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Resumo

A Teoriade Dempster-Shafer(TDS), ou Teoriada Evidência,é um
dosváriosformalismosexistentesquepodemseradotadosparao tra-
tamentode incertezasemsistemasbaseadosemconhecimento.Esse
trabalhoapresentaaTDS,seusconceitosbásicose fundamentos.São
abordadoscomdetalhesa atribuiçãodeprobabilidadebásica,função
decrença,funçãodecomunalidade,plausibilidade,intervalo decren-
ça, regra de combinaçãode Dempstere pesode conflito. Além dis-
so, a TDS é avaliadacomomedidade incerteza,de acordocom os
critériospropostospor Walley em [Walley (1996)]. É tambémmos-
tradaumacomparaçãoentrea TDS ealgumasoutrasteoriasfeita por
[Ng & Abramsom(1990)] quandodo seususosemsistemasespecia-
listas.
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Capítulo 1

Intr odução

Assim como acontececom qualquersoftware, SistemasBaseadosem Conheci-
mento(SBCs)devemsercapazesderepresentar, manipulare comunicarinforma-
ções.É fatoquetaissistemasdevemestarpreparadosparamodelare tratardados
consideradosimperfeitos. Muitas vezeso queconvenciona-sechamarde dados
imperfeitosabrangedadosimprecisos,inconsistentes,parcialmenteignoradose
mesmoincompletos.Comocomentadoem[Bonissone(1991), p.854]:

apresençadaincertezaemsistemasbaseadosemconhecimentopode
seoriginar de váriasfontes: da confiabilidadeparcialquesetem na
informação,da imprecisãoinerenteà linguagemderepresentaçãona
qual a informaçãoé expressa,da não completezada informaçãoe
da agregaçãosumarizaçãoda informaçãoque provêm de múltiplas
fontes.

Existemváriosmodelosformaisdisponíveis parao tratamentode incertezas;
apesardisso,muitasvezeso tratamentodeincertezaemSBCstemsidofeito atra-
vésde abordagensad hoc, baseadasem representaçõese combinaçõesde regras
quenãoestãosubsidiadaspor umateoriabemfundamentadae tampoucotêm o
respaldodeumasemânticabemdefinida.

Deveserlembradotambémqueproblemasrelacionadoscomincertezasacon-
tecememtodosistemabaseadoemconhecimento.Duranteo projetodebasesde
conhecimento,por exemplo,deve se ter sempreem mentequeo conhecimento
como qualsetrabalhararamenteestácompletoou é exato. Comocomentadoem
[Ng & Abramsom(1990), p.30]:

setodainformaçãopudesseserrepresentadade maneiracompletae
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precisa,qualquersistemarobustodeinferêncialógicapoderiaseruti-
lizadoparaaextraçãodeconclusõesválidas.

É precisoque se implementemaneirasde lidar com essasituação. Assim,
basesdeconhecimentoseconstituemnumadasprincipaisfontesde informações
incertasemsistemasbaseadosemconhecimento.Entreasabordagensmaistradi-
cionaisexistentesparaamodelageme tratamentodeincertezas,encontram-se:

� fatoresdecerteza[Shortliffe & Buchanan(1975)];

� teoriadeDempster-Shafer[Dempster(1967)] [Shafer(1976)];

� regradeBayesmodificada[Dudaetal. (1976)];

� teoriadapossibilidade[Zadeh(1978)];

� raciocíniodefault [Reiter(1980)];

� regradeBayes[Pearl(1982)];

� teoriadeconjuntosaproximados[Pawlak (1982)][Uchôa(1998)];

� teoriado endorsements[Cohen(1985)];

Estetrabalhotemporobjetivo principalapresentarediscutiraTDS,bemcomo
verificarsuausabilidadepararepresentaçãodeincertezaemSBCs.Ele encontra-
sedividido daseguinteforma: no Capítulo2 é abordadotratamentode incerteza
emSBCs.SendoapresentadoaTeoriadaProbabilidade,TeoriadaPossibilidadee
FatoresdeCertezanasSeções2.1,2.2e 2.3,respectivamente.O Capítulo3 apre-
sentaos principaisconceitosda Teoriade Dempster-Shafer, bemcomocomenta
sobrefunçõesdecrençaBayeseanas,mostrandocomoalgunsconceitosdaTeoria
deBayespodemserexpressospelaTDS.Estec’ápituloapresentaalgunsteoremas
quepodemserencontradosno livro do [Shafer(1976)]. No Capítulo4 é realizada
umaavaliaçãodo usodaTeoriadeDempster-Shaferpararepresentaçãode incer-
tezaemSBCs.Porúltimo, o Capítulo5 apresentaasprincipaisconclusõessobre
autilizaçãodaTDS.

Além disso,o ApêndiceA apresentatrechosprincipaisdeumaimplementação
emlinguagemC++doselementosbásicosdaTeoriadeDempster-Shaferfacilitan-
do acompreensãodessateoria.

2



Capítulo 2

Tratamento de Incertezaem
SistemasBaseadosem
Conhecimento

2.1 SistemasBaseadosem Conhecimento

SBCssãodefinidosformalmentecomoprogramasde computadorqueresolvem
problemasutilizandoconhecimentorepresentadoexplicitamentee que,nãofosse
essarepresentação,exigiriam umespecialistahumanonodomíniodoproblemapa-
ra a suasolução.Conhecimentoe processoderesoluçãodeproblemassãopontos
críticose essenciaisduranteo desenvolvimentodeum SBC.A arquiteturabásica
deum SBCpodeservisualizadanaFigura2.1.

Conhecimento

Motor Interface
de com o 

UsuárioInferência
de

Base 

Shell

Usuário

Figura 2.1: Arquiteturabásicadeum SBC

Um SBCpossui,então,trêsmódulosprincipais,asaber:
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� BasedeConhecimento(BC): contémoconhecimentoespecíficododomínio
daaplicação.É compostode fatossobreo domínio,regrasquedescrevem
relaçõesnodomínioemétodoseheurísticaspararesoluçãodeproblemasno
domínio.

� Motor de Inferência(MI): mecanismoresponsável pelo processamentodo
conhecimentoda BC, utilizando-sede algumalinha de raciocínio. Imple-
mentaasestratégiasde inferênciae controledo SBC. Quandoo conheci-
mentodo SBCestáexpressocomoregras,asestratégiasdecontroleempre-
gadaspelo MI normalmentesãoencadeamentoparatrás (backward chai-
ning) ou encadeamentoparafrente(forward chaining). Quandoo MI usa
a estratégiadeencadeamentoparatrás,elepesquisaumalista dehipóteses
e procurareunirevidênciasparaviabilizar a conclusãodaverdadedealgu-
ma(s)dela(s).Estaestratégiacorrespondeà pergunta:É possívelprovar as
hipótesesa partir dosdadosdisponíveis?Se a estratégiade controlefor
encadeamentoparafrente,o MI partedosdadose, combasenasregrasde
conhecimento,deduzoutrasasserçõesprocurandochegarà soluçãodo pro-
blema.Essaestratégiacorrespondeà pergunta:O queé possívelconcluir a
partir dosdadosdisponíveis?

� Interfacecomo usuário(IU): móduloresponsável pelacomunicaçãoentre
o usuárioe o sistema.Deve fornecer, também,justificativase explicações
referentesàsconclusõesobtidasnaBC, bemcomodo raciocínioutilizado.

É fato que os aspectosprincipaisde um SBC sãoa capacidadede resolver
problemasquedemandaminformaçãoreferenteaumdeterminadodomíniodeco-
nhecimentoe a capacidadede suasdecisõesao usuário,ou seja,porquee como
sechegou a umadeterminadasolução. De umamaneirageralasperguntaspor
querefere-seaqualconhecimentorespaldaaconclusão;aperguntacomo, porsua
vez, referem-seaospassosde raciocínioseguidosparadeterminara soluçãodo
problema.Estacaracterísticaé especialmentenecessáriaquandoo SBClida com
domíniosincertos;a expliçãopode,decertaformaaumentaro graudeconfiança
queo usuáriodepositano sistema,ou então,ajudá-loa encontraralgumafalhano
raciocíniodosistema.

Umaoutracaracterísticafreqüentementenecessáriaéahabilidadedelidar com
incertezase informaçõesincompletas:a informaçãoa respeitodo problemaa ser
resolvidopodeestarincompletaou serparcialmenteconfiável, bemcomoasre-
laçõesno domíniodo problemapodemseraproximadas.Espera-se,também,que
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umSBCsejaflexível o suficienteparapermitir facilmente,aacomodaçãodenovo
conhecimento.

Uma importantesubclassedos SBCsé a constituídapelossistemasespeci-
alistas. Um sistemaespecialistapodeser definido como um SBC que resolve
problemasespecíficosdo mundoreal, problemasessesquerequeremconsiderá-
vel habilidade,conhecimentoe heurísticasparasuaresolução.Na décadapassada
já tínhamossistemasespecialistastotalmentedesenvolvidos que foram projeta-
dosparadaremumaimportantecontribuiçãonaáreadamedicina,daengenharia,
comerciale financeira[Ng & Abramsom(1990)]. Entretanto,projetosmaiscom-
plexos de sistemasespecialistasaindasãoproblemáticos,o quegeraa seguinte
conclusão- gerenciamentodeincertezaéaindaum casoemdiscussão.

Um sistemaespecialistaéum programadecomputadorquepossuetrêscarac-
terísticasimportantes[Ng & Abramsom(1990)]:

1. O bancodedadosé projetadocomaajudadeum especialistahumano;

2. O domíniodo problemaébastanterestrito;

3. É esperadoqueele tenhaumaperformaceequivalenteda dosespecialistas
humanos.

Estessistemaslidamconstantementecomincertezaporquetododomíniocom-
pleto e bom de sistemascontémdadosquesãoinconsistentes,imprecisose até
mesmoincompletos.Paratratarestesdadossãousadososmodelosdetratamento
deincerteza.

Um modeloparatratamentode incertezasfornecemaneirasde expressarin-
certezasassociadasa hipóteses,bemcomomaneirasde combinarváriasincerte-
zasemumaúnica.Na literaturapodemserencontradasdiferentesabordagensque
viabilizamo raciocínioincerto,geralmentecomoalternativasaoraciocínioproba-
bilístico. Comocomentadoem [Heckerman(1986)], muitosmodelossãojustifi-
cadosdevido a limitaçõespráticase teóricasdateoriadaprobabilidade.Jáoutros
pesquisadoresargumentamafirmandoquemétodosprobabilísticossãosuficientes
parao tratamentodeincertezasemtodososcasos.O certoé queo tratamentode
incertezasatravésde umaabordagembaseadaem probabilidadesexige queuma
quantidaderazoável dedadosestejadisponível. Devido aestefato,algumasapro-
ximações/modelosrelativamentemenospoderososparao tratamentodeincertezas
forampropostoscomo objetivo dereduzirtal exigência[Santos& Nicoletti].

Com o objetivo de apresentaralgunsmecanismosde tratamentode incerteza
emSBCs,essecapítulofaráumarápidaabordagememprobabilidadesubjetiva, a
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teoriada possibilidadee modelode fatoresde certeza,quetambémsãomodelos
de tratamentode certeza. A teoria de Dempster-Shafer, objeto principal desse
trabalho,seráabordadonopróximocapítulo.

2.2 Teoria da ProbabilidadeSubjetiva

O conceitode probabilidadesurgiu há séculoscom a necessidadede introduzir
aspalavras“talvez”, “provável”, “chance”e “acaso”a nossocotidiano.Entretan-
to, a teoriamatemáticadaprobabilidadefoi formuladapor volta do anode ������ ,
quandofoi formalizadaasuaterminologia.Entãoa teoriadaprobabilidadeécon-
sideradaumadasteoriasmatemáticasmaisantigasquetratamdeincerteza.

SBCstêmutilizadoo raciocínioprobabilísticodeBayes,derivadodafórmula
deprobabilidadecondicional,umavezquetal modelopermitecoletarevidências
duranteo uso do sistemae redirecionaro processode inferênciaà medidaque
novasevidênciassurgem.O desempenhodeumsistemaqueutiliza estateoriapara
modelara incertezadependerá,namaioriadasvezes,do domíniodo problemao
qualo sistemaestiver modelado[Santos& Nicoletti].

Existemváriasinterpretaçõesparao termoprobabilidade, existindotrêsvisões
dominantes:� Objetiva: probabilidadequemedea relaçãodeocorrênciasdeobservações

paraumaproposição.Emoutraspalavras,a lei garantequecomgrandesnú-
merosdedadosobservados,aporcentagemdeumeventoocorreraproxima-
sedaprobabilidadeobjetiva.

� Subjetiva: probabilidadequemedea confiançaqueum indivíduo tem de
queumaproposiçãoparticularsejaverdade.Existea possibilidadede que
doisindivíduosacreditemqueumamesmaevidênciasejaverdademascom
diferentesgrausdeconfiança.O termo“Bayesiano”éfreqüentementeusado
comosinônimodeprobabilidadesubjetiva.

