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Resumo

A Teoriade DempsterShafer(TDS), ou Teoriada Evidéncia,é um
dosvariosformalismosexistentegquepodemseradotadoparao tra-
tamentode incertezaem sistemasaseadoem conhecimentoEsse
trabalhoapresenta TDS, seusconceitosasicose fundamentosS&o
abordadogom detalhesa atribuicdo de probabilidadébasicafungéo
decrencafuncdode comunalidadeplausibilidadejntervalo de cren-
¢a, regrade combinacéale Dempstere pesode conflito. Além dis-
s0, a TDS é avaliadacomo medidade incerteza,de acordocom 0s
critérios propostogpor Walley em [Walley (1996). E tambémmos-
tradaumacomparacé@ntrea TDS e algumasoutrasteoriasfeita por
[Ng & Abramsom(1990] quandodo seususosemsistemasspecia-
listas.
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Capitulo 1

Intr oducao

Assim como acontececom qualquersoftware, SistemasBaseadogm Conheci-
mento(SBCs)devem sercapazesle representamanipulare comunicarinforma-

coes.E fato quetais sistemaslevem estarpreparadoparamodelare tratardados
consideradogmperfeitos. Muitas vezeso que corvenciona-sehamarde dados
imperfeitosabrangedadosimprecisos,inconsistentesparcialmentagnoradose

mesmancompletos Comocomentad@m [Bonissong1991) p.854]:

apresencalaincertezeemsistemasvaseadosmconhecimentgode
seoriginar de variasfontes: da confiabilidadeparcial que setem na
informacdo,daimprecisddnerentea linguagemde representacéna
qual a informacaoé expressa,da nao completezada informacaoe
da agrggacdosumarizagaala informagaoque provém de mdltiplas
fontes.

Existemvariosmodelosformaisdisponieis parao tratamentade incertezas;
apesadisso,muitasvezeso tratamentaleincertezaeem SBCstemsidofeito atra-
vésde abordagensid hog baseadasm representacdescombinacBesle regras
gue ndo estdosubsidiadapor umateoriabemfundamentad& tampoucotém o
respaldade umasemanticdbbemdefinida.

Deve serlembradatambémqgueproblemagelacionadogomincertezasacon-
tecememtodo sistemabasead@m conhecimentoDuranteo projetode basesle
conhecimentopor exemplo, deve seter sempreem menteque o conhecimento
como qualsetrabalhararamenteestdcompletoou é exato. Comocomentad@m
[Ng & Abramsom(1990) p.30]:

setodainformacaopudesseserrepresentadde maneiracompletae
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precisagualquersistemaobustodeinferéncialégicapoderiaseruti-
lizadoparaa extracdode conclusdewalidas.

E precisoque se implementemaneirasde lidar com essasituacdo. Assim,
basede conheciment®e constituennumadasprincipaisfontesde informagdes
incertasem sistemadaseadosm conhecimentoEntreasabordagengaistradi-
cionaisexistentegparaa modelagene tratamentaleincertezasencontram-se:

o fatoresdecertezgShortliffe & Buchanar(1975];

¢ teoriade DempsterShaferfDempster(1967] [Shafer(1976];

e regradeBayesmodificadgDudaetal. (1976];

e teoriadapossibilidadgZadeh(1978];

e raciociniodefault[Reiter(1980];

e regradeBayes[Pearl(1982];

e teoriade conjuntosaproximadogPawlak (1982)[Uchba(1998];
e teoriado endorsementCohen(1985)];

Estetrabalhatemporobjetivo principalapresentag discutiraTDS,bemcomo
verificar suausabilidadepararepresentacade incertezaem SBCs. Ele encontra-
sedividido daseguinteforma: no Capitulo2 é abordaddratamentale incerteza
emSBCs.Sendoapresentada TeoriadaProbabilidadeTeoriadaPossibilidade
Fatoresde CertezanasSecde.1,2.2 e 2.3, respectramente.O Capitulo3 apre-
sentaos principaisconceitosda Teoriade DempsteiShafer bemcomocomenta
sobrefuncdesde crencaBayeseanasnostrandaomoalgunsconceitosda Teoria
deBayespodemserexpressopelaTDS. Estec’dpitulo apresentalgunsteoremas
guepodemserencontradosiolivro do [Shafer(1976). No Capitulo4 é realizada
umaavaliacdodo usoda Teoriade DempsteiShaferpararepresentacéde incer
tezaem SBCs. Por Gltimo, o Capitulo5 apresentasprincipaisconcluséesobre
autilizacdodaTDS.

Além disso,0 ApéndiceA apresent&rechosprincipaisdeumaimplementacao
emlinguagemC++ doselementodbasicoddaTeoriade DempsterShaferfacilitan-
doacompreenséadessaeoria.



Capitulo 2

Tratamento de Incertezaem
SistemasBaseado®m
Conhecimento

2.1 SistemasBaseadoem Conhecimento

SBCssaodefinidosformalmentecomo programasie computadomque resohem
problemaautilizandoconhecimentaoepresentadexplicitamentee que,ndofosse
essaepresentacaexigiriam umespecialisthumanmodominiodo problemapa-
raasuasolugdo.Conhecimente processale resolugaale problemaséopontos
criticose essenciaisluranteo desemolvimentodeum SBC. A arquiteturabasica
deum SBCpodeservisualizadanaFigura2.1.

Base Motor Interface
de de com o Usuério
Conhecimentg Inferéncia Usuario
Shell

Figura 2.1: Arquiteturabésicadeum SBC

Um SBC possuientdo trésmaédulosprincipais,a saber:
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e BasedeConheciment@BC): contémo conhecimentespecificawlodominio
daaplicacdo.E compostode fatossobreo dominio, regrasque descrgem
relacdesiodominioe métodos heuristicapararesolucaale problemasio
dominio.

e Motor de Inferéncia(MI): mecanismaesponsés pelo processamentdo
conhecimentala BC, utilizando-sede algumalinha de raciocinio. Imple-
mentaas estratégiagle inferénciae controledo SBC. Quandoo conheci-
mentodo SBC estaexpressacomoregras,asestratégiasle controleempre-
gadaspelo Ml normalmentesdoencadeamentparatras (badkward chai-
ning) ou encadeamentparafrente (forward chaining. Quandoo M| usa
a estratégiale encadeamentparatras, ele pesquisaimalista de hipéteses
e procurareunir evidénciasparaviabilizar a conclusaalaverdadede algu-
ma(s)dela(s).Estaestratégiacorrespondeé peigunta: E possiveprovar as
hip6tesesa partir dos dadosdisponiveis? Se a estratégiade controlefor
encadeamentparafrente,o Ml partedosdadose, com basenasregrasde
conhecimentogeduzoutrasassercdeprocurandahegara solucéodo pro-
blema.Essaestratégiaorresponda pegunta: O queé possivektoncluira
partir dosdadosdisponiveis?

e Interfacecomo usuario(lU): méduloresponsas pelacomunicacaantre
0 usuarioe o sistema.Deve fornecey também justificativas e explicacdes
referentegisconclusde®btidasnaBC, bemcomodo raciocinioutilizado.

E fato que os aspectogrincipaisde um SBC sdoa capacidadele resoher
problemagjuedemandaninformacaareferentea um determinadalominiodeco-
nhecimentce a capacidadele suasdecisfesao usuario,ou seja,porgue e como
se chgyou a umadeterminadaolucéo. De umamaneirageral as peguntaspor
guerefere-sea qualconhecimenteespaldaa conclusdoa pelguntacomaq por sua
vez, referem-seaos passogie raciocinioseguidos paradeterminara solucdodo
problema.Estacaracteristic& especialmenteecessariguandoo SBClida com
dominiosincertos;a explicao pode,de certaformaaumentaio graude confianca
gueo usuariodepositano sistemapu entdo,ajuda-loa encontramlgumafalhano
raciociniodo sistema.

Umaoutracaracteristicéreqiientementeecessariaahabilidadedelidar com
incertezas informac8esncompletas:ainformacéoa respeitodo problemaa ser
resolvidopodeestarincompletaou serparcialmenteconfiawel, bemcomoasre-
lagBesno dominiodo problemapodemseraproximadasEspera-setambém que
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um SBCsejaflexivel o suficienteparapermitir facilmenteaacomodacade novo
conhecimento.

Uma importantesubclassalos SBCsé a constituidapelos sistemasespeci-
alistas. Um sistemaespecialistgpode ser definido como um SBC que resohe
problemasespecificogslo mundoreal, problemasessesjue requeremconsidera-
vel habilidade conheciment@ heuristicaparasuaresolucdoNa décadgassada
ja tinhamossistemasespecialistagotalmentedesewnolvidos que foram projeta-
dosparadaremumaimportantecontribuicdonaareadamedicina,daengenharia,
comerciale financeira]Ng & Abramsom(1990]). Entretantoprojetosmaiscom-
plexos de sistemasespecialistagindasaoproblematicosp que geraa seguinte
concluséo gerenciamentdeincertezag aindaum casoemdiscussao.

Um sistemeespecialist& um programade computadoquepossudréscarac-
teristicagmportantegNg & Abramsom(1990}:

1. O bancodedadose projetadocomaajudade um especialistdaumano;
2. O dominiodo problemaé bastanteestrito;

3. E esperadajue ele tenhaumaperformacesquivalenteda dos especialistas
humanos.

Estessistemadidam constantementeomincertezegporquetododominiocom-
pleto e bom de sistemasontémdadosque sdoinconsistentesimprecisose até
mesmaincompletos . Paratratarestesladossdousados modelosde tratamento
deincerteza.

Um modeloparatratamentade incertezagornecemaneirasde expressaiin-
certezasassociadas hipotesespemcomomaneiragde combinarvariasincerte-
zasemumaudunica.Naliteraturapodemserencontradadiferentesabordagengque
viabilizamo raciocinioincerto,geralmentecomoalternatvasaoraciocinioproba-
bilistico. Comocomentadem [Heckerman(1986), muitos modelosséaojustifi-
cadosdevido a limitacdespraticase tedricasdateoriada probabilidade Jaoutros
pesquisadoresigumentamafirmandoquemétodogrobabilisticosaosuficientes
parao tratamentale incertezagmtodosos casos.O certoé queo tratamentale
incertezasatravés de umaabordagenbasead@m probabilidadegxige queuma
guantidadeazoael dedadosestejadisponiel. Devido a estefato,algumasapro-
ximagbes/modeloelativamentenenogpoderosoparao tratamentaleincertezas
forampropostosomo objetivo dereduzirtal exigéncia[Santos& Nicoletti].

Como objetivo de apresentaalgunsmecanismosle tratamentade incerteza
em SBCs,essecapitulofardumarapidaabordagenem probabilidadesubjetia, a
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teoriada possibilidades modelode fatoresde certezaguetambémsaomodelos
de tratamentode certeza. A teoria de DempsteiShafer objeto principal desse
trabalho,serdabordadao proximo capitulo.

