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RESUMO

Durante os ultimos 20 anos os sistemas baseados em paradigmas de Inteligéncia
Artificial (IA) tém sido amplamente utilizados em diversas dreas. Durante o emprego
desses sistemas, muitas vezes o conhecimento adquirido € incompleto ou imperfeito,
fazendo com que atuem sobre dados incertos ou vagos. Nesse contexto, a teoria de
Dempster-Shafer (TDS) utiliza graus de crenca com intervalos de probabilidade para
representar o conhecimento incerto, calculando a chance de uma evidéncia assumir uma
determinada hipdtese. Assim, esta pesquisa abrange o desenvolvimento da inferéncia de
Dempster-Shafer em uma shell denominada Pegasus Uncertaint Modeling, idealizada
pelo grupo de pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada da Universidade do
Extremo Sul Catarinense. Esta pesquisa resultou em um aplicativo desenvolvido na
linguagem Java a partir do ambiente NetBeans IDE 6.0.1, que compreende o médulo da
TDS que foi integrado a shell Pegasus. Foram feitos alguns testes comparando os
resultados obtidos com o software Dempster-Shafer Engine para determinar a precisao

dos célculos, os quais foram considerados satisfatorios.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Motor de Inferéncia; Modelagem da Incerteza;
Teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer; Shell para Modelagem de

Incertezas.



ABSTRACT

During the past 20 years, systems based on paradigms of Artificial Intelligence (AI)
have been widely used in various areas. During the use of these systems, often the
knowledge gained is incomplete or flawed, making them act upon uncertain or vague
data. In this context, Dempster-Shafer’s theory (DST) uses degrees of belief with breaks
of probability to represent the uncertain knowledge, calculating the chance of an
evidence becoming a particular hypothesis. Thus, this research includes the
development of the inference of Dempster-Shafer in a shell called Pegasus Uncertainty
Modeling, by the Applied Computational Intelligence research group at Universidade
do Extremo Sul Catarinense (University of the Extreme South of Santa Catarina). This
research has resulted in an application developed in Java from the environment
NetBeans IDE 6.0.1, which includes the TDS module which has been integrated into the
shell Pegasus. Some tests were done, comparing the results obtained with Dempster-
Shafer Engine software to determine the accuracy of the calculations, which were

considered satisfactory.

Keywords: Artificial Intelligence; Inference Engine; Uncertainty Modeling; Dempster-

Shafer’s Theory of Evidence; Shell for Modeling of Uncertainties.
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1 INTRODUCAO

Durante os ultimos 20 anos os sistemas baseados em paradigmas de
Inteligéncia Artificial (IA) tém sido amplamente utilizados em diversas dreas, como a
Medicina e a Engenharia, entre outras. Assim, a IA costuma contribuir em diferentes
areas de aplicacdo quando existem problemas que, devido a sua complexidade, exigem
grande quantidade de conhecimento e raciocinio. Desse modo, para lidar com esses
problemas muitas vezes sdo desenvolvidos os chamados sistemas inteligentes
(REZENDE, 2005).

Esses sistemas geralmente sdo criados para a resolu¢do de problemas de
dominios especificos, como € o caso do MYCIN, que foi desenvolvido em 1974 para a
area médica com o propésito de diagnosticar infeccdes sanguineas, e do DENDRAL
que foi desenvolvido em 1971 na especialidade de quimica organica com o objetivo de
determinar um conjunto de estruturas moleculares a partir de dtomos conhecidos
(BUCHANAN; SHORTLIFFE, 1984; LINDSAY et al, 1980).

Esses tipos de sistemas costumam ser desenvolvidos por meio de
ferramentas denominadas shells, como o Netica, desenvolvido pela Norsys Software
Corporation, que permite a implementacdo da inferéncia Bayesiana em sistemas
especialistas probabilisticos, e o Expert SINTA (NOGUEIRA, 1996), desenvolvido pelo
grupo de Sistemas Inteligentes Aplicados da Universidade Federal do Ceard, que
permite a inferéncia baseada em regras com a utilizacao de fatores de confianca.

As ferramentas da IA geralmente oferecem uma interface que facilita a
constru¢do do motor de inferéncia, que tem como uma de suas aplicacdes a modelagem
da incerteza. Durante a utilizacdo de um sistema especialista, muitas vezes o

conhecimento adquirido € incompleto ou imperfeito, fazendo com que os sistemas
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atuem sobre dados incertos ou vagos. Por ndo existir uma teoria genérica que consiga
modelar todos os tipos de incerteza, a escolha de um método para a sua representacao
no motor de inferéncia é um problema enfrentado durante o desenvolvimento dos
Sistemas Especialistas (SE) (BITTENCOURT, 2001).

Os tipos de incerteza sdo classificados de diversas maneiras e para cada uma
existe pelo menos um formalismo associado a sua modelagem. Os modelos formais
mais conhecidos que utilizam propriedades matemaéticas sdo: a logica fuzzy, o Teorema
de Bayes, os Fatores de Certeza e a Teoria de Dempster-Shafer (TDS) (RUSSEL;
NORVIG, 2004).

A l6gica fuzzy € utilizada para a modelagem da incerteza por imprecisao que
apresenta um tipo de informagdo que ndo possui seus limites precisamente definidos,
como no exemplo citado por Russel e Norvig (2004) no qual € considerado que uma
pessoa com 1,78m de altura pode ser alta para alguns, mas baixa para outros.

O Teorema de Bayes, também chamado de modelo probabilista, € utilizado
para modelagem da incerteza por aleatoriedade. Um exemplo da utilizacdo desse
formalismo pode ser encontrado na previsdo do tempo, onde é calculada a probabilidade
de algum evento climatico acontecer (COSTA; SIMOES, 2004).

Assim como o método bayesiano, a teoria dos Fatores de Certeza, também
utiliza um Unico valor para quantificar a incerteza, o Fator de Certeza (FC), que indica o
grau de certeza de uma regra ou afirmacdo. O FC € divido em duas partes, a Medida de
Crenca (MC) e a Medida de Descrenca (MD), a MC representa a confianca em uma
afirmacdo tendo ocorrido uma determinada evidéncia e a MD mostra o grau de
descrenca na mesma afirmagiio com a ocorréncia da evidéncia (COSTA; SIMOES,

2004).
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Diferente destes formalismos, a TDS utiliza graus de crenca com intervalos
de probabilidade, para representar o conhecimento incerto. Assim, ao contrdrio de
calcular a probabilidade de uma proposi¢ao, a TDS calcula a chance de uma evidéncia
assumir uma determinada hipétese (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Devido a elevada quantidade de tipos de incertezas, existe uma caréncia de
ferramentas que contemple todos os formalismos existentes para modelagem. Porém,
algumas shells possuem mais de um método para modelagem da incerteza, como € o
caso da shell Pegasus' que estd sendo desenvolvida pelo Grupo de Pesquisa em
Inteligéncia Computacional Aplicada da UNESC. Esse grupo de pesquisa teve sua
origem junto ao Curso de Ciéncia da Computacdo da UNESC em 2000, e tem como
objetivo desenvolver pesquisas relacionando diferentes campos da inteligéncia
computacional a 4reas de conhecimento especifico, promovendo assim a
interdisciplinaridade entre diversas areas de conhecimento.

Essa shell idealizada pelo grupo abrange inicialmente quatro médulos, cada
um deles utilizando um formalismo matemadtico diferente para a modelagem da
incerteza, sdo eles: Teoria de Dempster-Shafer, 1dgica fuzzy, Fatores de Certeza e

Raciocinio Probabilistico.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver a inferéncia de Dempster-Shafer na shell de modelagem da

incerteza Pegasus.

! Referente ao projeto: "Modelagem de Incertezas Hibridas na Area de Inteligéncia Computacional
Aplicada: Desenvolvimento de uma Shell para Construgdo Automatizada de Sistemas Inteligentes"
aprovado pelo Programa Institucional de Bolsas de Iniciacdo Cientifica PIBIC/CNPq/UNESC, da
Universidade do Extremo Sul Catarinense, regido pelo edital N 018/2008 da PROPEX (ANEXO A).
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1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

O trabalho desenvolvido apresenta os seguintes objetivos especificos:

a) compreender o processo de constru¢do de SE;

b) compreender o tratamento de incertezas em Sistemas Especialistas;

¢) aplicar a teoria de evidéncias de Dempster-Shafer;

d) demonstrar a modelagem matemdtica na inferéncia pela Teoria de
Dempster-Shafer;

e) aplicar a modelagem matemadtica pela TDS em uma problemadtica na
area da saude;

f) oferecer um aplicativo para modelagem do motor de inferéncia pela

TDS.

1.3 JUSTIFICATIVA

A utilizacdo de sistemas inteligentes pode trazer inimeras vantagens para os
seres humanos, destacando-se a alta velocidade que esses sistemas executam suas
funcdes. Além disso, sua importincia estd cada vez maior, pois eles costumam ser
utilizados no apoio a tomada de decisdes, que é uma drea estratégica dentro das
organizagdes (REZENDE, 2005).

O desenvolvimento de SE ¢ de ampla relevancia, pois a complexidade dos
problemas resolvidos por esses programas costuma superar a capacidade humana e

algoritmica em calculd-los (RUSSEL; NORVIG, 2004).
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As ferramentas para desenvolvimento de SE (shells) sdo muito importantes
por facilitarem a criagdo do motor de inferéncia, que proporciona diversas
funcionalidades, entre elas, a representacdo de incerteza (BITTENCOURT, 2001).

Russel e Norvig (2004) explicam que a modelagem da incerteza em SE é
uma drea bastante pesquisada, pois ao tratar as informacdes, muitas vezes elas podem
estar incompletas, inexatas ou incertas podendo dificultar o processo de tomada de
decisao em um dominio de aplicacao.

A TDS € um dos modelos mais conhecidos para modelagem da incerteza e
visa o tratamento das informag¢des por meio de um formalismo matemético baseado em
proposic¢des lidando de forma concreta com o problema da ignorancia, que corresponde
ao desconhecimento de informagdes pelo especialista (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Outra caracteristica importante da TDS refere-se ao modo como novas
crengas sao adicionadas ao sistema. Na teoria de Bayes, a ordem com que as evidéncias
sdo apresentadas pode mudar o resultado. Na TDS, o resultado ndo depende da ordem
da apresentagdo das evidéncias e nem necessita que estas expressem certeza (UCHOA;
PANOTIM; NICOLETTI, 1997).

Devido a auséncia de uma tnica ferramenta para modelagem de incertezas
que possua estes modulos (TDS, Loégica Fuzzy, Fatores de Certeza e Raciocinio
Probabilistico) e por facilitar o desenvolvimento de sistemas baseados em conhecimento
o Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada estd desenvolvendo uma
shell que conterd inicialmente esses componentes.

Assim, a partir da problemdtica apresentada e a necessidade de
desenvolvimento do médulo da TDS para inferéncia na shell Pegasus, proporciona-se
neste trabalho o estudo da utilizacdo da teoria de Dempster-Shafer na drea de lombalgia

a qual oferece potencial para modelagem pela TDS e apresenta diversos trabalhos
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voltados a modelagem da incerteza por aleatoriedade (GOULART, 2007; GOULARTE,

2002; SCUSSEL, 2001; VALDATI, 2008).

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho € composto de seis capitulos excetuando-se a conclusdo. No
capitulo inicial procurou-se descrever os objetivos, introdugao e justificativa.

O Capitulo 2 apresenta uma breve descricio sobre o que vem a ser a
incerteza em sistemas especialistas e algumas das técnicas para a modelagem da
incerteza.

No Capitulo 3 s@o descritas as principais caracteristicas da TDS, como o
dominio do problema e as férmulas envolvidas no célculo dos intervalos de crenga e
plausibilidade®.

No Capitulo 4 sdao apresentados os trabalhos correlatos que utilizam
conceitos da TDS para realizacdo de alguma tarefa, como aplica¢des e ferramentas.

O Capitulo 5 apresenta a metodologia de desenvolvimento do médulo que
utiliza o formalismo da TDS na shell Pegasus, além dos resultados obtidos e a
modelagem do motor de inferéncia.

Finalizando sdo apontadas as conclusdes e recomendacdes para trabalhos

futuros.

? A plausibilidade de uma proposicdo estd relacionada com a possibilidade de se acreditar na proposi¢io
(LUGER, 2004).
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2 MODELAGEM DA INCERTEZA

Ao se utilizar um sistema especialista costuma-se observar que o
conhecimento pode estar inconsistente gerando conclusdes conflitantes, ou ainda
incompleto, sem as informagdes necessdrias para se chegar a uma conclusdo adequada
(REZENDE, 2005).

Segundo Russel e Norvig (2004) s@o muitos os tipos de incerteza e para
cada um existe pelo menos uma técnica que pode ser utilizada para sua modelagem. As
técnicas mais conhecidas para lidar com o conhecimento incerto sdo baseadas nos
seguintes formalismos matematicos: Teorema de Bayes, Ldgica Fuzzy, Fatores de

Certeza e TDS.

2.1 TEOREMA DE BAYES

O Teorema de Bayes, também conhecido como modelo probabilista, é base
para a inferéncia probabilistica em diversos sistemas inteligentes desenvolvidos ao
longo dos anos. Permite que probabilidades desconhecidas sejam calculadas a partir de
probabilidades conhecidas (PEARL, 1988).

Esse formalismo € utilizado para a modelagem da incerteza por
aleatoriedade’, podendo ser utilizado, por exemplo, na previsao do tempo, onde é
calculada a probabilidade de um determinado evento climdtico ocorrer (COSTA;

SIMOES, 2004).

3 Esse tipo de incerteza pode ser definido como parte de algo inicialmente desconhecido, referindo-se aos
eventos aleatdrios que podem ser verificados por meio de cédlculos probabilisticos, como por exemplo,
no langamento de uma moeda: “qual a chance de sair cara ou coroa?” (COSTA; SIMOES, 2004,
RUSSEL; NORVIG, 2004).
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Para entender sua utilizacdo algumas defini¢des relevantes devem ser
apresentadas, entre elas a de probabilidade a priori e a posteriori. A probabilidade a
priori, também chamada de incondicional, é o grau de crenca em uma determinada
proposicao na auséncia de maiores informacgdes, sendo simbolizada por Pr(evento)
(LUGER, 2004; RUSSEL; NORVIG, 2004).

Por exemplo, se a probabilidade a priori afirmar que um paciente estd com
gripe € 0.6, entdo:

Pr(Gripe = verdadeiro) = 0.6 ou Pr(Gripe) = 0.6

Probabilidade a posteriori de um evento, também conhecida como
condicional, € a probabilidade de um acontecimento dada alguma evidéncia, sendo
representada por Pr(evento | evidéncia). Por exemplo, Pr(gripe | febre) = 0.9 mostra que,
se um paciente estiver com febre a probabilidade dele estar gripado € de 0.9.

Russel e Norvig (2004) descrevem que com base nessas probabilidades

Bayes chegou ao seguinte teorema:

Pr(B|A) Pr(A)
Pr(B) (1)

Pr(A|B) =

O raciocinio probabilistico de Bayes, devido a ampla fundamentacio

matemadtica baseada em probabilidades condicionais, tem sido utilizado desde a década

de 60 principalmente no diagnéstico médico, pois pode auxiliar o trabalho desses
profissionais na tomada de decisdes (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Russel e Norvig (2004) destacam ainda que na década de 70 e comeco de

80, existiam diversas dificuldades para o uso desse formalismo. A principal era a

auséncia de uma teoria para representar informacdes de independéncia condicional®, o

que s6 foi possivel com a descoberta de redes bayesianas.

* Ao derivar um método para construcio de redes bayesianas leva-se em consideracio que um né é
condicionalmente independente de seus predecessores, dados seus pais (RUSSEL; NORVIG, 2004).
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Uma rede bayesiana é um grafo orientado no qual cada né possui

informacdes sobre probabilidades quantitativas. As redes permitem diminuir a

complexidade que um problema real pode trazer e oferecem um modelo computacional,

focando a busca em grupos menores de evidéncias e eventos, e dividindo o raciocinio

em pequenos conjuntos para facilitar a modelagem da incerteza (LUGER, 2004;
RUSSEL; NORVIG, 2004).

Deve-se ressaltar que a utilizagdo dessa técnica € interessante apenas quando

se trata de incerteza por aleatoriedade, por esse motivo a literatura apresenta variados

tipos de formalismos.

2.2 LOGICA FUZZY

Em 1965 um professor da Universidade da Califérnia (localizada em
Berkeley) chamado Lotfi Zadeh, publicou em seu artigo Fuzzy Sets, uma idéia de
conjuntos fuzzy, estabelecendo os fundamentos matematicos da teoria. Assim, a 16gica
fuzzy ficou conhecida com esse nome devido ao trabalho posterior de Zadeh, Outline of
a new approach to the analysis of complex systems and decision processes, publicado
em 1973 (COX, 2005).

Diferente da légica bayesiana, a logica fuzzy, conhecida também como
l6gica difusa, € utilizada para a modelagem da incerteza por imprecisﬁos, que apresenta
um tipo de informagdo que ndo possui seus limites precisamente definidos, como no
exemplo citado por Russel e Norvig (2004) que considera que uma pessoa com 1.78m

de altura pode ser alta para alguns, mas baixa para outros.

° Esse tipo de incerteza refere-se a conjuntos vagos, ou seja, “um evento pode ser ‘uma espécie de’
verdadeiro” (RUSSEL; NORVIG, 2004).
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A representacao fuzzy de conhecimento pode ser feita por meio de varidveis
lingiifsticas que sdao utilizadas para representar um conceito em um determinado
problema, admitindo apenas expressdes como: frio, grande, alto, entre outras. Assim,
cada conjunto fuzzy® é associado a um termo lingiiistico que classifica um valor
impreciso (REZENDE, 2005).

Rezende (2005) ainda destaca que um conjunto fuzzy € caracterizado por
uma func¢do de pertinéncia, que geralmente é representada em um grafico, denominado
diagrama de Hassi-Euler (H-E), conforme ilustra a Figura 1, que apresenta como uma
temperatura pode pertencer a mais de um conjunto. Com uma temperatura de 260 °C,
pode-se observar que ela € considerada tanto alta, quanto muito alta, apresentando graus
de pertinéncia diferentes. Neste exemplo, o grau de pertinéncia a temperatura alta é de

0.4, a temperatura muito alta € de 0.6.

petingncia Baixa Méciia Alta Muito Alta

L N
< X
/I I\/I | |

I | I I I | I
1200 140 160 180 200 220 240 260 280 300 Temwerstura T

100

Figura 1. Diferentes varidveis lingiiisticas para a varidvel temperatura
Fonte: CALILI, R. (2005)

Entre as aplicagdes para a logica fuzzy, estdo os Sistemas de Apoio a

o~ T . . - ~ . .
Decisao’ (SAD), algoritmos para aproximacao de funcdes e principalmente na drea de
controle onde os engenheiros possuem uma ferramenta eficiente para tratar a imprecisao

de medidas (LUGER, 2004; REZENDE, 2005).

® Os conjuntos fuzzy sdo diferentes dos conjuntos da lgica tradicional, pois um elemento pode pertencer a
mais de um conjunto ao mesmo tempo (LUGER, 2004).

7 Os SAD sio sistemas que processam grande quantidade de informacdo imprecisa e qualitativa, sendo
usados principalmente por gerentes de operacdes, e por esse motivo modelos de inferéncia fuzzy sdo
bastante utilizados (REZENDE, 2005).
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Algoritmos para aproximacdo de funcdes ndo-lineares geralmente fazem

parte de sistemas mais complexos de modelagem ou de controle, que efetuam célculos

de dificil resoluc@o. Por esse motivo sdo necessarios modulos de ldgica fuzzy com

capacidade de aproximar o comportamento dessas funcdes por meio de dados
conhecidos.

Na 4rea de controle de processos podem ser citadas diversas aplicagdes onde

se encontram dificuldades na automatizacdo. Os problemas ocorrem devido ao

comportamento variante do tempo, os niveis de ruido, a baixa qualidade das medidas

disponiveis, entre outros.

2.3 TEORIA DOS FATORES DE CERTEZA

O modelo dos Fatores de Certeza foi desenvolvido durante a constru¢cdo do
sistema especialista MYCIN® com a finalidade de auxiliar a decisdo de especialistas
médicos. Foi observado durante seu desenvolvimento que a experiéncia do especialista
pode ser utilizada para obtengdo de explicacdes ou até mesmo para a sugestdo de um
caminho para resolu¢do de um determinado problema (BUCHANAN; SHORTLIFFE,
1984).

O MYCIN representa uma aplicaciao cldssica muito citada na literatura ao
utilizar a técnica dos Fatores de Certeza para dar prioridade as regras a serem tentadas e

determinar pontos de corte para que objetivos ndo sejam mais explorados

(BUCHANAN; SHORTLIFFE, 1984).

¥ Sistema especialista desenvolvido pelo grupo de Edward H. Shortliffe em 1974 na Universidade de
Stanford (EUA), com o objetivo de diagnosticar doencas infecciosas e recomendar antibidticos em
casos de bacteremia ou meningite (BUCHANAN; SHORTLIFFE, 1984).
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Ao contrdrio da légica fuzzy, a teoria dos Fatores de Certeza, também
conhecida como teoria das certezas de Stanford’, utiliza um tnico valor numérico para
quantificar a incerteza, denominado Fator de Certeza (FC), que indica o grau de certeza
de uma regra ou afirmagao (COSTA; SIMOES, 2004).

Costa e Simdes (2004) descrevem ainda que o FC é divido em duas partes, a
Medida de Crenca (MC) e a Medida de Descrenga (MD). A MC representa a confianca
em uma afirmacdo ao ocorrer uma evidéncia e a MD mostra o grau de descrenca na
mesma afirmagao com a ocorréncia da evidéncia.

Por exemplo, se um especialista humano encontrar uma MC = 0.7 para
determinada afirmacgao e ndo possuir conhecimento suficiente para afirmar que a relagao
seja falsa, ele pode atribuir para a mesma afirmacao uma MD = 0.

Percebe-se assim que, nessa teoria a soma da certeza em uma relagdo com a
confianca contra a mesma relacio ndao necessariamente resulta em 1, sendo assim
diferente da teoria de Bayes, onde essa soma sempre devera ser 1 (LUGER, 2004).

Conforme descrito por Luger (2004) o FC pode ser calculado como:

FCHIE)=MCHIE)-MDH | E) 2)

Quanto mais préximo estiver o FC de 1, maior € a certeza de uma hipétese;
da mesma forma, quanto mais préximo de -1, maior é a crenga contra a hipdtese; e
quando for préximo de 0 existem poucas evidéncias ou as confiangas a favor e contra a
hipdtese estdo balanceadas.

Os Fatores de Certeza sdo utilizados em diversos sistemas, sendo
geralmente encontrados em sistemas especialistas baseados em regras para refletir a
confianca na credibilidade de cada regra. Se vérios especialistas utilizam uma mesma

base de regras eles devem concordar com os mesmos FC para cada regra. A partir da

° O nome Stanford é referente 2 universidade em que foi desenvolvida a teoria dos Fatores de Certeza
(BUCHANAN; SHORTLIFFE, 1984).
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associacdo entre as regras e seus FC € possivel uma otimizacdo no desempenho do
sistema por meio de simples ajustes nas medidas de crenca (LUGER, 2004).