� Lógica: probabilidadequemedeo grauqueumapessoafixou paraum con-
junto deproposições.Proponentesgeralmenteconsideramestavisãocomo
extensãodelógica.

Agoraseráapresentadoo TeoremadeBayes,umavezqueessaequaçãoébase
paraa inferênciaprobabilísticautilizadaemváriosSBCs:

!#"%$'& (*) � !#"%(�& $+)-,.!#"%$/)!#"%(*) 0
6



À primeiravista, a regra de Bayesnãopareceserde grandeutilidade,uma
vezqueparaaplicá-lano cálculodeumaprobabilidadecondicional!1"%$*& (*) , são
necessáriasumaprobabilidadecondicional- !1"%(2& $/) - e duasprobabilidadesin-
condicionais- !#"%$/) e !#"%(*) . Entretanto,tal fórmula é útil na práticaporque,em
muitassituações,existemboasestimativas para !1"%(2& $/) , !#"%$/) , !1"%(3) e existe a
necessidadedeseobter!#"%$'& (*) . Emdiagnósticosmédicos,porexemplo,freqüen-
tementeasprobabilidadescondicionaisde relaçõescausaissãoconhecidas,e se
desejaderivar um diagnóstico.

Existeum processodenormalizaçãodaregradeBayes,denominadonormali-
zação, o quepermitequesejamlevadosemcontatodososoutrospossíveis diag-
nósticoscomrelaçãoadeterminadosintoma,semquesejanecessáriocomputaras
razõesrelativasentrecadapardediagnósticose semquesejaprecisoo conheci-
mentodasprobabilidadesapriori dossintomas.

Considereumasituaçãoemquetodasasregrasdeum SBCsãoexpressasna
forma: ”SE <H é verdade>ENTAO <E seráobservadacom probabilidadep>”,
ondeH denotaumahipóteseeE umaevidência.

SeH é observada,essaregra afirmaquea probabilidadede queo eventoE
ocorreuép. EntretantooqueaconteceseovalordeH édesconhecidoeaevidência
E for observada?

A equaçãoaseguir estabelececomocalcularaprobabilidadedeH serverdade
dadoqueE éobservada:

!#"%45& 67) � !#"%68& 4�)-,.!1"%49)!#"%68& 4�)-,.!1"%49);:<!1"%68& =>4�)?,.!#"%=@49) 0
EmSBCs,asprobabilidadesnecessáriasàsoluçãodoproblemasãofornecidas

por especialistashumanose armazenadosnabasedeconhecimento.Essasproba-
bilidadessãoasprobabilidadesa priori paratodaspossíveis hipótesesH "A!#"%49)%)
bemcomoasprobabilidadescondicionaisde seobservar umaevidênciaE dada
umahipóteseH "A!#"%68& 4�)%) , paratodasH e E. Elassãonecessáriasparao cálculo
da probabilidadea posteriori da hipóteseA, dadaa observaçãoda evidênciaE;!#"%45& 67) indicao quantosepodeacreditarnahipóteseH, dadoquea evidênciaE
foi observada.

Comodiscutidoem[Ng & Abramsom(1990)], no desenvolvimentodeSBCs
paradomíniosmédicos,um médicoespecialistadeve fornecerasprobabilidades
a priori de todasaspossíveis doençasrelativas ao domíniomédicoem questão.
Além disso,a probabilidadecondicionalparaa observaçãode um sintoma,dada
umadoençaespecífica,deve tambémserfornecidaparatodososparesdesintoma
e doença(assumindoquetodosossintomassãocondicionalmenteindependentes
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dadaumadoença).Seossintomasnãoforemcondicionalmenteindependentes,as
probabilidadescondicionaisparaa observaçãodasváriaspossíveis combinações
desintomas,dadaumadoençaespecífica,devemtambémserfornecidas,paracada
possível doença.A suposiçãoqueossintomassejamcondicionalmenteindepen-
dentesé fundamentalparatornarviável autilizaçãodaregradeBayes.

Em um domíniodediagnósticomédico,por exemplo,um SBCqueviabiliza
o diagnósticode100doenças,considerando500possíveis sintomas(evidências),
deve dispordepelomenos50.100valoresprobabilísticos(50.000probabilidades
condicionaise100probabilidadesa priori). Além disso,assuposiçõesfundamen-
tais paraa aplicaçãoda regra de Bayesdevem sergarantidas:todasasdoenças
sãomutuamenteexclusivas,todosossintomassãocondicionalmenteindependen-
tesdadaumadoença,e todossintomasestãorestritosa doisvalores(verdadeiroe
falso). Seforemincorporadosdependênciadossintomase possibilidadedemúl-
tiplasdoenças(nãomutuamenteexclusivas),o númerodevaloresprobabilísticos
aumentariaconsideravelmente.

Infelizmente,emproblemasdomundoreal,asuposiçãodeindependênciacon-
dicionalraramenteéválida[Szolovits (1978)] easuposiçãodeexclusividademú-
tuae a exaustividadedecategoriasde doençasé usualmentefalsa. Além desses,
parao usodo modelode Bayes,existe o problemada avaliaçãode um número
extraordinariamentegrandedevaloresprobabilísticos.

2.3 Teoria da Possibilidade

A teoriada possibilidade[Zadeh(1978)] foi desenvolvida por Lotfi Zadehcomo
uma extensãoda teoria dos conjuntosfuzzy[Zadeh(1965)]. A dificuldadeem
representarinformaçõesincompletase vagasusandoteoriadaprobabilidademo-
tivaramaspesquisasdestateoria.

Emumsistemaespecialista,abasedeconhecimentoéformadaemgrandepar-
te por conhecimentoshumanos,osquaissãoimprecisose qualitativos. Freqüen-
tementeos limites entrehipótesescompetitivas sãovagamentedefinidas. Para
expressarconhecimentosobretaisproblemas,especialistashumanosusamtermos
tais como ”provavelmente”paradescreveremocorrênciasde evidênciase hipó-
teses.Quandoestetipo de períciaé passadaparaprobabilidade,a imprecisãoé
usualmenteperdida,ea idéiaé representarcompontosdevaloresespecíficos.Za-
dehdesenvolveu a teoriadapossibilidadeparaexpressaressestermosvagoscom
precisãoeexatidão.

A teoriadapossibilidadesubstituia lógicabináriadeprobabilidadepor lógica
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de multivalores. Em teoriada probabilidadeexistemapenasdois grausde perti-
nênciaparaos elementosde um conjunto,a pertinênciazeroe a pertinênciaum.
Nestecasoumeventoocorreouelenãoocorre.Nateoriadapossibilidade(asssim
como lógica fuzzy, Dempster-Shafere teoriascorrelatas)a pertinênciapertence
aoespectrocontínuo( B ) dentrodo intervalo C  � ��D . Nestecasoum elemento(ou
evento)epodeocorrer, nãoocorrerou aindaoutrasvariaçõesdo tipo:

� quaseocorrer;

� quasenãoocorrer;

� ocorrermaisoumenos;

� ter boaocorrência;

� ocorrênciaruim.

Paraestasvariaçõesverifica-seque
� !#"%E�)>F BHG !1"%EI)>J  E�!#"%E�)>K � � .

Como estateoria é baseadana teoria de conjuntosfuzzy, se faz necessário
umarápidavisãodasterminologias,propriedadesedefiniçõesdosconjuntosfuzzy.
DadoU um conjuntodeobjetos.Um conjuntofuzzyé umaclassedeobjetoscom
graucontínuodeassociaçãoemU. SuponhaqueA é um subconjuntofuzzy deU
caracterizadoporumafunçãodepertinênciaLNM "AO�) aqualassociaum númeroreal
entre C  � ��D comcadaelementode O5FQP . O valor de L M "AOR) representao graude
pertinênciade O em $ .

Assim,a diferençaentreconjuntosfuzzye um conjuntonormalé ospossíveis
valoresde LNM . Em um conjuntonormal,a funçãode pertinênciapodesomente
assumirosvalores e � : L M "AOR) � � denotaa pertinênciae L M "AOR) �  denotanão
pertinência.Estasduasteoriastambémdiferemno númerofundamentalde tare-
fas,semrelaçãodiretaentreelas- necessidadede possibilidadealtanãoimplica
probabilidadealta,evice-versa.

Um conjuntofuzzy édito servazioseesomentesea funçãoderelaçãoézero
paratodoselementosde U. Dois conjuntosfuzzy A e B sãoiguaissee somente
se LNM "AO�) � LNS "AOR) paratodo O em P . O complementode um conjuntofuzzy é
denotadopor =>$ , ea funçãodeassociaçãoédefinidapor L?TVU � �>WXLNU . Oscon-
juntosfuzzyaindatêmaspropriedadesdeuniãoedeintercecção.A uniãodedois
conjuntos$ e ( é o conjuntofuzzy C, com LNY "AOR) � � �VZ C LNU "AO�) � LN[ "AOR) D para
todo O\F\P . Similarmente,a intercecçãodedoisconjuntosé um outro conjunto
fuzzy C, ondeLNY "AO�) � � 	^] C LNU "AO�) � LN[ "AOR) D paratodo O�F_P . As operações̀
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e a sãoambascomutativase associativas. A lei deDe Morgane distributividade
tambémsãoválidasparaconjuntosfuzzy.

A questãoquesecolocaagoraécomofazerpropagaçãodecrença.O paradig-
maquesugereessapropagaçãoé conhecidocomoteoriadapossibilidade,a qual
trabalhaprincipalmentecomdistribuiçõesdiretamenterelacionadascoma função
de pertinência.Se $ é um subconjuntofuzzy de P caracterizadopelafunçãode
pertinênciaL Ucb Ped C  � ��D , a proposição“ f é$ ” associaa distribuiçãodepossi-
bilidade g?h tal que g?h � $ . Correspodentemente,a funçãodedistribuiçãode
possibilidadeassociadacom f � L h , é igual a funçãodepertinênciade $ , isto é,i h � LNU .

Combasenessasproposições,define-sea medidadepossibilidadejlk �m����Z F$ � , que é a possibilidadeque o valor de
Z

pertençaa $ , e é expressacomoj7k �m�m��Z Fn$ �l� � �IZ1oqp U/C isr "AO�) D .
2.4 Fator deCerteza

O Modelo de fatoresde certezaé um modelo“quase-probabilístico” paratrata-
mentodeincertezas,quefoi especialmentedesenvolvido parao sistemaMYCIN,
por Shorliffe e Buchanan[Shortliffe & Buchanan(1975)]. Essemodelo,desde
suacriação,temsidoadotadoporváriossistemasespecialistasbaseadoemregras,
construídosapóso MYCIN. Mesmonãosendobemfundamentadomatematica-
mente,napráticaofereceresultadossatisfatórios.Algunsautoresjustificamqueo
sucessorelativo do modelosedeveàsuasimplicidadecomputacional.

Emummodelodetratamentodeincertezas,emumsistemaderegrasdeprodu-
ção,usandofatoresdecerteza,o especialistahumanodeveexpressarsuaincerteza
comrelaçãoàhipóteseH deumaregradeprodução

“Se E(EVIDÊNCIA)entãoH(HIPÓTESE)”,
comum fatordecertezatcu.C 4 � 6 D .

Fatoresdecertezarepresentamaconfiançaquesetememumaevidência.Exis-
temdiferentesmaneirasdeserepresentarfatoresdecertezae deve ficar claroque
fatoresdecertezanãosãoprobabilidades,sãomedidasinformaisdeconfiançaou
certezacomrelaçãoà umaevidência.Elesrepresentamo graudecrençadequea
evidênciaé,defato,verdade.

Um fator de certezapositivo é associadoà hipóteseH dadaa evidênciaE se
existir algumgraudeconfirmaçãoemH, dadaa observaçãoE. O fatordecertezatcu.C 4 � 6 D � � indicaqueaocorrênciadeE prova completamenteahipóteseH.
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O fator de certezanegativo é adotadopelo especialistase a observaçãoda
evidênciaE desconfirmaa hipóteseH. Um fator de certezazeroé atribuído sea
observaçãodeE nãoinfluênciaaconfiançanahipóteseH.

Como comentadoanteriormente,em um SBC que se faz uso de fatoresde
certeza,a basedeconhecimentoconsistedeum conjuntoderegrasnaforma:

Se<EVIDÊNCIA> então<HIPÓTESE>(CF),

ondeCF é um valor querepresentaa mudançada crençana HIPÓTESE,dadaa
observaçãode EVIDÊNCIA. O fator de certezaé, na realidade,umaatualização
dacrença.

Um aumentodacrençanahipóteseé indicadoporumfatordecertezapositivo
ou uma diminuição,por um fator de certezanegativo. A definiçãodo fator de
certezade umahipótesedadaa evidênciaE envolve o cálculo de duasfunções
intermediárias:� MB[H,E]: medeo graudeaumentodacrençanahipóteseH, seE for obser-

vada.

� MD[H,E]: medeo graude aumentoda descrençana hipóteseH, seE for
observada.