2.2 Teoria da Probabilidade Subjetiva

O conceitode probabilidadesugiu ha séculoscom a necessidadée introduzir
aspalarras“talvez”, “provawel”, “chance”e “acaso”anossocotidiano. Entretan-
to, ateoriamatematicala probabilidadeoi formuladapor volta do anode 1660,
guanddfoi formalizadaa suaterminologia.Entdoateoriadaprobabilidadeé con-
sideradaumadasteoriasmatematicasnaisantigasquetratamdeincerteza.

SBCstémutilizado o raciocinioprobabilisticode Bayes,dervadodaférmula
de probabilidadecondicional,umavez quetal modelopermitecoletarevidéncias
duranteo uso do sistemae redirecionaro processade inferénciaa medidaque
novasevidénciassuigem. O desempenhdeum sistemajueutiliza estateoriapara
modelara incertezadependerana maioriadasvezes,do dominiodo problemao
qualo sistemaestiver modeladdSantos& Nicoletti].

Existemvariasinterpretacfeparao termoprobabilidade existindotrésvisbes
dominantes:

e Objetiva: probabilidadeque medea relagdode ocorrénciagie obseracdes
paraumaproposicdoEm outraspalavras,alei garantequecomgrandesiu-
merosdedadosobserados,a porcentagende um eventoocorreraproxima-
sedaprobabilidadebjetva.

e Subjetiva: probabilidadeque medea confiancaque um individuo tem de
gueumaproposicagarticularsejaverdade.Existea possibilidadede que
doisindividuosacrediterqueumamesmaevidénciasejaverdademascom
diferentegrausdeconfiangaO termo“Bayesiano”é freqientementasado
comosinGnimode probabilidadesubjetva.

e Ldgica: probabilidadequemedeo grauqueumapessodixou paraum con-
junto de proposi¢cdesProponentegeralmenteonsideranmestavisdocomo
extensdaleldgica.

Agoraserdapresentado Teoremale Bayesumavezqueessaquacae base
paraainferénciaprobabilisticautilizadaemvariosSBCs:

p(BlA) x p(4)

p(A|B) = (B)



A primeiravista, a regra de Bayesnéo pareceser de grandeutilidade, uma
vez queparaaplica-lano célculode umaprobabilidadecondicionalp(A|B), séo
necesséariasma probabilidadecondicional- p(B|A) - e duasprobabilidadesn-
condicionais- p(A) e p(B). Entretantotal formulaé atil na praticaporque,em
muitas situagdesgexistem boasestimatvas parap(B|A), p(A), p(B) e existe a
necessidadde seobterp(A|B). Emdiagndsticosnédicospor exemplo,freqien-
tementeas probabilidadesondicionaisde relagdescausaissdoconhecidase se
desejaderivar umdiagnéstico.

Existeum processale normalizacdalaregrade Bayes,denominadaiormali-
zacdp o que permiteque sejamlevadosem contatodosos outrospossieis diag-
nosticoxcomrelagdoadeterminad®intoma,semquesejanecessaricomputaras
razdeselativasentrecadapar de diagnostico®e semque sejaprecisoo conheci-
mentodasprobabilidades priori dossintomas.

Consideraumasituacdoem quetodasasregrasde um SBC sdoexpressasa
forma: "SE <H é verdade>ENTAO <E serdobsenadacom probabilidadep>",
ondeH denotaumahipétesee E umaevidéncia.

SeH é obserada, essaregra afirmaque a probabilidadede que o evento E
ocorreué p. Entretantm queaconteceaeo valordeH é desconhecideaevidéncia
E for obserada?

A equaca@ seuir estabeleceomocalculara probabilidadedeH serverdade
dadoqueE é obserada:

p(E|H) x p(H)
p(E|H) x p(H) + p(E|-H) x p(=H)’

Em SBCs,asprobabilidadesecessariagsolucaodo problemasaofornecidas
por especialistabumanos armazenadosabasede conhecimentoEssagroba-
bilidadess&oasprobabilidades priori paratodaspossieis hipétesedH (p(H))
bemcomo as probabilidadesondicionaisde se obserar umaevidénciakE dada
umahipéteseH (p(FE|H)), paratodasH e E. Elass@onecessariaparao calculo
da probabilidadea posteriori da hip6teseA, dadaa obseracdoda evidénciaE;
p(H|FE) indicao quantose podeacreditama hipoteseH, dadoquea evidénciak
foi obserada.

Comodiscutidoem[Ng & Abramsom(1990]), no desewmolvimentode SBCs
paradominiosmédicos,um médicoespecialistaleve forneceras probabilidades
a priori de todasas possieis doengagelativas ao dominio médicoem questao.
Além disso,a probabilidadecondicionalparaa obseracdode um sintoma,dada
umadoenceaespecificagdeve tambémserfornecidaparatodosos paresde sintoma
e doencalassumindajuetodosos sintomassdocondicionalmenténdependentes

p(H|E) =
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dadaumadoenca) Seossintomamaoforemcondicionalmentindependentess

probabilidadesondicionaisparaa obseracaodasvariaspossieis combinacdes
desintomasdadaumadoencaspecificagevemtambémserfornecidasparacada
possiel doenca.A suposicaajueos sintomassejamcondicionalmenténdepen-
dentest fundamentaparatornarviavel a utilizacdodaregrade Bayes.

Em um dominiode diagndésticomédico,por exemplo,um SBC queviabiliza
o diagnésticade 100 doencasgonsiderand®00 possieis sintomagqevidéncias),
deve disporde pelomenos50.100valoresprobabilisticog50.000probabilidades
condicionaise 100 probabilidades priori). Além disso,assuposi¢cdefundamen-
tais paraa aplicacdoda regra de Bayesdevem sergarantidas:todasas doencas
sdaomutuamentexclusias,todosos sintomassaocondicionalmenténdependen-
tesdadaumadoencag todossintomasestéorestritosa dois valores(verdadeiroe
falso). Seforemincorporadosiependénciaossintomase possibilidadede mul-
tiplas doengagndomutuamentexclusias),o numerode valoresprobabilisticos
aumentariaonsideraelmente.

Infelizmente emproblemasiomundoreal,asuposicaaeindependénciaon-
dicionalraramentet valida[Szolovits (1978] e asuposi¢caale exclusvidademu-
tua e a exaustvidadede cateyoriasde doencas usualmentdalsa. Além desses,
parao usodo modelode Bayes,existe o problemada avaliagdode um nimero
extraordinariamentgrandede valoresprobabilisticos.

2.3 Teoriada Possibilidade

A teoriadapossibilidaddZadeh(1978) foi desemolvida por Lotfi Zadehcomo
uma extensaoda teoria dos conjuntosfuzzy[Zadeh(1965). A dificuldadeem
representainformagdesncompletase vagasusandaeoriada probabilidademo-
tivaramaspesquisaslestateoria.

Emumsistemaespecialistaa basede conheciment@ formadaemgrandepar
te por conhecimentofiumanosps quaissaoimprecisose qualitatvos. Frequen-
tementeos limites entre hipétesescompetitvas sdo vagamentalefinidas. Para
expressaconhecimentcobretaisproblemasgespecialistabumanosisamtermos
tais como "provavelmente” paradescreeremocorrénciagle evidénciase hipo-
teses. Quandoestetipo de periciaé passadaaraprobabilidade a imprecisaoé
usualment@erdida e aidéiaé representacompontosde valoresespecificosZa-
dehdesemolveu a teoriadapossibilidadeparaexpressaessegermosvagoscom
precisace exatid&o.

A teoriadapossibilidadesubstituialogicabinariade probabilidadepor l6gica
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de multivalores. Em teoriada probabilidadesxistemapenasiois grausde perti-
nénciaparaos elementosie um conjunto,a pertinénciazeroe a pertinénciaum.
Nestecasoum eventoocorreou elendoocorre.Nateoriadapossibilidadgasssim
comoldgicafuzzy, DempsteiShafere teoriascorrelatas) pertinénciapertence
aoespectracontinuo(lR) dentrodo intenalo [0, 1]. Nestecasoum elemento(ou
evento)e podeocorrer ndoocorrerou aindaoutrasvariacteslo tipo:

e quaseocorrer;
e (uasenaoocorrer;

ocorrermaisoumenos;

terboaocorréncia;
e ocorrénciauim.

Paraestasvariagfesverifica-seque{p(e) € R / p(e) > 0 e p(e) < 1}.

Como estateoria € baseadana teoria de conjuntosfuzzy, sefaz necessério
umarapidavisdodasterminologiaspropriedades definicdesdosconjuntosuzzy
DadoU um conjuntode objetos.Um conjuntofuzzyé umaclassede objetoscom
graucontinuode associacaemU. SuponhagueA é um subconjuntduzzy deU
caracterizadpor umafuncaode pertinénciau, (v) aqualassociaum nimeroreal
entre[0, 1] comcadaelementadeu € U. O valorde u,(u) representa graude
pertinénciadeu em A.

Assim, a diferencaentreconjuntosfuzzye um conjuntonormalé os possieis
valoresde p,. Em um conjuntonormal, a fungdode pertinénciapode somente
assumirosvaloresO e 1: u,(u) = 1 denotaa pertinénciee p,(u) = 0 denotando
pertinéncia.Estasduasteoriastambémdiferemno nimerofundamentate tare-
fas,semrelacaodiretaentreelas- necessidadde possibilidadealtandoimplica
probabilidadealta, e vice-versa.

Um conjuntofuzzy € dito servaziosee somentesea funcdoderelacaoce zero
paratodoselementogie U. Dois conjuntosfuzzy A e B sdoiguaissee somente
sepq(u) = pp(u) paratodou emU. O complementale um conjuntofuzzy é
denotad@or — A, e afuncéodeassociacdé definidapor -4 = 1 — 4. Oscon-
juntosfuzzy aindatémaspropriedadesle unidoe deintercec¢doA unidodedois
conjuntosA e B é o conjuntofuzzy C, com uc(u) = mazx|pa(u), up(u)] para
todou € U. Similarmentea intercecc¢aale dois conjuntosé um outro conjunto
fuzzy C, ondepuc(u) = minf[ua(u), pp(u)] paratodou € U. As operagdes)
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e U sdoambascomutatvas e associatias. A lei de De Morgane distributividade
tambémsaovalidasparaconjuntosfuzzy.

A questaajuesecolocaagoraé comofazerpropagacadecrenca.O paradig-
maquesugereessgpropagaca® conhecidocomoteoriada possibilidadea qual
trabalhaprincipalmentecomdistribuicdesdiretamenteelacionadasoma fungéo
de pertinéncia.Se A é um subconjuntduzzy de U caracterizad@elafuncdode
pertinéncigus: U — [0, 1], aproposi¢ad XéA” associaa distribuicdode possi-
bilidadeITx tal quellx = A. Correspodentementa.funcdode distribtuicdode
possibilidadeassociad@om X, ux, €igual afunciode pertinénciade A, isto é,
TX = HA-

Combasenessaproposi¢desdefine-sea medidade possibilidadePoss{z €
A}, que é a possibilidadeque o valor de = pertencaa A, e é expressacomo
Poss{z € A} = mazxyecal[ms(u)].