Luger (2004) ainda descreve que essa teoria é muitas vezes criticada por ser
extremamente experimental e ndo possuir uma fundamentacdo matemadtica tdo ampla
como a teoria das probabilidades. Porém ela permite que sistemas especialistas
combinem as confiangas nas afirmacdes (MC e MD) conforme vao se aprofundando no
problema. Seus modelos de resolu¢ao do problema sdao experimentais da mesma forma
que especialistas humanos chegam a resultados aproximados com a utilizacdo de
heuristicas'’.

Buchanan e Shortliffe (1984) explicam que os Fatores de Certeza
proporcionam uma maneira pratica de lidar com a quantificacdo de graus de crenca. E
concluem que os valores dados por especialistas para quantificar os graus de crenca em
uma determinada decisdo sdo valores aproximados referentes ao conhecimento que eles

possuem sobre a probabilidade de acontecimento dos eventos.

2.4 TEORIA DE DEMPSTER-SHAFER

Dempster (1968 apud RUSSEL; NORVIG, 2004) propds em 1968, em sua
pesquisa publicada no Journal of the Royal Statistical Society, uma teoria genérica da
incerteza versus ignorancia'' com a finalidade de tentar complementar a teoria cldssica
da probabilidade na representacdo do raciocinio humano. Shafer (1976 apud RUSSEL;
NORVIG, 2004) ampliou a teoria que acabou ficando conhecida como Teoria da

Evidéncia de Dempster-Shafer.

' Heuristicas sdo estratégias para a busca seletiva de uma parte de um problema, baseadas em regras de
julgamento (LUGER, 2004).

""" A ignorancia refere-se principalmente as limitacdes do conhecimento humano e as limitagdes inerentes
as regras heuristicas (LUGER, 2004).
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A TDS modela a incerteza por ignorancia e diferencia-se dos fatores de
certeza e da l6gica bayesiana, ao utilizar graus de crenca'’, com intervalos de
probabilidade, para representar o conhecimento incerto. Assim, ao contrario de calcular
a probabilidade de uma proposicdo, a TDS calcula a chance de uma evidéncia assumir
uma determinada hipétese (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Esse problema pode ser exemplificado com o lancamento de uma moeda. Se
a moeda for imparcial a probabilidade de ser cara ou coroa é de 50%, porém, se a
moeda for viciada, a tinica probabilidade possivel com a utilizacdo da l6gica bayesiana,
ainda seria 50%, baseando-se na inexisténcia de eventos anteriores. Nesse caso observa-
se a vantagem de uma técnica complementar ao modelo probabilista para modelagem da
incerteza, por meio da TDS, principalmente por suportar o uso de probabilidades
subjetivas no raciocinio. Assim, passa a ser possivel levar em consideracdo a crenca do
expectador no momento do lancamento da moeda, baseada em experiéncias anteriores
ou até mesmo por sua relacdo com a pessoa que ird lancar a moeda (LUGER, 2004;
RUSSEL; NORVIG, 2004).

Russel e Norvig (2004) ainda explicam que esse ¢ um dos modelos mais
conhecidos para modelagem da incerteza por ignorancia, visando o tratamento das
informacdes por meio de um formalismo matemético baseado em proposi¢des e que lida
de forma concreta com o problema da ignorancia.

Uma caracteristica importante da TDS diz respeito ao modo como novas
evidéncias sdo adicionadas ao sistema. Na teoria bayesiana a ordem com que as
evidéncias sdo apresentadas pode afetar o resultado, na TDS o resultado ndo depende da
ordem da apresentacdo das evidéncias e nem necessita que estas expressem certeza. Na

pratica a utilizagdao da TDS cria descri¢des de raciocinio mais modestas que na logica

'2 0 grau de crenca indica a certeza nas evidéncias de um conjunto de hipéteses (LUGER, 2004).



29
bayesiana, porém a grande vantagem estd na sua semelhanca com a forma humana de
pensar (UCHOA; PANONTIN; NICOLETTI, 1997).

Pode-se perceber que a utilizagdo da TDS € muito interessante, pois seu
formalismo matematico indica a capacidade de modelar a incerteza em diversos
problemas nos quais outras teorias ndo se adaptam de maneira adequada, como nos

formalismos MSDF (Multi-Sensor Data Fusion) em dominios de aplicagdes militares

(WU, 2003).

2.5 COMPARATIVO DAS TEORIAS

Cada teoria apresentada nesse capitulo possui suas peculiaridades. O
teorema de Bayes foi desenvolvido pelo clérigo Thomas Bayes em 1763. Sua teoria é
capaz de modelar a incerteza por aleatoriedade sendo muito utilizada em SE.

A ldgica fuzzy foi descrita pela primeira vez na pesquisa de Lofti Zadeh, em
1965. Seu trabalho apresentou uma das teorias mais conhecidas para modelagem da
incerteza por imprecisao (COX, 2005).

O modelo de Fatores de Certeza foi desenvolvido durante a criacdo do
MYCIN pela equipe de Edward Shortliffe em 1965. A teoria utiliza a confianga dos
especialistas para modelar a incerteza nos SE (BUCHANAN; SHORTLIFFE, 1984).

A TDS iniciou com o trabalho de Arthur Dempster em 1968 e foi ampliado
por Glenn Shafer em 1976. Os formalismos da TDS sdo utilizados pelos SE para
modelagem da incerteza por ignorancia (RUSSEL; NORVIG, 2004).

A Tabela 1 apresenta um resumo das teorias para modelagem da incerteza

descritas nesse capitulo.
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Tabela 1. Comparagdo entre os formalismos para a modelagem da incerteza

Teoria Tipo de Incerteza modelada Criador Data
Teorema de Bayes  Aleatoriedade Thomas Bayes 1763
Légica Fuzzy Imprecisao Lofti Zadeh 1965
Fatores de Certeza  Confianga Edward H. Shortliffe 1976
TDS Ignorancia Glenn Shafer 1976

Como pode-se observar sdo diversas as teorias para modelagem da
incerteza, sendo que neste trabalho o principal destaque € a TDS. Assim, no Capitulo 3
sao apresentados os seus fundamentos matemadticos aplicados durante o processo de

inferéncia.
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3 TEORIA DA EVIDENCIA DE DEMPSTER-SHAFER

O capitulo anterior apresentou a TDS como uma técnica de modelagem da
incerteza em sistemas especialistas, que permite a distingdo entre ignorancia e
aleatoriedade, pois conforme ja apresentado, sdo conceitos diferentes e devem ser
tratados de maneira diferente (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Russel e Norvig (2004) descrevem ainda que ao desconhecer o valor
especifico de uma varidvel ndo significa que a mesma esteja sujeita a incerteza. Nesse
sentido, com a teoria cldssica da probabilidade, a crenca e a descrenca sao funcdes
opostas. Por exemplo, se A, B e C s3o os tunicos eventos em um universo (S)
conhecendo-se que:

Pr(A)=0.3
Pr(B) =0.6

Assim, com a utilizacdo da teoria cldssica da probabilidade o tnico valor
possivel para Pr(C) € 0.1, sendo que:

Pr(S) = Pr(A) + Pr(B) + Pr(C) =1

Por outro lado, esta afirma¢do pode ndo representar o raciocinio humano de
forma adequada, pois a probabilidade de C pode ndo estar relacionada com a certeza da
probabilidade. O fato pode ser a ignorancia da probabilidade do acontecimento do
evento C. Assim, conhecer as probabilidades de A e B ndo significa que se pode
também ter conhecimento da probabilidade de C (BADIRU; CHEUNG, 2002).

Desse modo, como apresentado no capitulo anterior, em uma tentativa de
superar algumas defici€éncias da teoria cldssica da probabilidade na representacdo do

raciocinio humano, Dempster propds uma teoria que mais tarde foi ampliada por Shafer
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ficando conhecida como Teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer (DEMPSTER, 1968
apud RUSSEL; NORVIG, 2004; SHAFER, 1976 apud RUSSEL; NORVIG, 2004).

Essa teoria baseia-se na atribuicdo de probabilidades a todos os
subconjuntos de um universo de discurso, € ndo apenas aos membros individuais, como
na teoria classica da probabilidade. O formalismo da TDS suporta ainda o uso de
probabilidades subjetivas no raciocinio, que muitas vezes refletem melhor o raciocinio
de um especialista humano (BADIRU; CHEUNG, 2002; LUGER, 2004).

Diferente das abordagens probabilisticas, que usam apenas um valor para
medir uma situacdo muitas vezes complexa, a TDS € uma alternativa que considera
conjuntos de proposicdes relacionadas a um intervalo de crenca e plausibilidade
(LUGER, 2004).

Nesse contexto, os itens a seguir descrevem o formalismo matematico da
TDS e seus principais conceitos como o dominio do problema, a funcdo de crencga, a

plausibilidade e a regra de Dempster.

3.1 DOMINIO DO PROBLEMA

O dominio do problema (®) é o universo de discurso, também conhecido
como frame de discernimento, e representa o conjunto das hipdteses primitivas
denominadas singletons” (CARVALHO, 2001; UCHOA; PANOTIM; NICOLETTI,
1997).

Exemplo 1: Como exemplo para entendimento sobre o universo de discurso

serd utilizado um caso de diagndstico de problemas em computadores.

B As hipéteses primitivas sdo conhecidas dessa maneira por serem conjuntos individuais (CARVALHO,
2001; UCHOA; PANOTIM; NICOLETTI, 1997).
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Supondo que um computador desliga involuntariamente durante sua
utilizacdo e que isso ocorra freqiientemente, esse acontecimento pode ser resultante de
qualquer um dos seguintes fatores: virus {v}, rede elétrica inconstante {e}, mau
funcionamento de hardware {h} e auséncia de aterramento {a}. Embora possam existir
diversas hipéteses possiveis, para simplificar a situacdo serdo utilizadas apenas essas
quatro.

Nesse exemplo:

® ={v,e,h,a}

Na TDS ® € exaustivo, contendo todas as possiveis hipéteses primitivas.
Deve-se levar em consideragdao ainda que as singletons no dominio do problema sao
mutuamente exclusivas'®.

Supondo novas evidéncias consideradas pelo especialista que mostram um
problema de travamento, definido como o conjunto {v,e,a}, ou entdo um diagndstico de
lentiddo, definido como o conjunto {v,e,h}, se o técnico especialista observar uma
evidéncia que confirma as hipdteses do diagndstico de travamento, ele ird atribuir um
valor para crenga ao conjunto {v,e,a} proporcional ao grau observado durante a
confirmacdo da evidéncia.

Outras evidéncias podem ainda excluir a possibilidade de mau
funcionamento de hardware {h} do diagnéstico e confirmar a existéncia de aterramento
{a}. Essas evidéncias podem ser tratadas de uma maneira que confirme o resto do
conjunto de hipéteses, e assim, o conjunto {v,e}.

Os subconjuntos de hipéteses de ® podem ser analisados como se fossem
novas hipéteses, e sdo formados pela disjuncdo de seus elementos, pelo fato das

. . . .. ® L. .,
singletons serem mutuamente exclusivas. O conjunto ® origina 2° possiveis hipoteses,

' Um evento A é dito como mutuamente exclusivo quando sua ocorréncia elimina a possibilidade de
ocorréncia de um evento B. Descrevendo matematicamente tem-se: A N B = @ (JAMES, 1981).
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assim baseando-se no exemplo anterior ® = {v,e,h,a}, tem-se 4 singletons, originando

16 hipdteses (2® = 2* = 16), conforme ilustra a Figura 2.

®
{vieh} {vea}l {vha} {eha)
{ve} {vh} {va} {eh} {ea} ({ha)
v} {e} {h} {a)
%)

Figura 2. Conjunto de todas as hipéteses possiveis a partir de ©® = {v,e,h,a}
Fonte: Adaptado de UCHOA, J.; PANOTIM, S.; NICOLETTI, M. (1997)

O conhecimento sobre o dominio do problema € de extrema importancia
para o entendimento dos demais formalismos matematicos da TDS, como a atribui¢dao

basica de probabilidade.

3.2 CONCEITOS BASICOS

A TDS associa a crenca um valor numérico que varia entre 0 e 1 para
demonstrar a crenca em uma determinada hipétese em relagdo a uma evidéncia. A
relevancia das evidéncias para cada elemento de 29¢ representada por uma funcgdo
chamada atribuicio de probabilidade bésica (bpa'”) (CARVALHO, 2001; UCHOA;
PANOTIM; NICOLETTIL, 1997).

A soma de todas as atribui¢des feitas aos subconjuntos de ® deve ser igual a

1. Aos conjuntos vazios o nimero 0 deve ser atribuido, sendo que esses conjuntos siao

caracterizados por representar uma hipétese falsa (SENTZ; FERSON, 2002).

5 bpa provém do inglés basic probability assignment. Essa fungdo também € conhecida por funcdo de
massa (UCHOA; PANOTIM; NICOLETTI, 1997).
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A bpa é notada por m, sendo o valor de m(A) a medida de uma parte da
crenca total, que é atribuida 2 A, onde A é um elemento de 2° e a crenca total é igual a 1.
Formalmente, sendo ® um dominio de problema, entao:

m: 2° — [0,1]

Os formalismos a seguir descrevem matematicamente a bpa:

a) m(@) = 0: a bpa atribuida ao conjunto de hipéteses vazio deve ser 0;

b) m(A) =0, ¥V Ae2®: os valores atribuidos as bpa sdo todos maiores ou

iguais a 0;
Outra caracteristica importante € que a soma de todas as bpa deve resultar 1,

conforme o formalismo a seguir:

> m(4)=1 3)

4e2°

Ao atribuir as probabilidades bdasicas aos subconjuntos de ® pode ser que
ainda exista alguma crenga ndo atribuida. Dessa forma, se m(A) = x e m ndo atribui
crenga a nenhum outro subconjunto de ®, entdo m(®) = 1 — x. Ou seja, o resto da crenca
é atribuido a ® (CARVALHO, 2001; UCHOA; PANOTIM; NICOLETTI, 1997).

Exemplo 2: levando em consideragao o exemplo 1 apresentado no item 3.1 é
descrita uma possivel atribuicao de probabilidade basica.

Supondo que um especialista encontre uma evidéncia que descreve um
problema de virus de computador, e que isso sugere a hipdtese {v} em 0.2, tem-se assim
uma primeira crenga:

m({v})=0.2

O mesmo especialista pode verificar outras evidéncias como um problema

na rede elétrica, sugerindo a hipétese {e} com um nivel de suporte em 0.3, um mau

funcionamento no hardware, onde a hipétese {h} recebe 0.1, e um problema de
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desligamento desconhecido, atribuindo 0.4 ao conjunto de hipdteses {v,e}. Assim,

descrevendo matematicamente tem-se:

m({e})=0.3
m({h})=0.1
m({v,e})=0.4

Todas as outras hipdteses que ndo apresentam nenhuma evidéncia devem
receber 0. Formalmente tem-se:
m(A) =0, para V Ae 2°, A#{v}, A#{e}, A#{h}, A#{v,e}

Exemplificando esta ultima afirmacdo tem-se:

m({v,e,h})=0
m({v,e,a})=0
m({v,h})=0

Pode-se perceber assim que a soma das probabilidades atribuidas € igual a 1,
conforme a férmula 3:

m({v}) +m({e}) + m({h}) + m({v,e})=0.2+03+0.1+04=1

Exemplo 3: ainda com relacdio ao exemplo 1, supondo que ndo exista
evidéncia com relacdo a qualquer diagndstico em um computador com problema de
desligamento involuntdrio. A funcdo de bpa atribui 1 a ® = {v,e;h,a} e 0 aos outros
subconjuntos de ©. Nesse exemplo:

m(®)=m({v,eh,a})=1
m(A) = 0, para V Ac2°, A0

O modelo bayesiano tentaria representar a ignorancia atribuindo 0.25 a cada
hipétese primitiva, levando em consideragdo a inexisténcia de informagdes a priori. Ou
seja:

m({v}) =m({e}) =m({h}) =m({a}) = 0.25
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Pode-se perceber que essa atribui¢do implica em mais informacdes do que
realmente existe. A TDS considera a evidéncia contra uma hipétese apenas quando a
evidéncia suporta a negacao da hipotese.

Essa ultima afirmacdo pode ser exemplificada supondo uma nova evidéncia
que suporta a existéncia de aterramento {a}, com um grau 0.9. Essa suposi¢ao
corresponde a negacdo da hipétese de {a}, confirmando assim a evidéncia de {v,eh}
em 0.9. Assim:

m({v,e,h})=0.9
m(®) =0.1
m(A) = 0, para V A€2®, A#{v.e,h}, A#O

Como pode-se perceber foi atribuido o valor 0.1 a m(®) pois ndo existe
evidéncia que suporte nenhuma outra hipétese.

Os conceitos basicos vistos neste item sdo relevantes para o entendimento
da utilizag¢do da regra de Dempster para a combinagdo de evidéncias e compreensdo da

relacdo entre a bpa e as medidas de crenga e plausibilidade.

3.3 FUNCAO DE CRENCA E PLAUSIBILIDADE

A medida de crenga, denominada bel, representa um valor que varia entre 0
e 1, indicando que ndo existe nenhuma evidéncia relacionada a um conjunto de
proposic¢des (0) ou que tem-se certeza absoluta (1) (LUGER, 2004).
Costa e Simdes (2004) representam a fungdo de crenga como:
bel: 2° — [0,1]
A crenca em uma determinada proposicdo A é igual a soma das crengas

atribuidas pela fun¢do de bpa a cada um de seus subconjuntos, dessa forma:
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bel(4)=>. m(B) 4)

BCA
Como descrito por Luger (2004), a plausibilidade (pl) de uma proposi¢ao
varia de 0 a 1. Assim, se existir a evidéncia de que uma proposi¢do (p) for falsa
(ndo(p)), entdo a crenga nela (bel(ndo(p))) serd igual a 1 e a plausibilidade (pl(p)) sera O,
de acordo com a férmula a seguir:
pl(p) = 1 - bel(ndo(p)) )
Costa e Simdes (2004) utilizam a férmula da plausibilidade para conseguir

uma outra expressao:
pl(A4)=> m(B)— > m(B) ©)

Assim:

pl(4)= 2. m(B) -

BnA=g

Esta dltima férmula apresenta uma alternativa para se calcular a
plausibilidade. Durante sua aplicac¢do € necessdrio efetuar a interseccao das hipoteses e
somar todas as bpa cuja interseccao ndo resulte em um conjunto vazio.

Com os valores de bel(A) e pl(A), a TDS define um intervalo [bel(A),
pl(A)] para representar a crenca em um determinado conjunto de hipdteses (COSTA;
SIMOES, 2004; UCHOA; PANOTIM; NICOLETTI, 1997).

Sendo ® = {v,e,h,a} e A={v}, B={e} e C = {v,e}, como no Exemplo 2,
exemplifica-se como ficariam os intervalos de crenca baseando-se nas férmulas 4 e 7.
Para calcular a crenca na hipétese do conjunto A (bel(A)) deve-se somar todas as bpa
dos conjuntos de hip6teses contidos ou iguais a (A) e para calcular a plausibilidade na

hipétese do conjunto A (pl(A)) deve-se somar todas as bpa dos conjuntos de hipdteses
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cuja intersec¢cdo com (A) ndo resulte em um conjunto vazio. Assim, o intervalo [bel(A),
pl(A)] resulta em:

[bel(A), pl(A)] = [m({v}), m({v}) + m({v,e})] =[0.2,0.2 + 0.4] = [0.2, 0.6]
Os demais intervalos sao calculados da mesma forma. Assim, para os

conjunto B e C tem-se os seguintes calculos:

[bel(B), pl(B)] = [m({e}), m({e}) + m({v,e}] =[0.3, 0.3 + 0.4] = [0.3, 0.7]

[bel(C), pl(O)] = [m({v.e}) + m({v}) + m({e}), m({v.e}) + m({v}) + m({e})]
[bel(C), pl(C)] =[0.4+0.2+0.3,0.4+0.2+0.3] =[0.9, 0.9]

Estes resultados representam o limite minimo e maximo em que o
especialista pode confiar para tomar sua decisdo, assim para cada um dos conjuntos A,
B e C tem-se:

a) [bel(A), pl(A)] = [bel({v}), pl({v})] =[0.2, 0.6];

b) [bel(B), pl(B)] = [bel({e}), pi({e})] =[0.3, 0.7];

c) [bel(C), pl(C)] = [bel({v,e}), pl({v.,e})] =[0.9, 0.9].

Deste modo, a partir dos conceitos vistos sobre crenga e plausibilidade é
possivel apresentar uma explicacio mais detalhada sobre a aplicacdo da regra de
Dempster, levando em consideracdo que a utilizagdo desta s6 € necessdria quando

existem diferentes medidas de crenca para um mesmo universo de proposi¢cdes (®).

3.4 A REGRA DE DEMPSTER

Supondo a existéncia de duas hipéteses conflitantes, se elas ndo possuirem
nenhuma informacdo relacionada, elas tétm a medida de crenca e plausibilidade

indefinidas, variando entre 0 e 1. Com o acimulo de informagdes sobre as hipéteses,
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esse intervalo deve diminuir e as hipéteses podem ser consideradas confidveis (LUGER,
2004).

Esse problema pode ser exemplificado com o lancamento de um dado. Se o
dado for imparcial a probabilidade de sair um dos nimeros é de 1/6. Porém, se o dado
for viciado, a distribui¢do de probabilidades com a utilizacdo dos conceitos de Bayes
ainda seria de 1/6. Com base nessa situagdo, pode-se verificar a utilidade da TDS em
casos quando € importante a tomada de decisdo com base na quantidade de evidéncias
coletadas sobre uma determinada hipétese.

Se existissem as mesmas hipdteses em um dominio bayesiano sem
evidéncia alguma, as probabilidades seriam distribuidas igualmente entre as hipdteses.
Assim, pode-se ter a mesma medida de probabilidade nao importando a quantidade de
informacdes.

Ao aplicar a regra de Dempster, sdo necessarios os graus de crenca de uma
determinada proposi¢cdo a partir das probabilidades de uma outra proposi¢do, levando
em consideracdo que essas evidéncias possuam independéncia a priori (LUGER, 2004;
YAGER; KACPRZYK; FEDRIZZI, 1994).

Luger (2004) e ainda descreve que o formalismo matematico da regra de
Dempster supde um conjunto de hipéteses (@), onde os elementos de ® sdo mutuamente
exclusivos. O objetivo da regra € atribuir um valor de crenga (m) para cada subconjunto
(Z) de ©O. Nesse sentido deve-se observar que nem toda evidéncia suporta algum
elemento do conjunto principal, mas que as evidéncias dao suporte, quase sempre, aos
varios subconjuntos de ®. Para encontrar a medida de crencga, os conjuntos de hipdteses

sdo tratados diretamente, tendo-se:

Zﬁ m, (X)m, (Y)
=TS e X m Y] ®)

XNnY=9
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Ao aplicar esta formula, a crenga combinada (m,(Z)) recebe o valor da soma
dos produtos entre m,»(X) e m,.1(Y), que representam as crengas dos especialistas,
quando a interseccdo entre X e Y resulte Z. Deve-se levar em consideragdo que X, Ye Z
sao conjuntos de hipdteses pertencentes a ® e n é o nimero da fonte das informacdes,
que pode ser um especialista ou uma outra crenca combinada. Assim, se n for 3 entao
my2(X) e my (YY) serdo respectivamente as crengas do primeiro e do segundo
especialista.