Ambasasmedidas,MB eMD, sãodefinidasemfunçãode:� p(H): probabilidadea priori deH;

� p(H|E):probabilidadea posteriorideH ou probabilidadecondicional,dada
aevidênciaE.

As noçõesde crençae descrençaforam criadascom o objetivo de refletir os
conceitosintuitivos de confirmaçãoe desconfirmação.A medidado aumentode
crençaMB é umafunçãoqueassociadois argumentos:a hipóteseH e umaevi-
dênciaE aumvalorno intervalo C  � ��D . A MB deumahipóteseH dadaaevidência
E podeserpensadacomoa diminuiçãoproporcionaldadescrençaemH dadaE e
éequacionadaemfunçãodeprobabilidadescomo:

v ( C 4 � 6 D � " � ) � se!#"%4�) � �w M ryx z�{}|�~ �@��� zI{�|/�}����zI{}|��w M ryx ��� � ����zI{}|�� �
casocontrário0

De maneiraanáloga,a medidado aumentodedescrençaMD é a diminuição
proporcionaldacrençaemH, comoresultadodaevidênciaE.A medidadoaumen-
to dedescrençatambémé umafunçãoqueassociadoisargumentos:a hipóteseH
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e umaevidênciaE a um valor no intervalo C  � ��D e é equacionadaem funçãode
probabilidadescomo:

v�� C 4 � 6 D � " � ) � se!1"%49) � �w@��� x zI{}|�~ �@��� z�{}|�������zI{�|/�w@��� x ��� � ����zI{}|�� �
casocontrário0

O valor de MB e MD é um valor entrezeroe um. Assim sendo,apenasum
dosdoisvalorespodesernãozeroparaumadeterminadahipóteseH eevidênciaE
e sãodeduzidosa partir damedidatcu.C 4�& 6 D . As medidasdecrençae descrença
capturamexplicitamentea noçãodequeumaevidêncianãopodefavorecere des-
favorecerumaúnicahipótese,ou seja,se

v�� C 4�& 6 D J  então
v ( C 45& 6 D �  e

vice-versa.O fatordecertezatcu.C 4�& 6 D édefinidopor:

t7u � v ( W v��
��W<� 	^] C v ( � v_� D 0

O valor de CF é um númeroreal variandoentre-1 e +1. O valor -1 indicaa
confirmaçãoda negaçãode H e o valor +1 indica a confirmaçãode H. Elessão
fornecidospeloespecialistahumanoquandoa regraéadicionadaaosistema.

A interpretaçãooriginal do CF como um incremento(ou decremento)pro-
babilístico,nãopodeserpreservada,apósos CF’s teremsido agregadosusando
asfunçõesheurísticasdecombinaçãofornecidaspeloMYCIN. Essasfunçõesde
combinaçãosãoaproximaçõesdo procedimentobayesianoclássicode atualiza-
ção,ondeum termoé ignorado.Além disso,a suposiçãodemútuaindependência
deevidênciasénecessáriaparao usocorretodaabordagem.

2.5 ComentáriosFinais

Estecapítuloapresentoualgunsdosmodelosmaisutilizadosnaliteraturaparare-
presentaçãoe tratamentodeconhecimentoincerto.O objetivo dessaapresentação
é permitir uma comparaçãodessasteoriascom a TDS que seráapresentadano
Capítulo4.
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Capítulo 3

Elementosda Teoria de
Dempster-Shafer

A TeoriadeDempster-Shaferseoriginoucomo trabalhodeArthurDempstersobre
probabilidadesinferiorese superiores[Dempster(1967)], [Dempster(1967a)] e
teve continuidadecomostrabalhosdeGlenShafer[Shafer(1976)] querefinoue
estendeuasidéiasdeDempster.

O investimentono modeloDempster-Shaferparao tratamentode incertezas
emsistemasbaseadosemconhecimentofoi motivadoprincipalmentepor proble-
masencontradosna modelagemda incertezausandométodospuramenteproba-
bilísticose tambémpela falta de embasamentomatemáticodo modeloFator de
Certezado MYCIN. Comocomentadoem[Gordon& Shortliffe (1984), P.272]:

a vantagemda Teoria de Dempster-Shafersobreas abordagensan-
terioresestánahabilidadedestemétodoemmodelaro afunilamento
do conjuntodehipóteses,à medidaemqueseacumulamevidências:
esteprocedimentorefleteo processoquecaracterizao raciocínioem
diagnósticoseo raciocínioespecializadoemgeral.

A TeoriadeDempster-Shafertemmuitosaspectosemcomumcomo modelo
deFatordeCerteza,masmesmoassim,aocontráriodestemodelo,a TDS é bem
fundamentadamatematicamente.A regrade combinaçãodo modelode Fatorde
Certezaé,narealidade,especializaçõesdaregradecombinaçãodaTDS.

A TDS permiteque funçõesde crençapossamser combinadas,produzindo
assimnovas funçõesde crençanum procedimentoque independeda ordemna
qualasevidênciassurgem,masque,entretanto,exige queashipótesesprimitivas
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consideradassejammutuamenteexclusivaseexaustivas.A partir destashipóteses
primitivas,tambémdenominadasdesingletons, épossível construirhipótesesmais
elaboradasquenãosãomutuamenteexclusivasou exaustivas.

A partir deumaúnicacoleçãodeevidências,usandoa TDS,váriosconjuntos
alternativos de hipótesespodemserderivados. A cadaum dessesconjuntosestá
associadoum intervalo de confiança.Quandoexiste a validadede umadetermi-
nadahipótese,a TDS permitequepossamserconsideradastodasasinformações
disponíveis.

Comoa TDS atribui valoresde crençaa subconjuntose a cadaelementodo
conjuntode hipóteses,essateoriatem condiçõesde refletir maisprecisamenteo
processodeacúmulodeevidências.

3.1 ConceitosBásicosda TDS

Nestecapítuloserãodefinidostrêsconceitosbásicosnecessáriosparao entendi-
mentodo capítuloposterior.

Domíniodoproblema, tambémchamadodeframedediscernimento, ouainda
quadrodediscernimentoéo conjuntodashipótesesprimitivaseénotadopor

�
.

EXEMPLO 1 [Uchôa& Nicoletti (1997)] Suponhaqueumpacienteapresenteman-
chasvermelhaspelocorpoequeissosejasintomadequalquerdosseguintespro-
blemas:alergia

�����
, intoxicação

��	��
, sarampo

�����
, rubéola

�����
.

O domíniodoproblemaé
���������
	���m�
���

.

A TDSassumeparaqualquerdomíniodo problema
�

que:

1.
�

é exaustivo, no sentidode sercompleto,ou sejacontêmtodaspossíveis
hipótesesprimitivas;

2. ashipótesesprimitivasem
�

sãomutuamenteexclusivas.

Suponhaqueagoraumoutrosintoma,ousejaevidência,consideradapelomé-
dico aponteque:

� paraum diagnósticodereaçãoorgânica, definidano exemplocomoo con-
junto

�����
	��
, ou então

� paraum diagnósticode infecção, definidano exemplo como o conjunto���m�
���
.
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Seo médicoobservar umaevidênciaqueconfirmacomum determinadograu,
porexemplo,o diagnósticoreaçãoorgânica, seráatribuídoaoconjunto

�����
	��
uma

quantidadedecrençaproporcionalaograuobservadodeconfirmaçãodeevidência.
Podehaver tambémumanova evidênciaque,por exemplo,excluaalergia do

diagnóstico,o quepodesertratadacomoumaevidênciaqueconfirmeo restodo
conjuntodehipóteses

��	���m�
���
. Estenovo subconjuntodehipótesesde

�
podeser

vistocomoumnovahipótese,formadapeladisjunçãodeseuselementos,umavez
quecomocitadoanteriormente,hipótesesprimitivassãomutuamenteexclusivas.

O papeldodomíniodo problema
�

naTDSseassemelhaaodoespaçoamos-
tral � naTeoriadeProbabilidade,entretantoa diferençaé quenaTDS o número
depossíveishipótesesé � ~ �V~ , enquantoquenaTeoriadeProbabilidadeéde & � & .

A Figura3.1 mostraaspossíveis hipótesesdispostas(quecompõeum reticu-
lado,induzindopelarelaçãodeordemparcial � existenteentreelas):

φ
�

{a}

Θ

{i} {s} {r}

{a,i} {a,s} {a,r} {i,s} {i,r} {s,r}

{a,i,s} {a,i,r} {a,s,r} {i,s,r}

Figura 3.1: Conjuntodetodasaspossíveishipótesesobtidasde ���������� ¡�£¢¤��¥m¦
Na TDS, um valor no intervalo C  � ��D é associadoà crençade umahipótese.

A relevânciade cadaevidênciaparacadaum doselementosde todospossíveis
subconjuntosde

�
é representadapor umafunçãochamadadeatribuiçãodepro-

babilidadebásica(bpa)ou funçãodemassa.
A bpaé umageneralizaçãoda funçãode densidadeda probabilidadeporque

a bpa associaum númerodo intervalo C  � ��D a todo subconjunto
�

, garantindo,
entretanto,queasomadessasatribuiçõessejaum. Ainda,abpanotadaporm, por
definiçãoatribui zeroaoconjuntovazio,umavezqueoconjuntovaziocorresponde
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àhipótesefalsaporque
�

éexaustivo.
Essafunçãorepresentaa quantidadetotal de crençana evidênciaqueaponta

exatamenteparaum determinadoconjuntodehipóteses.Assimsendo,m permite
a atribuiçãodeumaquantidadedecrençaa cadaelementodo reticuladovisto na
Figura3.1, e nãoapenasaosconjuntos

���������	��������� E �����
comoacontecena

funçãodedensidadedaprobabilidade.
Sendoa crençatotal um e $ qualquerelementode � � temospor definição

quea quantidadede � "%$/) é a medidadaquelaparteda crençatotal, queé atri-
buída exclusivamentea A e posteriormentenão pode ser subdividida entre os
subconjuntosde A e nãoinclui a parteda crençaatribuídaa subconjuntosde $
[Gordon& Shortliffe (1984)]. Formalmente,se

�
éum domíniodeproblema, en-

tão � b �y§ d C  � ��D échamadadeatribuiçãobásicadeprobabilidadesesatisfaz:

1. � " ) �  ;
2. � "%$/)>¨  �
© $ªF �y§ ;

3. U p �V« � "%$+) � � 0
Após as probabilidadesbásicasteremsido atribuídasaossubconjuntospró-

priosde
�

, asquenãoforamatribuídas,por convenção,sãochamadasdecrença
nãoatribuída, notadapor � " � ) . Nestepontoo modelode Bayesdifereda TDS
o qual atribui o restoda crençaa

�
e nãoà negaçãoda hipótese.Por exemplo

se � "%$+) �¬Z
e � nãoatribui crençaa qualqueroutro subconjuntode

�
, então� " � ) � �W Z .

A TDSvêaobservaçãodeevidênciacontraumahipóteseapenascomoevidên-
ciaquesuportaanegaçãodestahipótese,comoporexemplo,setêmumaevidência
quedesconfirmea hipótese

�����
éequivalenteaevidênciaqueconfirmaahipótese��	�����
���

, ou sejaqualquerhipótesequenãotenhaalergia.

EXEMPLO 2 Para o exemploanterior, umapossívelatribuição deprobabilidade
básicapoderiaser: � " ���m� ) �  0 ��®� " ����� ) �  0°¯ ®� " ����� ) �  0 ��®� " ������m� ) �  0 ± ®� "%$/) �  � ! �I���V© $ªF � � � $e²��������� $³²�����m��� $³²��������� $H²���������� 0
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EXEMPLO 3 [Strat (1994)] Um jogo familiar dequasetodosé o da roleta,como
mostradona Figura 3.2. O jogo funcionada seguinteforma: A roletaé dividida
emdezpartesiguais, sendoquecadaparte é entiquetadacomumaquantiaem
dólares,quepodeser um,cinco,dezou vinte dólar. Para jogar é precisopagar
umataxadeseisdólares.Depoisésógirar a roletae recebera quantiamostrada
pela setaquefica no topo da roleta. A perguntaé: quaisas chancesde ganhar
dinheiro?

Figura 3.2: JogodaRoleta

A análisepara esteproblemaé feita comoumarepresentaçãoprobabilística.
Entãoseconstróia seguintedistribuiçãoprobabilística:p($1)= 0.4,p($5)= 0.3,
p($10)= 0.2ep($20)= 0.1O valor esperadodenotadopor 6c" Z ) écalculadocom
a fórmula

67" Z ) � r p §
Z 0 !#" Z ) ® (3.1)

onde
�

é formadopelo conjuntodospossíveisresultados.O valor esperado da
roletaé ´�µ 0°¶  comomostra a Tabela3.1.