2.4 Fator deCerteza

O Modelo de fatoresde certezaé um modelo“quase-probabilist@’ paratrata-
mentodeincertezasquefoi especialmentdesemolvido parao sistemavYCIN,
por Shorlife e BuchananShortliffe & Buchanan{1975). Essemodelo, desde
suacriagao temsidoadotadqoor variossistemagspecialistabasead@mregras,
construidosap6so MYCIN. Mesmondao sendobemfundamentadanatematica-
mente hapréaticaofereceresultadosatishtérios. Algunsautoregustificamqueo
sucessoelatvo do modelosedeve a suasimplicidadecomputacional.

Emummodelodetratamentaeincertezasesmumsistemaleregrasdeprodu-
cao,usanddatoresdecertezap especialistéhumanodeve expressasuaincerteza
comrelagaoa hipéteseH deumaregrade producéo

“Se E(EVIDENCIA)entaoH(HIPOTESE)”,
comum fatordecertezaC' F'[H, E].

Fatoreslecertezaepresentaraconfiancauesetememumaevidéncia.Exis-
temdiferenteananeiragle serepresentafatoresde certezae deve ficar claroque
fatoresde certezandoséaoprobabilidadessdomedidasnformaisde confiangaou
certezacomrelagdoa umaevidéncia.Elesrepresentano graude crengcade quea
evidénciaé, defato,verdade.

Um fator de certezapositivo € associad@ hipéteseH dadaa evidénciaE se
existir algumgraude confirmagademH, dadaa obseragaoE. O fatorde certeza
CF[H, E] = 1 indicaqueaocorrénciade E prova completamente hipdteseH.

10



O fator de certezanegativo é adotadopelo especialistase a obseracdoda
evidénciaE desconfirmaa hipéteseH. Um fator de certezazero € atribuido sea
obsenacédode E ndoinfluénciaa confiangcanahipéteseH.

Como comentadaanteriormentegm um SBC que se faz uso de fatoresde
certezaa basede conheciment@onsistede um conjuntode regrasnaforma:

Se<EVIDENCIA> entdo<HIPOTESE>(CF),

ondeCF & um valor querepresenta mudancada crencana HIPOTESE, dadaa
obsenaciode EVIDENCIA. O fator de certezaé, narealidade umaatualizacéo
dacrenca.

Um aumentadacrencanahipétesed indicadopor umfatorde certezgpositivo
ou umadiminuig&o, por um fator de certezanegatvo. A definicdodo fator de
certezade uma hipétesedadaa evidénciaE envolve o célculo de duasfungdes
intermediarias:

e MB[H,E]: medeo graudeaumentadacrencanahipéteseH, seE for obser
vada.

e MD[H,E]: medeo graude aumentoda descrencana hipoteseH, se E for
obserada.

AmbasasmedidasMB e MD, sdodefinidasemfuncéode:
e p(H): probabilidadea priori deH;

e p(H|E):probabilidadea posterioride H ou probabilidadecondicional dada
aevidénciaE.

As nocdesde crengae descrencdoram criadascom o objetivo de refletir os
conceitosntuitivos de confirmacace desconfirmacdoA medidado aumentode
crencaMB ¢é umafungdoque associadois agumentos:a hipéteseH e umaevi-
dénciakE aumvalornointenalo [0, 1]. A MB deumahipdteseH dadaa evidéncia
E podeserpensadaomoa diminuicdoproporcionaldadescrencamH dadak e
€ equacionadamfuncaode probabilidadegomo:

(1), sep(H) =1

MB[H, E] = {maT[ (H|E),p(H)]—p(H) .
a1l U casocontrario

De maneiraanalogaa medidado aumentode descrencaD ¢é a diminuicdo
proporcionabdacrengaemH, comoresultadadaevidénciakE. A medidadoaumen-
to dedescrencambémé umafuncdoqueassocialoisargumentosa hipoteseH
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e umaevidénciaE a um valor no intenalo [0, 1] e € equacionad@m funcdode
probabilidadesomo:

(1), sep(H) =1

MD[HvE]:{min HI|E),p(H)|—p(H L.
["77(”,1‘[07)1?_(},();;)1)( ), casocontrario

O valor de MB e MD é um valor entrezeroe um. Assim sendo,apenasim
dosdoisvalorespodesernaozeroparaumadeterminadipoteseH e evidénciak
e sdodeduzidosa partirdamedidaC F|H| E]. As medidasde crencgae descrenca
capturamexplicitamentea nocaode queumaevidénciandopodefavorecere des-
favorecerumadnicahipétesepu seja,se M D[H|E] > 0 entioM B[H|E] =0 e
vice-versa.O fatordecertezaC F'|H | E] é definidopor:

MB—-MD

F= .
¢ 1 —min[MB, M D]

O valor de CF é um numeroreal variandoentre-1 e +1. O valor -1 indicaa
confirmagéada negagéode H e o valor +1 indica a confirmagéade H. Elesséo
fornecidospeloespecialistdaumanoguandoaregraé adicionadaaosistema.

A interpretag@wmriginal do CF como um incremento(ou decremento)pro-
babilistico,ndo podeser preserada,aposos CF's teremsido agrggadosusando
asfuncbesheuristicagle combinacadornecidagpelo MYCIN. Essaduncdesde
combinacacsaoaproximacdeslo procedimentdayesianoclassicode atualiza-
¢do,ondeumtermoéignorado.Além disso,a suposicdale mutuaindependéncia
deevidénciase necessarigarao usocorretodaabordagem.

2.5 ComentariosFinais

Estecapituloapresentoalgunsdosmodelosmaisutilizadosnaliteraturaparare-
presentacae tratamentale conhecimentancerto. O objetivo dessaapresentacéo
€ permitir uma comparacaalessadeoriascom a TDS que serdapresentadao
Capitulo4.
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Capitulo 3

Elementosda Teoria de
DempsterShafer

A TeoriadeDempsteiShaferseoriginoucomo trabalhode Arthur Dempstesobre
probabilidadednferiorese superioredDempster(1967], [Dempster(1967a) e
teve continuidadecom ostrabalhosde Glen Shafer[Shafer(1976) querefinoue
estendewasidéiasde Dempster

O investimentono modeloDempsteiShaferparao tratamentade incertezas
emsistemasaseadogm conhecimentdoi motivado principalmentepor proble-
masencontradosia modelagentda incertezausandométodospuramenteproba-
bilisticos e tambémpelafalta de embasamentmatematicodo modeloFator de
Certezado MYCIN. Comocomentade@m[Gordon& Shortliffe (1984) P.272]:

a vantagemda Teoria de DempsteiShafersobreas abordagensn-

terioresestana habilidadedestemétodoem modelaro afunilamento
do conjuntode hipétesesa medidaem queseacumulamevidéncias:
esteprocedimentaefleteo processajue caracteriza raciocinioem

diagnostico® o raciocinioespecializademgeral.

A Teoriade DempsterShafertem muitosaspectogm comumcomo modelo
de Fator de Certezamasmesmoassim,ao contrariodestemodelo,a TDS é bem
fundamentadanatematicamenteA regra de combinacdalo modelode Fatorde
Certezag, narealidadegspecializacbesgaregrade combinacdaaTDS.

A TDS permiteque funcdesde crencapossamser combinadasproduzindo
assimnovas fungfesde crencanum procedimentoque independeda ordemna
gualasevidénciassulgem, masque,entretantogxige queas hipoteseprimitivas
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consideradasejammutuamentexclusivase exaustvas. A partir destasipéteses
primitivas,tambéndenominadadesingletonsé possiel construirhipotesesnais
elaboradagjuendosdomutuamentexclusivasou exaustvas.

A partirde umaunicacolecédode evidénciasusandoa TDS, variosconjuntos
alternatvos de hipétesepodemserderivados. A cadaum dessegonjuntosesta
associadam intenalo de confianga.Quandoexiste a validadede umadetermi-
nadahipétesea TDS permiteque possanserconsideradasdasasinformacoes
disponieis.

Comoa TDS atribui valoresde crencaa subconjuntos a cadaelementodo
conjuntode hipotesesgessateoriatem condicbesde refletir mais precisament®
processale acumulode evidéncias.

3.1 ConceitosBasicosda TDS

Nestecapituloserdodefinidostrés conceitosbasicosnecessarioparao entendi-
mentodo capituloposterior

Dominiodo problematambémchamadale framede discernimentpou ainda
quadrode discernimenta o conjuntodashipotesegprimitivase é notadopor ©.

ExXeEmPLO 1 [Uchba& Nicoletti(1997] Suponhajueumpacienteapresentaman-
chasvermelhagpelocorpoe queissosejasintomade qualquerdosseguintespro-
blemas:alergia {a}, intoxicacdo{:}, sarampo{s}, rubéola{r}.

O dominiodo problemaé © = {a, i, s,7}.

A TDS assumearaqualquerdominiodo problema® que:

1. © é exaustio, no sentidode sercompleto,ou sejacontémtodaspossieis
hip6tesegprimitivas;

2. ashipodteseprimitivasem © sdomutuamentexclusias.

Suponhajueagoraum outrosintoma,ou sejaevidéncia,consideradpelomé-
dico aponteque:

e paraum diagnésticade reacaoorganica definidano exemplocomoo con-
junto{a, i}, ouentdo

e paraum diagnoésticode infeccéo definidano exemplo como 0 conjunto

{s,r}.
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Seo médicoobserar umaevidénciaqueconfirmacomum determinadayrau,
porexemplo,o diagnoésticaeagaoorganica serdatribuidoaoconjunto{a, i} uma
guantidad@ecrencgproporcionabograuobseradodeconfirmacaaleevidéncia.

Podehaver tambémumanova evidénciaque, por exemplo, excluaalegia do
diagndsticoo que podesertratadacomoumaevidénciaque confirmeo restodo
conjuntode hipéteseqi, s, r}. Estenovo subconjuntale hipotesesle © podeser
vistocomoum nova hipéteseformadapeladisjuncdade seuselementosumavez
guecomocitadoanteriormentehipdteseprimitivassdomutuamentexclusivas.

O papeldo dominiodo problema® naTDS seassemelhaodo espacamos-
tral €2 naTeoriade Probabilidadegntretanta diferencaé quenaTDS o nimero
depossieis hipéteses 2!/, enquantauena Teoriade Probabilidades de €|

A Figura3.1 mostraaspossieis hipiteseslispostagquecompdeum reticu-
lado,induzindopelarelacdode ordemparcial C existenteentreelas):

©
{aii.s} {air} fasry  {isn
{a,i} {as}  {an} {i.s} iy {sn}
{a} {i} {s} {r}

¢

Figura 3.1: Conjuntodetodasaspossieishipotese®btidasde© = {a, i, s, r}

Na TDS, um valor no intenalo [0, 1] € associad@ crencade umahipotese.
A relevanciade cadaevidénciaparacadaum dos elementosde todospossieis
subconjuntosie © é representadpor umafungdochamadale atribuicdode pro-
babilidadebasica(bpa)ou funcdode massa

A bpaé umageneralizacaala funcdode densidadeala probabilidadeporque
a bpaassociaum numerodo intenalo [0, 1] a todo subconjunto®, garantindo,
entretantoguea somadessastribuicdessejaum. Ainda, abpanotadapor m, por
definicaaatribui zeroaoconjuntovazio,umavezqueo conjuntovaziocorresponde
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ahipotesefalsaporqueO é exaustio.