O denominador da férmula s6 serd utilizado se existir alguma interseccao
entre X e Y que resulte em um conjunto vazio, se isso ocorrer entdo todas as crengas
combinadas devem ser dividas pela soma dos produtos entre m,,(X) € my_1(Y) subtraidos
de 1. Se durante a utiliza¢do da regra ndo existir nenhum conjunto X N Y que seja vazio
o denominador serd sempre igual a 1.

Conforme Luger (2004) descreve se durante a utilizacdo da regra uma
grande medida de crenca for atribuida a um conjunto vazio, isso indica que existem
evidéncias conflitantes dentro de um mesmo conjunto. Deve-se observar também que
evidéncias complexas e grandes conjuntos de hipdteses podem tornar os cdlculos muito
complexos.

Considerando os conceitos apresentados, essa regra serd utilizada para a
modelagem da incerteza por ignorancia na inferéncia da shell Pegasus, que tem por
objetivo aplicar diferentes técnicas da IA para o tratamento do conhecimento incerto.
Assim, uma das funcionalidades das shells ¢ a construcdo de sistemas especialistas,

sendo que o proximo item aborda as principais caracteristicas desses tipos de sistemas.
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3.5 INFERENCIA PELA TEORIA DE DEMPSTER-SHAFER

Sistemas Especialistas (SE) podem ser entendidos como sistemas capazes de
representar o conhecimento de um especialista humano adquirido durante seu trabalho
ou estudo (FERNANDES, 2003; LUGER, 2004).

A construcdo de um SE acontece com a utilizagdo do conhecimento de um
especialista humano, transformando-o de tal forma que um computador possa aplicd-lo
em problemas especificos (LUGER, 2004).

A estrutura geral de um SE € composta pelo Niucleo do Sistema (NS), a
Base de Conhecimento (BC), a Memoria de Trabalho (MT) e a Interface do Usuario,
conforme ilustra a Figura 3. Deve-se destacar que nem todos os SE possuem a mesma

estrutura, mas a maioria apresenta esses modulos principais (REZENDE, 2005).

Base de
Conhecimento

Nucleo do SE

A

Usuério

Memoria de
Trabalho

Figura 3. Estrutura geral de um SE
Fonte: Adaptado de REZENDE, S. (2005)

A Interface é o médulo responsavel por simplificar a comunicagio entre o
usudrio e o sistema. A Base de Conhecimento € um conjunto de sentengas representadas
por meio de uma linguagem para representacdo desse conhecimento. A MT ¢é

responsavel por registrar todas as respostas fornecidas pelo usuério e pelo sistema em

tempo de execu¢do com o objetivo de ndo permitir que ele responda uma mesma
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questdao mais de uma vez. O NS ¢ dividido em duas partes principais: o Subsistema de
Explicacao e o Motor de Inferéncia (MI) (REZENDE, 2005).

O Subsistema de Explicacdo é a parte do sistema que fornece uma
explanacdo do raciocinio ao usudrio e o MI € um interpretador da BC, que aplica
procedimentos para a solu¢dao de problemas. Ao iniciar o sistema ele busca na BC por
fatos e regras e as compara com os dados fornecidos pelo usudrio, sendo esse seu
principio de funcionamento (FERNANDES, 2003; REZENDE, 2005).

As principais caracteristicas do MI estdo relacionadas as seguintes
funcionalidades: método de raciocinio, estratégia de busca e representacdo de incerteza
(BITTENCOURT, 2001).

Os dois tipos de métodos de raciocinio mais conhecidos sdo: o
encadeamento para frente (forward chaining) e o encadeamento para tras (backward
chaining) (LUGER, 2004; RUSSEL; NORVIG, 2004).

A principal caracteristica do encadeamento para frente é a producdo de
conclusdes a partir das regras da BC. E um procedimento dirigido a dados, pois a
inferéncia ndo € direcionada para a resolucao de um problema particular. Com esse tipo
de encadeamento as hipdteses sdo provadas a partir dos dados do problema
(CARVALHO, 2001; REZENDE, 2005).

No encadeamento para trds, o MI efetua a busca a partir do objetivo, em
direcdo aos dados fornecidos pelo problema. Nessa abordagem o raciocinio encontra as
regras que poderiam produzir esse objetivo e segue de forma regressiva entre as regras
até encontrar, ou nao, os fatos conhecidos (LUGER, 2004).

Além do tipo de encadeamento, o MI precisa de uma estratégia de busca

para conduzir a pesquisa na MT e na BC. Essas estratégias sao muito estudadas em IA,



44
por exemplo, para a solu¢do de problemas em diversos tipos de jogos por computador
como damas e xadrez (BITTENCOURT, 2001).

Bittencourt (2001) explica que apds o processo de busca, o MI possui as
premissas, conhecidas como conjunto de conflito, que resolvem o problema em sua
situac@o atual, e se esse conjunto de regras for vazio, a inferéncia € finalizada, caso
contrério, é preciso selecionar as regras que serdo executadas e em qual ordem.

Apos a selecdo e execugdo das regras o MI verifica novamente se existem
novas informacdes no MCD. Dessa forma, o processo de inferéncia € reiniciado, como
um ciclo (LUGER, 2004).

Luger (2004) afirma ainda que as informagdes na BC ndo sdo representadas
apenas pelas regras. Existem diversas outras formas de representacdo, como os sistemas
baseados em casos'® e sistemas especialistas baseados em modelo'’.

A modelagem da incerteza, como definida anteriormente, € muito
importante no processo de inferéncia, pois muitas vezes o conhecimento da BC ndo esta
completamente correto ou o usudrio ndo informa os dados suficientes para uma

resolugdo simplificada do problema (REZENDE, 2005).

3.6 EXEMPLO DE INFERENCIA

Sera utilizado um caso de diagndstico de problemas em computadores como

exemplo para entendimento da inferéncia da TDS, mais especificadamente o Exemplo

1, descrito no Capitulo 3, Item 1, onde ® = {v,e,h,a}.

'® Nos sistemas baseados em casos a BC possui também exemplos de solu¢des de problemas. Durante a
utilizagdo do SE o MI verifica a possibilidade de utilizagdo dos casos anteriores para resolucao do
problema. Desse modo pode-se afirmar que o sistema adquire experiéncia com a sua utilizacdo
(LUGER, 2004).

' Sistemas baseados em modelos sio capazes de utilizar regras heuristicas em suas BC (LUGER, 2004).
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No caso hipotético, supondo que a primeira evidéncia considerada pelo
especialista descreve um problema de travamento, e que isso sugere {v,e,a} em 0.6,
tem-se assim uma primeira crenga:
mi({v,e,a})=0.6
Assim, como descrito por Sentz e Ferson (2002) a soma de todas as
atribui¢des feitas aos subconjuntos de ® deve ser igual a 1. Conforme a férmula 3

(Capitulo 3, Item 2):

Desse modo, como ndo existe evidéncia que suporte nenhuma outra hipétese
deve-se atribuir o valor 0.4 a m(®), para que a soma de todas as bpa seja igual a 1,
desse modo:
m(®)=0.4
Todas as outras hipéteses que ndo apresentam nenhuma evidéncia devem
receber 0. Descrevendo matematicamente tem-se:
mi(A) =0, para V A2, A#{v.e,a}, A#O
Assim, supondo que novos dados adquiridos pelo especialista mostrem
casos de lentiddo, sugerindo o conjunto {v,e,h} com nivel de suporte em 0.7, surge aqui
uma nova crenga:
my({v,e,h})=0.7
Assim como analisado anteriormente nio existem evidéncias que suportem
outras hipéteses, portanto deve-se atribuir o valor 0.3 a m,(®), desse modo:
my(®) =0.3
E como as demais hipéteses que ndo apresentam nenhuma evidéncia devem
receber 0. Assim:

ma(A) =0, para V A€ 2®, A#{v.e,h}, A#O
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Utilizando a regra de Dempster para combinar as duas crengas existentes,

tem-se X como o conjunto dos diversos subconjuntos de ® para os quais m; atribui um
valor diferente de 0 e ¥ como o conjunto de subconjuntos de ® para os quais m; atribui
um valor diferente de 0. Aplicando a férmula 8 (Capitulo 3, Item 4) pode ser definida
uma crenga combinada, ms, sobre subconjuntos Z de ®, onde Z € o conjunto intersec¢ao

entre Xe Y.

Xzyfzm”fz(X)m"”(Y)
m,,(Z):l_ > m, (X)m, (Y)

XNnY=9¢

Se durante a utilizacdo da regra ndo existir nenhum conjunto X N Y que seja

vazio o denominador serd sempre igual a 1. Assim pode-se usar uma regra simplificada:

m,(Z)= 2 m, o (X)m, () 9)

XnY=Z
A distribuicdo de crengas para ms; € descrita na Tabela 2, levando em
consideragdo que para o calculo € necessario efetuar a multiplicagdo do valor da crenca
em m; com o valor de m; e efetuar a interseccao entre os conjuntos de hipéteses de m; e

my conforme representa a férmula 9.

Tabela 2. Utilizacio da regra de Dempster na distribuicio de crengas para mi;

m my ms
mi({v.e,a}) = 0.6 my({v.e;n}) = 0.7 my({v.e}) = 0.42
mi(®) = 0.4 my({v,e;h}) = 0.7 ms({v,e;h}) = 0.28
mi({v.e,a}) = 0.6 my(®) = 0.3 ma({v.e,a}) =0.18
mi(®) = 0.4 my(©) = 0.3 m3y(®) = 0.12

Pode-se perceber que a soma das crencgas atribuidas pela func¢do de bpa é
igual a 1, conforme a férmula 3 (Capitulo 3, Item 2), ou seja:

ms({v.,e}) + mz({v,e,h}) + ms({v,e,a}) + m3(®)=042+0.28+0.18+0.12=1
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Como pode-se observar na terceira coluna da Tabela 2, ndo existe nenhum
conjunto de hipdteses vazio nas crencas combinadas (m3). Assim, o denominador para a
férmula 8 (Capitulo 3, Item 4) € igual a 1.

Dessa forma a combinag¢do das crengas € finalizada e os valores de m3(A)
representam a crenga em cada conjunto A, e com eles pode-se calcular o intervalo de
crenga total e a plausibilidade.

Este intervalo representa o quanto se pode acreditar nas probabilidades
calculadas. Com a utilizagdo das formulas 4 e 7 (Capitulo 3, Item 3) sdo descritos os

calculos dos intervalos:

bel(4)= Y. m(B) pl(4)= > m(B)

BcA BNnA=1
Para calcular a crenca (bel({v,e})) deve-se somar todas as bpa dos conjuntos
de hipoteses contidos ou iguais a {v,e} e para calcular a plausibilidade (p/({v,e})) deve-
se somar todas as bpa dos conjuntos de hipdteses cuja interseccdo com {v,e} ndo resulte
em um conjunto vazio. Assim, o intervalo [bel({v,e}), pl({v,e})] é calculado:
[bel({v.e}), pl({v.eD] = [m({v.e}), m({v.e}) + m({v.e,h}) + m({v.,e.a}) + m(®)]
[bel({v.e}), pl({v,e})] =1[0.42,0.42 + 0.28 + 0.18 + 0.12] =[0.42, 1]
Os demais intervalos sao calculados da mesma forma. Dessa maneira, para o
conjunto {v,e,h} tem-se:
[bel({v.e,h}), pl({v,e.;hp] = [m({v.e,h}) + m({v.e}),
m({v,e,h}) + m({v,e,a}) + m({v,e}) + m(®)]
[bel({v,eh}), pl({v,e,h})] =[0.28 + 0.42, 0.28 + 0.18 + 0.42 + 0.12] =[0.7, 1]
Para o conjunto {v,e,a} tem-se:
[bel({v.e,a}), pl({v.e,ap)] = [m({v.e,a}) + m({v,e}),
m({v,e,h}) + m({v,e,a}) + m({v,e}) + m(®)]

[bel({v.e,a}), pl({v,e,a})] =[0.18 + 0.42,0.28 + 0.18 + 0.42 + 0.12] = [0.6, 1]
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Para o dominio do problema (®) tem-se:

[bel(®), pl(©)] = [m({v.e,h}) + m({v.,e.a}) + m({v.e}) + m(©),
m({v,e,h}) + m({v,e,a}) + m({v,e}) + m(®)]
[bel(®), pl(®)] =[0.28 + 0.18 + 0.42 + 0.12, 0.28 + 0.18 + 0.42 + 0.12] =[1, 1]

A partir desse cdlculo pode-se observar que a crenga total apresenta a soma
de todas as outras bpa, o que ndo ocorre conseqiientemente nos demais intervalos que
representam parte do dominio do problema.

Assim, estes resultados representam o limite minimo e maximo em que o
especialista pode confiar para tomar sua decisio:

a) Para o conjunto {v,e}: [bel({v,e}), pl({v,e})] =[0.42, 1];

b) Para o conjunto {v,e,h}: [bel({v,e,h}), pl({v,e,h})] =[0.7, 1];

c) Para o conjunto {v,e,a}: [bel({v,e,a}), pl({v,e,a})] =[0.6, 1];

d) Para o dominio do problema (®): [bel(®), pl(®)] =[1, 1].

Deve-se levar em considera¢do que uma grande crenga atribuida ao conjunto
vazio significa que existem evidéncias conflitantes dentro de um mesmo conjunto de
crengas m; (LUGER, 2004).

O item a seguir descreve os limites da aplicacdo da TDS em alguns casos

especificos.

3.7 PESO DE CONFLITO

Muitas vezes, mesmo com a possibilidade de combinacdo de duas funcdes
de crenca, o resultado pode ndo ser o desejado, apresentando-se em alguns casos

contrdario a intuicdo. O peso do conflito, notado por con(bel;,bely), oferece dados
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primordiais sobre a combinacdo dessas crengas (UCH@A; PANOTIM; NICOLETTI,
1997).

O valor desse peso pode representar tanto o conflito entre os especialistas
quanto o desconhecimento deles na andlise de um determinado problema e deve ser
analisado sempre ao se combinar as fungdes de crenca (CAMPOS, 2005; UCHOA:;
PANOTIM; NICOLETTI, 1997).

Uchoa, Panotim e Nicoletti (1997) destacam que a andlise do peso de
conflito garante maior seguranca nas decisdes fornecendo algumas informagdes sobre as
hipéteses e evidéncias. O valor dele é considerado aceitdvel quando € inferior a 0.6, e ao
ultrapassar esse valor os resultados sao altamente indesejaveis.

O peso de conflito é definido pelo logaritmo natural'®

, porém ele pode ser
definido para qualquer logaritmo de base maior que 1:
con(bel;,bely) = log(y) (10)
O valor de y € definido por:
x=1/(1-x) (11)
Onde « € a soma de todas as bpa das ocorréncias de conjuntos vazios:
k=2 m(ep) 12
O exemplo a seguir mostra como pode ser negativa a combinacdo de
evidéncias com um valor de peso de conflito superior a 0.6. Supondo que dois
especialistas examinem um paciente € concordem que ele possa estar resfriado (R),
gripado (G) ou com pneumonia (P). Assim:
0 = {R,G,P}.
O primeiro especialista supde que o paciente possa estar resfriado e atribui

uma probabilidade bésica de 0.9 para essa evidéncia, assim:

' S0 logaritmos que tem como base o e neperiano (STEWART, 2006).
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mi({R})=0.9
O mesmo especialista supde ainda que o paciente possa estar com
pneumonia e atribui uma probabilidade de 0.1 a essa evidéncia, desse modo:
mi({P}) =0.1
Como se pode perceber, esse médico atribuiu toda a sua crenca em duas
hipéteses diferentes, ou seja:
m({R}) +mi({P})=09+0.1=1
Assim, todas as hipdteses que ndo apresentam nenhuma evidéncia devem
receber 0. Descrevendo matematicamente:
mi(A) = 0, para V A€ 2%, A#{R}, A#{P}
O segundo especialista supde que o paciente possa estar gripado e atribui
uma probabilidade bésica de 0.8 a essa evidéncia, desse modo:
my({G}) =0.8
O mesmo especialista supde que o0 paciente possa estar com pneumonia €
atribui uma probabilidade de 0.2 para a evidéncia, assim:
my({P}) =0.2
Conforme o raciocinio apresentado pelo primeiro especialista, ele também
atribuiu toda a sua crengca em duas hipéteses diferentes, ou seja:
mi({G}) +mi({P})=08+0.2=1
Conseqilientemente, todas as hipdteses que ndo apresentem nenhuma
evidéncia devem receber 0, assim:
my(A) = 0, para V A€ 2%, A#{G}, A#{P)}
A combinacgido das crengas € descrita na Tabela 3, levando em consideracdo

que para o célculo € necessdrio apenas efetuar a multiplicacdo do valor da crenga do
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primeiro médico com o valor atribuido pelo segundo médico, conforme apresentado

pela férmula 9 (Capitulo 3, Item 6):

m,(Z)= Z m, o(X)m, (Y)

Xny=z

Tabela 3. Utilizagdo da regra de Dempster para demonstrar o peso de conflito

my my ms
m({R})=0.9 my({G}) =0.8 m3({}) =0.72
mi({P})=0.1 my({G}) =0.8 m3({}) = 0.08
m({R})=0.9 my({P}) =0.2 m3({}) =0.18
mi({P})=0.1 my({P})=0.2 m3({P}) =0.02

Assim aplicando a férmula 12 para calcular o peso de conflito tem-se:
K= Z m(¢p)
k=2 (m3({}))=0.72 + 0.08 + 0.18 = 0.98
Levando em consideracido que para esse cdlculo é necessdrio apenas efetuar
a soma de todas as bpa das ocorréncias de conjuntos vazios, como explicado
anteriormente. Continuando o célculo do peso de conflito aplica-se a féormula 11:
x=1/1-x
x=1/1-0.98 =50
Finalmente, com a utiliza¢do da férmula 10, encontra-se o peso de conflito:

con(bel;,bel) =1log(y)
con(bel;,bely) =10g(50) = 1.699
Como existem interseccoes que produzem o conjunto vazio, O Novo

denominador para a férmula 8 (Capitulo 3, Item 4), é:
1-x=0.02
Assim, com o valor do denominador alterado devem-se recalcular todas as

bpa das ocorréncias de conjuntos nao vazios. Como pode-se observar na Tabela 3 a
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Unica crenca que precisa ser recalculada é ms;({M}) e baseando-se na férmula 8 seu

novo valor passa a ser:

z» /n”_z(X)mn_1<Y)
m”(Z):l_ > om, (X)m, (V)

XNnY=¢

m3({M})=0.02/0.02=1

Pode-se notar que o resultado obtido € bem diferente daquele esperado pela
intuicdo, ou seja, a probabilidade bésica do paciente estar com pneumonia € minima se
observada individualmente (m;({P}) = 0.1 e mx({P}) = 0.2). Mas se for aplicada a regra
de Dempster pode-se perceber que acontece 0 0posto.

Percebe-se que nao € desejavel a combinagcdo de duas fungdes de crenga
quando k for muito grande, verificando-se assim que ndo € possivel efetuar as
combinacdes corretamente quando o peso de conflito for maior que 0.6 (UCHOA;

PANOTIM; NICOLETTI, 1997).

3.8 RELACAO ENTRE AS TEORIAS BAYESIANA E DE DEMPSTER-SHAFER

A TDS e a légica bayesiana possuem mais diferencas que similaridades e
essas caracteristicas sdo amplamente discutidas pela comunidade cientifica ao longo dos
anos. Como semelhanca pode ser citada a medida de crenga (bel), da TDS, que pode ser
considerada uma medida de probabilidade (Pr), na teoria bayesiana, se todos os
conjuntos das evidéncias forem singletons. Assim, Pr(A) = Bel(A) se A for um conjunto
com apenas um elemento (CAMPOS, 2005).

Na TDS a crenca em uma determinada proposicdo A € igual a soma das
crengas atribuidas pela funcdo de bpa a cada um de seus subconjuntos, conforme

apresentado na férmula 4 (Capitulo 3, Item 3):
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bel(4)=>. m(B)

BCA
Assim, essa férmula pode ser adaptada para a distribuicdo de probabilidade

classica. Desse modo:

P(4)=2, p(x)

x€A

Lembrando que A deve ser necessariamente um singleton para que essa
caracteristica das teorias possa ser considerada equivalente.

Carvalho (2001) descreve que diversos autores compararam as duas teorias
concluindo que ndo existe uma capaz de modelar todos os tipos de incertezas e que
ambas possuem suas vantagens e desvantagens, sendo muito dificil determinar qual a
melhor dentre elas.

A ldgica bayesiana, representada pelas redes bayesianas, permite diminuir a
complexidade que um problema real pode trazer oferecendo um modelo computacional,
focando a busca em grupos menores de evidéncias e eventos, e dividindo o raciocinio
em pequenos conjuntos para facilitar a modelagem da incerteza (LUGER, 2004;
RUSSEL; NORVIG, 2004).

Deve-se ressaltar que a utilizacdo dessa técnica € interessante apenas quando
se trata de incerteza por aleatoriedade, por esse motivo a literatura apresenta diversos
tipos de formalismos.

A TDS modela a incerteza por ignorancia e diferencia-se da logica
bayesiana, ao utilizar graus de crenga, com intervalos de probabilidade, para representar
o conhecimento. Assim, ao contrario de calcular a probabilidade de uma proposicao, a
TDS calcula a chance de uma evidéncia assumir uma determinada hipétese (RUSSEL;

NORVIG, 2004).
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As principais diferencas entre a TDS e a teoria da probabilidade estdo

resumidas na Tabela 4.

Tabela 4. Comparagdo entre a TDS e a 16gica bayesiana

TDS Logica bayesiana
m(®) ndo precisa ser igual a 1 Z P=1
m(X) e m(X’) ndo precisam ter nenhum relacionamento PX)+P(X’)=1
X €Y, nio indica que m(X) < m(Y) P(X) < P(Y)

Fonte: Adaptado de GIARRATANO, J.; RILEY, G. (1998)

A primeira comparacdo mostra que na TDS a crenga atribuida ao conjunto
de todas as hipoteses ndo necessariamente deve ser igual a um, diferente da teoria
bayesiana na qual a soma da probabilidade de todas as hipéteses sempre deve resultar 1
(GIARRATANO; RILEY, 1998).

A segunda diferenca apresentada mostra duas hipéteses, X e Y. Na TDS, se
X €Y, o valor da crenga atribuida por m(X) ndo necessariamente deve ser menor que
m(Y). Segundo a l6gica bayesiana, se X € Y, o valor de P(X) sempre serd maior que o
de P(Y) (GIARRATANO; RILEY, 1998).

A ultima comparacdo diz respeito a negacdo da hipdtese. Pela teoria
bayesiana a soma da probabilidade da hip6tese com a probabilidade de sua negacio
sempre ird resultar 1. Na TDS isso nem sempre acontece (GIARRATANO; RILEY,
1998).

Percebe-se entdo que as duas teorias sdo bem distintas, possuindo suas
proprias caracteristicas, porém, pode-se citar uma ultima semelhanca: ambas sdo muito
eficientes na modelagem da incerteza.