Tabela3.1: Valor esperadono jogo daroleta

· ¸�¹�·�º ·�» ¸¼¹�·�º½ ¾ » ¿ ¾ » ¿À ¾ »�Á ½ » À½�¾ ¾ »�Â ÂÃ» ¾Â ¾ ¾ » ½ ÂÃ» ¾Ä ¹�·�º � À »�Å ¾
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Comovistona Tabela3.1,o valor esperadoqueé ´�µ 0°¶  é menorqueo custo
para jogar a partida ( ´�� 0  ), o quemostra quenãoéviáveljogar.

AgoraestemesmoproblemasofreráumalevemodificaçãomostradanoExem-
plo 4.

EXEMPLO 4 [Strat (1994)] Suponhamosagora que a mesmaroleta estejacom
umdeseussetorestampado,comomostra a Figura 3.3. A perguntaé quantonós
podemosestardispostosa pagar para jogar umapartida?

Figura 3.3: JogodaRoleta(alterado)

Esteproblemaé ideal para umaanáliseusandofunçãodecrença.O domínio
desseproblema

�
é
� ´�� � ´�µ � ´��� � ´��� � . A atribuiçãodeprobabilidadebásicaé a

seguinte: � " � ´�� � ) �  0 ± ®
� " � ´�µ � ) �  0 ��®
� " � ´��� � ) �  0 ��®
� " � ´��� � ) �  0 ��®

� " � ´�� � ´�µ � ´��� � ´��� � ) �  0 � 0
Para calcular o valor esperado,utiliza-seda fórmulaquesesegue:

6c" Z ) � C 6+Æ�" Z ) � 6 Æ " Z ) D � (3.2)

onde 6+ÆÃ" Z ) �
UÈÇ�É §

	^]@Ê "%$ � ) 0 � § "%$ � ) �
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6 Æ " Z ) � UÈÇ�É §
� O#!#"%$ � ) 0 � § "%$ � ) 0

Entãoo intervalodovalor esperadoutilizandoa Equação3.2é:

67" Z ) � C  0 ± " � )N:  0 � " µ )È:  0 � " �� )R:  0 � " �� )R:  0 � " � ) �  0 ± " � )Ë:  0 � " µ )
:  0 � " �� )È:  0 � " �� )R:  0 � " �� ) D � C µ 0 µ� �Ì 0 ±  �D

Seo valor esperadofossecalculadoutilizandoa Equação3.1o resultadoseria´�� 0°¯  comomostradona Tabela3.2.

Tabela3.2: Valoresperadono jogo daroletautilizandoa equação3.1

· ¸�¹�·�º ·�» ¸¼¹�·�º½ ¾ » ¿�Â À ¾ » ¿¼Â ÀÀ ¾ »�Â�Â À ½ » ½ Â À½�¾ ¾ »�Â�Â À Â�»}Â À�¾Â ¾ ¾ » ½ Â À Â�» À^¾�¾Ä ¹�·�º � Í »�Á ¾

EXEMPLO 5 [Stein(1993)] Considere umasituaçãode previsãono mercadode
açõesonde

�Î�Î��Ï v_Ð � W7µ�Ñ � Wl��Ñ �  �Ñ � ��Ñ � µ�Ñ � j v�Ð �
, ondecadaelemen-

to é umahipóteseindicandoumamudançano preçode açõesnaspróximas24
horas e os termosNMG e PMG indicammudançasnegativase positivasmuito
grande, respectivamente. Considere, agora o conjunto 4 � �Ò� ��Ñ � µ�Ñ � j v�Ð �
quecontémas hipótesesquerefletemum movimentode valorizaçãono mercado
financeiro. Suponhaqueumadeterminadaregra deanálisefinanceira suporteem�� �Ñ o conjuntodehipótteses4 � , dadaumadeterminadaevidência.A funçãom
entãoécalculadacomo:

4 � ��� ��Ñ � µ�Ñ � j v_Ð � � "%4 � ) �  0 �� � " � ) � ��WÓ 0 � �  0 ±
Note que

�
contémo conjunto 4 � , assimcomoo seucomplemento4 � ���Ï v�Ð � Wlµ�Ñ � Wl��Ñ �  �Ñ � . Usandoa TDS,é errado atribuir o valor 0.4 apenas

a 4 � , umavezquenão existeevidênciaqueo restante0.4 de probabilidadede
fatocontradiz 4 � . Sabe-seapenasquea evidênciaexistentesuporta 4 � comuma
confiançade 0.6. Essencialmente, o queseestádizendocomissoé queseestá
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60% confianteque a evidênciaobservadaindica uma valorizaçãoexpressaem4 � . Por outro lado, sabe-secom40% de confiançaquea evidênciaobservada,
nãodiz nada. Atribui-seentão,os40%restantedeprobabilidadeao domíniodo
probelma,o qual contémambos: 4 � e 4 � . Mais tarde, como aparecimentode
novasevidências,esses40%podemserreduzidosaindamais.

OsExemplos6,7e8sãomodificaçõesdoExemplo1retiradosde[Uchôa& Nicoletti (1997)].

EXEMPLO 6 Suponhaquenãoexistaevidênciacomrelaçãoa qualquerdiagnós-
tico emumpacientecommanchasvermelhas.A funçãodeatribuiçãodeprobabili-
dadeatribui 1 a

���������
	���m�
���
e0 a qualqueroutro subconjuntode

�
. O modelo

deBayestentarepresentara ignorânciaatravésdeumafunçãoqueatribui 0.25a
cadahipóteseprimitiva, assumindonenhumainformaçãoa priori. É importante
notar quetal atribuiçãoimplica maisinformaçãodo querealmenteexiste.

EXEMPLO 7 Suponhaagora umaevidênciaquedesconfirmao diagnósticodesa-
rampo,comumgrau 0.7. Issoéequivalentea confirmaro nãosarampocomgrau
de0.7.Assim� " �����
���
	�� ) �  0 Ì , � " � ) �  0°¯ eo valor de � para qualqueroutro
subconjuntode

�
é zero.

EXEMPLO 8 Suponhauma evidênciaque confirmao diagnósticode sarampo,
comum grau 0.6. Então � " ����� ) �  0 � , � " � ) �  0 ± e � é zero emqualquer
outro conjunto.

Comoobservado,a TDS permitequeo pesodevárias“pequenasevidências”
possaserrelevante,mesmoquenenhumadelas,sozinha,sejarelevante.

3.2 FunçãodeCrença

A funçãode crençaé denotadapor bel e atribui a todo subconjunto$ de
�

, a
somadasprobabilidadesbásicasrepresentadaspelafunçãode atribuiçãode pro-
babilidadebásica� .

A quantia� "%$+) medea crençaqueseatribui exatamentea A e nãoo total de
crençaqueseatribui a A. Paraseobtera medidado total decrençaatribuídoa A,
deve-seadicionarà � "%$+) os valores� "%(3) , paratodo subconjuntopróprio B de
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A:

Ô E�ÕÖ"%$+) � h/É�U � " f ) 0 (3.3)

Umafunção
Ô EIÕ b � � d C  � ��D é chamadade funçãodecrençasobre

�
seela

for dadapor 3.3, relativa a algumaatribuiçãode probabilidadebásica� b � � dC  � ��D . Comcertezaa funçãodecrençacomestruturamaissimpleséaquelaobtida
fazendo� " � ) � � e � "%$+) �  paratodo $×²�Ø�

. Ela tem
Ô EIÕÖ" � ) � � eÔ EIÕÖ"%$+) �  paratodo $H²���

. Desdequeessafunçãodecrençapareceapropriada
quandonãose tem evidências,ela é chamadade funçãode crençavacuosa.A
classedefunçõesdecrençapodesercaracterizadasemreferenciaràatribuiçãode
probabilidadebásicas:

TEOREMA 1 [Shafer(1976)] Se
�

é o domíniodo problema,então
Ô EIÕ b � � dC  � ��D éumafunçãodecrençasee somentesesatisfazàsseguintescondições:

1.
Ô EIÕ � " ) �  (a crençana hipótesenulaé0);

2.
Ô EIÕÖ" � ) � � (a crençano domíniodoproblemaé1);

3. Para todointeiro positivon, e todacoleção$ � � $ � �ÙÙÙ $ � desubconjuntos
de
�

, Ô E�ÕÖ"%$ ��a ÙÙÙ a $ � )>¨ Ú É;Û%� � Ü�Ü�Ü^� ��Ý
" Wl� ) ~

Ú ~�Þ � Ô EIÕÖ" � p Ú $ � ) 0
Paraa prova desteteoremaé importanteprimeiroprovar osseguintesresulta-

dos:

LEMA 1 SeA éumconjuntofinito, então

[@É�U " W7� )
~ [ ~ � � � se $ � � casocontrário0

, onde & (�& representao número deelementosdeB.

PROVA DO LEMA 1 O binômiodeNewtongarantequese
Z

e
�

sãonúmerosreais
e
]

éuminteiro positivo,então

" Z : � ) � � �
ß�à �

] á � ß Z � � ß �
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onde ] á
representao número possívelde combinaçõesde

]
elementostomandos

á
e

á
.

Fazendo-se
Zâ� � e

�3� Wl� , tem-se

 � " ��WÓ� ) � �
� ]

 " W7� ) � " � ) � ��� W ]
� " Wl� ) � " � ) � � � : ÙÙÙ : ]] " Wl� ) � " � ) � �

� ]
 W ]

� : ]
� W ÙÙÙ :Ó" Wl� ) � ]] 0

� Quando$ ����� � �ÙÙÙã�� � ���

[@É�U " Wl� )
~ [ ~ �

� " Wl� ) ~ äã~ : � " Wl� )
~ Û M Ç Ý ~ : �æå�ç " Wl� )

~ Û M Ç � MÃè Ý ~ : �^å�çÃå ß " Wl� )
~ Û M Ç � MÃè � M�é Ý ~ : ÙÙÙ :l" Wl� ) ~ U ~

� " Wl� )¤ê�: � " Wl� ) � : �^å�ç " Wl� ) � : �^å�çÃå ß " Wl� ) � :
ÙÙÙ :Q" Wl� ) � �

� ]
 W ]

� : ]
� W ÙÙÙ :Ó" W7� ) � ]] �  �

onde
	��
ë Fâì

� Quando$ � �
[@É�U " Wl� )

~ [ ~ � " W7� ) ~ U ~ � � 0
Então,dadaumaatribuição básicadeprobabilidade� , a função

Ô E�Õ b � � d
C  � ��D definidacomo

Ô E�ÕA"%$/) � h/É�U � " f ) éumafunçãodecrença.

í
PROVA DO TEOREMA 1 Sea funçãodecrençaé dadapor (I), para algumaatri-
buição de probabilidadebásica � , entãoas condições(1) e (2) do Teorema1
seguemda definiçãodaatribuiçãodeprobabilidadebásica,ou seja,
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1.
Ô EIÕÖ" ) � [@É ä � "%(3) � � " ) �  �®

2.
Ô EIÕÖ" � ) � [@É § � "%(3)

� � 0
Para a prova da condição,considere $ � �ÙÙÙÈ� $ � umafamíliafixadesubcon-

juntosde
�

eseja î "%(*) ����	 & �cï 	 ï ] ® ( � $ � � para cada ( � � b

ð
ñ�ò¡óæô õ õ õæô öð
÷øyù�ú
" Wl� ) ~

Ú ~�Þ �
[@É�U ð � "%(*)

� û�ñyüð
ý�û�þ°÷øqù
" � "%(*) ð¡ñqð
ý�û�þð
÷øyù

" Wl� ) ~
Ú ~�Þ � 0

Simplificandoa últimaexpressão,tem-se:

û�ñqüð
ý�û�þÿ÷øyù � "%(*) ð¡ñqð
ý�û�þð¡÷øqù
" Wl� ) ~

Ú ~�Þ � �

� û�ñqüð£ý}û�þÿ÷øyù
� "%(*) � ~ äã~ W5� ~ äã~ : ð
ñyð
ý�û�þð¡÷ø ü

" Wl� ) ~
Ú ~�Þ � �

� û�ñqüð
ý�û�þÿ÷øyù � "%(*) � : Ú É
Ú { [ �

" Wl� ) ~
Ú ~�Þ � �

� û�ñyüð
ý�û�þ°÷øqù
� "%(*) � : Ú É

Ú { [ �
" Wl� ) ~

Ú ~ " Wl� ) � �

� û�ñyüð
ý�û�þÿ÷øyù
� "%(3) ��W Ú É

Ú { [ �
" Wl� ) ~

Ú ~ 0
Utilizandoo Lema1 esabendoque î "%(*)+²� �

tem-seque:

Ú
É
Ú { [ �

" Wl� ) ~
Ú ~ �  �
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donde

û�ñyüð
ý�û�þÿ÷øyù � "%(3) ��W Ú É
Ú { [ �

" Wl� ) ~
Ú ~ � û�ñqüð£ý}û�þÿ÷øyù

" � "%(*)%" ��WÓ )%) �

û�ñyüð
ý�û�þ°÷øqù
� "%(*) � Ô E�ÕÖ"%$ � a ÙÙÙ a $ � ) 0

Dado $ � �
,
Ô EIÕÖ"%$+)N: Ô EIÕÖ" $�) ï�� � pois:

� � Ô EIÕÖ" � ) � Ô E�ÕA"%$ a $/)>¨ Ô E�ÕA"%$/)ã: Ô E�ÕA" $�) W Ô E�ÕA"%$ ` $/) �
umavezque $ ` $ � � Ô EIÕÖ"%$ ` $+) �  .