Essafuncaorepresenta quantidadeotal de crencana evidénciaque aponta
exatamentgaraum determinada@onjuntode hipotesesAssimsendo,/mn permite
a atribuicAode umaquantidadede crencaa cadaelementado reticuladovisto na
Figura3.1, e ndoapenasaosconjuntos{a}, {i}, {s} e {r} comoacontecena
funcdode densidadela probabilidade.

Sendoa crencatotal um e A qualquerelementode 2¢ temospor definicao
quea quantidadede m(A) é a medidadaquelaparteda crencatotal, que é atri-
buida exclusvamentea A e posteriormentendo pode ser subdiidida entre os
subconjuntogle A e ndoinclui a parteda crencgaatribuidaa subconjuntogie A
[Gordon& Shortliffe (1984). Formalmentese©® é um dominiode problemaen-
tdom : 2° — [0, 1] € chamadale atrituicdobasicade probabilidadesesatishz:

1. m(@) = 0;
2. m(A) > 0,VA € 29;
2 m(A) = 1.

Ae2f

Apés as probabilidadesdasicaseremsido atribuidasaos subconjuntogroé-
prios de ©, asquendoforamatribuidas,por corvencao,sdochamadasle crenca
néoatribuidg notadapor m(©). Nestepontoo modelode BayesdiferedaTDS
0 qual atribui o restoda crencaa © e ndoa negacdoda hipotese. Por exemplo
sem(A) = z e m ndoatribui crengaa qualqueroutro subconjuntade O, entéo
m(O)=1—uz.

A TDSvéaobsenacdodeevidénciacontraumahip6teseapenagsomoevidén-
ciaquesuportaa negacaadestahipdtesecomoporexemplo,setémumaevidéncia
quedesconfirme hipdtese{a} é equivalentea evidénciaqueconfirmaa hipotese
{1, s, 7}, ousejaqualquerhipotesequendotenhaalegia.

EXEMPLO 2 Para o exemploanterior umapossivektribuicdo de probabilidade
basicapoderiaser:

m({s}) = 02

m({a}) = 0.3;

m({r}) = 0.1;
m({a,s}) = 0.4;

m(A) =0, para¥ A€2’, A#{a}, A+ {s}, A# {1}, A# {a.s}.
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EXEMPLO 3 [Strat (1994) Um jogo familiar de quasetodosé o daroleta,como
mostado na Figura 3.2. O jogo funcionada seguinteforma: A roleta é dividida
emdezpartesiguais, sendoque cadaparte € entiquetadacom umaquantiaem
dolares, que podeser um, cinco, dezou vinte dolar. Para jogar € precisopagar
umataxadeseisdolares. Depoisé sd girar a roletae recebera quantiamostada
pelasetaquefica no topo daroleta. A pelguntaé: quaisaschancesde ganhar
dinheiln?

r\"\dl_] i

ot I‘\ 2 ;. \\
)£ si,ﬁi{?l}\\
520 r A\$10 ||

{— Iy o

Figura 3.2: JogodaRoleta

A andlisepara esteproblemaé feita comoumarepresentacagrobabilistica.
Entdoseconstroia seguintedistribuicdo probabilistica: p($1)= 0.4,p($5)= 0.3,
p($10)= 0.2ep($20)= 0.10 valor espeadodenotadgor F(x) é calculadocom
aformula

_ X .
E(x) = i x.p(x); (3.1)
onde® é formadopelo conjuntodospossiveigesultados.O valor espeado da
roletaé $5.90 comomosta a Tabela3.1.

Tabela3.1: Valoresperadmojogo daroleta

z | pla) | zp()
1| o4 0.4
5 03 1.5
10| 02 2.0
20 | 0.1 2.0
E(x)=| 590
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Comovistona Tabela3.1, o valor espeado queé $5.90 € menorgueo custo
para jogar a partida ($6.0), 0 quemosta quendoé viaveljogar.

Agoraestemesmaoroblemasofrerdumaleve modificagcdanostradano Exem-
plo 4.

EXEMPLO 4 [Strat (1994)] Suponhamosgora que a mesmaroleta estejacom
umde seussetoestampadocomomosta a Figura 3.3. A perguntaé quantonos
podemosstardispostosa pagar para jogar umapartida?

Figura 3.3: JogodaRoleta(alterado)

Esteproblemaé ideal para umaanaliseusandofuncaode crenca.O dominio
desseproblemaO é {$1, $5, $10, $20}. A atribuicdo de probabilidadebasicaé a
squinte:

m({$1}) = 0.4;

m({$5}) = 0.2;

m({$10}) = 0.2;

m({$20}) = 0.1;
m({$1, $5, $10, $20}) = 0.1.

Para calcular o valor espeado, utiliza-seda formulaqueseseyue:

onde



Ef(z) = Y sup(A;).me(4).
A;CO

Entéoo intervalodo valor espeado utilizandoa Equacaad3.2 é:
E(x) = [0.4(1) + 0.2(5) + 0.2(10) + 0.1(20) + 0.1(1),0.4(1) + 0.2(5)

+0.2(10) + 0.1(20) + 0.1(20)] = [5.50, 7.40]

Seo valor espeadofossecalculadoutilizandoa Equagad3.1o resultadoseria
$6.30 comomostadona Tabela3.2.

Tabela3.2: Valoresperadmo jogo daroletautilizandoa equacaa.1

p(z) | =.p(x)
T | 0425 | 0425
0.225 | 1.125

10 | 0225 | 2.250
20 | 0125 | 2.500
E(x)= | 6.30

EXEMPLO 5 [Stein(1993] Considee umasituacaode previsdono mercadode
acdesonde® = {NMG,—-5%, —1%,0%, 1%, 5%, PM G}, ondecadaelemen-
to é umahipoteseindicandoumamudancano preco de agdesnas proximas24
horas e os termosNMG e PMG indicam mudangasnggativase positivasmuito
grande respectivamenteConsidee, agora o conjuntoH; = {1%, 5%, PM G}

guecontémas hipotesesjuerefletemum movimentode valorizagdono meicado
financein. Suponhajueumadeterminadaegra de andlisefinanceia suporteem
60% o conjuntode hipotteses;, dadaumadeterminadeevidéncia. A funcdom

entdoé calculadacomo:

Hy = {1%,5%, PMG}  m(H;) = 0.6

) m(@)=1-0.6=04

Note que © contémo conjunto H, assimcomoo seucomplementdd; =
{NMG, —5%,—1%,0%}. Usandoa TDS,é errado atribuir o valor 0.4 apenas
a H;, umavezque nio existe evidénciagque o restante0.4 de probabilidadede
fato contradiz H,. Sabe-sapenagjuea evidénciaexistentesuportaH; comuma
confiancade 0.6. Essencialmenteo que se estadizendocomisso é queseesta

19



60% confianteque a evidénciaobservadaindica umavalorizacdoexpressaem

H,. Por outro lado, sabe-secom 40% de confiancague a evidénciaobservada,
nao diz nada. Atribui-se entéo,0s 40% restantede probabilidadeao dominiodo

probelma,o qual contémambos: H; e H;. Mais tarde, como aparecimentode

novasevidéncias gssegl0% podemserreduzidosindamais.

OsExemploss, 7 e8 sdomodificacdeslo Exemplol retiradosde[Uchba& Nicoletti (1997].

EXEMPLO 6 Suponhajuenaoexistaevidénciacomrelacaoa qualquerdiagnés-
ticoemumpacientecommandasvermelhasA funcéodeatribuicdode probabili-
dadeatribui 1a© = {a, 1, s, r} e0aqualqueroutro subconjuntale®. O modelo
deBayegentarepresentara ignoranciaatravésde umafuncaoqueatribui 0.25a
cadahipoteseprimitiva, assumindsmenhumanformac&oa priori. E importante
notar quetal atribuicdoimplica maisinformagaodo querealmentexiste

EXEMPLO 7 Suponhagora umaevidénciaquedesconfirma diagndsticodesa-
rampo,comumgrau 0.7.1ssoé equivalentea confirmaro ndo sarampocomgrau
de0.7.Assimm({a,r,i}) = 0.7, m(O) = 0.3 eo valor dem para qualqueroutro
subconjuntale © é zeo.

EXEMPLO 8 Suponhauma evidéncia que confirmao diagnosticode sarampo,
comumgrau 0.6. Entdom({s}) = 0.6, m(©) = 0.4 e m é zeo emqualquer
outro conjunto.

Comoobserado,a TDS permitequeo pesode varias“pequenasvidéncias”
possaserrelevante, nesmoquenenhumalelas sozinhasejarelevante.

3.2 FuncédodeCrenca

A funcdode crencaé denotadegpor bel e atribui a todo subconjuntoA de O, a
somadasprobabilidadedbasicagepresentadaselafuncaode atribuicdo de pro-
babilidadebasicam.

A guantiam(A) medea crencagueseatribui exatamente A e ndoo total de
crengaqueseatribui a A. Paraseobtera medidado total de crengaatribuidoa A,
deve-seadicionara m(A) osvaloresm(B), paratodo subconjuntqréprio B de
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bel(A) = > m(X). (3.3)

XCA

Umafungéobel: 2¢ — [0, 1] é chamadale funcdode crencasobre® seela
for dadapor 3.3, relativa a algumaatribui¢ao de probabilidadebasicam: 20 —
[0, 1]. Comcertezaafungdode crengcacomestruturamaissimplesé aquelaobtida
fazendom(©) = 1 em(A) = 0 paratodo A # ©. Elatembel(©) = 1 e
bel(A) = 0 paratodo A # O. Desdequeessduncgéode crengapareceapropriada
guandoné&o setem evidéncias,ela é chamadade funcdode crencavacuosa. A
classadefuncbesde crencapodesercaracterizadaemreferencia@ atribuicdode
probabilidadébasicas:

TEOREMA 1 [Shafer(1976)] Se© é o dominiodo problema,entiobel : 20 —
[0, 1] éumafuncdodecrencasee somentesesatisfazas seguintescondigdes:

1. bel = (&) = 0 (a crenganahip6tesenula € 0);
2. bel(©) = 1 (acrengano dominiodo problemaé 1);

3. Paratodointeiro positivon, etodacolecdoA, A,, - - - A,, desubconjuntos
de©,

bel(AyU-—-UAy) > Y () pel(() Ai).