Devido a essas e outras caracteristicas ambas as teorias sdo muito utilizadas

em aplicacdes e ferramentas diversas, como € o caso dos trabalhos correlatos

apresentados nesta pesquisa.
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4 TRABALHOS CORRELATOS

Os trabalhos apresentados nesse capitulo se referem a algumas aplicagdes e
ferramentas encontradas que utilizam a TDS sendo descritos seus objetivos,
metodologias, dreas de aplicagao, resultados, entre outros.

Alguns dos objetivos abordados pelas aplicacdes sao: a utilizacdo de
técnicas de fusdo de sensores para melhorar a informac¢do na drea da robdtica,
classificacdo de imagens de satélites na drea de geologia e cartografia e deteccao de
falhas em redes de sensores sem fio na drea de telecomunicagdes.

A ferramenta descrita utiliza uma interface grafica com o intuito de
demonstrar a inferéncia da TDS de uma forma simples e pratica. O software possui um
material que apresenta as principais caracteristicas da TDS com o qual o usudrio é capaz

de utilizar o sistema de uma maneira eficiente.

4.1 APLICACOES

As aplicagdes descritas a seguir utilizam os conceitos da TDS para
realizacdo de alguma tarefa em especifico, principalmente para as dreas de geologia,
cartografia, sensoriamento remoto e computacdo grifica. Sdo quatro pesquisas

nacionais, publicadas em congressos e periddicos, e uma dissertacdo de mestrado.

4.1.1 A Teoria da Incerteza Aplicada a Classificacao de Imagens de Satélite

Este trabalho apresenta um teste metodoldgico desenvolvido no ano de

2003, em Sdo Paulo, por pesquisadores da Universidade Estadual de Feira de Santana
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(UEFS) em conjunto com o Departamento de Transportes — Laboratério de
Geoprocessamento (EPUSP) de Sdao Paulo (SANTOS; OHATA; QUINTANILHA,
2003).

O objetivo da pesquisa € comparar dois tipos de modelagem da incerteza
aplicadas na classificagdo de imagens de satélites, a TDS e a ldégica bayesiana,
avaliando sua eficiéncia na defini¢dao de classes de uso do solo da regido de Mogi das
Cruzes (SP), sendo uma das teorias utilizadas a TDS (SANTOS; OHATA;
QUINTANILHA, 2003).

As imagens utilizadas foram capturadas pelo satélite Landsat TM 7' em 22
de abril de 2002. Os softwares utilizados para o processamento e andlise de imagens
foram o ENVI 3.0%° ¢ o IDRISI 32*'. Por meio da utilizacdo do algoritmo Isodata®* foi
possivel efetuar uma classificacdo para especificar as probabilidades a priori das classes
(SANTOS; OHATA; QUINTANILHA, 2003).

Os algoritmos utilizados foram: a méixima verossimilhanga23 , Bayclass24,
Belclass® e a TDS. A Figura 4 mostra a aplicagdo do algoritmo baseado na TDS para

classificacdo da imagem levando em consideracdo quatro classes (d4gua, vegetacdo, solo

' Landsat 7 é um satélite da NASA que foi lancado da Base da Forca Aérea de Vandenburg em 15 de
abril de 1999. Sua fung¢do € fotografar os continentes da Terra para permitir aos pesquisadores estudar
os vdrios aspectos do nosso planeta e para avaliar as mudangas causadas pelos processos naturais e as
préticas humanas (NASA, 2008).

00 ENVI (Environment for Visualizing Images) é um tipo de programa utilizado em sensoriamento
remoto, que trabalha com imagens adquiridas por sensores instalados em satélites ou aeronaves
(MOREIRA et al, 2007).

*' IDRISI 3.2 é um programa de computador de geoprocessamento que utiliza algoritmos de

transformacao para processar as imagens do Landsat (COLTRI, 2006).

** Isodata é uma técnica de classificagdo digital ndo supervisionada para a geracdo de mapas (GALVAO;
MENESES, 2005).

» A classificagdo por Maxima Verossimilhanca é uma técnica de classificacio supervisionada utilizada
em dados de Sensoriamento Remoto (VIEIRA, 1996).

* Bayclass é um algoritmo de classificacdo de imagens que avalia a probabilidade de um determinado
pixel pertencer a uma classe. Ele gera a matriz de incerteza da classificagdo e as matrizes de
probabilidade para as classes (SANTOS; OHATA; QUINTANILHA, 2003).

» Belclass é um algoritmo que utiliza fundamentos da teoria bayesiana. Sua finalidade é determinar o
grau de confianca em cada pixel e verificar a classe que ele pertence (SANTOS; OHATA;
QUINTANILHA, 2003).
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exposto e urbano) nas quais os pixels da imagem podem ser classificados (SANTOS;

OHATA; QUINTANILHA, 2003).

Figura 4. Classificacdo da crenga nas classes utilizando a TDS
Fonte: SANTOS, R.; OHATA, A.; QUINTANILHA, J. (2003)

Levando em consideragdo a utilizacdo das quatro técnicas, os resultados
obtidos foram amplamente aceitdveis, pois todas as teorias obtiveram resultados
satisfatérios no processo de classificacio das imagens (SANTOS; OHATA;

QUINTANILHA, 2003).

4.1.2 Deteccao de Falhas em Redes de Sensores sem Fio Baseada na Medicao do

Trafego e em Técnicas de Fusao de Dados

Este trabalho foi desenvolvido em 2005 por pesquisadores ligados ao
Departamento de Ciéncia da Computacdo da Universidade de Minas Gerais, em Belo
Horizonte e também a Fundag¢do Centro Andlise, Pesquisa e Inovacdo Tecnoldgica,

localizada em Manaus, Amazonas (NAKAMURA et al, 2005).
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As tarefas fundamentais em redes de sensores sem fio%, como a
disseminagdo de dados, normalmente sdo feitas com o auxilio de esquemas de redes
planas, com a utilizacdo de topologias em drvore?’. As técnicas atuais ndo se preocupam
com a reconstrugdo dessa topologia, sendo que o objetivo desse trabalho foi o de utilizar
a TDS para identificar essa necessidade (NAKAMURA et al, 2005).

Os recursos utilizados para permitir a criacio de uma solucdo vidvel, que
detecta automaticamente quando a topologia de disseminacdo precisa ser reconstruida,
foram: mecanismos de fusdo de dadoszg, o Filtro de Média Mével® e a inferéncia de
Dempster-Shafer. A Figura 5 ilustra o comportamento do sinal de trafego de uma rede

de sensores sem fio (NAKAMURA et al, 2005).

adigio de nés adigio de nés
—
falha de nés falha de nos
| [ f
tempo de amostragem tempa de amostragem tempo de amosiragem tempo de amostragem
(a) Sinal ideal. (b) Medicao ideal. (c) Medicao real. (d) Trafego filtrado.

Figura 5. Comportamento do Sinal de Trafego
Fonte: NAKAMURA, E. et al (2004)

A fusdo de dados de sensores lida com a combinacao de diversas fontes para
melhorar a informacdo. E normalmente utilizada em tarefas de deteccio e classificacio
para aplicagdes militares, robética, detec¢ao de intrusos, reducdo de trafego de dados e

economia de energia. A TDS foi utilizada para encontrar o estado do sistema

* Rede de Sensores sem Fio (RSSF) é um tipo de rede que possui um grande nimero de nés com
capacidade de sensoriamento. Sdo redes com diversas limitacdes que podem ser utilizadas em
aplicacdes ambientais, médicas, industriais e militares. A principal finalidade de uma RSSF € coletar
dados do ambiente enviar a um n6 central para processamento (NAKAMURA et al, 2005).

*7 Topologias em é4rvore sdo usadas para disseminar dados em redes de sensores (NAKAMURA et al,
2005).

¥ Mecanismos de fusdo de dados sdo utilizados para tratar o trafego como um sinal que ¢é filtrado e
transformado em evidéncias, indicando a probabilidade de ocorréncia de falhas (NAKAMURA et al,
2005).

* O Filtro de Média Mével é utilizado para reduzir os ruidos no comportamento do trafego de sinais nas
redes de sensores sem fio (NAKAMURA et al, 2005).
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(NORMAL ou CRITICO) por meio das evidéncias extraidas das caracteristicas do
trafego (NAKAMURA et al, 2005).

Os resultados apontam que a fusdo de dados € uma técnica que pode ser

usada para otimizar o desempenho de algoritmos de dissemina¢do de dados para redes

de sensores sem fio evitando assim trafego desnecessario (NAKAMURA et al, 2005).

4.1.3 Incerteza e Combinacao de Evidéncias: A Questao dos Diamantes do Rio

Tibagi-PR

Esta pesquisa referente a Dissertacdio de Mestrado de um dos autores foi
desenvolvida em 1999, na cidade de Curitiba, por pesquisadores do Departamento de
Geologia da Universidade Federal do Parand e da pés-graduagao da UNESP, com sede
em Rio Claro, no estado de Sdo Paulo (SOARES; PERDONCINI, 1999).

Em seu desenvolvimento foi utilizada a TDS para modelar a incerteza
presente no raciocinio geoldgico, a partir de vinte e duas evidéncias levadas em
consideragdo para avaliar duas hipéteses. A primeira diz respeito a fonte dos diamantes
nos conglomerados basais®® do Grupo Itararé e a segunda a fonte em rochas
kimberliticas—lamproiticals31 (SOARES; PERDONCINI, 1999).

Além de fatos geoldgicos referentes a drea de estudo em discussdo, a

pesquisa aborda a TDS e todos os seus principais conceitos como a atribuicdo de

probabilidade bdasica, a combinacdo das evidéncias e a plausibilidade. Além disso,

30 Conglomerados basais sdo rochas com tamanho superior a dois milimetros, agrupadas por um cimento
que formam um depésito consolidado (SUGUIO, 1980).

3! Rochas kimberliticas-lamproiticas sdo uma variedade de rocha eruptiva e também a matriz do diamante
(ENCICLOPAEDIA BRITANNICA, 1997).
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avalia as proposi¢des em um programa desenvolvido na linguagem BASIC*?, gerando
os resultados desejados (SOARES; PERDONCINI, 1999).

Com a metodologia utilizada foi concluido que, com uma grande quantidade
de informagdes sobre uma determinada proposicdo, existe uma grande facilidade em
chegar aos resultados desejados. A principal contribui¢do do trabalho esta relacionada a

possibilidade de considerar a ambigiiidade geralmente presente na informacao geoldgica

utilizando a TDS (SOARES; PERDONCINI, 1999).

4.1.4 Investigacao Sobre o uso de Dados Auxiliares no Processo de Classificaciao de

Imagens Digitais Empregando Principios da Teoria da Evidéncia

O presente trabalho desenvolvido no ano de 2007 por pesquisadores da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul, localizada na cidade de Porto Alegre em
conjunto com o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), com sede em Sao
José dos Campos, Sdo Paulo (LERSCH; HAERTEL; SHIMABUKURO, 2007).

O objetivo do estudo consiste na investigacdo do uso dos conceitos
propostos pela TDS na classificacio de imagens digitais em sensoriamento remoto™.
Nesse sentido, os dados auxiliares de diversas fontes sdo organizados de tal forma para
criar as funcdes de crenca (LERSCH; HAERTEL; SHIMABUKURO, 2007).

A metodologia proposta € descrita por meio de uma aplicagdo envolvendo
uma drea de teste real. Inicialmente € feita uma revisdo dos principios basicos da TDS e

com isso € definida uma cena a ser classificada, estimando-se o grau de incerteza a cada

32 Beginners All-purpose Symbolic Instruction Code (BASIC) é uma linguagem de programacdo, criada
em 1963 com fins didéticos e por esse motivo é muito simples e facil de entender (DARTMOUTH
COLLEGE COMPUTATION CENTER, 1964).

3 Sensoriamento remoto é uma ferramenta importante para quantificar e qualificar os vérios processos
referentes ao uso e cobertura do solo e também para auxiliar a determinag¢do da temperatura aparente
das superficies (COLTRI, 2006).
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uma das classes presentes nessa cena. Para a implementacdo dessa metodologia foi
desenvolvido um soffware em ambiente MATLAB™ (LERSCH; HAERTEL;
SHIMABUKURO, 2007).

Na regiao estudada sdo encontradas dreas cobertas por mata nativa com
araucdria. Por ser uma classe de cobertura do solo dificil de ser identificada com boa
precisao, este experimento abordou uma metodologia com a finalidade de aumentar a
precisao na identificacdo de manchas de mata nativa com araucdria. Foram utilizados o
sistema Landsat-TM 7 e o classificador Médxima Verossimilhanca Gaussiana®, para a
classificagdo da cena (LERSCH; HAERTEL; SHIMABUKURO, 2007).

As principais contribui¢des do trabalho encontram-se na proposta de uma
abordagem mais quantitativa quanto a utilizacdo da informacgdo fornecida pela fungao
de crenca e os resultados do estudo servem para descrever a aplicabilidade da
metodologia proposta, provando a possibilidade de aumentar a precisdo nas andlises

feitas com sensoriamento remoto (LERSCH; HAERTEL; SHIMABUKURO, 2007).

4.1.5 Mecanismo de Agregacao de Dados Empregando Técnicas Paramétricas em

Redes de Sensores

Essa dissertacdo de mestrado foi desenvolvida em 2004 por um pesquisador
do Programa de Pds-Graduagdo de Engenharia Elétrica da Universidade Federal do Rio

de Janeiro (PINTO, 2004).

* MATLAB é uma linguagem de alto nivel que proporciona ao usudrio um ambiente interativo, que
permite a execugdo de tarefas computacionais, como cdlculos complexos e criacdo de gréaficos, com
uma performance muito superior se comparado com linguagens de programagao tradicionais, tais como
C, C + + e Fortran (THE MATHWORKS, 2008).

% 0 método da Maxima Verossimilhanca é um dos mais utilizados em sensoriamento remoto no que diz
respeito a abordagem estatistica. Ele utiliza alguns pardmetros estatisticos para distribuir valores em
uma drea de treinamento através de uma funcdo de probabilidade baseada na légica bayesiana
(QUEIROZ; RODRIGUES; GOMEZ, 2004).
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Os sistemas de telecomunicacdes sdo a drea de aplicacdo do estudo, tendo

como objetivos: o estudo da Difusdo Direcionada®® e das técnicas de fusdo de dados,
propondo a adaptacdo de um mecanismo de agregacdo de dados utilizando a inferéncia
bayesiana e a TDS em redes de sensores sem fio. O mecanismo baseado na TDS ¢é

apresentado no esquema descrito na Figura 6 (PINTO, 2004).

SENSOR 1:
observa Calcula a
probabilidade
classifica bésica da \
proposigio \
declara \
\
SENSOR 2:
observa Calcula a
ST Agrega a
probabilidade » progibfaidade =
classifica bédsica da P Declaracdo da
proposigio usando a ::) Hipétese mais provavel
declara Regra de (maior quantidade
Dempster-shafer = et LLEREEY)
4
SENSOR N:
observa Calcula a
probabilidade
classifica bédsica da
proposigio
declara
Os sensores atribuem sua
crenga para cada evento my (e;)

Figura 6. Processo de agregacdo baseado na inferéncia da TDS
Fonte: PINTO, A. (2004)

O mecanismo de agregacdo de dados tem por finalidade proporcionar a
economia de energia reduzindo a comunicagdo entre os sensores da rede, juntamente
com a transformacdo dos dados brutos em informagdes interessantes, minimizando
dessa forma os impactos na robustez’’ e laténcia®® da rede (PINTO, 2004).

O desempenho do mecanismo de agregacdo foi avaliado por meio do

desenvolvimento de dois filtros, um para Bayes e outro para TDS, que foram

3 Difusdo Direcionada é um protocolo de redes de sensores sem fio no qual os nds trabalham de forma
cooperativa com o intuito de processar e armazenar mensagens (PINTO, 2004).

7 A robustez estd relacionada 2 perda de pacotes durante a transmissdo. Quanto mais robusta a rede
menor ¢ a perda (PINTO, 2004).

¥ A laténcia da rede diz respeito ao tempo decorrido entre o inicio e o fim de envio de uma mensagem
sem levar em consideragdo o tempo de processamento gasto nos filtros da rede (PINTO, 2004).
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adicionados ao médulo da Difusdo Direcionada disponivel no simulador ns-2% (PINTO,
2004).

As principais contribui¢des desse trabalho foram: a proposta de um
mecanismo de agregacdo diferente do tradicional e os resultados das simulagdes que

mostraram, para os testes realizados, uma economia de energia significativa com um

baixo custo na rede (PINTO, 2004).

4.1.6 A Teoria de Dempster-Shafer como um Método de Inferéncia para

Reconhecimento de Imagens Geométricas Distorcidas

Esse trabalho foi desenvolvido em 2003 por pesquisadores do INPE, da
Universidade de Guarulhos, com sede na cidade de Guarulhos, Sdo Paulo, e da
Universidade Braz Cubas, que fica na cidade de Mogi das Cruzes, também no estado de
Sdo Paulo (SILVA; SIMIONI, 2003).

O objetivo da pesquisa € apresentar a aplicagdo dos métodos de raciocinio
da TDS na incerteza presente nas imagens distorcidas provenientes da Visdo
Computacional40. Um dos tdépicos descreve as principais caracteristicas da TDS,
relacionando sua utilizacdo com o estudo proposto (SILVA; SIMIONTI, 2003).

A metodologia descreve a utiliza¢do da inferéncia da TDS, aplicando-a em
pares de imagens que apresentam diferencas geométricas entre si, em uma tentativa de

diminuir a dependéncia de pré-processamento. A idéia consiste em verificar os limites

%0 Network Simulator (ns-2) é um simulador orientado a eventos amplamente utilizado em pesquisas de
redes de comunicag@o. Ele utiliza as linguagens C++ e OTcl (Object Tool Command Language)
garantindo um bom desempenho e flexibilidade ao simulador. O nicleo do simulador foi implementado
em C++ e a interface utiliza scripts escritos em OTcl, o que permite a realizacdo de modificacdes mais
rapidamente (PINTO, 2004).

“ Por meio da visdo computacional é possivel efetuar a investigacio de questdes computacionais e
algoritmicas referentes a aquisi¢do, processamento e compreensio de imagens (BIANCHI, 1998).
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do modelo para estabelecer a correspondéncia de imagens em seu estado bruto, isto é,
entre as imagens nao processadas (SILVA; SIMIONI, 2003).

Os resultados apresentados mostram que quando as imagens comparadas
possuem angulos com valores muito diferentes, podem ocorrer grandes erros, se forem
utilizados os mesmos parametros (como o tamanho da janela). No entanto, o sucesso
alcancado por meio da aplicacdo da metodologia para imagens distorcidas mostra a
importancia de introduzir a modelagem da incerteza no processo (SILVA; SIMIONI,

2003).

4.2 FERRAMENTA

A ferramenta encontrada é descrita no item a seguir, sendo apresentados

seus objetivos, drea de aplicagdo, origem, entre outros.

4.2.1 Dempster-Shafer Engine

Dempster-Shafer Engine*' (DSE) é um software sem fins lucrativos que foi
criado para uso educacional, desenvolvido em 1999 e encontra-se em sua versao 1.0
(O’NEILL, 1999).

O principal objetivo da ferramenta ¢ demonstrar a utilizacdo da inferéncia
da TDS e sua utilidade prética. Pode ser utilizado para raciocinar sobre incertezas em
diversos tipos de problemas de variadas areas de atuagdo, levando em consideragdo as

limitagdes pertinentes a teoria (O’NEILL, 1999).

*! Disponivel em: <http:/aonaware.com/dse.htm>.
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Os recursos utilizados para sua implementacdo sdo baseados nos conceitos

da TDS, como as fungdes de crenca e plausibilidade, a bpa, a combinacdo de
evidéncias, entre outros (O’NEILL, 1999).

O programa foi implementado para o sistema operacional Windows e possui

uma interface com menus e barras de status conforme ilustra a Figura 7. Na parte

superior encontra-se o menu de opcdes, que permite cadastrar novas hipdteses e

evidéncias e ainda efetuar a combinacdo delas com a utilizacdo da regra de Dempster

(O’NEILL, 1999).

@ Large - Dempster-Shafer Engine

File Edit Hypothesis Evidence View Tools Help
== 7 W
Evidence Mame Probability | Belief Commonality | Doubt UPF Hypothesis Name
Directors pay increases 0,10 0,10 0,10 .20 0.80 Stock exchange rise
Lssues bad economic forecast 0,20 0.30 0.45 0.00 1.00 Stack exchangs Fal
Debt increasing 0,10 0,10 0,10 0,10 0,90 R NP
ity Issues mixed signals 0.05 035 005 000 L00 r
Mational wage increase 015 025 035 000 L0 Fallin GHP
Union membership falls 0,10 0,10 0,10 0,20 0.80 Increase in price of gald
Labour productivity increases 0,20 0.65 0,20 0,00 1.00 Decrease in price of gald
Insider trading detected 0,10 0.10 0,70 0,30 0,70 Value of exports riss
Walue of exports Fall
Interest rates rise
Interest rates fall
Currency rates fluckuate
Currency rates stable
Top Eight Pieces of Evidence
200000 - ] 200000
180000 - 1 180000
160000 - T 1E0000
B 1s3ues bad economic .
140000 - 140000
I Labour productivity .
120000 .- 120000 | National wage increa.
100000 - - L 100000 Directors pay increa...
g0 | - | soom B Debt increasing
Unian membership fal
E000D | r BO0n0 W 'nsider trading dete..
40000 H - - 40000 B Cityissues mized i...
20000 4 T + 20000
0+ -0
Evidence
< >
For Help, press F1 Alan Greenspan m-Tak: 1,00

Figura 7. Interface do Dempster-Shafer Engine
Fonte: O’NEILL, A. (1999)

O programa € funcional e efetua os cédlculos com precisdo. Possui um
modulo de ajuda e um tutorial que ensina qualquer usudrio a utilizar o programa de
maneira correta. E uma excelente ferramenta, gratuita e facil de usar.

Como se pode perceber a TDS € aplicada em diversas dreas, sendo muito

eficaz na modelagem da incerteza por ignorancia. Os trabalhos apresentados
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comprovam essa afirmacdo e evidenciam como podem ser lteis as aplicagdes e

ferramentas baseadas em técnicas da TDS.



67

S O FORMALISMO DA TEORIA DE DEMPSTER-SHAFER NA SHELL PARA

MODELAGEM DA INCERTEZA PEGASUS

O Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada*? da UNESC
estd desenvolvendo uma shell de modelagem da incerteza denominada Pegasus
Uncertainty Modeling que abrange inicialmente quatro médulos. Cada um deles utiliza
um formalismo matemaético diferente para essa modelagem (redes bayesianas, 16gica
fuzzy, fatores de certeza e teoria de Dempster-Shafer), sendo que o presente trabalho
tem por objetivo apresentar o formalismo da TDS.

Durante o desenvolvimento do trabalho foi realizado o levantamento
bibliografico, a modelagem matematica da TDS, a modelagem do motor de inferéncia
baseado na TDS para a shell de modelagem de incerteza Pegasus, a implementacdo do
moédulo da TDS, a integragdo desse modulo na shell Pegasus, finalizando com os testes

e resultados obtidos.

5.1 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

Nessa etapa foi realizado o estudo da TDS e dos formalismos existentes
para a modelagem da incerteza por meio desta teoria.