Logo, dadaumafunção � b � � d C  � ��D � com � " ) �  e � " � ) � � � uma
condiçãonecessáriamaisnãosuficientepara que � sejaumafunçãodecrençaé
que � "%$/)N: � " $�) ï�� para todo $ � � 0í

É importantenotarque
Ô EIÕ e � têmo mesmovaloremcadaumadashipótese

primitivase que
Ô E�Õ é maiorou igual a � emconjuntosquecontêmmaisdo que

um elemento,ou seja,se $ � �
nãofor umahipóteseprimitiva,então

Ô EIÕÖ"%$+) é a
somadosvaloresde � paratodosubconjuntonaárvorequetemA por raiz,como
porexemplo: Ô EIÕÖ" ����� ) � � " ���m� )
e Ô EIÕÖ" ������m� ) � � " ������m� )ã: � " ����� )N: � " ���m� )>¨ � " ������m� ) 0

Dadaumafunçãodecrençabel,é possível encontrarsuaatribuiçãodeproba-
bilidadebásica,comogaranteo Teorema2:

TEOREMA 2 Suponha
Ô E�Õ b � � d C  � ��D éa funçãodecrençadadapelaatribuição

deprobabilidadebásica� b � � d C  � ��D . Então,para todo $ � � b
� "%$/) � [@É�U " Wl� )

~ U � [ ~ Ô EIÕÖ"%(*) 0
Parao entendimentoda prova do Teorema2 sãonecessárioso entendimento

dedoislemas:
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LEMA 2 Se $ é umconjuntofinito e ( � $ , então

�û�ñ � ñ��
" Wl� ) ~ Y ~ � " Wl� ) ~ Y ~ � se $ � (

 � casocontrário0
PROVA DO LEMA 2

�û�ñ � ñ��
" Wl� ) ~ Y ~ � � É { U � [ �

" Wl� ) ~ [�� � ~ �

�
� É { U � [ �

" Wl� ) ~ [ ~ " Wl� ) ~ � ~ � " Wl� ) ~ [ ~ � É { U � [ �
" Wl� ) ~ � ~ 0

Tem-seduassituações:

1. $ � ( , o que, peloLema1 garante-seque:

" Wl� ) ~ [ ~ � É { U � [ �
" W7� ) ~ � ~ � " Wl� ) ~ [ ~ � � " Wl� ) ~ [ ~ � " Wl� ) ~ U ~ � ! k 	�� $ W ( �

2. $H²� ( , o que, peloLema1 garante-seque:

" W7� ) ~ [ ~ � É { U � [ �
" W7� ) ~ � ~ � " Wl� ) ~ [ ~  �  � ! k 	�� $ W ( � 0

í
LEMA 3 Seja

�
umconjuntofinito e

Ê
e � funçõesem � � . Então:Ê "%$/) � [?É�U � "%(*)

� ! �V��� � k
	�k $ � �l�
seesomentese

� "%$+) � [@É�U " Wl� )
~ U � [ ~ Ê "%(3) � ! �V��� � k�	�k $ � � 0

PROVA DO LEMA 3 SeguedoLema2. Se
Ê "%$+) � [@É�U � "%(*) para todo $ � �

,

então

[?É�U
" W7� ) ~ U � [ ~ Ê "%(*) � " Wl� ) ~ U ~ [@É�U

" Wl� ) ~ [ ~ Ê "%(*) � " Wl� ) ~ U ~ �
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�
[?É�U " Wl� ) ~ [ ~ Y>É�[ � " t ) 0

Mas,

" W7� ) ~ U ~ [@É�U " Wl� ) ~ [ ~ Y>É�[ � " t )
� " W7� ) ~ U ~ Y>É�U � " t ) û� ñyû�ñ��

" Wl� ) ~ [ ~

comsimplesrearranjo dostermos.Utilizando-sedoLema2, tem-se

" Wl� ) ~ U ~ Y>É�U � " t ) û� ñqû�ñ��
" Wl� ) ~ [ ~ " W7� ) ~ U ~ � "%$/)%" Wl� ) ~ U ~ � � "%$/) �

para todo $ � � 0
Por suavez,se

� "%$/) � [@É�U " Wl� )
~ U � [ ~ Ê "%(*) �

para todo $ � �l�
então:

[?É�U � "%(*)
�
[@É�U Y>É�[ " Wl� )

~ [ � Y ~ Ê " t ) �

�
Y>É�[ " Wl� ) ~ Y ~ Ê " t ) û� ñyû�ñ��

" Wl� ) ~ [ ~ �

" W7� ) ~ U ~ Ê "%$/)%" Wl� ) ~ U ~ ��Ê "%$/)Ø! �I��� � k�	qk $ � � 0í
PROVA DO TEOREMA 2 Seja

Ô E�Õ b � � d C  � ��D é a funçãode crençadadapela
atribuiçãodeprobabilidadebásica� b � � d C  � ��D :

Ô EIÕÖ"%$+) �
h/É�U �

" f ) � ! �I��� � k�	qk $ � � 0
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Aplicando-sediretamenteo Lema3, tem-se:

� "%$+) � [@É�U " W7� )
~ U � [ ~ Ô E�ÕA"%(*) � ! �V��� � k�	�k $ � � 0

í
Na TDS, o principal interessesãoaquelessubconjuntosde

�
que têm atri-

buição de probabilidadebásicanão nula. Cadaum dessessubconjuntosé cha-
madode elementofocal da funçãode crençabel sobre � � . A união de todos
os elementosfocais,paraumafunçãode crença,é chamadade núcleo, também
chamadode centro. Suponhaque � " ���m� ) �  0 � � � " ����� ) �  0°¯ � � " ����� ) � 0 � � � " �������� ) �  0 ± � o núcleoda funçãode crençaé

��������
���
. Além disso,Ô EIÕÖ" �������� ) � � " ���m� )�: � " ����� )�: � " ���m���� ) �  0°¶ . SeC for o núcleodeuma

funçãodecrença
Ô EIÕ sobre

�
, então( � �

satisfaz
Ô EIÕÖ"%(*) � � see somenteset�� ( .

3.3 Número eFunçãode Comunalidade

Considerandooselementosde
�

sendopontos,dado$ � �
, podeserdeinteresse

representara massadeprobabilidadetotal quepodesermovida paraospontosde$ . A essaquantiadá-seo nomedenúmerodecomunalidadede $ , representada
por  "%$+) . Jáà funçãoquecalculao númerodecomunalidadeparatodo $ � �
dá-seo nomede funçãode comunalidade. Peladefinição,tem-seentãoque a
funçãodecomunalidadeéumafunção  b � � d C  � ��D tal que;

 "%$+) � û�ñqü��ñyû �
"%(*) 0

A comunalidadede A é a somadasatribuiçõesde todosos conjuntosque
contêmA. Representa,dessaforma,a quantidadedecrençaquepodeserrefinada
atéA.

EXEMPLO 9 Sejam$ �Î���m�
, ( �Î�����

e t � ��������
e � ���m���  0 � , � ������� 0°¯ , � �����n�  0 � e � ������m� �  0 ± . Nestecaso,a atribuição de probabilidade

básicaem $ e ( poderiaser acrescidacomo refinamentoda atribuição básica
em t . Isso podeser expressopelascomunalidadesde $ e ( , maiores queas
respectivasatribuiçõesdeprobabilidadebásica:

 "%$/) � �Nñqü��ñ�� �
" f ) � � "%$+);: � " t ) �  0 � :  0 ± �  0 �
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e
 "%(*) � �Nñqüû�ñ�� �

" f ) � � "%(*)ã: � " t ) �  0°¯ :  0 ± �  0 Ì 0
Facilmentepercebe-seque  " ) � � . Além disso,funçãode crençapode

ser expressaatravés da funçãode comunalidade,e vice-versa,como garanteo
Teorema3. Antesdesuademonstração,entretantodoislemassãonecessários:

LEMA 4 Seja
�

esejam
Ê

e � funçõesem � � . Então:

Ê "%$/) [@É�U " Wl� )
~ [ ~�Þ � � "%(*) � ! �V��� � k�	�k $ � �

seesomentese

� "%$/) � [?É�U " Wl� )
~ [ ~�Þ � Ê "%(3) � ! �V��� � k�	�k $ � � 0

PROVA DO LEMA 4 Se

Ê "%$/) � [@É�U " Wl� )
~ [ ~�Þ � � "%(3)

para todo $ � �
, então

[@É�U " Wl� )
~ [ ~�Þ � Ê "%(*) � [@É�U " Wl� ) ~ [ ~�Þ � Y>É�[ " Wl� )

~ [ ~�Þ � � " t ) �

�
Y>É�U " Wl� ) ~ Y ~ � " t ) Y>É�[@É�U " Wl� )

~ [ ~ 0
Utilizandoo Lema2, tem-se

Y>É�U " W7� ) ~ Y ~ � " t ) û� ñyû�ñ��
" Wl� ) ~ [ ~ � � "%$/) � ! �V��� � k
	�k $ � � 0

í
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LEMA 5 Seja
�

esejam
Ê

e � funçõesem � � . Então:

Ê "%$/) �
[@É U

" Wl� ) ~ [ ~ � "%(3) � ! �I��� � k
	�k $ � �l�

seesomentese

� "%$/) � [?É�U " Wl� )
~ [ ~ Ê " (c) 0

PROVA DO LEMA 5 Seja � "%$/) � W Ê " $/) para todo $ � �
. Se

Ê "%$/) �
[@É U

" Wl� ) ~ [ ~ � "%(*) �

para todo $ � �
, então:

� "%$/) � W Ê " $ ) � W [@É U
" Wl� ) ~ [ ~ � "%(*) �

�
[@É�U " Wl� )

~ [ ~ " Wl� ) � � "%(*) � [@É�U " Wl� )
~ [ ~�Þ � � "%(*) 0

PeloLema4,

� "%$/) � [@É�U " Wl� )
~ [ ~�Þ � � "%(*) � [@É�U " Wl� )

~ [ ~�Þ � " W Ê " (3)%) �

�
[@É�U " Wl� )

~ [ ~ " Wl� ) � " W7� ) � Ê " (c) �

[@É�U " Wl� )
~ [ ~ Ê " (c) 0

Por suavez,se
� "%$/) � [?É�U " Wl� )

~ [ ~�Þ � Ê " (c) �

então [@É U " Wl� ) ~ [ ~ � "%(*) � W�� " $/) ��Ê "%$/) 0í
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TEOREMA 3 Seja b � § d C  � ��D , umafunçãodecomunalidade, então
Ô EIÕ b � § dC  � ��D dadapor Ô EIÕÖ"%$/) �

[@É U
" Wl� ) ~ [ ~  "%(*)

é a funçãodecrençaassociadaa essafunçãode comunalidade. Por suavez,seÔ E�Õ b �y§ d C  � ��D é umafunçãodecrença,então  "%$/) � [@É�U " Wl� ) ~ [ ~ Ô E�ÕÖ" (3) é

a funçãodecomunalidadeassociadaa essafunçãodecrença.

PROVA DO TEOREMA 3 Seja  b � � d C  � ��D , uma funçãode comunalidade,

então
Ô EIÕ b � � d C  � ��D dadapor

Ô EIÕÖ"%$/) � [?É U " W7� ) ~ [ ~  "%(*) é a funçãode

crençaassociadaa essafunção:

[@É U
" W7� ) ~ [ ~  "%(*) �

[@É U
" W7� ) [ �û�ñ � �

" t ) �
Y>É §

� " t ) [@É�Y�� U
" Wl� ) ~ [ ~ 0

PeloLema1,

Y>É §
� " t ) [@É�Y�� U

" W7� ) ~ [ ~ �
���� � øyù �

" t ) � Y>É�U � "%$/)
� Ô EIÕÖ"%$/) �

para todo $ � � 0 PeloLema5, obtém-sediretamente

 "%$/) � [@É�U " Wl� )
~ [ ~ Ô EIÕÖ" (*) 0

í
OutrapropriedadeimportanteédadapeloTeorema4:

TEOREMA 4 Sejat o centro deumafunçãodecrençasobre
�

e  suafunçãode
comunalidade. Entãoumelemento� F � estáem t seesomentese  " � � � )>¨  0
PROVA DO TEOREMA 4 A equação " � � � ) � �[@É §� p [ � "%(*) �  " � � � ) seráposi-

tiva seesomentesefor umelementofocal, istoé,seestiverem t .
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í
Umavezquea funçãodecomunalidadeénãoincrementalseguedaconclusão

que  "%$/) �  quando$ inclui um pontoforadocentro t .
Aindadarelaçãoentrefunçãodecrençae funçãodecomunalidade,tem-se:Ô EIÕÖ" ) �  � [@É §

" Wl� ) ~ [ ~  "%(*) k O ��ñqü��÷øqù
" Wl� ) ~ U ~�Þ �  "%$/) � � 0

3.4 Plausibilidadedeuma Funçãode Crença

Dado $ � �
, o valor

Ô EIÕÖ"%$+) podenãoevidenciartotalmenteo quantosepode
acreditarem $ . Umadescriçãomaiscompletapodeserdadapelograudedúvida,
denominadodou, definidopor

	�k OR"%$/) � Ô EIÕÖ" $�) 0
O grau de dúvida é utilizado com menosfreqüênciaque a quantidade�'WÔ EIÕÖ" $+) , denominadaplausibilidadede A, ou tambémprobabilidadesuperiorde

A, notadapor � ÕÖ"%$/) , quefornecea quantidademáximade crençaquepodeser
atribuídaa A. Desdeque

Ô EIÕÖ"%$/)È: Ô EIÕÖ" $�) ïH� , tem-seque
Ô E�ÕÖ"%$+) ï�� ÕÖ"%$+) para

todo $ � �
. Pode-setambémexpressar� ÕÖ"%$/) emtermosdaatribuiçãobásicade

probabilidade� comogaranteo Teorema5:

TEOREMA 5 Dadaumafunçãode crença
Ô EIÕ b �y§ d C  � ��D e suaatribuição de

probabilidadebásica� b � § d C  � ��D , a função � ÕAÕ b � § d C  � ��D dadapor

� ÕA"%$/) � [��IU��à ä � "%(3)
éa funçãodeplausibilidade.