IC{1,,n} i€l

Paraa prova desteteoremaé importanteprimeiro provar os seguintesresulta-
dos:

LEMA 1 SeA éumconjuntofinito, entdo

B _ )1l seA=o
>0 - {;

BCA casocontrario.
, onde|B| representao nimeo deelementosieB.

ProvA DO LEMA 1 ObindmiodeNewtongarantequesex ea sdonimensreais
en éuminteiro positivo,entao

R AL

k=0
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onde

n

k
representao nimeo possivelde combinac6esle n elementosomandosk e k.
Fazendo-se =1 ea = —1, tem-se

0=(1—-1)"=

L] QuandOA = {ala o 7an}v

Z(—1)|B| —

BCA
= (_1)|@|+Z(_1)\{ai}\+2(_1)\{ai,aj}|_|_ Z (—D)Hesaiartl oy (—1)l4
i i<j i<j<k
= (D7D (DT (DT Y () (D) =
i i<j i<j<k
() (1) (3) ()
ondei,j € N

e QuandoA = @,

S (=Bl = (= =1

BCA

Ent&o,dadaumaatribuicio basicade probabilidadern, a funcéobel: 2¢ —
[0, 1] definidacomobel(A) = XZC:A m(X) éumafunc@odecrenca.
O

ProvA DO TEOREMA 1 Seafuncaodecrencaé dadapor (1), para algumaatri-
buicdo de probabilidadebasicam, entdoas condi¢cbes(1) e (2) do Teoremal
sgguemda definicdoda atribuicdo de probabilidadebéasica,ou seja,
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1. bel(2) = 2 m(B) = m(2) = 0;

2. bel(©) = = m(B)=1.

Para a prova da condicdo,considee A4, - -- , A, umafamiliafixadesubcon-
juntosde® esejal(B) = {i|l <i<n;B C A;} paracadaB C O :

Z ((1)I+1 Z m(B)) = Z (m(B) Z (=)l

IC{1,---,n BCA; BCO ICI(B)
I#£@} - I(B)#2 I+42

Simplificandaa ultima expressaotem-se:

> [ mm) Y ol

BC® ICI(B)
I(B)#% I+£@

ol _qlel 4§ ()l

e ICI(B)
B)#o I#£6©

Sitne)
5 o3

=Y (m(B) (1 >y (1)1>).
(5% 1<)

Utilizandoo Lemal esabendauel(B) # @, tem-seque:

Z (_1)|I| = 07

ICI(B)
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donde

BCO ICI(B) BCO
I(B)#& - I(B)#2

3 (m(B) (1 > (1)1)) = Y (m(B)(1-0)=

> m(B) =bel(A;U--- U Ay).

BCO
I1(B)#®@

Dado A C O, bel(A) + bel(A) < 1, pois:
1= bel(©) = bel(AU A) > bel(A) + bel(A) — bel(AN A),

umavezqueAN A = @, bel(AN A) = 0.

Logo, dadaumafungdog : 2/ — [0,1], comé(2) = 0 e #(©) = 1, uma
condicaonecessarianaisnao suficientepara que¢ sejaumafuncdode crencaé
queg(A) + ¢(A) < 1 paratodoA C O.

O

E importantenotarquebel e m témo mesmovalor emcadaumadashipétese
primitivase quebel é maiorou igual a m em conjuntosque contémmaisdo que
um elementopu seja,se A C O ndofor umahipoteseprimitiva, entaobel(A) éa
somadosvaloresdem paratodosubconjuntaaanore guetemA porraiz, como
por exemplo:

bel({s}) = m({s})

bel({a,s}) = m({a, s}) + m({a}) + m({s}) = m({a, s}).

Dadaumafuncaode crencabel, € possiel encontraisuaatribuicdode proba-
bilidadebasicacomogaranteo Teorema:

TEOREMA 2 Suponhael : 2¢ — [0, 1] éafunciodecrencadadapelaatribuicio
de probabilidadebasicam : 2¢ — [0, 1]. Entdo,paratodo A C O :

1)lA=Blpel(B).
BgA

Parao entendimentala prova do Teorema2 sdonecessarios entendimento
dedoislemas:

24



LEMA 2 SeA éumconjuntofinitoe B C A, entao

S (cayet = { (D, sed=B
0, casocontrario.

c
BCCCA

PrROVA DO LEMA 2

Z (—1)l€l = Z (—1)IBUPl =

¢ DC(A-B)
BCCCA

= 3 ()P = B ST (i,

DC(A-B) DC(A-B)

Tem-seduassituagoes:

1. A = B, oque peloLemal garante-seque:
=D YT ()P = ()Pl = (—=)IBl = (=), poisA-B =&

DC(A-B)
2. A #£ B, 0 que peloLemal garante-seque:

=D > ()Pl = (=1)Plo =0, poisA— B = .
DC(A-B)

|

LEMA 3 Seja® umconjuntofinito e f e g fungdesem?2’. Entéo:
f(A) = Z g9(B), para todo AC O,
BCA
seesomentese

g(A) = Z (—1)A=Blf(B), para todo AC 6.
BCA

PROVA DO LEMA 3 SeguedolLema2. Sef(A) = BZC:A g(B) paratodo A C O,

Z( 1)A-Bl (B 1)kl Z DIBlLf(B) = (—)Al =

BCA BCA

entao
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Mas,

DY ((DB > 9(0)> = (=D e Y ()

BCA CCB CCA B
CCBCA

comsimplesrearranjo dostermos.Utilizando-sedo Lema2, tem-se

DM 9@ Y0 )P (=)Hga) (=M = g(a),

CCA B
CCBCA

paratodoA C O.
Por suavez,se

g(4) =Y (~)=Plf(B),

BCA
paratodoA C ©, entéo:

> 9B =D (Z(l)BCf(C)> =

BCA BCA

(—)AL ) (=)A= f(4) para todo AC 6.

O

PROVA DO TEOREMA 2 Sejabel : 2 — [0,1] é a funcode crengcadadapela
atribuicdo de probabilidadebasicam : 2¢ — [0, 1]:

bel(A) = Z m(X), para todo ACO.
XCA
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Aplicando-saliretamente Lemag3, tem-se:

m(A) = Z (=D)IA=Blbel(B), para todo A C 0.
BCA

O

Na TDS, o principal interessesdoaquelessubconjuntogie © que tém atri-
buicdo de probabilidadebasicando nula. Cadaum dessesubconjuntos cha-
madode elementofocal da funcdode crencabel sobre2?. A unido de todos
os elementodocais, paraumafuncdode crenca,é chamadade nidcleq também
chamadode centro Suponhaque m({s}) = 0.2,m({a}) = 0.3,m({r}) =
0.1,m({s,a}) = 0.4, o ndcleoda funcéode crencaé {s,a,r}. Além disso,
bel({s,a}) = m({s}) + m({a}) + m({s,a}) = 0.9. SeC for o nlcleodeuma
fungaode crengabel sobre©, entdoB C O satishzbel(B) = 1 see somentese
C CB.

3.3 Numero e Funcaode Comunalidade

Considerandoselementosle® sendgontosdadoA C O, podeserdeinteresse
representaa massale probabilidadeotal que podesermaovida paraos pontosde
A. A essaguantiada-seo nomede numerode comunalidadele A, representada
por Q(A). Jaafungcdoquecalculao nimerode comunalidadgparatodo A C ©
da-seo nomede fungcdode comunalidade Peladefinicdo,tem-seentdoque a
fungdode comunalidade& umafungéoQ : 2° — [0, 1] tal que;

Q(A) = > m(B).

BCO
ACB

A comunalidadede A é a somadasatribuicdesde todos os conjuntosque
contémA. Representajessdorma,a quantidadele crencaquepodeserrefinada
atéA.

ExemMpPLO 9 SejamA = {s}, B = {a} eC = {s,a} em{s} = 0.2, m{a} =
0.3, m{r} = 0.1 em{a,s} = 0.4. Nestecaso,a atribuicéo de probabilidade
basicaem A e B poderiaser acrescidacomo refinamentala atribuicdo basica
emC. Issopodeserexpressopelascomunalidadesle A e B, maiores que as
respectivagtribuicbesde probabilidadebasica:

QA) =D m(X) =m(A) +m(C) =0.2+0.4=0.6

XCo
ACX
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QB)= > m(X)=m(B)+m(C)=0.3+04=0.T.

Facilmentepercebe-seue Q(2) = 1. Além disso,funcéode crengapode
ser expressaatravés da fungdode comunalidadeg vice-versa,como garanteo
Teorema3. Antesde suademonstraca@ntretantaloislemassdonecessarios:

LEMA 4 Seja® esejamf e g funcbesem2’. Ento:

f(A) Z (~)IPH+1g(B), para todo ACO
BCA

seesomentese

g(A) = Z (=D)IBIH1#(B),  para todo AC O.
BCA

PrRovA DO LEMA 4 Se

paratodo A C O, entdo

Yo ED)PHB) =Y ((I)B+1 Z(I)B“g(C)) =

BCA BCA ccB

-y (<1>Cg<c> > <1>B).

CCA CCBCA

Utilizandoo Lema2, tem-se

Z (—DI%g(C) Z (~D)IBIl = g(A), para todo AC .
CCA B
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LEMA 5 SejaO esejamf e g funcdesem2’. Ent&o:

f(A) = Z (—1)|B|g(B), para todo A C O,
BCA
seesomentese

g(A) =Y (-1)PIf(B).

BCA

PROVA DO LEMA 5 Sejah(A) = — f(A) paratodo A C ©. Se

BCA
= > (-DPIDgB) =) (1) PHg(B).
BCA BCA
PeloLema4,
g(4) =Y ()P RB) = > (—~1)PF(—f(B) =
BCA BCA

Por suavez,se

|
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TEOREMA 3 SejaQ : 2° — [0, 1], umafungédodecomunalidadgentaobel : 2° —
[0, 1] dadapor

bel(A) = ) (-1)PIQ(B)
BCA

é a funcaode crencaassociadaa essafuncaode comunalidade Por suavez,se
bel : 2° — [0,1] éumafung&ode crenga,entdoQ(A) = BZC:A (—1)Bloel(B) é
a funcdode comunalidadessociada essafuncéode crenga.

PROVA DO TEOREMA 3 Seja@ : 2 — [0,1], umafuncdode comunalidade
entdobel : 2/ — [0,1] dadapor bel(A) = BZC;A (-1)IBlQ(B) é a fungéode
crencaassociada essafuncao: B

> (=)PIQ(B) -

BCA

BCA Bgc cce BCCNA
PeloLemal,
Yo m@) Y (DB = 3" m(C) =D m(A) = bel(A),
oo BQCOZ Cm%:z ceA

paratodo A C ©. PeloLemab, obtém-saliretamente

Q) = > (-1)Plbel(B).

BCA
O
Outrapropriedadémportanteé dadapelo Teoremas:

TEOREMA 4 SejaC o cento deumafuncdodecrencasobe © e suafungédode
comunalidadeEntdoumelementd € © estdemC seesomenteseQ({6}) > 0.