Os materiais utilizados para esse estudo foram principalmente livros
nacionais e internacionais, artigos cientificos publicados em anais de congressos ou
periddicos cientificos, teses de doutorado, dissertacdes de mestrado, trabalhos de

conclusdo de curso e demais pesquisas cientificas.

42 <http://www.unesc.net/ica>.
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5.2 MODELAGEM MATEMATICA

No desenvolvimento dessa etapa do projeto foi adaptada uma BC da drea da
saiude que contém doencas relacionadas a lombalgia, desenvolvida em 2001, conforme o
anexo B (SCUSSEL, 2001).

Scussel (2001) descreve que lombalgia € a dor ou indicacdo clinica causada
por alguma patologia na regido lombar do paciente, existindo cerca de 50 doencas que
causam essa dor, sendo que a BC apresenta apenas seis, devido a alta prevaléncia
(SCUSSEL, 2001).

A BC foi escolhida por apresentar um assunto abordado em outras pesquisas
realizadas na UNESC (SCUSSEL, 2001; GOULARTE, 2002; GOULART, 2007,
VALDATI, 2008) que envolvem modelagem da incerteza e por opinido do especialista
que considerou ser relevante a aplicacao da TDS.

Esse assunto foi tratado inicialmente por meio do formalismo das redes
bayesianas apresentando as seguintes hipdteses diagndsticas: artrite, espondilite
anquilosante, artrite reumatdide, espondilolistese e lombalgia muscular.

O processo de construcdo da rede bayesiana foi apresentado no trabalho
desenvolvido em 2001, no curso de Ciéncia da Computacao da UNESC. Na constru¢do
da BC foram coletados dados pelo especialista em Ortopedia e Traumatologia e
professor do curso de medicina da UNESC, Robson Luiz dos Santos (SCUSSEL, 2001).

As hipéteses diagndsticas sdo ilustradas na Figura 8 por meio da interface

grafica da shell Netica.
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Figura 8. Base de Conhecimento da lombalgia
Fonte: SCUSSEL, T. (2001)

A fim de facilitar a simula¢do de diagnésticos por diferentes especialistas

em casos hipotéticos, optou-se em utilizar esta rede bayesiana desenvolvida por Scussel

(2001) para representar as hipdteses utilizadas no estudo de caso. Assim, os valores a

posteriori das evidéncias e hipoteses diagndsticas da base de conhecimento de

lombalgia foram utilizados para o cdlculo da TDS.

As hipéteses utilizadas foram elaboradas a partir das selecdes feitas na rede

bayesiana resultando o dominio do problema em ® = (Artrite { A}, Hérnia Discal {HD},

Espondilite Anquilosante {EA}, Artrite Reumatoide {AR}, Espondilolistese {E},

Lombalgia Muscular {LM}, Outras {O}).

especialista deve verificar os sinais e sintomas do paciente e efetuar a selecdo na rede
bayesiana ilustrada na Figura 8 verificando quais as provaveis doencas. Essas

probabilidades representam entdo os valores que sdo utilizados para modelagem

Assim, para determinar as evidéncias conforme explicado anteriormente, o

matemadtica e para entrada na lista das evidéncias.
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Desse modo, para a modelagem matematica é descrito um caso ficticio com

um senhor chamado Luiz da Silva. Ele € um pedreiro que trabalha de segunda a sabado,
das 7h as 18h, tem 55 anos e ndo pensa em se aposentar tdo cedo. Nas ultimas semanas
ele vem sentindo uma diminui¢ao em sua forga fisica e algumas dores na regido lombar.
Ao chegar no consultério ele € atendido e o médico (1° especialista) comega

a lhe fazer algumas perguntas registrando as respostas na rede bayesiana apresentada na
Figura 8. Os sinais e sintomas observados pelo especialista foram: trabalho pesado, ndo
pratica esportes, auséncia de trauma, histérico familiar positivo, sexo masculino, idade
entre 50 e 60 anos, ndo € sedentdrio (devido a sua profissdo), ndo possui diminui¢do de
forca, ndo possui diminui¢do de sensibilidade e ndo possui déficit motor. Finalizada a

anamnese“, a BC se encontra como na Figura 9.
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. FY 4
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Para Coxa  75.0 1 Posgitva 100 | — 0 D Quatro Semanas  53.7
Para Permna 242 s : Megativo o : UmMles UmAno 46.3
\ L Rhﬁ i / Sexo
P.resenca_de_Tr.au.ma. _ omaaigis _ Masculing 100
Sim af = Artrite 31.9 - /_,__’-—’" Enrn 0
Mao 100 | — Hernia Discal 031
Espondilite Anguilosante  3.87 ldade
7 Arrite Reumatoide 925 - -
Parestesia |4 —| Espondilolistese 1.29 | ¥inte Trirta 0
Sim 357 mmm Lombalgia Muscular 518 Trinta Quarenta o
Nao 643 e Outras 190y Quarerta Cinquenta g
— / r o, \\ Cinguenta Sessenta 100
/ / \\ Seszanta Setenta 1]
Deficit_Sensitivo Maiat de S_e‘tie‘nta 07
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Megative 759 Sim 524 jm—— sim  144Ami | | = ;
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MNao 4765 s Nao 855 :
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Diminuicao_Sensibilidade # \ 4 .
Sim O (Wi Cm_Esquios_Tibiais i R?Dﬂ;“:s : = Dlm_Dforc:a .
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Figura 9. Base de Conhecimento da lombalgia preenchida pelo especialista 1

* Método para a avaliagio de um diagnéstico médico (TALLEY; O’CONNOR, 2000).
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O 1° especialista relata entdo ao paciente que ele tem 51,8% de chance de
estar com lombalgia muscular (hip6tese diagndstica com maior probabilidade
associada) e explica sobre a doenga propondo um tratamento.

Ao sair do consultério o paciente possui entdo a seguinte informacao, que
indica a crenca (m;({LM})) do 1° especialista baseada na probabilidade da existéncia de
lombalgia muscular verificada durante a andlise das hipéteses diagnodsticas da rede
bayesiana.

m({LM})=0.518

Assim, como descrito por Sentz e Ferson (2002), a soma de todas as

atribui¢des feitas aos subconjuntos de ® deve ser igual a 1, conforme indica a férmula 3

(Capitulo 3, Item 2):

> m(4)=1
42"

Dessa maneira, como o paciente ndo questionou sobre as probabilidades das
demais hipéteses diagndsticas, o valor 0.482 deve ser atribuido a m,(0®), indicando a
crenga nas demais hipdteses diagndsticas na rede bayesiana.

mi(®) = 0.482

Dessa maneira, todas as outras bpa devem receber 0, ou seja, todas as bpa
dos conjuntos de hipéteses diferentes de Lombalgia Muscular {LM} e ® devem receber
0. Descrevendo matematicamente tem-se:

mi(A) = 0, para V A 2®, A£{LM}, A#O

O paciente resolve entdo procurar outro especialista a fim de reforcar o
diagndstico e tratamento do 1°. O 2° especialista utiliza o mesmo método de perguntas
do 1° e usa a mesma rede bayesiana, € ao finalizar a consulta, verifica os seguintes
sinais e sintomas: trabalho pesado, ndo pratica esportes, auséncia de trauma, histérico

familiar positivo, sexo masculino, idade entre 50 e 60 anos, ndo € sedentdrio, ndo possui
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diminui¢ao de forc¢a, ndo possui diminui¢ao de sensibilidade, ndo possui déficit motor e

possui déficit sensitivo. Assim, a hipotese diagndstica mais significativa € a artrite, com

uma probabilidade de 59,4%, conforme ilustra a Figura 10.
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Figura 10. Base de Conhecimento da lombalgia preenchida pelo especialista 2

Pode-se verificar que o 2° especialista observou uma evidéncia que o 1° ndo

tinha percebido (Deficit_Sensitivo), resultando no diagnéstico apresentado ser diferente

do anterior.

Com isso o 2° especialista descreve que o paciente tem 59,4% de chance de

estar com artrite e lhe propde um tratamento.

Finalizada a segunda consulta, o paciente compara as duas recomendacdes

de tratamento e diagndstico realizado e observa que apresenta dois diagndsticos e

tratamentos distintos.

Assim sdo apresentadas outras informacdes para utilizacdo na modelagem

matemadtica pela TDS, que indica a crenca (m,({A})) do 2° especialista baseada na

andlise das hipdteses diagndsticas da rede bayesiana.
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my({A}) =0.594
E como o paciente também nao questionou sobre as probabilidades das
demais hipéteses diagndsticas, o valor 0.406 deve ser atribuido a m(0®), indicando a
crenga nas demais hipdteses diagndsticas na rede bayesiana. Dessa forma:
my(®) = 0.406
Assim, todas as outras bpa devem receber 0, ou seja, todas as bpa dos
conjuntos de hipéteses diferentes de Artrite {A} e ® devem receber 0. Descrevendo
matematicamente tem-se:
my(A) = 0, para V¥ A€ 2°, A#{A}, A#O
Nesse momento pode-se utilizar a féormula 8 (Capitulo 3, Item 4) para

combinar as evidéncias dos dois especialistas.

Zﬁ mlhz(X>m,,,1(Y>
m”<Z):1— > m, (X)m, (V)

XNnY=9

A Tabela 5 apresenta o inicio do cdlculo mostrando apenas a intersec¢do das
hipéteses e a multiplicacdo dos valores do numerador. A primeira coluna apresenta os
valores das crencgas nas hipéteses verificadas pelo 1° especialista (m;), a segunda coluna
apresenta os valores das crencgas nas hipdteses verificadas pelo 2° especialista (m;) e a 3
coluna apresenta os valores das crengas combinadas entre m; e mp, ou seja, a
multiplicagc@o dos valores e a intersec¢do dos conjuntos de m; e m,.

O valor de m3 é considerado inicialmente provisério, pois depende da

verificacdo das evidéncias que possuem conjuntos de hipéteses nulos.
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Tabela 5. Combinacdo das evidéncias no caso da lombalgia para obtengdo de m;

m m ms (provisério)
mi({LM}) = 0.518 my({A}) = 0.594 ms({}) = 0308
mi(©) = 0.482 my({A}) = 0.594 ms({A}) = 0.286
m({LM}) = 0.518 my(©) = 0.406 my({LM}) = 0.21
m(©) = 0.482 my(©) = 0.406 m3(©) = 0.196

Pode-se perceber que a soma das crencgas atribuidas pela func¢do de bpa é

igual a 1, provando assim a férmula 3 (Capitulo 3, Item 2), ou seja:

> m(4)=1

4e2*
ms({}) + m3({A}) + m3({LM}) + m3(®) = 0.308 + 0.286 + 0.21 + 0.196 = 1
Continuando o raciocinio, como existe um conjunto de hipdteses vazio
(m3({})) a crenca deve ser normalizada. Assim o denominador a ser utilizado na

aplicacdo da férmula 8 (Capitulo 3, Item 4) é:

Zﬁ mlhz(X>m,,,1(Y>
m”<Z):1— > m, L (X)m, (V)

XNnY=o

1-m3({}) = 1-0.308 = 0.692
O resultado da crenga combinada (m3) dos dois especialistas € entdo:

my({A}) = 0.286 /0.692 = 0.414

ms({LM}) = 0.21/0.692 = 0.304

m3(®) = 0.196 / 0.692 = 0.283

Pode-se perceber uma pequena diferenca entre as crencas ms({A}) e
m3({LM}) e pela proximidade dos valores o especialista pode ficar em ddvida no

processo de tomada de decisdo.
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Por ndo saber qual o tratamento médico seguir em virtude da disparidade
entre os diagndsticos, o paciente resolve fazer uma terceira consulta. Assim, o 3°
especialista utiliza a mesma forma de diagnose dos outros dois especialistas e verifica as
mesmas evidéncias que o 2° especialista observou (Figura 10). Entdo relata que o
paciente possui 59,4% de chance de ter artrite.

O paciente entdo expde os outros diagndsticos ao 3° especialista e questiona
o porqué do 1° especialista afirmar que ele tinha grandes chances de estar com
lombalgia muscular.

Assim, o 3° especialista lhe explica que verificou as evidéncias e baseou-se
nelas para estabelecer as probabilidades, e também afirma conforme os resultados
apresentados pela consulta a rede bayesiana que o paciente possui mais chance de ter
artrite reumatéide (ms4({AR}) = 0.172), que foi a segunda hipétese diagndstica com
maior probabilidade associada, do que lombalgia muscular (ms({LM}) = 0.129), a
terceira maior probabilidade.

Como verificado o 3° especialista ndo observou os diagndsticos dos
especialistas anteriores. Porém, se fossem levadas em consideragdo as consultas
anteriores, a aplicacdo da féormula 8 (Capitulo 3, Item 4) para combinacdo das
evidéncias poderia ser utilizada.

Nesse caso, além de mj (representando a crenga combinada dos dois
primeiros especialistas), seriam utilizadas as probabilidades de maior valor confirmadas
pelo 3° especialista. Assim, conforme os dados apresentados pelo 3° especialista, as
novas informagOes seriam respectivamente para artrite, artrite reumatdide e lombalgia
muscular:

ma4({A}) =0.594

ma({AR}) = 0.172
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my({LM}) =0.129
Supondo ainda que o 3° especialista ndo tenha informado nenhuma outra
hipétese diagndstica ao paciente entdo deve-se atribuir o valor 0.105 a my(®)

confirmando assim a férmula 3 (Capitulo 3, Item 2), desse modo:

> m(4)=1

Ae2
ma(®) + my({A}) + my({AR}) + my({LM}) =0.105 + 0.594 + 0.172 + 0.129 = 1

Assim, todas as outras bpa devem receber 0, ou seja, as bpa dos conjuntos
de hipéteses diferentes de artrite {A}, artrite reumatdide {AR}, lombalgia muscular
{LM} e ® devem receber 0. Descrevendo matematicamente tem-se:

ma(A) = 0, para V A€ 2%, A£{A}, A#{AR}, A#{LM}, A#®

A Tabela 6 apresenta o cdlculo mostrando apenas a interseccdo das
hipéteses e a multiplicacdo dos valores do numerador referente a férmula 8 (Capitulo 3,
Item 4). A primeira coluna apresenta os valores da crenca combinada dos dois primeiros
especialistas (m3), a segunda coluna apresenta os valores das crencas nas hipdteses
verificadas pelo 3° especialista (m4) € a 3* coluna apresenta os valores das crengas
combinadas entre m3 € my.

O valor de ms é considerado inicialmente provisorio, pois depende da

verificacdo das evidéncias que possuem conjuntos de hipdteses nulos.
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Tabela 6. Combinagdo das evidéncias no caso da lombalgia para obtengéo de m,

ms my ms (provisorio)

m3({LM}) = 0.304 my({A}) =0.594 ms({}) = 0.181

m3({A}) = 0.414 my({AR}) =0.172 ms({}) = 0.071

m3(®) = 0.283 my({AR}) =0.172 ms({AR}) = 0.049

ms({LM}) = 0.304 m4({LM}) = 0.129 ms({LM}) = 0.039

m3({A}) = 0.414 m4(®) = 0.105 ms({A}) = 0.043

m3(®) = 0.283 m4(®) =0.105 ms(®) = 0.03

Como existem conjuntos de hipdteses iguais devem-se somar suas bpa,

conforme o numerador da férmula 8 (Capitulo 3, Item 4).

XZY::Z m, (X )m, (Y)
mn<Z>: 1- z mn—2(X)mn—l<Y)

Xny=¢

Assim:

ms({A}) = 0.246 + 0.168 + 0.043 = 0.457

ms({LM}) = 0.039 + 0.036 + 0.032 = 0.107

Além disso, deve-se levar em consideracio a existéncia de interseccdes que
produzem o conjunto vazio. Por esse motivo, o denominador para a férmula 8 (Capitulo

3, Item 4) ndo € mais igual a 1, mas sim:
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1 -2(ms{}) =1-(0.181 + 0.071 + 0.052 + 0.053) = 0.642

Dessa forma ms deve ser recalculado devido a existéncia das evidéncias que
possuem o conjunto de hipéteses vazio. Para encontrar a fun¢do da crenca combinada
ms, deve-se dividir o valor da crenga proviséria apresentada na Tabela 6 pelo novo
denominador. A partir da utilizagdo da féormula 8 (Capitulo 3, Item 4), tem-se as crengas

combinadas em artrite { A}, artrite reumatdide { AR}, lombalgia muscular {LM} e ®:

ms({A}) = 0.457/0.642 = 0.711
ms({AR}) = 0.049 / 0.642 = 0.076
ms({LM}) = 0.107 / 0.642 = 0.167

ms(®) = 0.03/0.642 = 0.046

Os valores de ms(conjunto) representam a crenga em cada conjunto, € com
eles € possivel calcular a crencga total e a plausibilidade, intervalo que representa o
quanto se pode acreditar nas probabilidades calculadas. Com a utiliza¢do das férmulas 4

e 7 (Capitulo 3, Item 3) serd mostrado como ficam os intervalos.

bel(4)=Y m(B) pl(4)= >, m(B)

BCA BNA=@

A crenca na hipétese do paciente apresentar artrite (bel({A})) € calculada

por meio da soma de todas as bpa dos conjuntos de hipdteses contidos ou iguais a {A} e

para calcular a plausibilidade na hipdtese do paciente apresentar artrite (pl({A})) deve-

se somar todas as bpa dos conjuntos de hipdteses cuja intersec¢ao com {A} ndo resulte
em um conjunto vazio. Assim, o intervalo [bel({A}), pl({A})] resulta em:

[bel({A}), pl({A})] = [m({A}), m({A}) + m(®)] =[0.711, 0.711 + 0.046]
[bel({A}), pl({A})] =[0.711, 0.757]

Os demais intervalos sdo calculados da mesma forma. Para:
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a) artrite reumatéide {AR}:

[bel({AR}), pI({AR})] = [m({AR}), m({AR}) + m(®)] =[0.076, 0.076 + 0.046]
[bel({AR}), pl({AR})] =[0.076, 0.122]
b) lombalgia muscular {LM}:
[bel({LM}), pl({LM})] = [m({LM}), m({LM}) + m(®)] = [0.167, 0.167 + 0.046]
[bel({LM}), pl({LM})] = [0.167, 0.213]
¢) dominio do problema (®):
[bel(®), pl(©)] = [m(©) + m({A}) + m({AR}) + m({LM}),
m(®) + m({A}) + m({AR}) + m({LM})]
[bel(®), pl(®)] =[0.046 + 0.711 + 0.076 + 0.167, 0.046 + 0.711 + 0.076 + 0.167]
[bel(©), pl(®)] =[1, 1]

A partir desse cdlculo pode-se observar que a crenga total apresenta a soma
de todas as outras bpa, o que ndo ocorre conseqiientemente nos demais intervalos que
representam parte do dominio do problema.

Assim, estes resultados representam o limite minimo e maximo em que O
especialista pode confiar para tomar sua decisdo, para:

a) artrite: [bel({A}), pl({A})] =[0.711, 0.757];

b) artrite reumatoide: [bel({AR}), pl({AR})] =[0.076, 0.122];

¢) lombalgia muscular: [bel({LM}), p/({LM})] = [0.167, 0.213];

d) dominio do problema: [bel(®), p/(®)] =[1, 1]

Finalizada a definicdo dos intervalos de crencga e plausibilidade, segue-se
com o célculo do peso de conflito para verificar a viabilidade da utilizagdo da regra de

Dempster. Assim, aplicando a férmula 12 (Capitulo 3, Item 7), onde:

K:Z m(p)
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Deve-se efetuar a soma de todos as crengas ms{} da terceira coluna da
Tabela 6 para determinar o valor de x:
K =2X(ms{})=0.181+0.071 + 0.052 + 0.053 = 0.358
Desse modo deve-se entdo utilizar a férmula 11 (Capitulo 3, Item 7), onde ¥

=1/(1 -x), assim:
y=1/(-0.358) = 1.557

Para concluir o célculo do peso de conflito deve-se entdo aplicar a féormula
10 (Capitulo 3, Item 7), onde con(bel;,bel,) = log(y), dessa forma o conflito entre m3 e

mgy.
con(ms,my) =1og(1.557) = 0.192

Pode-se notar que o resultado obtido esta dentro dos limites estabelecidos da
teoria, que indica valores menores ou iguais a 0.6 (UCH@A; PANOTIM; NICOLETTI,
1997).

Assim pode-se inferir que, se no exemplo anterior, o 3° especialista tivesse
modelado seu conhecimento por meio da TDS e visualizado o intervalo de crenga e
plausibilidade que tende a 1, onde [bel({A}), pl({A})] = [0.711, 0.757], talvez esta
informacao pudesse confirmar sua decisdo, inicialmente representada por meio da rede
bayesiana com a probabilidade de 59,4% para artrite.

Com a modelagem matemaética concluida € possivel verificar os passos para

o desenvolvimento do motor de inferéncia.

5.3 MODELAGEM DO MOTOR DE INFERENCIA

O processo de modelagem do motor de inferéncia foi efetuado de acordo

com o levantamento bibliografico realizado, e como o MI € um interpretador da base de
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conhecimento, ele aplica determinados procedimentos para a solu¢do de problemas, no
caso, formalismos matematicos fundamentados na TDS.

Assim os formalismos da TDS sdo representados na inferéncia pelo

esquema apresentado na Figura 11 que ilustra a modelagem do motor de inferéncia pela

TDS na shell Pegasus.

Usuario
A
A 4
A . Base de
INTERFACE Evidéncias Conhecimento
A
ﬂk
y
Hipoéteses <

A 4

Inferéncia

RESULTADO

Figura 11. Modelagem do médulo baseado na TDS

A partir deste diagrama € possivel observar como funciona o médulo da
TDS na shell Pegasus desde seu inicio até a apresentagdo dos resultados. A interface
auxilia o usudrio a efetuar a desenvolver a Base de Conhecimento além de realizar
consultas. Quando a BC estd completa os resultados sd@o processados pelo motor de
inferéncia e apresentados ao usudrio.

A Figura 12 descreve como a Inferéncia foi modelada.

Preparacao

A 4

Calculos das Probabilidades

A 4
Calculos dos Intervalos de Crenga e Plausibilidade

Figura 12. Modelagem do MI
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A preparagdo consiste na andlise das informacdes provenientes da base de

conhecimento para verificacdo de dados inconsistentes, como, por exemplo, os valores

das crencas dos especialistas e a quantidade de especialistas. Os célculos das

probabilidades sdo efetuados apds essa verificagdo, bem como os célculos dos intervalos
de crenca e plausibilidade.

O motor de inferéncia foi desenvolvido baseando-se nos diagramas

ilustrados nas Figuras 11 e 12 e a partir de sua modelagem foi possivel a implementacao

do software.

5.4 MODELAGEM E IMPLEMENTACAO DO SOFTWARE

A Figura 11 ilustra as partes do médulo da TDS que foram desenvolvidas a
shell Pegasus. Durante a implementacdo do MI foi criada uma interface grafica para
auxiliar a entrada de dados da BC, que é composta de hipdteses e evidéncias, e por meio
dessas informagdes o MI efetua os célculos e assim, apresenta os resultados.