PROVA DO TEOREMA 5 Para qualquer $ � �
, tem-se

� ÕÖ"%$+) � �W Ô EIÕÖ" $�) [@É §
� "%(*) W [@É U

"%(*) �
[�� { U � �à ä �

"%(*) 0
Da definiçãode plausibilidadeacimae da definiçãoda funçãodecomunali-

dade, dadapor
 "%$/) � �Nñyü��ñyû �

"%(*) �

31



tem-seque, para todoelementoparticular � de
�

,

� ÕA" � � � ) �  " � � � ) 0í

3.5 Inter valosdeCrença

Comovisto anteriormente,a plausibilidadede umada hipóteseA, � ÕA"%$/) � repre-
sentao quantoé possível acreditaremA. Se

Ô EIÕÖ"%$+) representaa crençaatualem
A, esabendo-seque

Ô E�ÕA"%$/) ï�� ÕÖ"%$+) , énaturalquea informaçãocontidanacren-
ça em A sejamaisconvenientementeexpressapelo intervalo C Ô EIÕÖ"%$+) � � ÕÖ"%$+) D ao
invésde

Ô E�ÕA"%$/) apenas.
ComasfunçõesdecrençaBayesianas,utilizadaspelateoriadeprobabilidade

clássica,ocorreque
Ô EIÕÖ"%$+) � � ÕA"%$/) , resultandoqueo intervalo C Ô E�ÕÖ"%$+) � � ÕÖ"%$+) D é

degenerado,ou seja,possuium únicoponto.Emgeral,entretanto,issonãoocorre
naTDS. É desejável, portanto,quesistemasbaseadosnaTDS ao forneceremin-
formaçõesdecrençaemumadadahipóteseouevidênciaforneçamnãosomenteo
graudecrença,maso intervalo C Ô EIÕÖ"%$/) � � ÕÖ"%$/) D queexpressaa faixadevaloresno
qualé possível acreditaremA, semincorreremerrosgravesdesuposição.Esse
intervalo recebeapropriadamenteo nomedeintervalo decrença, representadopor� "%$+) , e é tãomaisamploquantomaisincertezahouver sobrea crençaemA. Is-
so podeservisualizadocom clarezana funçãode crençavacuosa,ondetodasas
hipótesesprimitivaspossuemC  � ��D comointervalo decrença.

EXEMPLO 10 Sejam$ �_������� ( �������
e t �����m����

comono Exemplo2, onde���������
	�����
���
. Nestecaso,osintervalosdecrençadessashipótesessão:

� "%$+) � C Ô E�ÕÖ"%$+) � � ÕÖ"%$+) D � C Ô EIÕÖ"%$/) � �;W Ô EIÕÖ" $7) D � C Ô E�ÕA" ���m� ) � �;W Ô EIÕÖ" �����
	��
��� ) D �
� C  0 � � �/W "  0°¯ :  0 � ) D � C  0 � �  0 ��D

� "%(3) � C Ô E�ÕÖ"%(3) � � ÕÖ"%(*) D � C Ô EIÕÖ"%(*) � ��W Ô EIÕÖ" (') D � C Ô EIÕÖ" ����� ) � ��W Ô E�ÕÖ" �����
	��
��� ) D �� C  0°¯ � �/W "  0 � :  0 � ) D � C  0°¯ �  0 Ì D
� " t ) � C Ô EIÕÖ" t ) � � ÕÖ" t ) D � C Ô EIÕÖ" t ) � � W Ô EIÕÖ" t ) D � C Ô EIÕÖ" ���m���� ) � � W Ô EIÕÖ" ��	��
��� ) D �� C "  0 � :  0°¯ :  0 ± ) � �/W "  0 � ) D � C  0°¶ �  0°¶ D
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A crençatantoem $ quantoem ( podeseraumentadaem  0 ± pontos,oqueem
ambasrepresentamum aumentomaiorqueo dobrodo graudecrença.A crença
em t , entretantoestáem seumáximo, não sendopossível nenhumacréscimo,
representandoumacertezadequeaprobabilidadede t ocorreré  0°¶ .
3.6 FunçõesdeCrençaBayesianas

Na literaturapodemserencontradasváriasreferênciasqueabordamo relaciona-
mentoentrea TDS e a TeoriadeBayes[Pearl(1982)]. É fatoqueo conceitode
funçãodecrençaésuficientementeamplo,apontodepermitirqueosconceitosda
TeoriaBayesianapossamserfocalizadossoba perspectiva da TDS. Mais ainda,
asprobabilidadesBayesianaspodemserenquadradascomocasosespecíficosdas
funçõesdecrença.SãoasfunçõesdecrençaBayesianas.

Umafunçãodecrençabel éditabayesianase
Ô E�ÕÖ"%$ a (3) � Ô E�ÕÖ"%$+)ã: Ô E�ÕÖ"%(3)

paratodo $ � ( � �
e $ ` ( �

. Em síntese,umafunçãodecrençaBayesiana
usaaatribuiçãodeprobabilidadebásica� b � § d C  � ��D tal que:

� � " � � � ) � Ô EIÕÖ" � � � ) paratodo � F � ;

� � "%$/) �  paratodo $ � �
quenãosejaconjuntounitário.

O próximoteoremaprova váriasequivalênciasenvolvendofunçõesdecrença
bayesinas.

TEOREMA 6 Sejaumafunçãode crença
Ô EIÕ b �y§ d C  � ��D complausibilidade

� ÕÖ"%$/) b � § d C  � ��D ecomunalidade b � § d C  � ��D . Asseguintesassertivassão
todasequivalentesentre si:

1.
Ô EIÕ ébayesiana;

2. oselementosfocaisde
Ô EIÕ sãoconjuntosunitários;

3.
Ô EIÕ garantecomunalidadezero para qualquersubconjuntocontendomais
queumelemento;

4.
Ô EIÕÖ"%$/) � � ÕÖ"%$+) para todo $ � �

;

5.
Ô EIÕÖ"%$/)ã: Ô EIÕÖ" $�) � � para todo $ � �

.

PROVA DO TEOREMA 6 Tem-se
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�Ó" � )�� " � ) b Seguediretamentedo fato quea atribuição de probabilidade
básicaénulapara conjuntosnãounitários.�Ó" � )���" ¯ ) b Seguedarelação

 "%$+) �
f � �
$ � (

� "%(*) �

lembrandoqueseB possuimaisqueumelemento,então� "%(*) �  0�Ó" � )���" ± ) b Seguedacomparaçãoentre asrelaçõesÔ E�ÕA"%$/) � [@É�U � "%(*) E � ÕÖ"%$+) � [��VU��à ä � "%(*)
�

lembrandoquese ( possuimaisqueumelemento,então� "%(*) �  0�Ó" ± )���" µ ) b Seguedarelaçãoque � ÕÖ"%$+) � ��W Ô EIÕÖ"%$/) .í
Umaoutraimportantepropriedadedasfunçõesdecrençabayesianasémostra-

do no Teorema7 quesesegue:

TEOREMA 7 Umafunção
Ô E�Õ b � § d C  � ��D é umafunçãodecrençabayesianas

seexisteumafunção b � d C  � ��D tal que:

� p §
 " � ) � � E Ô E�ÕA"%$/) � � p U  " � ) 0

PROVA DO TEOREMA 7 Tem-seÔ EIÕÖ" ) � � p ä  " � ) �  �
Ô EIÕÖ" � ) � � p §

 " � ) � � 0
Quando$ ` ( � � $ � ( � �
Ô E�ÕA"%$/)N: Ô E�ÕA"%(*) � � p U  

" � );: � p [  
" � ) � � p U��V[  

" � ) � Ô E�ÕA"%$ a (*) 0
Pode-severificarquea função b � d C  � ��D satisfaz " � ) � � " � � � ) 0í
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3.7 Combinaçãoda Funçãode Crença

A TDS combinadiferentesfunçõesdecrençaparafazera propagaçãodecrença.
Paraistoénecessárioo cálculodasomaortogonaldasfunçõesdecrençautilizando
a regradecombinaçãodeDempster. Estacombinaçãoé importantepor exemplo,
emumdiagnósticomédicoporquerequercombinaçõesquesuporteumahipótese,
ouàsuanegação,combaseno acúmulodemúltiplasobservações.

Paraindicarosefeitoscombinadosdeduasatribuiçõesdeprobabilidadesbá-
sica � � e � � é utilizadaa notação� � �n� � . A partir destanotação,a funçãode
crençacorrespondente,notadapor

Ô E�Õ �Ë� Ô E�Õ � , podesercalculadafacilmente.
O cálculoparaasomaortogonaldeduasatribuições��� e ��� emum domínio

doproblema
�

é: � " ) �  �
���È�â��� "%$/) �"!

� ��# ø ���÷øyù ��� " f )?, ��� "%$*) � ! �I���&� k
	�k $ � �l�

onde
!

éa constantedenormalização,definidacomo �� �(' , e ) é asomadosbpa’s
de todasasocorrênciasdo conjunto . O conjuntovazioocorrequandosetenta
combinarhipótesesdisjuntas,ou sejaindicaqueexistemevidênciasquesuportam
hipótesequeestãoemconflito,umacomaoutra.

A agregaçãodeevidênciasdeveserindependentedaordemnaqualelaaconte-
ce,ou sejaa somaortogonalproduzo mesmovalor independentementedaordem
naqualasfunçõessãocombinadas.Paraserpossível acombinaçãodecrençauti-
lizandoa regradecombinaçãode Dempsteré precisoquea funçãoquesesegue
sejaválida:

UNÇ*�V[ÈÇ à ä � � "%$ � ) ��� "%( ç )>K � 0
Tambémpodeserverificadoque,se c� e �� sãoasfunçõesdecomunalidadeas-
sociadasa

Ô E�Õ � e
Ô EIÕ � , entãoacombinaçãodasfunçõesdecomunalidade,denotada

por  � �+ � , é dadapor  � �+ � "%$/) �,!  � "%$/)  � "%$/) paraqualquernãovazio$ � � 0 ParamelhorentendimentosegueosExemplos11 e12.