PROVA DO TEOREMA 4 A equacgdoQ({6}) = BEQ m(B),Q({0}) seraposi-

) . 6eB .
tiva see somentesefor umelementdocal, isto é,seestiveremC.
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O
Umavezqueafuncidodecomunalidade ndoincrementabeguedaconclusdo

queQ(A) = 0 quandoA inclui um pontofora do centroC'.
Aindadarelacacentrefuncdode crencae fungcdode comunalidadetem-se:

bel(@) =0= > (-DPIQB) ou Y (-1)*HQ4)=1.

BCO ACO
- A#£S

3.4 Plausibilidade de uma Funcaode Crenca

DadoA C O, o valor bel(A) podendo evidenciartotalmenteo quantose pode
acreditarem A. Umadescrigaanaiscompletapodeserdadapelo graude diivida
denominadaloy definidopor

dou(A) = bel(A).

O grau de duvida é utilizado com menosfreqiiénciaque a quantidadel —
bel(A), denominadaplausibilidadede A, ou tambémprobabilidadesuperiorde
A, notadapor pl(A), quefornecea quantidademéaximade crengaque podeser
atribuidaa A. Desdequebel(A) + bel(A) < 1, tem-sequebel(A) < pl(A) para
todo A C ©. Pode-séambémexpressarl(A) emtermosdaatribuicdobésicade

probabilidaden comogaranteo Teoreméb:

TEOREMA 5 Dadaumafuncdode crengabel : 2° — [0, 1] e suaatribuicéo de
probabilidadebasicam : 2° — [0, 1], afuncéogpll : 2° — [0, 1] dadapor

€ afuncéode plausibilidade
PROVA DO TEOREMA 5 Para qualquerA C ©, tem-se

pl(A)=1—1bel(A) Y m(B)— > (B)= > m(B).

BCoO BCA BN(A)#£2

Da definicdode plausibilidadeacimae da definicdoda funcdode comunali-
dade dadapor



tem-seque para todoelementgarticular § de©,

pl({0}) = QH{0}).

3.5 Intervalosde Crenca

Comovisto anteriormentea plausibilidadede umada hipéteseA, pl(A), repre-
sentao quantoé possiel acreditaremA. Sebel(A) representa crengaatualem
A, esabendo-squebel(A) < pl(A), é naturalqueainformacaocontidanacren-
caem A sejamaiscornvenientementexpressgoelo intenalo [bel(A), pl(A)] ao
invésdebel(A) apenas.

Comasfuncdesde crengcaBayesianagjtilizadaspelateoriade probabilidade
classicapcorrequebel(A) = pl(A), resultandajueo intenalo [bel(A), pl(A)] é
degeneradogu seja,possuium Unicoponto. Em geral,entretantoissondoocorre
naTDS. E desejael, portanto,que sistemasaseadosa TDS ao forneceremin-
formacdegle crencaemumadadahipéteseou evidénciafornecamndosomenten
graudecrencamaso intenalo [bel(A), pl(A)] queexpressaafaixadevaloresno
qgual é possiel acreditarem A, semincorrerem errosgraves de suposicao Esse
intenalo recebeapropriadamente nomede intenalo de crencarepresentadpor
3(A), e étdomaisamploquantomaisincertezehouver sobrea crengaemA. Is-
so podeservisualizadocom clarezanafuncdode crencavacuosapndetodasas
hipéteseprimitivaspossueni0, 1] comointenalo decrenca.

EXEmPLO 10 SejamA = {s}, B = {a} e C' = {s,a} comono Exemplo2, onde
O = {a, 1, s,r}. Nestecaso,osintervalosde crencadessasipotesesao:

S(A) = [bel(A), pl(A)] = [bel(A), 1 bel(A)] = [bel({s}),1—bel({a,i,r})] =

=[0.2,1 = (0.3 +0.1)] = [0.2,0.6]

(
3(B) = [bel(B), pl(B)] = [bel(B),1—bel(B)] = [bel({a}),1—bel({s,i,r})] =
=[0.3,1 — (0.2 +0.1)] =[0.3,0.7]
)

I(O) = [bel(C), pl(C)] = [bel(C), 1—bel(C)] = [bel({s,a}), 1 —bel({i,r})] =

=1[(0.2+0.34+0.4),1 — (0.1)] =[0.9,0.9]
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A crencaantoem A quantoem B podeseraumentadam0.4 pontoso queem
ambagepresentanam aumentomaior queo dobrodo graude crenca.A crenca
em C, entretantoestdem seumaximo, ndo sendopossiel nenhumacréscimo,
representandomacertezadequea probabilidadede C ocorreré 0.9.

3.6 Funcbesde CrencaBayesianas

Na literaturapodemserencontradasariasreferénciagjue abordamo relaciona-
mentoentrea TDS e a Teoriade Bayes[Pearl(1982). E fatoqueo conceitode
funcaode crencaé suficientementamplo,a pontode permitir queosconceitosda
TeoriaBayesiangpossanserfocalizadossoba perspectia da TDS. Mais ainda,
asprobabilidade8Bayesianapodemserenquadradasomocasosespecificoslas
funcBesde crenca.Saoasfuncbesde crencaBayesianas

Umafuncéodecrengabel é ditabayesian@ebel (A U B) = bel(A) + bel(B)
paratodo A, B C © e AN B = @. Emsinteseumafuncéode crencaBayesiana
usaa atribuiciode probabilidadebasicam : 2° — [0, 1] tal que:

e m({0}) = bel({0}) paratodod € O;
e m(A) =0 paratodo A C © quendosejaconjuntounitario.

O préximoteoremaprova variasequivalénciasenvolvendofuncdesde crenca
bayesinas.

TEOREMA 6 Sejaumafuncéode crengabel : 2° — [0, 1] com plausibilidade
pl(A) : 29 — [0,1] ecomunalidade) : 2° — [0, 1]. Asseguintesassertivasao
todasequivalente®ntre si:

1. bel ébayesiana,;
2. oselementogocaisdebel sdoconjuntosunitarios;

3. bel garante comunalidadezeo para qualquersubconjuntacontendomais
gqueumelemento;

4. bel(A) = pl(A) paratodo A C ©;

5. bel(A) + bel(A) = 1 paratodo A C 6.
PROVA DO TEOREMA 6 Tem-se
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e (1) = (2) : Sguediretamentalo fato que a atribuicao de probabilidade
basicaé nula para conjuntosndounitérios.

e (2) = (3) : Sguedarelacédo

XCo
ACB

lembrandoqueseB possuimaisqueumelementoentdom(B) = 0.
e (2) = (4) : Sguedacomparcdoentr asrela¢des
bel(A) = > m(B) e pl(A)= Y  m(B),
BCA BNA#@
lembandoquese B possuimaisqueumelementoentdom(B) = 0.
e (4) = (5) : Sguedarelagdoquepl(A) =1 — bel(A).

O
Umaoutraimportantepropriedadelasfuncfesde crengabayesianaé mostra-
dono Teorema’ quesesegjue:

TEOREMA 7 Umafungéobel : 2° — [0,1] é umafuncéode crengcabayesianas
seexisteumafungéop : © — [0, 1] tal que:

S p0)=1 e bel(A) = p(0)

[USC] 0cA

PROVA DO TEOREMA 7 Tem-se

bel (@ Z p(0

(%]

bel(©) = 3" p(0) =

0cO
QuandoANB=9,A,BC 0O

bel(A) +bel(B) =Y p(0) + Y p0) = > p(6) =bel(AUB).

fcA 0eB 0 AUB

Pode-severificar quea fungéop : © — [0, 1] satisfazo(0) = m({0}).

O
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3.7 Combinacdoda Funcaode Crenca

A TDS combinadiferentedunc¢desde crencaparafazera propagacaale crenca.
Paraisto é necessario calculodasomaortogonaldasfuncdesdecrencautilizando
aregrade combinagéale Dempster Estacombinagéa importantepor exemplo,
emumdiagndsticanédicoporquerequercombinacdesgjuesuporteumahipotese,
ou asuanegacaocombaseno acumulode multiplasobseracdes.

Paraindicar os efeitoscombinadosie duasatribuicdesde probabilidadeda-
sicam, e my € utilizadaa notacdan; @ ms. A partir destanotacdoafuncéode
crengacorrespondenteotadapor bel; @ belo, podesercalculadgaciimente.

O célculoparaa somaortogonalde duasatribuicdesm, e mo emumdominio
do problemao é:

m(2) =0,
m1 @ ma(A4) = x Z m1(X) x me(Y), para todo A C O,
XNY=A
A#o

ondey é aconstantale normalizaqéodefinidacomoﬁ, ek éasomadosbpa’s
detodasasocorrénciagio conjunto. O conjuntovazio ocorrequandosetenta
combinarhipéteseglisjuntaspu sejaindicaqueexistemevidénciasguesuportam
hipétesegueestdoemconflito,umacomaoutra.

A agregacaade evidénciasdeve serindependentdaordemnaqualelaaconte-
ce,ou sejaa somaortogonalproduzo mesmovalor independentementiaordem
naqualasfunc@essdocombinadasParaserpossiel acombinacaale crencauti-
lizandoa regra de combinagadale Dempsteré precisoquea funcdoquesesegyue
sejavalida:

Z mZ(AZ)mQ(BJ) < 1.
A;NB; =2
Tambémpodeserverificadoque,se @1 e Q> sdoasfuncdesde comunalidades-
sociadasbely ebel,, entdoacombinacdalasfuncbesdecomunalidadegenotada
por Q1 & @2, édadapor Q1 & Q1(A4) = xQ1(A)Q2(A) paraqualqueméovazio
A C O. Paramelhorentendimenteeggueos Exemploslle 12.

ExXeEmMpPLO 11 Considee novamenteo framedediscernimento
@ - {a7 i? ,r7 8}

e suponhague para um certo paciente um determinadaobservacaon, indique
{a,i}, comgrau 0.5, enquantoqueumaoutra mo desconfirmelergia comgrau
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0.6. Arededecrenca,baseadeemambasobserva¢gfese dadapor m; & mo € é
representadana Tabela3.3:

Tabela3.3: Redede Crencagparam, & mo

{i,s,7} (0.6) (S} (0.4)
fa,i} (05) | {i}  (03) | {a,i} (0.2)
o (0.5) | {i,r,s} (0.3) S (0.2)

Entao,
my @ mo({i}) = 0.30,

m1 ® mo({i,r,s}) = 0.30,
my & ma({a,i}) = 0.20,
my @ mo({0}) = 0.20,
m1 ® me =0 para quaisquer outros subconjuntos de ©.