O desenvolvimento foi realizado em Java por ser uma linguagem portével**
muito utilizada no meio académico, com a utilizacdo do ambiente de desenvolvimento
NetBeans IDE 6.0.1% por ser uma ferramenta gratuita, € modelado por meio de
diagramas UML" por representar um padrio internacional.

Como o software foi modelado para utilizacdo do paradigma de orientacao a

objetos em virtude de caracteristicas proprias da linguagem Java (LACERDA;

* Independe de plataforma, assim o programa desenvolvido em um sistema operacional pode ser
executado em qualquer outro sistema (BITTENCOURT; OSORIO, 2001).

45 O NetBeans IDE 6.0.1 ¢ um ambiente de desenvolvimento Java baseada no software do netbeans.org, e
€ licenciado sobre a Common Development and Distribution License (CDDL) e a GNU General Public
License versdo 2 com excecdo do Classpath. Disponivel para download em <www.netbeans.org>
(SUN MICROSYSTEMS, 2008).

* Unified Modeling Language (UML) estd em desenvolvimento desde 1994. E um conjunto de técnicas
para modelagem, retiradas de diversas metodologias, utilizadas para o desenvolvimento de sistemas
(PENDER, 2004).
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ZAVALIK, 2001), com excecdo da classe da interface, as demais possuem métodos
construtores’’ e os métodos de acesso get e set* para todos os atributos.

Os casos de uso e as classes sdao apresentados nos diagramas descritos a

seguir gerados no proprio ambiente de desenvolvimento utilizado. A Figura 13 ilustra o

diagrama de casos de uso.

Cadastra
Evidéncias

Cadastra
Hipoteses

Verifica
Resultados

Apresenta
resultados

\

Shell Pegasus

Efetua
Inferéncia

Exclui
Evidéncias

Exclui
Hipoteses

Figura 13. Diagrama de Casos de Uso

A Figura 14 ilustra o diagrama de classes sem as operagdes (métodos). As
classes apresentadas sdao: Hipotesys (contém as informacdes sobre as hipoteses),
Evidence (contém as informagdes sobre as evidéncias), Evidences (contém as

informacdes sobre a lista das evidéncias) e Inference (contém as informagdes sobre a

combinacdo das evidéncias).

7 Os construtores possuem o mesmo nome da classe e sdo responsdveis pela criagio dos objetos dessa
classe (SUN MICROSYSTEMS, 2008).
*® 0s métodos ger e ser servem, respectivamente, para recuperar as informagdes de um determinado

atributo de um objeto e grava-las informacdes em um atributo de um determinado objeto (SUN
MICROSYSTEMS, 2008).
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Evidence
{ De model }

Atnbutos
private String name

private String description
private float probahility
private int especialist

evidence
“ gis
n.x ;
evidencelist o+ hipotesys
Inference
{ De model } Eiiderea Hipotesys
Atibutos { De model } L aEadel

private int especialists e oy
private float conflict private String name
private Float beliefl0.*] private String description
private Float plausibility[0..*]

Figura 14. Diagrama de Classes

5.4.1 Classe Hipotesys

Esta classe contém as informacdes referentes as hipéteses da BC sendo
composta pelos atributos que identificam a hipdtese, como o nome e a descricdo, os
métodos de acesso aos atributos e os métodos construtores, conforme ilustra a Figura

15.

Hipotesys

Atributos
private String name

private String description

Operacdes
public Hipotesys( )

public Hipotesys( String name, String description )
public String getDescription( )

public void setDescription( String description )
public String gethName( )

public void setMame( String nome

public String toString( )

Figura 15. Classe Hipotesys



85
As Figuras 16 e 17 descrevem alguns conceitos do paradigma da orientacao
a objetos. Os métodos construtores sao apresentados na Figura 16 contendo a légica

padrao para sua utilizagdo a partir do paradigma de orientacao a objetos.

public Hipotesys( )

public Hipotesys( String name, String description )

Figura 16. Construtores da classe Hipotesys

Os métodos de acesso padrdo aos atributos sio apresentados na Figura 17.

public String getDescription{ )
public void setDescription({ String description )
public String getMame( )

public void setMame( String nome )
Figura 17. Métodos de acesso aos atributos da classe Hipotesys

5.4.2 Classe Evidence

A classe Evidence é composta dos atributos que identificam a evidéncia
como o nome da evidéncia, sua descri¢cdo, sua probabilidade e o nimero do especialista
que identificou a evidéncia. Além dos atributos também sdo apresentados os métodos de

acesso e os construtores, conforme ilustra a Figura 18.
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Evidence
Atributos
private String name
private String description
private float probakility
private int especialist
Cpemgdes

public Evidence( )

public Evidence( String name, String description, Hipotesys hipotesys[0..*], float probabilty | int especialist )
public int getEspecialist] )

public void setEspecialist( int especialist )

public String getDescription] )

public void setDescription{ String description )
public String gethame( )

public void setMame( String name )

public float getProbakility( )

public void setProbabilty( float probakility )

public Hipotesys[0..*] getHipotesys( )

public void setHipotesys( Hipotesys hipotesys[0.*])

Figura 18. Classe Evidence

5.4.3 Classe Evidences

A classe Evidences é composta de um atributo que identifica a lista das
evidéncias, dos métodos construtores, de métodos de acesso e diversos métodos
responsaveis, principalmente, pela preparacdo da inferéncia (tratando inconsisténcias
encontradas nos valores das crencas dos especialistas e na quantidade de especialistas) e

calculo e representacao das probabilidades, conforme ilustra a Figura 19.

Evidences

Atributos

Operagées
public Evidences( )

public Evidences( Evidence evidenceList[0.*] )

public Evidence[0.*] getEvidencelist )

public void setEvidenceList( Evidence evidenceList[D.*] )

public float sumPrabability( int especialistSelected )

public Evidences inferenceBegin )

public Evidences newEspecialistsinference( int especialistdumber, Evidences evidenceListAux )
public boolean befarelnference( int especialistNumber )

Figura 19. Classe Evidences
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O método sumProbability retorna o valor da soma das bpa do especialista

selecionado, sendo essencial para a preparacdo da inferéncia, pois auxilia na
determinacao da consisténcia das informacoes.

O método beforelnference € utilizado na preparacdo da inferéncia na qual

sao verificados os valores das bpa de todos os especialistas. Esse método representa a

codificagdo da férmula 3 (Capitulo 3, Item 2):
> m(4)=1
_ILWH

Caso o valor da soma das bpa de algum especialista ndo resulte 1, o retorno
da func¢do serd falso e uma mensagem de alerta serd exibida ao usudrio.

O método inferenceBegin inicia o processo de inferéncia apds a preparacdo
realizada pelos dois métodos anteriores. Ele retorna um objeto do tipo Evidences
contendo uma lista auxiliar com informacdes dos célculos das probabilidades dos dois
primeiros especialistas. Nesse cédlculo € utilizada inicialmente a férmula 9 (Capitulo 3,

Item 6):

m,(Z)= 2, m, ,(X)m, (V)

XNnY=Z
Com a lista auxiliar formada, verifica-se a existéncia de outros especialistas
no sistema, e em caso afirmativo o método newEspecialistsinference é chamado para
efetuar o cdlculo das probabilidades de todos os especialistas.
Este método recebe também a lista auxiliar e o ndmero de especialistas
retornando um objeto do tipo Evidences que contém uma lista com as informacdes da
crenca combinada de todos os especialistas. Esse método também utiliza para o cédlculo

a férmula 9 (Capitulo 3, Item 6).
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5.4.4 Classe Inference

A classe Inference é composta dos atributos que identificam a inferéncia
como a quantidade de especialistas, o valor do peso de conflito e o intervalo de crenca e
plausibilidade. Além dos atributos também sao apresentados os métodos de acesso, 0s
construtores, e diversos métodos utilizados para realizacdo da inferéncia, conforme

ilustra a Figura 20.

Inference
Mribasios
private int especialists
private float conflict
private Float belief[D..%]
private Float plausibility[D.."]

publie Inferencel )

publie Inference( int especialists, float conflict )

public Float[d.."] getBelief{ )

public void setBeliefi Float belief[0.."] )

public Float[d.."] getPlausibility{ )

public woid setPlausibility{ Float plausibility[D.."] )

public Evidence[D..”] getEvidencel )

publie woid setEvidence( Evidence evidence[D.."] )

public int getEspecialists] )

public woid setEspecialists] int especialists )

public float getConflict] )

publie woid setConflict] float conflict )

publie Inference inferenceCale{ Evidences evidencelistAux )
public Inference setBeliefAndPlausibilitylntersal] )

public Inference renameEvidencesOfinference( Evidences evidencelist )

public Inference inferencef Evidences evidencelist, int especialistNumber)

Figura 20. Classe Inference

O método inferenceCalc é responsdvel por efetuar os calculos do peso de
conflito e da combinagdo das crengas.

Durante a combinagdo das crengas sdo somadas as probabilidades das
evidéncias que possuem o mesmo conjunto de hipdteses e, caso existam evidéncias com
conjuntos de hipdteses vazios, a crenca € normalizada.

As formulas utilizadas para o cédlculo do peso de conflito sdo
respectivamente, a 10 e a 11 (Capitulo 3, Item 7), tendo-se:

con(bel;,bely) = log(y) y=1/(1-x)
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E a combinacao das crengas € calculada por meio da utilizacdo da formula 8

(Capitulo 3, Item 4):

XZHm,H(X)m,?,l(Y)
" S e X m (7

XNY=¢

Durante o célculo do peso de conflito, caso seu valor ultrapasse 0.6, é
exibida uma mensagem de aviso ao usudrio.

O método setBeliefAndPlausibilitylnterval calcula o intervalo de crenca e
plausibilidade, finalizando dessa maneira os passos executados pelo MI, conforme
ilustra a Figura 12.

O método inference recebe a lista com as evidéncias e o numero de
especialistas e organiza todos os passos da inferéncia.

O método renameEvidencesOfInference € responsavel por preparar as
informacdes a serem apresentadas ao usudrio renomeando as evidéncias resultantes da

inferéncia a partir dos nomes constantes na lista de evidéncias.

5.4.5 Classe Interface

Além das classes apresentadas anteriormente, foi implementada uma classe
para representacdo da interface (Apéndice A).
Os resultados obtidos com o desenvolvimento do software, juntamente com

a descricao da interface sdo descritos a seguir.
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5.4.6 Interface do Aplicativo

A interface grafica com o usudrio se encontra dividida nos quatro passos

destacados no pseudocddigo da Figura 21.

Inicio
Cadastra_Hipoéteses;
Cadastra_Evidéncias;
Inferéncia;
Mostra_Resultados;
Fim

*#% Inferéncia ***

Inicio
Preparacdo;
Calcula_Probabilidades;
Calcula_Intervalos;

Fim

Figura 21. Pseudocédigo

A Figura 22 ilustra a interface destacando cada passo do pseudocddigo.
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SHELL PEGASUS - TDS |Z||E||z|
Hipoteses
Hipoteses [nome - descrigao] Nome: |ap |
[ A - Artrite ] Descrigao:

[ AR - Artrite Reumatoide ]

[ EA - Espondilite Anquilosante ]
[ E - Espondilolistese ] .,
[ HD - Hernia Discal | Cadastra Hipdteses (Passo 1)
[ LM - Lombalgia Muscular ]

[ O - Outros tipos de lombalgia ]

Carregar Sabvar | Remaower Gravar

Evidencias

Numero de Especialistas: 3 Total de Crenga do Especialista: u 10

Evidencias [nome - especialista -crencal

Artrite Reumatoide

[LM-1-0518] |~| Mome: \alor:
[ Dominio - 1- 0,482 ] B | |0.584
[A-2-0,594] 1 Descricao: Hipoteses:
[ Dominio - 2 - 0,406 | T | [[A- Artrite ]
: :R33 n’:,!:;; i L Cadastra_Evidéncias (Passo 2)
[LM-3_0,129] - | ‘

Carregar Salvar Remover Gravar

Combinar Evidéncias

Inferéncia (Passo 3)

%

Mame Prohahilidade Crenca Flausihilidade 5
A 0711 0711 : 0,757 tese d=Cantina:
AR 0,076 0,076 n122 019z
Lfl 0167 0167 0,213
Diarminio 0,046 1,000 1,000

Fechar

Mostra Resultados (Passo 4)

T

Hipoteses: [[| M- Lambalgia

Figura 22. Interface

5.4.6.1 Definicao da Base de Conhecimento

A base de conhecimento € definida por meio de dois passos apresentados no
pseudocddigo (Figura 21): o Cadastra_Hipoteses (passo 1) e o Cadastra_Evidéncias

(passo 2). O passo 1 é realizado por meio da parte da interface ilustrada na Figura 23.
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Hipoteses
Hipoteses [nome - descricdo] Nome: ||

Descricao:

Carregar | Sahsar | Remowver Gravar

Figura 23. Interface de manutengdo da lista de hip6teses

Ao cadastrar uma hipdtese € necessario preencher seu nome e sua descri¢ao
nos campos respectivos e selecionar a opcao gravar. Deve-se levar em consideracdo que

o atributo nome € obrigatério. A Figura 24 ilustra como funciona o procedimento.

Hipoteses

Hipoteses [nome - descricao] Nome: |A |
Descrigao:
Artrite

Carregar | Sabhvar | Remover II
e ——

Figura 24. Cadastro de hipéteses

O mesmo procedimento deve ser efetuado para cadastrar todas as demais
hipdteses. Ao finalizar o passo 1 a lista de hipdteses apresenta todos os nomes e

descrigdes das hipdteses, conforme ilustra a Figura 25.

Hipateses
Hipoteses [nome - descrigao] Nome: |
[ A- Artrite ] Descricao:

[ HD - Hérnia Discal ]

[ EA - Espondilite Anquilosante ]
[ AR - Artrite Reumatoide ]

[ E - Espondilolistese ]

[ LM - Lombalgia Muscular ]

[ O - Outras ]

Carregar Sahwar Remowver Gravar

Figura 25. Lista das hipdteses

Durante a manutencdo do passo 1 podem ser utilizadas as outras opcoes,

como a de remover, que ao ser selecionada elimina a hipétese referente a selecdo, a de
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salvar, que ao ser escolhida efetua a criagdo de um arquivo texto contendo os dados da
lista de hipdteses, e a op¢do carregar que efetua a leitura do arquivo texto e copia os
dados para a lista de hip6teses.

O passo 2 é realizado por meio da parte da interface ilustrada na Figura 26.

Evidéncias
Nimero de Especialistas: | | Total de Crenca do Especialista: i_|:|
-
BEvidencias [nome - especialista -crengal
Nome: \falor:
Descrigao: Hipoteses:

Carregar Salvar I Remover Gravar

Figura 26. Interface de manuteng@o da lista de evidéncias

Durante o cadastro de uma evidéncia € necessario primeiramente preencher
a quantidade de especialistas, em seguida, o nimero do especialista que observou a
evidéncia, o nome da evidéncia, sua descricdo, o valor da crenca atribuida pelo
especialista e as hipoteses relacionadas a evidéncia nos campos respectivos e selecionar
a opg¢ao gravar.

Ao selecionar esta op¢cdo devem ser levadas em consideracdo quatro

premissas:

a) o campo correspondente ao nimero de especialistas deve ser preenchido
para que possam ser escolhidos os especialistas das evidéncias a serem
cadastradas;

b) o especialista a ser cadastrado deve ser selecionado previamente;

c) os campos referentes ao nome da evidéncia, valor da crenga, nimero do
especialista e hipdteses sdo obrigatorios;

d) para adicionar as hipéteses a lista de hip6dteses relacionadas a evidéncia,

devem ser escolhidas as previamente cadastradas.
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A Figura 27 ilustra como funciona o procedimento do cadastro de

evidéncias.
Hipoteses
Hipoteses [nome - descricao] Nome: || pq
[ A- Artrite ] Descrigao:

[ AR - Artrite Reumatoide ]

[ EA - Espondilite Anquilosante ]
[ E - Espondilolistese ]

[LHD . Hernia Discal 1

Lombalgia Muscular

LM - Lombalgia Muscular ]

Ao selecionar a hipétese ela é inserida automaticamente.

| O - Outros tipos de lombalgia T

Carregar Sahvar | Remowver Gravar
Evidéncias
Niimero de Especialistas: |3 | Total de Crenca do Especialista: |1 | 100
Evidencias [nome - especialista -crencal
Nome: Valor:
LM | [0.123 |
Descrigéo: Hipoteses:

Carregar | Sahsar | Remowver

[ LM - Lombalgia Muscula

Il [ 1

Figura 27. Cadastro de evidéncias

O mesmo procedimento deve ser efetuado para cadastrar todas as demais

evidéncias. Ao finalizar o passo 2, a lista de evidéncias apresenta as informacdes

cadastradas, conforme ilustra a Figura 28.

Evidéncias
Nimero de Especialistas:

3 |

Bvidencias [nome - especialista -crencal
[LM-1-0,518]

[ Deminio - 1- 0,482 ]

[A-2-0,594]

[ Dominio - 2 - 0,406 ]

[A-3-0,594]

[AR-3-0,172]

Total de Crenca do Especialista:

Nome:

]+ 10

\falor:

Descricao:

Hipoteses:

[LM-3-0,129]

Carregar

Salvar

Remover

¢ |

| omar |

Grawvar

Figura 28. Lista das evidéncias cadastradas exibidas na interface
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Pode-se ressaltar ainda que ao selecionar uma evidéncia suas informagdes
sdo apresentadas, conforme ilustra a Figura 29. No exemplo € selecionada a evidéncia

referente a lombalgia muscular (LM), apresentando os seus respectivos dados.

Evidéncias

Nimero de Especialistas: ﬁ Total de Crenca do Especialista: [ ]=] 10

Bvidencias [nome - especialista -crenca]

[LM-1-0,518] = Nome: Valor:

[ Dominio - 1- 0,482 ] LM | |0.518 |

[A-2-0594] | Descrigio: Hipoteses:

[ Dominio - 2 - 0,406 ] I Diaondstico de [ LM - Lombalgia Musculai

[A-3-0,594] Lambalgia Muscular

[AR-3-0,172] =

[LM-3-0,129] - 1] Il [1*]
Carregar Sahvar I Remowver Gravar

Figura 29. Selec@o de um item da lista das evidéncias para exibi¢do das informacdes

Durante a manutencdo do passo 2 podem ser utilizadas as outras opgdes,
como a op¢ao remover, que ao ser selecionada elimina a evidéncia referente a selegdo e
a opg¢ao salvar, que ao ser selecionada efetua a criacdo de um arquivo texto contendo os
dados da lista de evidéncias.

A partir do cadastro da lista das evidéncias, a base de conhecimento €

finalizada, sendo possivel a partir deste momento efetuar a inferéncia (passos 3 e 4).

5.5 TESTES

Os testes foram realizados baseando-se na modelagem matemaética
apresentada no Capitulo 5, Item 2. Sendo o dominio do problema abrangendo ® =
(Artrite { A}, Hérnia Discal {HD}, Espondilite Anquilosante {EA}, Artrite Reumatoide
{AR}, Espondilolistese {E}, Lombalgia Muscular {LM}, Outras {O}) foi efetuada a
inser¢do das informagdes no médulo da TDS na shell Pegasus.

A fim de verificar a precisdo dos célculos realizados na shell Pegasus, o

mesmo teste foi efetuado na ferramenta Dempster-Shafer Engine (Capitulo 4, Item 2,
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Subitem 1), que foi escolhida por ser referenciada entre os trabalhos correlatos desta

pesquisa, assim o cadastro das hipoteses em ambas as ferramentas € ilustrado na Figura

35.
shell Pegasus
Hipoteses
Hipoteses [nome - descrigao] Nome: |A
[ A - Artrite | Descricao:
[ HD - Hérnia Discal ] AHrite

[ EA - Espondilite Anquilosante ]
[ AR - Artrite Reumatoide ]

[ E - Espondilolistese ]

[ LM - Lombalgia Muscular ]

[ O - Outras ]

Carregar Sahwar | Remowver Gravar

Dempster-Shafer Engine (DSE)

Hypokhesis Mame
a
HO
EA

an Hypothesiz MName: ],.f_-.'
E < Descrink Carizel
3 esCriphion

o urtrite]

Mew Hypothesis

Figura 30. Cadastro das hipéteses na shell Pegasus e na ferramenta DSE

Conforme apresentado anteriormente, apds o cadastro das hipdteses, €
necessario efetuar a inser¢ao das evidéncias dos especialistas. Assim, a Figura 36 ilustra

as evidéncias selecionadas pelos 3 especialistas cadastradas na shell Pegasus.
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Evidéncias
Nimero de Especialistas:  [3 | Total de Crenca do Especialista: EE 10
Evidencias [nome - especialista -crenca]
[LM-1-0,518] | Nome: \alor:
[ Dominio - 1- 0,482 ] L | 0129
[A-2-0594] | Descrigdo: Hipoteses:
[ Dominio - 2 - 0,406 ] | [biagndstico de [ LM - Lombalgia Musculai
[A-3-0,594] Lombalgia Muscular
[AR-3-0,172] =
LM-3-0,129] -| 4] Il [1»]
Sahsar Remover Gravar

Figura 31. Cadastro das evidéncias

Na ferramenta DSE, antes de efetuar o cadastro das evidéncias € necessario

adicionar os especialistas por meio da opcao ilustrada na Figura 37.

)=
Chrl+M

Chrl+0
Chrl+5

Mew
Open...
Save
Save s,

Chrl4+-P

Prink...

Prink Preview
Print Setup...
Properties. ..

1 Lombalgia
Z Tutorial

3 Limits

4 Large

Exit

Scenario Properties

Scenaro  [ata Source ] General]

Source Mame: J

Dezcriphion;

Current Diata Sources:

Add...

Ezpecializta 1
Ezpecializta 2
Ezpecializta 3

o |

Cancelar

Ajuda

Figura 32. Cadastro dos especialistas na ferramenta DSE

O cadastro das evidéncias € concluido por meio dos passos descritos na

Figura 38.



m‘;’;o-lhar 1 |Apos selecionar o especialista & New Evidence
: =i necessario inserir a evidéncia = | .
i preenchendo os dados no Evidence Name: [ [ [k ]
Fie Chart formularic especificado. e
Bar Chart Deseription w
v Especialista 1 | Lombalgia Muscular
Especialista 2
Especialista 3
| Evidence Mame | Probability | Beliesf | Commonality | Doubt | UPF i~ Hypathesis List: -
i B
e — HD
. Ed
Shes AR
Delete | E
0
Com o cadastro das evidéncias concluido
elas 580 apresentadas da seguinte T e
mansira; | |
Frabability azzignment: -
Evidenice Mame | Probability | Belief | Commonality | Doubt | UPF [os15 S T
LM 0.518 0.518  1.000 0.000 1.000 0518 j
Daminic 0.482 1.000 0482 0.000  1.000

Figura 33. Cadastro das evidéncias na ferramenta DSE

Com todas as hipéteses e evidéncias cadastradas é possivel prosseguir com a
combinacdo das evidéncias dos especialistas. Na shell Pegasus essa combinagdo ¢é

efetuada por meio da opg¢ao ilustrada na Figura 39.

| Combinar Evidéncias

Figura 34. Combinac¢ao das evidéncias

Apresentando o resultado ilustrado na Figura 40.