EXEMPLO 11 Considere novamenteo framedediscernimento

���������
	��
�¼��m�
e suponhaque, para umcertopaciente, umdeterminadaobservação��� indique�����
	��

, comgrau  0 µ , enquantoqueumaoutra ��� desconfirmealergia comgrau
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 0 � . A rededecrença,baseadaemambasobservações,é dadapor ���@�n��� e é
representadana Tabela3.3:

Tabela3.3: RededeCrençaspara- ó/. -�0
�^ 
�
¢ ��¥¼¦ ¹ ¾ » Í º � ¹ ¾ » ¿�º�^���� 
¦ ¹ ¾ » À º �^ 
¦ ¹ ¾ »�Á�º ������ ¡¦ ¹ ¾ »�Â�º� ¹ ¾ » À º �� ¡�A¥�¡¢¤¦ ¹ ¾ »�Á�º � ¹ ¾ »�Â�º

Então, ���R�<��� " ��	�� ) �  0°¯  �
���È�â��� " ��	��
�¼��m� ) �  0°¯  �
� � �<� � " �����
	�� ) �  0 �� �
�����<��� " ���l� ) �  0 �� �

���R�<��� �  ! �I���21 O �V	��
1 ORE � k O �¡� k ��� O Ô43 k ];ë O ]5� k � 	 E � 0
Notequenesseexemplo

!�� � umavezque ) �  
A partir da Tabela3.3 pode-seentãocalcular

Ô E�Õ � � Ô EIÕ � , paratodosos ele-
mentosde � § . Porexemplo,

Ô E�Õ ��� Ô EIÕ � " �����
	�� ) �
� ���R�<��� " �����
	�� )R: ���R�<��� " ����� )N: �����<��� " ��	�� ) ��  0 � :  :  0°¯ �  0 µ 0

EXEMPLO 12 Suponhaagora quepara o mesmopacientedo exemploanterior,
umaterceira evidênciaconfirmao diagnósticodealergia comgrau de0.8,como
ilustradona Tabela3.4. Pela TDSdeve-seagora calcular, onde��� � ���@�n���
do exemploanterior

Tabela3.4: RededeCrençaspara-76 . -98
�� ¡¦ ¹ ¾ »�Á�º ������ ¡¦ ¹ ¾ »�Â�º �^ ¡�A¥�£¢¤¦ ¹ ¾ »�Á�º � ¹ ¾ »�Â�º����¦ ¹ ¾ »;:�º < ¹ ¾ »}Â^¿�º ����¦ ¹ ¾ » ½ Í º < ¹ ¾ »�Â�¿�º �^��¦ ¹ ¾ » ½ Í º� ¹ ¾ »}Â�º �� ¡¦ ¹ ¾ » ¾ Í º ������ ¡¦ ¹ ¾ » ¾ ¿¼º �^ ¡�A¥�£¢¤¦ ¹ ¾ » ¾ Í º � ¹ ¾ » ¾ ¿¼º
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Comonesteexemploo conjunto foi obtido duasvezescomvalor de cren-
ça0.24,

) �  0 � ± :  0 � ± �  0 ±>= E ��W+) �  0 µ�� 0
Então, � � �â� � " ����� ) � "  0 ��� :  0 ��� ) G� 0 µ�� �  0 ����µ �

��� �â��� " ��	�� ) �  0  ���G� 0 µ�� �  0 ����µ �
����<��� " ��	��
����m� ) �  0  ���G� 0 µ�� �  0 ����µ �
� � �<� � " �����
	�� ) �  0  ± G� 0 µ�� �  0  Ì�Ì��
��� �â��� " ���l� ) �  0  ± G� 0 µ�� �  0  Ì�Ì��

��������� �  ! �V���?1 O �I	��@1 O�E � k O �
� k ��� O ÔA3 k ];ë O ]5� k � 	 E � 0
Notequenesseexemplo ����<��� � � , comorequeradefiniçãodeum bpa.

Em[Yageret al.(1994)] encontram-secontribuiçõesparaacombinaçãodecren-
ça,bemcomoosavançosdaTDS.

3.8 PesodeConflito

Com as possíveis combinaçõesde funçõesde crença,algunsproblemaspodem
surgir.

Comodefinidoanteriormente,
!�� �� �(' , onde ) é a somadosbpa’s de todas

asocorrênciasdo conjunto , cujasocorrênciassedevemà combinaçãodehipó-
tesesdisjuntas. O valor B C�D " ! ) é denominadopesode conflito entre

Ô EIÕ � e
Ô EIÕ �

denotadocon" Ô EIÕ � � Ô EIÕ � ) . Se
Ô EIÕ � e

Ô EIÕ � nãoseconflitamem nada,então ) �  
e
3 k ] " Ô EIÕ � � Ô E�Õ � ) �  . Poroutro lado,se

Ô E�Õ � e
Ô E�Õ � nãopossuemnenhumaevi-

dênciaem comum,ou sejaa uniãode todasasintersecçõesde suasevidênciasé
o conjuntovazio (hipótesenula), então ) � � e

3 k ] " Ô E�Õ � � Ô EIÕ � ) �FE
. Em tais

condições,acombinação
Ô E�Õ ��� Ô E�Õ � nãoé possível.

Em algunscasos,mesmosendopossível a combinaçãode duasfunçõesde
crençautilizando-seda regra de Dempster, o resultadopodenãosero esperado,
sendoatémesmocontrárioà intuição. Nessescasos,entretanto,o pesode con-
flito fornecedadosfundamentaissobrea combinaçãodessascrenças.Podeser
verificadoquequantomaioro pesodeconflito,maisindesejável seráo resultado.
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EXEMPLO 13 : Suponhaquedoisdoutoresexaminemumpacientee concordam
queelesofre ou demeningite(M), ou deconvulsão(C) ou detumorcerebral (T).
Ou seja,

�¬� � v � t �HGc� . No entantodiscordamquantoao diagnóstico.Para o
primeiro médicoasatribuiçõesdeprobabilidadesbásicasdeveriamser:

��� " � v � ) �  0°¶ E ��� " �AGc� ) �  0 � �
enquantopara ossegundoseriam:

��� " � t � ) �  0I= E ��� " �AG3� ) �  0 � �
A rededecrençasquecombinaessasduasatribuiçõesédadapelaTabela3.5:

Tabela3.5: RededeCrençaspara- ó . - 0
�KJ ¦ ¹ ¾ »�Å�º �KL?¦ ¹ ¾ » ½ º�AMË¦ ¹ ¾ »N:�º < ¹ ¾ »;O�Â�º < ¹ ¾ » ¾ :�º�PL?¦ ¹ ¾ »�Â�º < ¹ ¾ » ½ :�º �KL?¦ ¹ ¾ » ¾ Â�º

Nestecaso,) �  0 Ì � :  0  = :  0 � = �  0°¶�= o quedá

!�� ��W+)
� � 0  ��

� µ� E 3 k ] " Ô E�Õ � � Ô EIÕ � ) � B C�D " µ� )�Q� � 0 � ¶�=�0
Observeque, temos���?� ��� " G ) � � , o quenãoé um resultadoesperado pela
intuição.

De formageral,quandoo ) for muito maiorquea metade,nãoé desejável a
combinaçãodeduasfunçõesdecrença.Entãoimpondoum valor limite para ) é
possível determinarum máximoparao pesodeconflito.

Algunsautoressugeremnovasformasdecombinaçãoquenãosejaa regrade
Dempster. Walley em[Walley (1996)] sugerequesejamcombinadasporextensão
naturale Wangem [Wang(1994)] sugereumanova abordagemparaa TDS, uti-
lizandofreqüênciasinferiorese superiores.Além disso,em [Yageretal.(1994)]
sãoapresentadasalgumasmaneirasdecombinarcrenças.Comoestasabordagem
utilizam conceitosavançadosecomplexos,fogeaosobjetivosdestetrabalho.

38



Capítulo 4

O Usoda Teoria de
Dempster-Shaferpara
Representaçãode Incertezaem
SistemasBaseadosem
Conhecimento

4.1 Avaliando a Teoria de Dempster-Shafer

Walley em[Walley (1996)] discutea necessidadedo estabelecimentodecritérios
paraaavaliaçãodasmedidasdeincertezaepropõeseiscritérios,básicos:

1. Inter pretação:amedidadeve terumainterpretaçãoclaraquesejasuficien-
tementeprecisapara:

� serusada;� entenderasconclusõesdosistemaeusartaisconclusõesparadeflagrar
asaçõescorrespondentes;� estabelecerregrasparaacombinaçãodetaismedidaseparaasuaatu-
alização.

2. Impr ecisão:a medidadeve sercapazdemodelarignorânciaparcialou in-
completa,informaçãolimitadaouconflitante,bemcomodeclaraçõesimpre-
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cisasde incerteza.É importantelembrarqueignorânciaparciale informa-
çõesconflitantessãocomunsemdomíniosreais.

3. Consistência:por um lado,o sistemadetratamentode incertezadeve for-
necermétodosquepermitamaverificaçãodaconsistênciadetodasasdecla-
raçõesdeincertezaedetodasassuposiçãodefault. Poroutrolado,asregras
decálculodevem garantirqueasconclusõessejamconsistentescomtodas
asdeclaraçõesesuposiçãodefaults.

4. Cálculo: devem existir regrasparacombinar, atualizare usarmedidasde
incertezas.

5. Declaração(Input): o sistemadeve cuidarparaqueo usuárionãotenha
problemasquandodo fornecimentodetodososvaloresde incertezaneces-
sárioscomoentradado sistema.Além disso,um sistemaparao tratamento
de incertezasdeve viabilizar a combinaçãode avaliaçõesqualitativas com
valoresquantitativosdeincerteza.

6. Computação: deve sercomputacionalmentefactível parao sistemaderivar
inferênciaseconclusõesapartir dasdeclaraçõesiniciais.

Walley classificaessesseiscritériosemteóricose práticos.Os teóricos(um,
dois, três,quatro),sãoaquelesque,paraseremverificadosnecessitamsersubsi-
diadospor umateoriaadequadade incertezaqueviabilize tal verificação,inde-
pendentementedo domíniodaaplicação.Jáospráticos(cinco,seis),dependendo
daaplicação,podemou nãoseremsatisfeitos.Sãodependentesdo tipo demode-
lo utilizado,do númerode entradasnecessárias,da restriçãode tempo,do poder
computacionaledahabilidadedo usuário.

É possível fazerumaanálisedaTDSdeacordocomosseiscritérios.

� Inter pretação:As funçõesdecrençapermitemrápidacompreensão,o que
facilitao fornecimentodeinformaçãoaousuário.suaestruturaésemelhante
asdeFatoresdeCertezasobcertosaspectos.A TDSteriavantagenssobreos
FatoresdeCertezapor possuirumarigorosaestruturamatemática.Quando
expressapor intervalosdecrença,osresultadossãoaindamelhores.

� Impr ecisão: A TDS permitea representaçãode ignorânciaparciale total,
e conflito. No entanto,deve-seter um cuidadoespecialna combinaçãode
crençasaltamenteconflitantes,uma vez que isso podelevar a resultados
contra-intuitivos.
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� Cálculo: A regradeDempsterpermiteacombinaçãodefunçõesdecrença,
desdequeessasnãosejammuito conflitantes.Na maioriadassituaçõesa
regradeDempsterproduzresultadossatisfatórios.

� Consistência:O pesodeconflitopermiteverificarseacombinaçãodeduas
ou maiscrençasproduziráresultadosindesejáveis.

� Declaração:Nãoháaindaprocedimentossegurosqueguiemo processode
declaraçãodecrenças,o quepodeintroduziragravantesaosistema.

� Computação: Comoa TDS utiliza um grandenúmerode hipótese,o cál-
culo computacionalpodeser extremamentepenoso. No entanto,por não
precisardeprobabilidadescondicionaise comoumaevidênciaemgeralfo-
ca apenasum pequenonúmerodo total dashipóteses,o cálculopodeser
bastantesimplificado,pois a TDS nãoprecisaindicar crençanula. Outro
problemaem questionamentoé o de comoascrençasdevem serpropaga-
das.

4.2 Comparaçõesentre a Teoria de Dempster-Shafer e
outrosModelos

Dentreasteoriasapresentadas,a teoriadaprobabilidadesubjetiva,éamaisantiga
ea maisbemestabilizada,conseqüentementea quemaisatraiatenções.Entretan-
to, muitospesquisadoresachamosmétodosbayesianosdepropagaçãodecrença
ineficientes.Estainsatisfação,emtroca,motiva o desenvolvimentodeoutrasteo-
riasmaisnovas.

Estasnovas teoriasaperfeiçoarama teoriada probabilidadesubjetiva em al-
gumaáreaespecífica:teoriadeDempster-Shaferrepresentamelhora ignorância;
teoriadapossibilidadeé o melhormeiodesetrabalhardadosnebulosose fatores
decertezasãomelhoresparaexplicaremo fluxo decontroledesistemasbaseados
emregras.

Como apontadoem [Ng & Abramsom(1990)], nenhumadelasestálivre de
falhasou de argumentosqueasdeixe inutilizável. Tantoa teoriade Dempster-
Shafer, quantoa teoriadapossibilidadeutilizam terminologiaspoucoconhecidas,
e temumafaltaderespaldosemânticoedeimplementaçõesclaras.

Muitos proponentesdaprobabilidadetemfeito reivindicaçõesbastantescora-
josassobreauniversalidadedestateoria- Cheeseman[Cheeseman(1985)] ePearl
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[Pearl(1985)] defendemquea teoriadaprobabilidadepodeseraplicadaemqual-
querproblema.Lindley [Lindley (1987)] dissequequalquerproblemaquepossa
serfeito com lógica fuzzy, funçõesdecrença,ou outratécnicaalternativa vai ser
melhorfeito comprobabilidade.Mas estetipo de posiçãocausamuita discórdia
entreospesquisadores.

Horvitz [Horvitz etal.(1986)] propôsum trabalhoque podeser usadopara
identificarasdiferençasfundamentaisentremetodologiaprobabilísticae nãopro-
babilística,e comparara performacedediferentesesquemasnãoprobabilísticos.
Wise e Henrion em [Wise& Henrion(1986)] compararama performacede di-
ferentesmodelos(teoria da probabilidadesubjetiva, teoriados conjuntosfuzzy,
fatoresde certeza)usandoo mesmoconjuntode regrase dados. Nestestestes,
redesBayesianasganharamdosseuscompetidoresenquantoconjuntosfuzzyefa-
toresdecerteza,emboranãocomresultadosequivalentesa Bayesianasobtiveram
resultadosiguais.