Note quenesseexemployx = 1 umavezquex = 0
A partir da Tabela3.3 pode-seentdocalcularbel; @ bely, paratodosos ele-
mentosde 2. Porexemplo,

bely @ bels({a,i}) =

=m1PD mg({a,i}) +m1 D mg({a}) +m1 D mg({l}) =
=024+0+0.3=0.5.
EXEMPLO 12 Suponhaagora que para 0 mesmapacientedo exemploanterior
umaterceira evidénciaconfirmao diagndsticode alergia comgrau de 0.8,como

ilustrado na Tabela3.4. Pela TDSdeve-seagora calculat ondemy = mq @ ms
do exemploanterior

Tabela3.4: Redede Crencagparams & my

(i} 03) [{ai] (02) | {irs) (©03) | © (0.2
{a] (08) | @ (024) | {a} (016) | @  (0.24) | {a} (0.16)
© (02) [{i} (0.06) [ {ai} (0.04) | {ims} (0.06) | © (0.04)
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Comonesteexemploo conjunto@ foi obtido duasvezessomvalor de cren-
¢a0.24,

k=024+024=048 e 1-—kxk=0.52.

Entao,
ms @ my({a}) = (0.16 + 0.16)/0.52 = 0.615,

ms ® my({i}) = 0.06/0.52 = 0.115,
ms & my({i,r,s}) = 0.06/0.52 = 0.115,
ms3 @& my({a,i}) = 0.04/0.52 = 0.077,
m3 @ my({0}) = 0.04/0.52 = 0.077,
ms @ my =0 para quaisquer outros subconjuntos de ©O.

Notequenessexemplo)  ms3 & my = 1, comorequeradefinigAode um bpa.
Em[Yageretal.(1994) encontram-seontrituicdesparaacombinacaaecren-
¢a,bemcomoosavancosdaTDS.

3.8 Pesode Conflito

Com as possieis combinacfesle funcdesde crencga,algunsproblemaspodem
sugir.

Comodefinidoanteriormentey = ﬁ ondex é asomadosbpas detodas
asocorrénciaglo conjunto, cujasocorrénciasedevema combinacgaale hip6-
tesesdisjuntas. O valor log(y) € denominadgoesode conflito entrebel; e bels
denotadacor(bely, bely). Sebel; e bely ndoseconflitamem nada,entdox = 0
e con(bely, bely) = 0. Poroutrolado,sebel; e bely Nndopossuemenhumaevi-
dénciaem comum,ou sejaa unidode todasasinterseccdesle suasevidénciasé
o conjuntovazio (hipotesenula), entdox = 1 e con(bely,bely) = co. Em tais
condi¢cdesacombinacédel; @ bely ndoé possiel.

Em algunscasos,mesmosendopossiel a combinacaade duasfunc¢desde
crencautilizando-seda regra de Dempster o resultadopodendo sero esperado,
sendoaté mesmocontrarioa intuicdo. Nessesasos entretantoo pesode con-
flito fornecedadosfundamentaisobrea combinagdalessasrencas. Podeser
verificadoquequantomaioro pesode conflito, maisindesejael serao resultado.
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EXEMPLO 13 : Suponhaguedoisdoutoesexaminemum pacientee concodam
gueele sofre ou de meningite(M), ou de convulsdo(C) ou detumorcerebral (T).
Ouseja,® = {M,C,T}. No entantodiscodamquantoao diagnostico. Para o
primeiro médicoasatribuicbesde probabilidadesdhasicasdeveriamser:

mi({M})=0.9 e m1({T}) = 0.1,
enquantgoara os segundoseriam:
ma({C}) = 0.8 e mo({T'}) = 0.2,

Arededecrencagjuecombinaessagiuasatribuicbesé dadapelaTabela3.5:

Tabela3.5: Redede Crencagparam; & ma

M7 (09) [ {77 (0.1)
CT (08) | @ (072) | @  (0.08)
(ry (02 | & (018) | {1} |

Nestecaso,x = 0.72 + 0.08 + 0.18 = 0.98 o queda

1
= = = — >~ 1.698.
X 1 002 50 e con(bely,bely) =log(50) = 1.698

Observeque temosm; & mo(T) = 1, 0 quendo € umresultadoespeado pela
intuicéo.

De formageral,quandoo « for muito maior quea metade pndoé desejael a
combinacaale duasfuncdesde crenca.Entdoimpondoum valor limite parax €
possiel determinaum maximoparao pesode conflito.

Algunsautoressugeremmovasformasde combinacdauendosejaaregrade
DempsterWalley em[Walley (1996] sugeregquesejamcombinadagor extenséo
naturale Wangem [Wang(1994) sugereumanova abordagenparaa TDS, uti-
lizando frequénciasnferiorese superiores.Além disso,em[Yageretal.(1994)
sdoapresentadaslgumasmaneiragie combinarcrencas Comoestasabordagem
utilizam conceitosavancado® complexos, foge aosobjetivos destetrabalho.
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Capitulo 4

O Usoda Teoria de
DempsterShafer para
Representacaale Incertezaem
SistemasBaseadoem
Conhecimento

4.1 Avaliando a Teoria de DempsterShafer

Walley em[Walley (1996]) discutea necessidaddo estabelecimentde critérios
paraa avaliagdodasmedidagdeincertezae propdeseiscritérios,basicos:

1. Inter pretacdo: amedidadeve terumainterpretacaelaraquesejasuficien-
tementeprecisapara:

e serusada;

¢ entendemasconclusdeslo sistemeae usartaisconclusteparadeflagrar
asacdescorrespondentes;

e estabeleceregrasparaa combinacaaletaismedidase paraa suaatu-
alizacao.

2. Impr ecisdo: a medidadeve sercapazde modelarignoranciaparcialouin-
completajnformacadimitadaou conflitante bemcomodeclaragbesnpre-
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cisasde incerteza.E importantelembrarqueignoranciaparciale informa-
¢Besconflitantessdocomunsemdominiosreais.

3. Consisténcia: por um lado, o sistemade tratamentale incertezadeve for-
necemétodogjuepermitamaverificagdodaconsisténciaetodasasdecla-
racbedeincertezae detodasassuposi¢aalefault Poroutrolado,asregras
de calculodevem garantirque asconclusdesejamconsistentesomtodas
asdeclaracdes suposicaalefaults

4. Célculo: devem existir regrasparacombinay atualizare usarmedidasde
incertezas.

5. Declaracao(Input): o sistemadeve cuidarparaque o usuariondotenha
problemagjuandodo fornecimentade todosos valoresde incertezaneces-
sarioscomoentradado sistema.Além disso,um sistemaparao tratamento
de incertezagleve viabilizar a combinacaale avaliacbesqualitatvas com
valoresquantitatvos deincerteza.

6. Computacdo: deve sercomputacionalmentiactiel parao sistemaderivar
inferénciase conclusdes partir dasdeclaracdemiciais.

Walley classificaesseseiscritériosemtedricose praticos. Ostedricos(um,
dois, trés, quatro),sdoaqueleqjue, paraseremverificadosnecessitanser subsi-
diadospor umateoriaadequadale incertezaque viabilize tal verificaco,inde-
pendentementdo dominiodaaplicacdo.Jaos praticos(cinco, seis),dependendo
daaplicacdopodemou ndoseremsatisfeitos.Sdodependentedo tipo de mode-
lo utilizado, do nimerode entradasecessariagja restricdode tempo,do poder
computacionaé dahabilidadedo usuario.

E possiel fazerumaanaliseda TDS de acordocom os seiscritérios.

e Inter pretacdo: As funcbesde crencapermitemrapidacompreensaa@ que
facilitao fornecimentaleinformag&caousuario.suaestrutura semelhante
asdeFatoresleCertezasobcertosaspectosA TDSteriavantagensobreos
Fatoresde Certezgpor possuirumarigorosaestruturamatematicaQuando
expressgorintenalosdecrencapsresultadosaoaindamelhores.

e Impr ecisdo: A TDS permitea representagéde ignoranciaparciale total,
e conflito. No entanto,deve-seter um cuidadoespeciaha combinacaale
crencasaltamenteconflitantes,uma vez que isso podelevar a resultados
contra-intuitvos.
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e Calculo: A regrade Dempsteipermitea combinacaale fungcdesdecrenca,
desdeque essamndo sejammuito conflitantes.Na maioria dassituacoesa
regrade Dempsteiproduzresultadosatishtorios.

¢ Consisténcia:O pesodeconflito permiteverificarseacombinacaaleduas
oumaiscrencagproduzirdresultadosndesejaeis.

¢ Declaracdo:Naohaaindaprocedimentosegurosqueguiemo processale
declaracaale crengasp quepodeintroduziragravantesao sistema.

e Computacdo: Comoa TDS utiliza um grandenimerode hipétese o cal-
culo computacionapodeser extremamentgenoso. No entanto,por ndo
precisarde probabilidadegondicionaise comoumaevidénciaemgeralfo-
ca apenasum pequenonumerodo total daship6tesesp célculo podeser
bastantesimplificado, pois a TDS néo precisaindicar crenganula. Outro
problemaem questionamenté o de comoas crencasdevem serpropaga-
das.

4.2 Comparagoesentre a Teoria de DempsterShafer e
outrosModelos

Dentreasteoriasapresentadas,teoriadaprobabilidadesubjetia, € amaisantiga
e amaisbemestabilizadagonseqiientemengeguemaisatraiatencéesEntretan-
to, muitospesquisadoreachamos métodoshayesianosle propagacaale crenca
ineficientes Estainsatish¢éo,emtroca,motiva o desemolvimentode outrasteo-
riasmaisnovas.

Estasnovasteoriasaperfeicoarana teoriada probabilidadesubjetva em al-
gumaareaespecificateoriade DempsteiShaferrepresentanelhora ignorancia;
teoriadapossibilidade2 0 melhormeio de setrabalhardadosnehulosose fatores
decertezasdomelhoregaraexplicaremo fluxo de controlede sistemasaseados
emregras.

Como apontadoem [Ng & Abramsom(1990]), nenhumadelasestalivre de
falhasou de agumentosgue asdeixe inutilizavel. Tantoa teoriade Dempster
Shafey quantoateoriadapossibilidadeutilizam terminologiagpoucoconhecidas,
etemumafaltaderespaldesemantice deimplementacdeslaras.

Muitos proponentesla probabilidadgemfeito reivindica¢cdedastantesora-
josassobreauniversalidadelestaeoria- CheesemafCheesemaf1985) e Pearl
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[Pearl(1985]) defendenqueateoriadaprobabilidadegodeseraplicadaemqual-
guerproblema.Lindley [Lindley (1987]) dissequequalquemproblemagque possa
serfeito comldgica fuzzy funcdesde crenga,ou outratécnicaalternatva vai ser
melhorfeito com probabilidade.Mas estetipo de posicdocausamuita discérdia
entreospesquisadores.

Horvitz [Horvitz etal.(1986) propbsum trabalhoque pode ser usadopara
identificarasdiferencagundamentaigntremetodologigprobabilisticae ndopro-
babilistica,e comparara performacede diferentesesquemasdo probabilisticos.
Wise e Henrion em [Wise & Henrion(1986] compararanma performacede di-
ferentesmodelos(teoria da probabilidadesubjetva, teoria dos conjuntosfuzzy,
fatoresde certeza)Jusandoo mesmoconjuntode regrase dados. Nestestestes,
redesBayesianaganharandosseuscompetidoregnquantaonjuntosfuzzy e fa-
toresde certezagmborandocomresultado®quialentesa Bayesianasbtiveram
resultadosguais.