Resultados
Mome Frobabilidade Crenca Flausgihilidade L
0711 0711 0,757 Peso de Conflito:
AR 0,076 0,076 01232 0,192
Lhd 0,167 0167 0,213
Ciominio 0,046 1,000 1,000

Hipiteses: [[a- arrite ]

Figura 35. Resultados da combinagdo das evidéncias dos especialistas

Na ferramenta DSE a combinacdo das evidéncias € efetuada por meio da

op¢ao representada pelo simbolo Z, cujos resultados sdo apresentados na Figura 41.
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@ Lombalgia - Dempster-Shafer Engine

File Edit Hypothesis Evidence Yew Tools Help
DEH 2o &= RN

Evidence Mame | Probability | Belief | Commonality | Doubt | UPF Hvpothesis Hame

AR 0.076 0.076 0,122 0.873 o.1zz2 I

o 0.711 0.711 0757 0.243 0757 HD

LM 0167 0167 0,213 0.7a7 0213 £

Crominia 0.046 1.000 0,046 0.000 1.000
AR
E
LM
o]

Top Four Combined Results
200000 200000
BOOo00 - BOO0C0O m-
400000 - L 400000 B LM
B :F
200000 H - 200000 Brarin
0+ O
Evidence
JFor Help, press F1 [Results m-Tob: 1.000  \WOC: 0,382

Figura 36. Resultados da combinag¢do das evidéncias dos especialistas na DSE

Conforme verificado durante os testes todos os valores sdo semelhantes,

fundamentados pelos formalismos da TDS.

5.6 RESULTADOS OBTIDOS

Esta pesquisa resultou em um médulo da shell Pegasus voltado a inferéncia
baseada no formalismo matematico da teoria de Dempster-Shafer apresentada nos
capitulos e itens anteriores.

A combinacdo de evidéncias € definida por meio de dois passos
apresentados no pseudocéddigo (Figura 21): Inferéncia (passo 3) e o Mostra_Resultados
(passo 4). O passo 3 € realizado por meio da selecdo da opcdo de combinagdo das

evidéncias conforme ilustra a Figura 30.

| Combinar Evidéncias

Figura 37. Botdo da inferéncia
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Ao selecionar esta op¢ao, os métodos indicativos do processo de inferéncia
sao executados, e o resultado é informado conforme ilustra a Figura 31, que apresenta o

painel dos resultados, sendo esse o passo 4.

Resultados

Mame Frobabilidade Crenca Flausikilidade .
A 0711 0711 0757 Peso de Conflito:
AR 0,076 0,076 0122 0,192

L i 0,167 0,167 0,213
Dorminio 0,046 1,000 1,000
Fechar

Hipiteses:

Figura 38. Interface dos resultados da inferéncia

Essa parte da interface apresenta uma tabela descrevendo os detalhes dos
resultados. Na primeira coluna s@o apresentados os nomes das evidéncias resultantes da
combinacdo das crengas; na segunda coluna sdo apresentados os valores das bpa
referentes as evidéncias; e nas outras duas colunas sdo representados os intervalos de
crenca e plausibilidade que apresentam as faixas de valores nas quais € possivel
acreditar nas evidéncias, sem que ocorram erros de suposi¢ao.

O passo 4 também apresenta o valor do peso de conflito no qual pode ser
verificado se os resultados sdo confidveis.

Nessa parte da interface também ¢é possivel verificar as hipéteses das
evidéncias. Ao clicar em alguma linha da tabela, as hipéteses sdo apresentadas no

campo especifico, conforme ilustra a Figura 32.

Resultados
Mome Frobahilidade Crenca Flausibilidade L
ZE K 0757 Peso de Conflito:
AR 0,076 0,076 0,122 0,182

Ln ’ 0167 0167 0,213 Graficos
Diarminia 0,046 1,000 1,000

Fechar
v

Hipiteses: |14 Artrite ])

Figura 39. Hipéteses na interface dos resultados da inferéncia

Ao clicar na tabela, além das hipéteses, também € apresentado o gréfico

correspondente aos valores da probabilidade e do intervalo de crenca e plausibilidade da
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linha selecionada, conforme ilustra a Figura 33, onde o nome da evidéncia encontra-se

destacado no canto superior esquerdo da imagem.

=1

Frobabilidade

Evi déncias

® Probahilidade ® Crenga @ Plausibilidade

Figura 40. Gréfico dos Resultados

Outra caracteristica da apresentacdo dos resultados é a geracdo de graficos
comparativos das evidéncias resultantes. Ao selecionar a opcao Graficos a Figura 34 é

apresentada ao usudrio, ilustrando a probabilidade de cada crenca combinada.

Resultado da inferé

0.70
0.65
0,60
0,55
0,50
0,45
0.40
0.35
0,30
0.25
0,20
0,15
0,10
0.05
0,00 -

Frobahilidade

Evidéncias

WA MAR LM Dominio

Figura 41. Gréfico Comparativo dos Resultados
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Assim, o aplicativo, referente ao moédulo da TDS na shell Pegasus, oferece

além do motor de inferéncia, uma interface com o usudrio que o auxilia no cadastro das
informacdes na base de conhecimento e também apresenta de forma sucinta as

informacdes referentes a execugdo da inferéncia.
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CONCLUSAO

Durante a utilizacdo de um sistema especialista costuma-se observar que o
conhecimento pode estar inconsistente gerando conclusdes conflitantes, ou ainda
incompleto, sem as informagdes necessarias para se chegar a uma conclusao adequada.
Devido a caréncia de uma teoria genérica que consiga modelar todos os tipos de
incerteza, a escolha de um método para a sua representacdo no motor de inferéncia € um
problema rotineiro enfrentado durante o desenvolvimento dos sistemas especialistas.

Assim, esta pesquisa demonstrou o processo de inferéncia por meio dos
formalismos matematicos da teoria de Dempster-Shafer na shell Pegasus Uncertainty
Modeling, que além desta teoria abrange a 16gica fuzzy, as redes bayesianas e os fatores
de certeza.

Durante o levantamento bibliografico foi compreendido o processo de
construcdo de SE e sua utilidade no meio cientifico em diversas dreas, como na saude.
Para entender o funcionamento de um SE estudou-se sobre o desenvolvimento do motor
de inferéncia, sendo este o seu modulo principal.

Desse modo, sendo a modelagem da incerteza uma forma de representar a
maquina de inferéncia, foram estudadas algumas técnicas para essa finalidade, dando
enfoque a teoria da evidéncia de Dempster-Shafer.

Conforme apresentado nesta pesquisa, a TDS € uma técnica voltada ao
tratamento da incerteza por ignorancia e utilizada para o desenvolvimento do motor de
inferéncia no respectivo moédulo da shell Pegasus.

Ao utilizar esta teoria foram compreendidos seus formalismos e por meio

deles, apresentada a modelagem matemadtica, aplicada ao diagndstico de lombalgia, que
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contou com conhecimentos do especialista em Ortopedia e Traumatologia, Robson Luiz
dos Santos, que faz parte do corpo docente do curso de Medicina da UNESC.

A partir da modelagem matematica realizou-se a modelagem do sistema em

UML, seguindo-se com a implementacdo que se deu na linguagem Java a partir do
ambiente NetBeans IDE 6.0.1. O aplicativo resultante desta pesquisa corresponde entio
ao médulo da TDS que foi integrado a shell Pegasus, que oferece as opcdes de cadastrar
hipdteses e evidéncias e também de apresentar os resultados da inferéncia ao usuério.

Foram feitos alguns testes para determinar a precisao dos célculos, os quais

foram comparados com a ferramenta DSE. Os resultados foram satisfatérios
demonstrando que os cdlculos sdo semelhantes. Outra observagdo verificada foi a
relativa simplicidade com que as informagdes sdo cadastradas na shell Pegasus
comparado-se com a ferramenta DSE.

Sugere-se como trabalhos futuros:

a) desenvolver modelos hibridos na shell Pegasus pela utilizagdo de outras
técnicas de modelagem da incerteza juntamente com a TDS, como as
redes bayesianas e os fatores de certeza;

b) tornar o peso de conflito varidvel,;

c) realizar um projeto de interface abrangendo questdes de ergonomia de
software;

d) implementar representacdoes da TDS desenvolvidas por outros autores
como a nova regra de Campos (2005) e o método de combinacdo

modificado de Yager e Inagaki (WU, 2003).
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APENDICE A - CLASSE DA INTERFACE

A classe da interface € representada pelo diagrama ilustrado na figura a

seguir.

TDS

Cpemgdes

public TDS( )

public void countEspecialists( )

public int especialistSelected( )

public void clearEvidence( )

public void clearHipotesys( )

public int especialistMumber( )

private void initComponents( )

private void tiEspecialistsActionPerformed( ActionEvent evt)
private void bitnSaveHipotesysActionPerformed( ActionEvent evt )
private void InferenceActionPerformed( ActionEvent evt)

private void btnCloseActionPerformed( ActionEvent evt)

private void btnSaveEvidenceActionPerformed( ActionEvent evt)
private void tiEspecialistsFocusLost FocusEvent evt)

private void |stEvidenceMouseClicked( MouseEvent evt)

private void cmhEspecialistBeliefActionPerformed( ActionEvent evt )
private void btnRemoveEvidenceActionPerformed( ActionEvent evt )
private void btnRemoveHipotesysActionPerformed( ActionEvent evt )
private void |stHipotesysMouseClicked( MouseEvent evt )

private void tableResultsMouseClicked( MouseEvent evt )

private void btnSaveHipotesysListActionPerformed( ActionEvent evt )
private void btnReadHipotesysActionPerformed( ActionBEvent evt )
private void btnSaveEvidencesActionPerformed( ActionEvent evt )
puhblic void main String args[0..*])

Figura 42. Classe da Interface

Os métodos da classe sdo descritos a seguir.

a) public TDS( ): € utilizado para iniciar todos os componentes graficos da
interface;

b) public void countEspecialists( ): € responsavel por adicionar o ndimero
de especialistas no item de sele¢do dos mesmos;

c) public int especialistSelected( ): retorna o numero do especialista

selecionado;



d)

€)

g)

h)

)

3

k)

)
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public void clearEvidence( ): limpa os campos referentes a selecao da
evidéncia;
public void clearHipotesys( ): limpa os campos referentes a selecdo da
hipétese;
public int especialistNumber( ): retorna o nimero de especialistas;
private void txtEspecialistsActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent
evt): quando ocorrer alguma ac¢do no campo referente a quantidade de
especialistas esse método adiciona a quantidade de especialistas no item
de selecao dos mesmos;
private void btnSaveHipotesysActionPerformed(java.awt.event. ActionE
vent evt): adiciona novas hipéteses a lista das hipéteses;
private void InferenceActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt):
efetua as acoes do motor de inferéncia;
private void btnCloseActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt):
encerra a interface;
private void btnSaveEvidenceActionPerformed(java.awt.event.ActionEv
ent evt): adiciona novas evidéncias a lista de evidéncias;
private void txtEspecialistsFocusLost(java.awt.event.FocusEvent evt):
quando o cursor sair do campo referente a quantidade de especialistas
esse método adiciona a quantidade de especialistas no item de selecdo

dos mesmos;

m) private void IstEvidenceMouseClicked(java.awt.event.MouseEvent evt):

ao clicar em alguma evidéncia na lista das evidéncias todas as suas

informacdes sdo mostradas nos campos determinados;



p)

q)

t)
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private void cmbEspecialistBeliefActionPerformed(java.awt.event.Actio
nEvent evt): ao selecionar algum especialista na lista de selecdo dos
mesmos a crenga total dele € apresentada no campo determinado;
private void btnRemoveEvidenceActionPerformed(java.awt.event.Actio
nEvent evt): remove a evidéncia selecionada da lista de evidéncias;
private void btnRemoveHipotesysActionPerformed(java.awt.event.Actio
nEvent evt): remove a hipdtese selecionada da lista de hipoteses;
private void IstHipotesysMouseClicked(java.awt.event. MouseEvent evt):
ao clicar em alguma hipdtese na lista de hipdteses todas as suas
informacdes sao mostradas nos campos determinados;
private void tableResultsMouseClicked(java.awt.event. MouseEvent evt):
ao clicar em algum item da tabela de resultados as suas hipéteses sdo
exibidas no campo especificado;
public static void main(String args[]): inicia o formuldrio e o apresenta
a0 usuario;
private void btnSaveHipotesysListActionPerformed(java.awt.event.Acti
onEvent evt): salva as informagdes da lista de hipdteses em um arquivo
texto;
private void btnReadHipotesysActionPerformed(java.awt.event. ActionE
vent evt): carrega os dados da lista de hipéteses se arquivo de texto
correspondente existir;
private void btnSaveEvidencesActionPerformed(java.awt.event. ActionE
vent evt): salva as informacdes da lista de evidéncias em um arquivo

texto.
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Modelagem da Incerteza Pegasus
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Resumo. Este artigo aborda o estudo de uma teoria para modelagem da
incerteza em sistemas especialistas fornecendo consideracdes sobre a
utilizacdo do formalismo matemdtico de Dempster-Shafer e seus métodos de
inferéncia.

Abstract. This article discusses the study of a theory for the uncertainty
modeling in expert systems providing considerations on the use of
mathematical formalism of Dempster-Shafer and its inference methods.

Palavras Chave: Inteligéncia Artificial, Sistemas Especialistas, Motor de
Inferéncia, Teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer.

1. Introducao

As ferramentas da Inteligéncia Artificial geralmente oferecem uma interface que facilita
a construcdo do motor de inferéncia, que tem como uma de suas aplicacdes a
modelagem da incerteza. Durante a utilizacdo de um sistema especialista (SE), muitas
vezes o conhecimento adquirido € incompleto ou imperfeito, fazendo com que os
sistemas atuem sobre dados incertos ou vagos. Por ndo existir uma teoria genérica que
consiga modelar todos os tipos de incerteza, a escolha de um método para a sua
representacido no motor de inferéncia € um problema enfrentado durante o

desenvolvimento dos Sistemas Especialistas (SE) [Bittencourt 2001].

Algumas ferramentas possuem mais de um método para modelagem da
incerteza, como € o caso da shell Pegasus que estd sendo desenvolvida pelo Grupo de
Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada da Universidade do Extremo Sul
Catarinense. Essa shell idealizada pelo grupo abrange inicialmente quatro modulos,
cada um deles utilizando um formalismo matematico diferente para a modelagem da
incerteza, sdao eles: Teoria da Evidéncia (TDS) de Dempster-Shafer, 16gica fuzzy,
Fatores de Certeza e Raciocinio Probabilistico.

A TDS € um dos modelos mais conhecidos para modelagem da incerteza e
visa o tratamento das informacdes por meio de um formalismo matemaético baseado em
proposic¢des lidando de forma concreta com o problema da ignorancia, que corresponde
ao desconhecimento de informagdes pelo especialista. [Russel e Norvig 2004].

Assim, este artigo abrange o desenvolvimento da inferéncia de Dempster-
Shafer na shell Pegasus. Na metodologia foi realizado o levantamento das teorias e
trabalhos correlatos, a modelagem matemadtica da TDS, a modelagem do motor de
inferéncia baseado na TDS para a shell de modelagem de incerteza Pegasus, finalizando
com a implementa¢do do médulo da TDS.
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O artigo apresenta o aplicativo que compreende ao médulo da TDS que foi
integrado a shell Pegasus, oferecendo as opcdes de cadastrar hipdteses e evidéncias e
também de apresentar os resultados da inferéncia ao usudrio. Os resultados verificados
na ferramenta sdo satisfatérios demonstrando que os célculos efetuados encontram-se
conforme a bibliografia consultada.

1.1. Modelagem da Incerteza

Ao se utilizar um SE costuma-se observar que o conhecimento pode estar inconsistente
gerando conclusdes conflitantes, ou ainda incompleto, sem as informagdes necessarias
para se chegar a uma conclusdo adequada [Rezende 2005].

A logica bayesiana € utilizada para a modelagem da incerteza por
aleatoriedade, podendo ser utilizado, por exemplo, na previsdo do tempo, onde é
calculada a probabilidade de um determinado evento climético ocorrer [Costa € Simdes
2004].

A légica fuzzy, diferente da teoria bayesiana, € utilizada para a modelagem
da incerteza por imprecisdo, que apresenta um tipo de informacdo que ndo possui seus
limites precisamente definidos, como no exemplo citado por Russel e Norvig (2004)
que considera que uma pessoa com 1.78m de altura pode ser alta para alguns, mas baixa
para outros.

Ao contrdrio da ldgica fuzzy, a teoria dos Fatores de Certeza utiliza um
unico valor numérico para quantificar a incerteza, denominado Fator de Certeza, que
indica o grau de certeza de uma regra ou afirmacao [Costa e Simoes 2004].

Diferente das teorias anteriores, a TDS utiliza graus de crenga, com
intervalos de probabilidade, para representar o conhecimento incerto. Assim, ao
contrario de calcular a probabilidade de uma proposi¢ao, a TDS calcula a chance de
uma evidéncia assumir uma determinada hip6tese [Russel e Norvig 2004].

1.2. Teoria de Dempster-Shafer

A TDS € uma técnica de modelagem da incerteza em sistemas especialistas, que permite
a disting@o entre ignorancia e incerteza, pois como sdo conceitos diferentes devem ser
tratados de maneira diferente [Russel e Norvig 2004].

Essa teoria baseia-se na atribuicdo de probabilidades a todos os
subconjuntos de um universo de discurso, € ndo apenas aos membros individuais, como
na teoria classica da probabilidade. O formalismo da TDS suporta ainda o uso de
probabilidades subjetivas no raciocinio, que muitas vezes refletem melhor o raciocinio
de um especialista humano [Badiru e Cheung 2002].

Diferente das abordagens probabilisticas, que usam apenas um valor para medir
uma situa¢do muitas vezes complexa, a TDS € uma alternativa que considera conjuntos
de proposi¢des relacionadas a um intervalo de crenca e plausibilidade [Luger 2004].

1.3. Inferéncia pela Teoria de Dempster-Shafer

O Motor de Inferéncia (MI) € um interpretador da Base de Conhecimento (BC) em um
SE, que aplica procedimentos para a solucdo de problemas. Ao iniciar o sistema ele
busca na BC por regras e as compara com os dados fornecidos pelo usudrio, sendo esse
seu principio de funcionamento [Fernandes 2003].

A modelagem da incerteza € muito importante no processo de inferéncia,
pois muitas vezes o conhecimento da BC ndo estd completamente correto ou o usuario



118

nio informa os dados suficientes para uma resolucdo simplificada do problema
[Rezende 2005].

Assim, a TDS foi utilizada para o desenvolvimento do motor de inferéncia
no moédulo da shell Pegasus com o objetivo de oferecer auxilio a tomada de decisao de
especialistas.

2. Metodologia

A metodologia utilizada na pesquisa contou com as etapas de levantamento das teorias e
trabalhos correlatos, a modelagem matematica da TDS, a modelagem do motor de
inferéncia baseado na TDS para a shell de modelagem de incerteza Pegasus, finalizando
com a implementa¢do do médulo da TDS.

2.1. Levantamento das Teorias e Trabalhos Correlatos

Os trabalhos encontrados se referem a algumas aplicacdes e ferramentas encontradas
que utilizam a teoria descrita neste artigo. Foram estudados seus objetivos,
metodologias, dreas de aplicagdo, resultados, entre outros.

As aplicagdes utilizam os conceitos da TDS para realizacido de alguma tarefa em
especifico, principalmente para as dreas de geologia, cartografia, sensoriamento remoto
e computacdo grafica. S3o todas pesquisas nacionais, publicadas em congressos e
periddicos, e uma dissertacdo de mestrado.

Alguns dos objetivos abordados sdo: a utilizacdo de técnicas de fusdo de
sensores para melhorar a informagdo na drea da robdtica, classificacdo de imagens de
satélites na area de geologia e cartografia e deteccao de falhas em redes de sensores sem
fio na drea de telecomunicagdes.

A ferramenta encontrada utiliza uma interface grafica com o intuito de
demonstrar a inferéncia da TDS de uma forma simples e pratica. O software possui um
material que apresenta as principais caracteristicas da TDS com o qual o usudrio é capaz
de utilizar o sistema de uma maneira eficiente.

2.2. Modelagem Matematica

Para o desenvolvimento dessa etapa do projeto foi adaptada uma BC da drea da saide
que contém doencas relacionadas a lombalgia, desenvolvida em 2001 [Scussel 2001].

Lombalgia € a dor ou indicacdo clinica causada por alguma patologia na
regido lombar do paciente, existindo cerca de 50 doengas que causam essa dor, sendo
que a BC apresenta apenas 6, devido a alta prevaléncia [Scussel 2001].

Esse assunto foi tratado inicialmente por meio do formalismo das redes
bayesianas apresentando as seguintes hipéteses diagnésticas (HDs): artrite, espondilite
anquilosante, artrite reumatoide, espondilolistese e lombalgia muscular.

O processo de construcdo da rede bayesiana foi apresentado no trabalho
desenvolvido, no curso de Ciéncia da Computacdo da UNESC. Na constru¢ao da BC
foram coletados dados pelo especialista em Ortopedia e Traumatologia e professor do
curso de medicina da UNESC, Robson Luiz dos Santos [Scussel 2001].

Por meio da shell Netica foi exemplificada a utilizagdo da BC, a qual
contém as HDs ilustradas na Figura 1.



119

Dor Trabalho_Pesado Habitos_de_Vida
Aguda £1.0 — Positivo 850 2 Esporte mais tres vezes Se.. 19.3
Insidiosa 3582 e | Megativos 150 m ; MNao pratica 80.7
h 3 'y ¥
Dor_Irradiada Historico_Familiar Quadro_Algico
Para Coxa 746 s Positiva  55.2 | O D Quatro Semanas  73.1
Para Perna 254 mm | | Megativo 44 5 e Umhes UmAno 269
\-\ Lombalgi / Sexo
glresencaa_;;_Tr:au:ma — ornbaigis Masculino  B3.6
1m H P g /_/—/'P EREy !
MNao 302 - ———_| Hernia Discal T L
Espondilite Anguilosante Idade

5 Artrite Reumatoide
Sl lt——"""| Espondilalistese
Sim 440 p— Lombalgia Muscular ;
Cluarenta Cinguenta 106

o
Mao 560 Outras
\\ Cinquenta Sessenta  5.13

/ o Sessenta Setenta 348
Deficit_Sensitivo Maior de Setenta 7.4
= —— —m

Yinte Trinta 41.3
Trinta Quarenta SH3

Positive  21.4 Sensibilidade Trajeto_Ciatico Sedentanismo
Megativo 78.4 Sim 756 ‘ sim 214w Positivo 515
MNao 244 Mao  78.5 |—m— Negatiro  48.5
Diminuicao_Sensibilidade \ \ " 7
Sirm 74mi | | Cm_Esquios_Tibiais Reﬂemg = D""—furc.a .
Mao 826 Sim 691 —— sim  17Gmi | Sim 159 mi
S Mao 160 bm! nao G255 —— Mao  81.1 —
/ ; \ f Deficit_motor
Dor_Paravertebral Cm_Paravertebral Clima e =i 238_ T
T T T T — Positivo 229 jmm | N”’” =l
Nao 109 Nao  19.1 Uik S ==

Figura 1. Base de Conhecimento da Lombalgia

A fim de facilitar a simula¢do de diagnésticos por diferentes especialistas
optou-se em utilizar esta rede bayesiana desenvolvida por Scussel (2001) para
representar as hipoteses utilizadas no estudo de caso.