Heckerman[Heckerman(1986)] empiricamentecomparoutrêsmétodos(teo-
remade Bayes,probabilidadee Dempster-Shafer)e defendeuqueaproximações
Bayesianassãomelhores.

Comoobservadoem [Ng & Abramsom(1990)], emboraos váriosesquemas
degerenciamentodeincertezasãodiferentesum dosoutros,elespossuemalguns
problemasem comum. Encontrarum especialistacapazde quantificaracurada-
menteinformaçõespessoais,subjetiva equalitativa nãoé tarefa fácil. É fácil veri-
ficar queoshumanossãofacilmentetendenciosose, destaforma,a qualidadedo
conhecimentoextraídodosespecialistasdependeextremamentedo métodousado
parasuaatribuição.Entretanto,pesquisadoresdesistemasespecialistasestãodes-
prendendoo mínimodeesforçoemestudosdesistemasespecialistasedetécnicas
apropriadasdeatribuiçõesemSBC’s. Ainda,ostrabalhosdesenvolvidosnestaárea
nãotêmsidoadequadamentenotadospelacomunidadedeInteligênciaArtificial.

Na opiniãodessesautores[Ng & Abramsom(1990)], a escolhado modelode
gerenciamentodeincertezaéfortementedependentedecondiçõesexistentesedo-
mínios. Sefor possível ter um especialistaa disposiçãoparapassarinformações,
entãoo maisapropriadoé o usodateoriadaprobabilidade.Na ausênciadetal es-
pecialista,probabilidadepodesetornarmuito arbitrário. Um sistemaespecialista
no qualo conhecimentodabasededadosé construídoprincipalmentedemateri-
al textual podenecessitardepropagaçãode informaçãousandoparadigmasmais
complicados.

Projetistasdesistemasespecialistasenfrentamumarealidade- basedeconhe-
cimentograndenãopodeserprocuradadepressa;o melhorparao queelespodem
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esperaréeficiênciarelativa.
Ainda naopiniãode [Ng & Abramsom(1990)], a teoriadaprobabilidadepa-

recesero métodomaiseficienteno casogeral,emboraexistaminstânciasemque
outrosmétodospodemter umaperformacemelhorquea teoriadaprobabilidade.
Mesmoporqueastécnicasde propagaçãode crençaBayesianasãodecomplexi-
dadeexponencial,o quea tornaimpraticável paragrandesbancosdedados.

O ModelodeFatordeCertezamesmonãosendobemfundamentadomatema-
ticamente,napráticapareceoferecerresultadossatisfatórios.Elestêmsidoincor-
retamenteusadosemsistemasespecialistasporqueo CFtemsidousadocomoum
valor absoluto,ao invésde um valor incrementalde probabilidadee o seuusoé
causadopelanormalizaçãodo MB e MD antesquesuadiferençaaritméticaseja
calculada. Um outro problemaencontradoé a suposiçãoda independênciadas
evidênciase o problemada inabilidadede distinguir entreignorânciae conflito,
ambosrepresentadospor t7u �  0

Emresumo,todososmodelostêmsuasvantagensesuasdesvantagens.Porém,
muitosproblemasinteressantespermanecememaberto,osquaissuasresoluções
podemconduzirà descobertadetécnicaspoderosas,gerais,e implementáveispor
tratardegerenciamentodeincertezaemsistemasespecialistas.

4.3 ComentáriosFinais

Como já observado nessecapítulo,a TDS permiteuma representaçãopráticae
elegantedeignorância.Além disso,pôdeserverificadoqueelaenglobafacilmente
aTeoriaBayesianaeo ModelodeFatoresdeCerteza.
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Capítulo 5

Conclusões

Paramuitosmatemáticoseparaamaioriadaspessoas,“possibilidade”e “crença”
sãoabordadascom o nomede “probabilidade”. A TDS rejeitaessaunificação,
conforme[Shafer(1976)]:

muito dos grausnuméricosde crençaestudadosaqui sãopossibili-
dadese não obedecemtodasas regrasobedecidaspelo acaso. (...)
Possibilidadessurgemquandoalguémdescreve um experimentoale-
atório ou randômico,como o rolar de um dadoou o atirar de uma
moeda.O resultadode tal experimentovaria randomicamenteentre
experimentosfisicamenteindependentes.

Dessaforma,osgrausdepossibilidadegovernandoum experimentoaleatório
podemou nãocoincidiremcomosnossosgrausdecrençasobreo resultadodesse
experimento.Comoafirma[Shafer(1976)]:

Seconhecemosaspossibilidades,entãopodemosseguramenteadotá-
lascomograusdecrença.Massenósconhecemosaspossibilidades,
entãoseráuma extraordináriacoincidêncianossosgrausde crença
seremiguaisaela.

A TDSéumateoriabemfundamentadamatematicamenteealémdissopermite
expressarignorânciaparciale totaldeformaextremamenteadequada,aocontrário
daTeoriadeBayesqueexpressaignorânciaparcialatribuindo-secrençaànegação
dehipótesee ignorânciatotaldividindo-seo totaldacrençaentreashipótesespre-
sentes(eventualmente,atribuindomaiscrençado querealmentepossuem).Outra
diferençaimportanteentreaTDSeaTeoriadeBayesémodocomonovasevidên-
ciassãoadicionadasaosistema,umavezquenaTeoriadeBayesaordemcomque
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asevidênciassãoapresentadaspodeinfluir nosistema,alémdequecadanovaevi-
dênciaéexpressacomocerteza.NaTDS,asfunçõessãocombinadasutilizando-se
daregradecombinaçãodeDempster, conformeexpostonaSeção3.7. A regrade
combinaçãode fatoresdecerteza,bemcomoa regradecombinaçãoda teoriade
BayessãonarealidadeespecializaçõesdaregradecombinaçãodaTDS.

Essaregra garantequeo resultadoda combinaçãonãodependeda ordemda
apresentaçãodasevidênciase nemnecessitaqueestasexpressemcerteza.Dessa
forma,comoafirmaShaferem[Shafer(1976)]:

Desdeque não se requeiraque expressamosnossaevidênciacomo
umacerteza,a regra de combinaçãode Dempsterpermite-noscons-
truir descriçõesde raciocínioprovável que sãomais modestosque
descriçõesbayesianas,masmaisfidedignoà forma humanade pen-
sar.

Quandodaimplementaçãodesistemasqueutilizam a TDS, é importanteque
sejamdadasdevidasatençõesparao intervalodecrença,bemcomoanalisaro peso
deconflitoaosecombinarfunçõesdecrença,o qualgarantirámaiorsegurançanas
decisões,bemcomofornecerámaior informaçãosobreashipótesese evidências
emanálise.

Uma outraobservaçãoa serfeita sobrea TDS é quenãohá umaconcordân-
cia quantoao usoda regra de Dempsterparaa combinaçãode crença. Observe
que algunstrabalhos(ver, por exemplo, [Yageretal.(1994)], [Walley (1996)] e
[Wang(1994)]) apresentamnovosmodelosdecombinaçãodecrençasnaTDS. É
importantequetrabalhosfuturosanalisemessasalternativas,permitindoum me-
lhor usodessateoria.
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ApêndiceA

Implementação

Nestecapítulo,éapresentadaumaimplementaçãoemlinguagemC++ dosconcei-
tosbásicosdaTDS.Essaimplementaçãoconsistede5 arquivos:ds.h, ds.cpp,
setfunc.h, setfunc.cpp e teste.cpp. Segueumalistagemdo arquivo
ds.h e do setfunc.h, paraumamelhorcompreensãoda estruturada imple-
mentação.

# i fndef DS_H
#define DS_H

#include < c s t d l i b >
#include < fstream >
#include < s t r i n g >
#include < sstream >
#include < vector >
#include "setfunc.h" / / funções a u x i l i a r e s de operações ent re conjuntos

class bpa { / / a t r i b u i ç õ e s básica de p robab i l i dade de um con jun to
public :

/ / cons t ru to res e d e s t r u t o r
bpa ( ) ;
bpa ( vecto r < s t r i n g > hyp , double va l ) ;
~bpa ( ) ;

/ / funções " get " e " se t "
in l in e double g e t _ a t t r ( ) ;
in l in e void s e t _ a t t r ( double a t t r ) ;
in l in e vecto r < s t r i n g > get_se t ( ) ;
in l in e void se t_se t ( vec to r < s t r i n g > setX ) ;

pr ivate :
vec to r < s t r i n g > set ; / / con jun to ao qual será a t r i b u í d o o bpa
double a t t r i b u t i o n ; / / a t r i b u i ç ã o f e i t a ao con jun to pelo bpa

} ;
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class bpas { / / a t r i b u i ç õ e s básica de p robab i l i dade de todos os conjuntos
public :

/ / cons t ru to r e d e s t r u t o r
bpas ( ) ;
~bpas ( ) ;

/ / funções ext ras
in l in e void i n se r tbpa ( bpa& A ) ; / / i nsere a a t r i b u i ç ã o de um con jun to
in l in e void i n se r tbpa ( vecto r < s t r i n g > setX , double a t t r ) ; / / idem
in l in e void set_bpaDomain ( double x ) ; / / a t r i b u i va l o r ao bpa do domínio
in l in e bpa get_bpa ( i n t i ) ; / / r e to rna um bpa do ve to r de bpas
in l in e i n t get_numbpas ( ) ; / / r e to rna número de bpas do ve to r de bpas
in l in e vecto r < s t r i n g > get_se t ( i n t i ) ; / / r e to rna o ve to r do i . bpa
in l in e double g e t _ a t t r ( i n t i ) ; / / r e to rna o ve to r do i . bpa
in l in e double get_bpaDomain ( ) ; / / r e to rna bpa do domínio
in l in e void reconfigure_bpaDomain ( ) ; / / r eca l cu l a o bpa do domínio
in l in e void s e t _ a t t r ( i n t i , double value ) ; / / a t r i b u i um dado va l o r de

/ / a t r i b u i ç ã o a um elemento do ve to r de bpas
double bel_aux ( vecto r < s t r i n g > set ) ; / / ca l cu l a crença de um con jun to

pr ivate :
vec to r <bpa > vecbpas ; / / ve to r de bpa o qual contém todos os conjuntos

/ / e suas respc t i vas a t r i b u i ç õ e s básica .
double bpaDomain ; / / a t r i b u i ç ã o básica de p robab i l i dade do domínio
bool r econ f i gu re ; / / in forma se necessár io r e c o n f i g u r a r o bpa do domínio

} ;

class domain { / / domínio do problema
pr ivate :

vec to r < s t r i n g > hypot ;
s t r i n g d e s c r i p t i o n ;
vec to r <bpas > a t t r i b u t i o n s ;

public :
/ / cons t ru to r e d e s t r u t o r
domain ( s t r i n g fi leName ) ; / / l ê dados do arqu ivo
~domain ( ) ;

/ / funções a u x i l i a r e s
i n t readFromFile ( s t r i n g fi leName ) ; / / l ê dados de arqu ivo (

Æ
. dat )

i n t saveToFi le ( s t r i n g fi leName ) ; / / sa lva dados em arqu ivo (
Æ

. dat )
i n t numAttr ( ) ; / / r e to rna número de a t r i b u i c õ e s
void i nser t_bpas ( bpas temp ) ; / / i nsere uma a t r i b u i ç ã o

/ / funções da TDS
double be l ( i n t a t t r , vec to r < s t r i n g > set ) ; / / ca l cu l a crença de um con jun to
double p l a u s i b i l i t y ( i n t a t t r , vec to r < s t r i n g > set ) ; / / ca l cu l a p l a u s i b i l i d a d e
bpas combine ( i n t i , i n t j ) ; / / combina duas a t r i b u i ç õ e s

} ;
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#endif

+++++++++++++++++++++++++Arquivo setfunc.h+++++++++++++++++++++++++
# i fndef SETFUNC
#define SETFUNC

#include < s t r i n g >
#include < vector >
#include < a l go r i t hm>

//
���m�m���m���m�m���m���m�m���������������������������������

funções a u x i l i a r e s
�V�V�V�V�I�V�V�V�V�I�V��V���V��V��I��V��

/ / ca l cu l a um ve to r menos o out ro
vecto r < s t r i n g > opMinusSet ( vec to r < s t r i n g > setX , vec to r < s t r i n g > setY ) ;

/ / i n te rcessão de do is ve to res
vecto r < s t r i n g > i n t e r s e c t i o n ( vec to r < s t r i n g > setX , vec to r < s t r i n g > setY ) ;

/ / v e r i f i c a se X i n c l u i Y
bool i nc ludes ( vecto r < s t r i n g > setX , vec to r < s t r i n g > setY ) ;

/ / v e r i f i c a se X = Y
bool equal ( vec to r < s t r i n g > setX , vec to r < s t r i n g > setY ) ;

#endif
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