Heclkerman[Heckerman(1986)] empiricamenteomparourés métodogteo-
remade Bayes,probabilidadee DempstetShafer)e defendewgue aproximacdes
Bayesianasdomelhores.

Comoobseradoem [Ng & Abramsom(1990], emboraos varios esquemas
degerenciamentdeincertezasédodiferentesum dosoutros,elespossuenalguns
problemasem comum. Encontrarum especialistacapazde quantificaracurada-
menteinformacdepessoaissubjetva e qualitatva ndoé taref facil. E facil veri-
ficar gueos humanossaofacilmentetendenciosog, destaforma, a qualidadedo
conhecimentextraidodosespecialistagdependextremamentelo métodousado
parasuaatribuicdo. Entretantopesquisadorede sistemagspecialistagstaodes-
prendend® minimodeesforcoemestudoslesistemagspecialistas detécnicas
apropriadasgleatribuicbesemSBC's. Ainda, ostrabalhogleserolvidosnestaarea
ndotémsidoadequadamentmtadogelacomunidadele InteligénciaAtrtificial.

Na opinidodessesutoredNg & Abramsom(1990], a escolhado modelode
gerenciamentdeincerteza fortementadependentdecondi¢cdesxistentes do-
minios. Sefor possiel ter um especialista disposicagarapassatinformacdes,
entaoo maisapropriadcé o usodateoriadaprobabilidade Na auséncialetal es-
pecialista probabilidadepodesetornarmuito arbitrario. Um sistemaespecialista
no qual o conhecimentalabasede dadosé construidgprincipalmentede materi-
al textual podenecessitade propagac¢aale informacaousandoparadigmasnais
complicados.

Projetistagie sistemagspecialistaenfrentanumarealidade- basede conhe-
cimentograndendopodeserprocuradalepressap melhorparao queelespodem
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esperag eficiénciarelatva.

Ainda naopinidode [Ng & Abramsom(1990], a teoriadaprobabilidadepa-
recesero métodomaiseficienteno casogeral,emboraexistaminstanciaemaque
outrosmétodospodemter umaperformacemelhorquea teoriada probabilidade.
Mesmoporqueastécnicasde propagacaale crencaBayesianaadode complei-
dadeexponencialp queatornaimpraticawel paragrandesancosiedados.

O ModelodeFatorde Certezamesmaondosendobemfundamentadonatema-
ticamentena praticapareceofereceresultadosatishtérios. Elestémsidoincor
retamenteisadoemsistemagspecialistaporqueo CFtemsidousadocomoum
valor absoluto,ao invésde um valor incrementalde probabilidadee 0 seuusoé
causadm@elanormalizacdalo MB e MD antesque suadiferencaaritméticaseja
calculada. Um outro problemaencontradcé a suposicadada independéncialas
evidénciase o problemada inabilidadede distinguir entreignoranciae conflito,
ambosrepresentadgsor CF' = 0.

Emresumotodososmodelogémsuasvantageng suagdeswantagensPorém,
muitosproblemasnteressantepermanecenem aberto,os quaissuasresolucdes
podemconduzira descobertaetécnicagpoderosagyerais,e implementaeis por
tratarde gerenciamentdeincertezeemsistemagspecialistas.

4.3 ComentéariosFinais
Comoja obserado nessecapitulo,a TDS permite umarepresentacapraticae

elggantedeignorancia Além disso pddeserverificadoqueelaenglobaacilmente
aTeoriaBayesiana o Modelode Fatoresde Certeza.
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Capitulo 5

Conclusoes

Paramuitosmateméatico® paraa maioriadaspessoas;possibilidade’e “crenca”
sdoabordadagom o nomede “probabilidade”. A TDS rejeita essaunificacao,
conforme[Shafer(1976]:

muito dos grausnuméricosde crengaestudadosqui séo possibili-
dadese ndoobedecentodasas regrasobedecidagpelo acaso. (...)
Possibilidadesugemguandoalguémdescrge um experimentoale-
atorio ou randémico,como o rolar de um dadoou o atirar de uma
moeda. O resultadode tal experimentovaria randomicamententre
experimentodisicamentandependentes.

Dessdorma, os grausde possibilidadegovernandoum experimentoaleatério
podemou ndocoincidiremcomosnossograusde crengasobreo resultadadesse
experimento.Comoafirma[Shafer(1976]:

Seconhecemoaspossibilidadesgntdopodemoseyuramentedota-
las comograusde crenca.Mas sendésconhecemoaspossibilidades,
entdoserauma extraordinariacoincidéncianossosgrausde crenca
seremiguaisaela.

A TDS éumateoriabemfundamentadematematicamentealémdissopermite
expressaignorancigparciale total deformaextremamentedequadaaocontrario
daTeoriade Bayesqueexpressagnorancigparcialatribuindo-secrencaa negacdo
dehipotesee ignoranciatotal dividindo-seo total dacrencaentreashipotesepre-
senteqeventualmenteatribuindo maiscrencado querealmentgpossuem)Outra
diferencamportanteentrea TDS e a Teoriade Bayesé modocomonaovasevidén-
ciassdoadicionadasiosistemapymavezquenaTeoriade Bayesaordemcomque

45



asevidénciassaoapresentadgsodeinfluir nosistemaalémdequecadanova evi-
dénciaé expressa&comocertezaNaTDS, asfungbessdocombinadasitilizando-se
daregrade combinacaale Dempsterconformeexpostona Secaad3.7. A regrade
combinacaale fatoresde certezapemcomoa regrade combinacaalateoriade
Bayesséonarealidadesspecializacfedaregrade combinacaaaTDS.
Essaregra garanteque o resultadoda combinacdmaodependedaordemda
apresentacadasevidénciase nemnecessitajue estasexpressenterteza.Dessa
forma,comoafirmaShaferem[Shafer(1976]):

Desdeque nao se requeiraque expressamosiossaevidénciacomo
umacertezaa regra de combinacaale Dempsterpermite-noscons-
truir descri¢dede raciocinio provavel que sdo mais modestosjue
descricoedayesianasnasmaisfidedignoa formahumanade pen-
sar

Quandodaimplementacaale sistemagjueutilizam a TDS, é importanteque
sejamdadagievidasatencdeparao intervalo decrencapemcomoanalisaio peso
deconflitoaosecombinarfuncdesdecrencap qualgarantirdmaiorseguranganas
decisdesbemcomoforneceramaiorinformacaosobreashipiteses evidéncias
emanalise.

Umaoutraobsenacédoa serfeita sobrea TDS é quendaohaumaconcordan-
cia quantoao usodaregra de Dempsterparaa combinacaale crenca. Obsenre
gue algunstrabalhos(ver, por exemplo, [Yageretal.(1994), [Walley (1996) e
[Wang(1994)) apresentanmovos modelosde combinacéale crencanaTDS. E
importantequetrabalhosfuturos analisemessaslternatvas, permitindoum me-
Ihor usodessdaeoria.
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ApéndiceA

Implementacao

Nestecapitulo,é apresentadamaimplementaca@mlinguagemC++ dosconcei-
tosbasicodaTDS. Essamplementacadaonsistede5 arquivos: ds. h, ds. cpp,
setfunc. h,setfunc. cpp eteste. cpp. Sggueumalistagemdo arquivo
ds. h edoset func. h, paraumamelhorcompreensédda estruturadaimple-

mentacao.

#ifndef DS H
#define DS_H

#include <cstdlib>
#include <fstream>
#include <string>
#include <sstream>
#include <vector>
#include "setfunc.h" //fun¢bes auxiliares de opera¢gdes entre conjuntos

class bpa{ //atribui¢cdes bésica de probabilidade de um conjunto
public:

/l construtores e destrutor

bpa () ;

bpa(vector<string> hyp, double val);

~bpa ();

/1 funcdes "get" e "set"

inline double get_attr ();

inline void set_attr(double attr);

inline vector<string> get_set();

inline void set_set(vector<string> setX);

private:
vector<string> set; // conjunto ao qual sera atribuido o bpa
double attribution; // atribuicdo feita ao conjunto pelo bpa

b
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class bpas{ //atribui¢cdes béasica de probabilidade de todos os conjuntos
public:

// construtor e destrutor

bpas ();

~bpas ();

//funcbes extras

inline void insertbpa(bpa& A); //insere a atribuicdo de um conjunto

inline void insertbpa(vector<string> setX, double attr); //idem

inline void set_bpaDomain(double x); //atribui valor ao bpa do dominio

inline bpa get_bpa(int i); //retorna um bpa do vetor de bpas

inline int get_numbpas( ); //retorna numero de bpas do vetor de bpas

inline vector<string> get_set(int i); //retorna o vetor do i. bpa

inline double get_attr(int i); //retorna o vetor do i. bpa

inline double get_bpaDomain(); //retorna bpa do dominio

inline void reconfigure_bpaDomain(); //recalcula o bpa do dominio

inline void set_attr(int i, double value); //atribui um dado valor de
// atribuicdo a um elemento do vetor de bpas

double bel_aux(vector<string> set); //calcula crenga de um conjunto

private:

vector<bpa> vecbpas; //vetor de bpa o qual contém todos os conjuntos
/le suas respctivas atribui¢cdes bésica.

double bpaDomain; //atribuicdo béasica de probabilidade do dominio

bool reconfigure; //informa se necessario reconfigurar o bpa do dominio

b

class domain{ //dominio do problema
private:

vector<string > hypot;

string description;

vector<bpas> attributions;

public:

// construtor e destrutor

domain(string fileName); // |é dados do arquivo
~domain () ;

//fungbes auxiliares

int readFromFile (string fileName); //1& dados de arquivo (x*.dat)
int saveToFile(string fileName); //salva dados em arquivo (x.dat)
int numAttr(); //retorna numero de atribuicdes

void insert_bpas(bpas temp); // insere uma atribuigéo

//fungbBes da TDS

double bel(int attr, vector<string> set); //calcula crenga de um conjunto
double plausibility (int attr, vector<string> set);//calcula plausibilidade
bpas combine(int i, int j); //combina duas atribui¢cdes
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#endif
++++++++++ -+ HHArQUiVO setfunc. h++++++++

#ifndef SETFUNC

#define SETFUNC

#include <string>
#include <vector>
#include <algorithm>

I fungdes auxiliares
// calcula um vetor menos o outro
vector<string > opMinusSet (vector<string > setX, vector<string> setY);

/lintercessdo de dois vetores
vector<string > intersection(vector<string > setX, vector<string> setY);

/lverifica se X inclui Y
bool includes (vector<string> setX, vector<string> setY);

/lverifica se X =Y
bool equal(vector<string> setX, vector<string> setY);

#endif
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