Ao utilizar a BC da lombalgia simulou-se sua utilizagdo por alguns
especialistas e os valores a posteriori das evidéncias e HDs foram registrados para o
célculo da TDS.

As hipdteses utilizadas foram elaboradas a partir das selecdes feitas na rede
bayesiana resultando o dominio do problema em ® = (Artrite { A}, Hérnia Discal {HD},
Espondilite Anquilosante {EA}, Artrite Reumatoide {AR}, Espondilolistese {E},
Lombalgia Muscular {LM}, Outras {O}), onde o dominio do problema representa as
hipdteses primitivas em um universo de discurso.

Assim, para determinar as evidéncias conforme explicado anteriormente, o
especialista deve verificar os sinais e sintomas do paciente e efetuar a selecdo na rede
bayesiana ilustrada na Figura 1 verificando quais as provaveis doencas. Essas
probabilidades representam entdo os valores que sdo utilizados na modelagem
matematica e para entrada na lista das evidéncias.

Desse modo, serd exemplificada a modelagem matematica supondo um caso
hipotético de um paciente com dores na regido lombar que resolve procurar um
especialista.

O médico (1° especialista) ao atender o paciente solicita algumas
informacdes efetuando o registro na rede bayesiana apresentada na Figura 1. Os sinais e
sintomas observados pelo especialista foram: trabalho pesado, ndo pratica esportes,
auséncia de trauma, histérico familiar positivo, sexo masculino, idade entre 50 e 60
anos, nao € sedentdrio (devido a sua profissdo), nao possui diminuicdo de for¢a, ndo
possui diminuicdo de sensibilidade e ndo possui déficit motor. Finalizada a anamnese,
as hipdteses diagndsticas da BC se encontram como na Figura 2.
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Lombalgia
Artrite S
Hernia Discal 031
Espondilite Anguilosante 3.87
Artrite Reumatoide 825
Espondilalistese 1.29
Lombalgia Muscular 518
Cutras 1.590

Figura 2. HDs verificadas pelo primeiro especialista

Na TDS isso indica uma crenga m;({LM}) = 0.518 baseando-se na hipdtese
de lombalgia muscular verificada na BC. Supondo que o 1° especialista informe apenas
essa hipdtese ao paciente e esse ndo questione sobre as outras HDs menos relevantes a
unica informagao que ele possui € a probabilidade de lombalgia muscular.

Assim, como descrito por Badiru e Cheung (2002), a soma de todas as
atribuicOes feitas por um especialista a todos os subconjuntos de ® deve ser igual a 1,
conforme indica a férmula 1:

Z m(A)=1 (1)

1e2°

Dessa maneira, como o paciente ndo questionou sobre as probabilidades das
demais hipéteses diagndsticas, o valor 0.482 deve ser atribuido a m,(0®), indicando a
crenca nas demais hipoteses diagndsticas na rede bayesiana.

mi(0) =0.482

O paciente resolve procurar um outro especialista a fim de reforcar o
diagnéstico e tratamento do 1°. O 2° especialista utiliza o mesmo método de perguntas
do 1° e usa a mesma rede bayesiana, e ao finalizar a consulta, verifica os seguintes
sinais e sintomas: trabalho pesado, ndo pratica esportes, auséncia de trauma, histérico
familiar positivo, sexo masculino, idade entre 50 e 60 anos, ndo € sedentdrio, ndo possui
diminui¢do de forc¢a, ndo possui diminui¢ao de sensibilidade, nao possui déficit motor e
possui déficit sensitivo. Assim, a hipétese diagndstica mais significativa € a artrite, com
uma probabilidade de 59,4%, indicando uma crencga my({ A}) = 0.594 conforme ilustra a
Figura 3.

Lombalgia
Artrite 59,4
Hernia Discal 0.12
Espondilite Anguilosante 561
Artrite Heumatoide 17.2
Espondilolistese 0.80
Lambalgia Muscular 12.8
Clutras 3.94

Figura 3. HDs verificadas pelo segundo especialista

Supondo que o 2° especialista informe apenas essa hipétese ao paciente e
esse ndo questione sobre as outras HDs menos relevantes a tnica informagdo que ele
possui € a probabilidade de artrite.

Assim, como o paciente ndo questionou sobre as probabilidades das demais
hipéteses diagndsticas, a formula 1 deve ser aplicada e o valor 0.406 deve ser atribuido
a my(0), indicando a crenca nas demais hipéteses diagndsticas na rede bayesiana.

my(®) = 0.406
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Finalizada a segunda consulta, o paciente compara as duas recomendacdes
de tratamento e diagndstico realizado e observa que apresenta dois diagndsticos e
tratamentos distintos.

Assim, pode-se utilizar a regra de Dempster para combinar as evidéncias
dos dois especialistas e determinar o valor da crenca combinada.

Zﬁ m, (X)m, (Y)
S L mr) @

XNnY=9

n

A Tabela 1 apresenta o inicio do cdlculo mostrando apenas a intersec¢do das
hipéteses e a multiplicacdo dos valores do numerador. A primeira coluna apresenta os
valores das crengas nas hipéteses verificadas pelo 1° especialista (m;), a segunda coluna
apresenta os valores das crencgas nas hipdteses verificadas pelo 2° especialista (m;) e a 3
coluna apresenta os valores das crengas combinadas entre m; e mp, ou seja, a
multiplicagc@o dos valores e a intersec¢do dos conjuntos de m; e m,.

O valor de m3 é considerado inicialmente provisério, pois depende da
verifica¢do das evidéncias que possuem conjuntos de hip6teses nulos.

Tabela 1. Combinacao das evidéncias no caso da lombalgia para obtencao de m;

my my m3 (provisorio)
mi({LM}) = 0.518 my({A}) =0.594 m3({}) = 0.308
m(®) = 0.482 my({A}) =0.594 m3({A}) = 0.286
mi({LM}) = 0.518 my(®) = 0.406 m3({LM}) = 0.21
m(®) = 0.482 my(®) = 0.406 my(©) = 0.196

Pode-se perceber que a soma das crengas atribuidas pela fung¢do de bpa é
igual a 1, provando assim a férmula 1, ou seja:

Z miAd)=1

_“_-’.rl

ms({}) + my({A}) + ms({LM}) + m3(®) = 0.308 + 0.286 + 0.21 + 0.196 = 1

Continuando o raciocinio, como existe um conjunto de hipéteses vazio
(m3({})) a crenca deve ser normalizada. Assim o denominador a ser utilizado na
aplicagdo da férmula 2 é:

1-ms({}) = 1-0.308 = 0.692
O resultado da crenga combinada (m3) dos dois especialistas resulta em:
m3({A}) = 0.286/0.692 = 0.414
m3({LM}) = 0.21/0.692 = 0.304
m3(®) = 0.196 / 0.692 = 0.283

Os valores de ms(conjunto) representam a crenga em cada conjunto, € com
eles é possivel calcular a crenca total e a plausibilidade, que indica o intervalo que se
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pode acreditar nas probabilidades calculadas. Com a utilizacdo das féormulas a seguir
serd mostrado como ficam os intervalos.

bel(4)=Y m(B) pl(4)= 2, m(B)

A crenca na hipétese do paciente apresentar artrite (bel({A})) é calculada
por meio da soma de todas as bpa dos conjuntos de hipdteses contidos ou iguais a {A} e
para calcular a plausibilidade na hipdtese do paciente apresentar artrite (p/({A})) deve-
se somar todas as bpa dos conjuntos de hipdteses cuja intersec¢do com { A} ndo resulte
em um conjunto vazio. Assim, o intervalo [bel({A}), pl({A})] resulta em:

[bel({A}), pl({A})] = [m({A}), m({A}) + m(®)] =[0.414, 0.414 + 0.283]
[bel({A}), pl({A})] =[0.414, 0.696]
Os demais intervalos sdo calculados da mesma forma. Para:
d) lombalgia muscular {LM}:
[bel({LM}), pl({LM})] = [m({LM}), m({LM}) + m(®)] = [0.304, 0.304+ 0.283]
[bel({LM}), pl({LM})] = [0.304, 0.586]
e) dominio do problema (®):
[bel(®), pl(®)] = [m(®) + m({A}) + m({LM}), m(®) + m({A}) + m({LM})]

[bel(®), pl(®)] =[0.414 + 0.304 + 0.283, 0.414 + 0.304 + 0.283] =[1, 1]

A partir desse cdlculo pode-se observar que a crenga total apresenta a soma
de todas as outras bpa, o que ndo ocorre conseqiientemente nos demais intervalos que
representam parte do dominio do problema.

Assim, estes resultados representam o limite minimo € maximo em que o
especialista pode confiar para tomar sua decisdo, para:

e) artrite: [bel({A}), pl({A})] =[0.414, 0.696];
f) lombalgia muscular: [bel({LM}), pl({LM})] = [0.304, 0.586];
g) dominio do problema: [bel(®), pl(®)] =[1, 1].

Finalizada a definicdo dos intervalos de crencga e plausibilidade, segue-se
com o cdlculo do peso de conflito para verificar a viabilidade da utilizacdo dos
formalismos matemdticos da TDS. Para esse cdlculo deve-se efetuar a soma de todos as
crengas cujo conjunto de hipdteses € vazio (ms3{}) da terceira coluna da Tabela 1 para
determinar o valor da constante x:

K =X(ms{}) =0.308
Para concluir o cdlculo do peso de conflito deve-se entao aplicar a férmula a
seguir:
con(my,my) =log(1/1 -«) = log(1.445) = 0.160

Pode-se notar que o resultado obtido estd dentro dos limites estabelecidos da
teoria, que indica valores menores ou iguais a 0.6 [Costa e Simdes 2004].

Com a modelagem matematica concluida foi possivel efetuar o
desenvolvimento do motor de inferéncia e com ele a implementacdo do software, este
que corresponde ao mdédulo da TDS na shell Pegasus e oferece além do motor de
inferéncia, uma interface com o usudrio que o auxilia no cadastro das informagdes na
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base de conhecimento e também apresenta de forma sucinta as informagdes referentes a
execucdo da inferéncia.

2.3. Médulo da TDS na shell Pegasus

O moédulo da TDS € responsdvel por executar quatro passos principais: cadastrar
hipdteses, cadastrar evidéncias, efetuar a inferéncia e mostrar os resultados. O cadastro
das hipdteses € realizado por meio da parte da interface ilustrada na Figura 4. Nela é
possivel cadastrar ou remover hipéteses, dentre outras opgoes.

Hipoteses
Hipoteses [nome - descrigao] Nome: |
[ A - Artrite ] Descricao:

[ AR - Artrite Reumnatoide ]

[ EA - Espondilite Anquilosante ]
[ E - Espondilolistese ]

[ HD - Hernia Discal ]

[ LM - Lombalgia Muscular ]

[ O - Outros tipos de lombalgia 1

Carregar | Sahar | Remover Gravar

Figura 4. Interface de manutencéo da lista de hipoteses

O cadastro das evidéncias € realizado por meio da parte da interface

ilustrada na Figura 5. Nela € possivel cadastrar ou remover evidéncias, assim como
salvar as informacdes cadastradas em um arquivo texto para posterior utilizagao.

Evidéncias
Nimero de Especialistas: |- Total de Crenga do Especialista; EE 10
Bvidencias [nome - especialista -crencal

[LM-1-0518] Mome: Valor:
[ Dominio - 1- 0,482 ] |

[A-2-0594] Descrigao: Hipoteses:
[ Dominio - 2 - 0,406 ]

Carregar | Sahvar | Remover Grawvar

Figura 5. Interface de manutencéo da lista de evidéncias

A combinagdo de evidéncias € efetuada por meio da selecdo da opcdo de

combinacdo das evidéncias conforme ilustra a Figura 6.

Combinar Bvidéncias |

Figura 6. Botao da Inferéncia

Ao selecionar esta opcdao, os métodos e formulas apresentados na

modelagem matemadtica sdo executados, e o resultado € informado conforme ilustra a
Figura 7, que apresenta o painel dos resultados.
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Resultados
Mo Probabilidade Crenca Plausibilidade -
L 0,304 0,304 0,566 2 2 DS
A 0414 0414 0,696 0,160
Dominio 0,383 1.000 1.000
Hipoteses:

Figura 7. Interface dos resultados da inferéncia

O desenvolvimento foi realizado em Java por ser uma linguagem portavel
muito utilizada no meio académico, com a utilizacdo do ambiente de desenvolvimento
NetBeans IDE 6.0.1 por ser uma ferramenta gratuita, e modelado por meio de diagramas
UML por representar um padrdo de modelagem.

3. Consideracoes Finais

Durante a utilizacdo de um sistema especialista costuma-se observar que o
conhecimento pode estar inconsistente gerando conclusdes conflitantes, ou ainda
incompleto, sem as informacdes necessarias para se chegar a uma conclusdo adequada.
Devido a caréncia de uma teoria genérica que consiga modelar todos os tipos de
incerteza, a escolha de um método para a sua representacdo no motor de inferéncia ¢ um
problema rotineiro enfrentado durante o desenvolvimento dos sistemas especialistas.

Assim, este artigo demonstrou o processo de inferéncia por meio dos
formalismos matemaéticos da teoria de Dempster-Shafer na shell Pegasus Uncertainty
Modeling.

Conforme apresentado, a TDS é uma técnica voltada ao tratamento da
incerteza por ignorancia e utilizada para o desenvolvimento do motor de inferéncia no
respectivo médulo da shell Pegasus.

Ao utilizar esta teoria foram compreendidos seus formalismos € por meio
deles, apresentada a modelagem matemaética, aplicada ao diagndstico de lombalgia, que
contou com conhecimentos do especialista em Ortopedia e Traumatologia, Robson Luiz
dos Santos, que faz parte do corpo docente do curso de Medicina da UNESC.

A partir da modelagem matemdtica realizou-se a modelagem e
implementacdo do sistema que se deu na linguagem Java por meio do ambiente
NetBeans IDE 6.0.1. O aplicativo resultante corresponde ao médulo da TDS que foi
integrado a shell Pegasus, que oferece as op¢des de cadastrar hipéteses e evidéncias e
também de apresentar os resultados da inferéncia ao usudrio.

4. Referéncias

Badiru, A. B. e Cheung, J. Y. (2002) “Fuzzy engineering expert systems with neural
network applications”. New York: J. Wiley.

Bittencourt, G. (2001) “Inteligéncia artificial: ferramentas e teorias”. 2.ed.
Floriandpolis: UFSC.

Costa, E. e Simdes, A. (2004) “Inteligéncia Artificial: fundamentos e aplicagdes”.
Lisboa: FCA.

Fernandes, A. M. R. (2003) “Inteligéncia Artificial: nocdes gerais”. Floriandpolis:
Visual Books.



125
Luger, G. F. (2004) “Inteligéncia artificial: estruturas e estratégias para a resolugdo de
problemas complexos”. 4. ed. Porto Alegre: Bookman.

Rezende, S. O. (2005) “Sistemas inteligentes: fundamentos e aplicagdes”. Barueri:
Manole.

Russel, S. J. e Norvig, P. (2004) “Inteligéncia Artificial”. Rio de Janeiro: Elsevier.

Scussel, T. (2001) “Base de Conhecimento para um Sistema Especialista de Apoio ao
Diagnéstico Etiolégico da Lombalgia”. Trabalho de Conclusao de Curso (Graduacgao
em Ciéncia da Computacdo) — Criciima: Universidade do Extremo Sul Catarinense.



126

ANEXO A - PROJETO DO PIBIC

DECLARACAO

Declaramos para os devidos fins, que Pryscila Waleska Targino de Azevedo Simédes,
participa como orientadora no projeto de pesquisa intitulado: “Modelagem de incertezas
hibridas na area de inteligéncia computacional aplicada: desenvolvimento de uma
Shell para construgdo automatizada de sistemas inteligentes” no Programa de
Institucional de Bolsas de Iniciagdo Cientifica — PIBIC da Pré-Reitora de Pés-Graduagao,
Pesquisa e Extensao desta Universidade, no periodo de 01 de agosto de 2007 a 31 de

julho de 2008, com a carga horaria semanal de 02 (duas) horas.

Criciuma, SC, 13 de junho de 2008.

Pro-Reitora de Pés-Graduagéo, Pesquisa e Extensio.




127

ANEXO B - DIAGNOSTICO DA LOMBALGIA

8. Diagnostico da Lombalgia

“Logo apos o resfriado comum, a dor lombar € a aflicio mais comum no
homem. Entre 70 e 80 % da populacdo do globo sente dov lombar em algum momento de suas

vidas” ( BERKER, 1993).

"A grande maioria dos pacientes com dor lombar tem condicdes subjascentes que
podem ser diagnosticadas e tratadas em ambulatorio. A maioria dos pacientes ndo requer
hospitalizacdo ou cirurgia. A tarefa consiste em separar 05 poucos que exigem um tratamento

mais agressivo daqueles que vdo se recuperar com manejo conservador” (BERKER, 1993).

8.1 Doencas Existentes e Doencgas Diagnosticadas

Existem aproximadamente 50 doenccas que cursam com dor lombar , destas,
foram contempladas seis, devido a sua alta prevaléncia .
O sistema ira diagnosticar as seis doencas abaixo descritas, bem como os seus

sInals e sintomas:

Espondilite Ancilosante: “A espondilite ancilosante (EA) ¢ um distirbio inflamatorio de
etiologia desconhecida que acomete principalmente o esqueleto axial, embora também

possa atingir articulagdes periféricas e estruturas extra articulares™ (FAUCI,1998).

Artrite (osteoartrite ou osteoartrose): “A osteoartrite, também chamada de artropatia
degenerativa, € o tipo mais comum de doenca articular. Caracteriza-se pela erosdio progressiva
da cartilagem articular.

O termo osteoartrite subentende uma doenga inflamatoria , é considerada uma doenga
mtrinseca da cartilagem na qual alteracdes biogquimicas e metabolicas resultam na sua
degradacdo™ (COTRAN,2000).

“A osteoartrose € uma das doengas mais antigas e mais comuns do mundo. Trata-se de

processo basicamente degenerativo (artrose) e ndo inflamatdrio.
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A osteoartrose & afecgio degenerativa eminentemente cronica das articulagdes moveis,
sobretudo do quadril , joelho e vértebras (que suportam mais peso) e que se caracteriza,
basicamente, por degeneracdo progressiva e perda da cartilagem articular coexistindo
esclerose Ossea subcondral e proeminéncias oOsseas nas bordas articulares (ostedfitos)”

(BRASILEIRO,2000).

Artrite Reumatoide: A artrite reumatoide (AR) ¢ uma doenca multissistémica crénica de
causa desconhecida.A caracteristica tipica da AR & uma sinovite inflamatoria, persistente,
geralmente comprometendo  articulagdes periféricas em uma  distribuicdo

simétrica”(FAUCIL2000).

Espondilolistese: “A espondilolistese ¢ geralmente definida como um deslizamento ou
deslocamento anterior ou posterior de uma vértebra, com relagdo a outra. O defeito unilateral
ou bilateral da parte interarticular sem deslocamento da vértebra ¢ conhecido como
espondildlise. O termo espondilolistese (foi cunhado por Kilian em 1854 )derivado do grego
“spondylo”, significando vértebra, e “olisthesis”, significando deslizamento™(CAMPBELL,

1996).

Hérnia Discal: “Discos intervertebrais herniados sdo a causa mais comum de dor em
pescogco ou regiio lombar associada a uma anormalidade estrutural claramente definida.
Entre cada dois corpos vertebrais existe um disco intervertebral fibrocartilaginoso.O disco
consiste em nucleo pulposo interno liso (anel fibroso).Um nucleo pulposo gelatinoso age
como um absorvente de choque entre corpos vertebrais adjascentes.Com o envelhecimento, o
nucleo perde o liquido, volume e elasticidade, e a estrutura do disco torna-se mais suscetivel
a traumas menores repetidos, ¢ caso alarguem, uma porcdo do nucleo pulposo hérnia. Na
herniacdo de disco a maioria dos pacientes mantém o pescoco rigido e resiste a movimentos

passivos™ (BENNETT, 1996).

Lombalgia por causa muscular: Lombalgia por causa muscular é a dor ou desconforto na
regido lombar, & vezes causada pelo estresse, geralmente envolve a contratura ou espasmo
dos musculos ao longo da espinha que servem para sustentar a espinha. Uma dor generalizada

ao longo da espinha pode ser devido a estiramento do musculo, trauma nas costas ou estresse
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mecanico. Lombalgia devido ao estresse pode ser causada pela fadiga ou contragio
generalizada, devido a permanéncia numa mesma posigdo por um tempo prolongado, como
trabalhar sentado por horas. O estresse pode deixar a pessoa mais tensa e criar tensio

muscular, que é fator de risco da lombalgia,

8.2 Sinais e Sintomas envolvidos no diagnostico

As doencas podem ocorrer na forma classica, onde os sinais e sintomas permitem
ao médico o diagnostico evidente da patologia, pois esses dificilmente contemplam outras
doencas. Porém em grande parte dos casos acontece a interposicdo de sinais e sintomas
caracterizando quadros clinicos ndo cldssicos. Dessa forma, a apresentacdo classica das
doengas, que permitiria um rapido e facil diagnostico infelizmente ndo aparece
corriqueiramente, fazendo com gue o conjunto de sinais e sintomas levem o médico
geralmente a estabelecer hipoteses diagnosticas de vérias doencas, com percentuais
probabilisticos diferentes. Tornando-se essencial para o médico reunir 0 maior numero
possivel de informacdes e analisa-las para que possa chegar da forma mais fidedigna a esse
diagnostico. Os sinais e sintomas que compdem o quadro clinico das doengas que cursam com
lombalgia possuem particularidades que a sua analise permitem ao médico chegar com um
certo grau de seguranca as hipoteses diagnosticas.

Ha determinados disturbios mais comuns em individuos mais jovens e outros
associados com individuos mais i1dosos, com contribuicdo relevante relacionada ao sexo. A
duracdo, a forma de inicio e as caracteristicas da dor auxiliam na decisdo do seguimento e
formato da anamnese, sendo direcionada pelo médico no transcorrer da consulta Além da
sintomatologia, fatores como a historia ocupacional e social do individuo exercem influéncia
na dor lombar, Pacientes jovens, submetidos a esforgo muscular exaustivo, sem historia de
trauma em geral sdo portadores de lombalgia de causa biomecénica. Pacientes com hérnia
discal classicamente apresentam um quadro de dor uradiada para o membro inferior,
associada com déficit sensitivo e motor. Individuos idosos, com dor lombar sem irradiacio,
sem historia de trauma em geral sdo portadores de artrose lombar. Pacientes com quadro de
dor poliarticular associada com dor lombar e rigidez matinal possuem maior possibilidade de
portarem uma doenga reumatica. O exame fisico tem por objetivo demonstrar anomalias

estaticas e dindmicas que possam descartar ou ndo determinadas doencas, acrescenta dados
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essenciais para o diagnostico sendo condizentes ou ndo com as queixas referidas pelo paciente
durante a anamnese.

Ap final da anamnese e exame fisico deve o médico reunir informagdes
necessdrias para formular um diagnostico, conduzindo de forma criteriosa a solicitagdo de

exames adicionais, que confirmem suas hipoteses.



