problema 3. M aconteceu p vezes e falhou em acontecer
q vezes. Para qualquer a e (3, qual é o valor de

Pla < P(M) <3 |p, q]?
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16.2 A “Mesa de Bilhar”

Langamento da bola W (posigao 6 com distribui¢ao uni-
forme) = o nimero X de ocorréncias de M é binomial.
Bayes calculou a probabilidade conjunta de que @ caia entre
be f e M ocorra p vezes. Na notagdo moderna,

f
(”) 0”(1 — 6)"Pdo
b p

P(b<e<fmx:p):/

Fazendo b =0 e f =1 ele obteve

P(X =p) = /01 (Z) 07 (1— 0)"Pdo,

mais tarde calculada como sendo 1/(n+1). Calculou também

PO<O<f|X=p)= P(b<?3(<xf:mp)X:P) _

F{ ™ Ygp(q _ pyn—»p
_fb <p)9 1-0) do

J! (p) or(1 — O)n—»do

17 Uma Teoria Matematica da

Evidéncia — Glenn SHAFER
(1976)

Os construtos a seguiir sdo devidos & Shafer (1976).

Suponha © um conjunto finito e denote por 2° o con-
junto de todos os subconjuntos de ©. Suponha que a fungao
Bel:2° — [0, 1] satisfaz as seguintes condigdes:

(1) Bel(w) = 0;

(2) Bel(®) = 1;

(3) Para todo inteiro positivo n e toda colecao
A1, As, ..., Ay de subconjuntos de O,

Bel(A1U A2 U ..U A,) >
>3 Bel(Ai) — Y Bel(A; N A;) + — e +

i<j

4o ()" HBel (A1 N A AL)

Entao a funcao Bel é chamada de fungao erenca sobre

O.

17.1 A Representacao ‘da Ignorancia:
Funcao Crenca Vacuosa

Bel(A) =0se A #©; Bel(A)y=1 se A=0

Exemplo: Existe ou nao seres vivos orbitando a estrela
Sirius? 6, denota a existéncia de vida e 0> denota a nao
existéncia de vida. Adota-se a funcao crenca vacuosa em
© = {61, 62}. Um conjunto mais refinado de possibilidades
seria: Q0 = {(1, €253}, onde (1 denota a existéncia de vida,
(2 denota a existéncia de planetas mas nao de vida e (3
denota a inexisténcia de planetas.

O conjunto € estd relacionado ao conjunto ©, pois (1 cor-
responde a 0, e {¢2, (3} corresponde a #3. A adogdo de uma
funcao crenca vacuosa em ) é consistente com a adogao de
uma fungao crenga vacuosa em O.

Um bayesiano terd dificuldades em especificar graus de
crenca, consistentes sobre © e ) que ele possa defender como

Fernando Menezes Campello de Souza

representacao da ignorancia, pois, seguindo o paradigma
bayesiano ele faria:

Bel({61}) = Bel({6:}) =

Bel({Gi1}) = Bel({¢}) = Bel({¢s}) = 3,

o que implicaria em
1
Ba({Gh) =3 o

Bel({Ge, G = 5

Como {6:} tem o mesmo significado de {(1} e {62} tem

o mesmo significado de {¢a, (3}, as atribuigoes sdo inconsis-
tentes.

18 Probabilidade Axiomatica
Comparativa

Terrence Leo FINE (1973) apresenta os elementos . ..

A é pelo menos tao provdvel quanto B. A = B.
Axiomas

C0. (Nao Trivialidade): Q > ¢.

Cl. (Comparabilidade): A B ou B 7 A.

C2. (Transitividade): Az B, B C = A C.

C3. (Improbabilidade da Impossibilidade): A = ¢.

C4. (Unides Disjuntas):

AN(BUC)=¢p= (B C<= AUBZZ AUCQ).
Cbha. (F, T ) tem uma base contdvel.

C5b. (F, T ) tem um conjunto denso em ordem contével.

18.1 Bases para um Interesse Maior

(1) CP fornece um modelo mais realista dos fenémenos
aleatérios quando se tem muito pouca informagao a priori
e dados para estimar uma probabilidade quantitativa
razoavelmente.

(2) CP fornece uma classe maior de modelos de fenémenos
aleatérios do que a teoria quantitativa usual.

(3) CP ilumina a estrutura da probabilidade quantitativa,
e especialmente os axiomas de Kolmogorov, através de
fornecimento de uma base a partir da qual se possa derivar
a probabilidade quantitativa.

(4) CP parece ser um conceito suficientemente rico para
apoiar uma variedade de significantes aplicagdes.
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19 Raciocinio Estatistico com
Probabilidades Estatisticas

Peter WALLEY (1991)

(Q,H, P) onde Q = possiveis estados das coisas; H= uma
classe de jogos;

P=previsao (prevision) inferior

Um jogo X é uma fungao real cotada em €2 a qual é inter-
pretada como um prémio incerto. As premiagdes X (w) s@o
medidas em unidades de utilidade linear, tais como a 'moeda
probabilistica’ que é construida no desenvolver da teoria.

As previsoes inferiores P sdo introduzidas como modelos
de crencas acerca de ). A interpretagdo comportamental é
que se estd disposto a pagar qualquer prego menor do que
P(X) pelo jogo X. Quando H é um espaco linear de jogos,
a coeréncia de P é caracterizada por trés axiomas, os quais
sao validos para todo X e Y em H constantes positivas A:

(P1) P(X) > inf(X),
(P2) P(AX) = AP(X)

(P3) P(X +Y) > P(X) + P(Y).

19.1 Objetivos do Trabalho

1) Desenvolver uma teoria matemética de probabilidades
imprecisas e suas aplicagbes ao raciocinio probabilistico,
inferéncia estatistica e decisao, baseada numa interpretagao
comportamental e principios de coeréncia.

2) Comparar esta teoria com a teoria bayesianas para
defender a introdugao da imprecisao.

3) Considerar as maneiras pelas quais uma teoria com-
portamental difere da andlise de sensibilidade bayesiana.

4) Sugerir alguns modelos e estratégias tteis para estabe-
lecer probabilidades imprecisas.

20 Uma Nova Maneira de Calcu-
lar e Representar-a-Incerteza

Fernando Menezes CAMPELLO DE SOUZA (2000)

20.1 Teorias de Probabilidade
Fernando Menezes Campello de Souza, PhD

“The labours of others have raised for us an
imense_reservoir of important facts.” Charles Dic-
kens; Pickwick Papers.

“I hope the gentle reader will excuse me for
dwelling on these & the like particulars, which,
however insignificant they may appear to grovelling
vulgar minds, yet will certainly help a philosopher
to enlarge his thoughts and imagination, and ap-
ply them to the benefit of public as well as private
lifes” Jonathan Swift, Travels into several Remote
Nations of the World, by L. Gulliver.

FERNANDO MENEZES CAMPELLO DE SOUZA
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