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“But in this world nothing can be said to
be certain, except death and taxes.”

(Benjamim Franklin)



RESUMO

Na drea de Inteligéncia Artificial (IA) a solugdo de problemas complexos sempre gerou
certo esfor¢co por parte dos especialistas na representacdo do conhecimento, podendo-se
observar inclusive a natureza incerta ou incompleta inerente a sua esséncia. Nesse
sentido, a teoria dos Fatores de Certeza (FC) visa auxiliar a redu¢do da incerteza
presente nestas situacdes por meio da representacdo numérica das afirmacgdes
apresentadas, que quantificam o grau de forca de uma hipdtese por meio de valores no
intervalo 0 e 1. Assim, esta pesquisa aborda o desenvolvimento do formalismo dos
fatores de certeza na shell Pegasus Uncertainty Modeling. O fundamento metodoldgico
dessa pesquisa concentra-se principalmente nas seguintes etapas: modelagem
matemdtica dos fatores de certeza e aplicacio do moddulo desenvolvido a uma
problemadtica cldssica da 4rea de IA. Esta pesquisa resultou em uma ferramenta
desenvolvida na linguagem Java a partir do ambiente NetBeans IDE 6.0.1, voltada para
o desenvolvimento de sistemas especialistas baseados em regras, a partir da utilizacdo
dos FC e da inferéncia pelo método de encadeamento pra frente. Foi desenvolvido um
exemplo numérico na modelagem matemadtica que buscou auxiliar na compreensao das
etapas envolvidas na utilizagdo dos FC. Os testes foram realizados a partir de uma base
de conhecimento de vinhos disponibilizada pela shell Expert SINTA, e considerados
satisfatorios sendo que ambas apresentaram os mesmos resultados com relacdo ao
objetivo do sistema.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Modelagem da Incerteza; Fatores de Certeza;
Motor de Inferéncia; Shell Pegasus Uncertainty Modeling.



ABSTRACT

In the area of Artificial Intelligence (AI) the solution of complex problems always
generated some effort on the part of specialists in the representation of knowledge, and
can be observed including the incomplete or uncertain nature inherent in its essence. In
that sense, the theory of Certainty Factors (CF) aims to help reduce this uncertainty in
these situations through the numerical representation of the statements made, which
quantify the degree of strength of a hypothesis through values in the range O and 1.
Thus, this research addresses the development of the formalism of the factors of
certainty in the shell Pegasus Uncertainty Modeling. The methodological basis of this
research is concentrated mainly in the following steps: mathematical modeling of the
factors of certainty and application of the module developed to a classical problem in
the area of Al This research resulted in a tool developed in the Java language from the
environment NetBeans IDE 6.0.1, aimed at the development of expert systems based on
rules, from the use of CF and by inference method of threading looking forwards. A
numerical example was developed in mathematical modeling that sought help in
understanding the steps involved in the use of FC. The tests were conducted from a base
of knowledge of wines available from the shell Expert SINTA, and considered
satisfactory since both showed the same results with regard to the objective of the
system.

Keywords: Artificial Intelligence; Uncertainty Modelling; Certainty Factors; Inference
Engine; Shell Pegasus Uncertainty Modeling.
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1INTRODUCAO

O conhecimento humano hd muitos anos desperta o interesse dos cientistas
que buscam compreender e interpretar este pensamento, procurando entender de que
maneira o ser humano recebe, interpreta e manipula as informa¢des em um ambiente
mais expressivo do que a propria informacao (RUSSELL; NORVIG, 2004).

A concepcdo e a representacdo deste conhecimento sempre geraram grande
inquietude por parte dos pesquisadores que buscam diferentes formas de reproduzir de
maneira artificial o pensamento humano.

Entretanto, como o pensamento humano nem sempre € de facil compreensao
e assimilagdo, as informacdes muitas vezes apresentadas em diversos ambientes podem
ser incompletas ou inconsistentes gerando dudvidas para o desenvolvedor. A esta falta de
clareza da-se o nome de incerteza que pode ser encontrada em diversas dreas do
conhecimento.

A fim de garantir resultados mais precisos e confidveis, o ser humano vem
aplicando técnicas da inteligéncia artificial nos mais diversos campos de pesquisa,
buscando facilitar o caminho até a solu¢do dos problemas propostos. Sdo empregadas
teorias como raciocinio probabilistico, a logica fuzzy a fim de auxiliar estas analises
(WHITBY, 2004).

Buscando auxiliar os especialistas na busca pela solu¢cdo dos problemas, sdao
desenvolvidas ferramentas com o objetivo facilitar o caminho até os resultados. Estas
tecnologias visam interpretar o conhecimento fornecido e viabilizar o auxilio na
resolucao de questdes onde multiplas saidas sdo geradas a partir de uma mesma entrada,

exigindo do analisador conhecimento aprofundado para solucionar o problema.



16

Visando apoiar a resolucdo de problemas pelo especialista em um dominio
de aplicagdo, € reconhecido que os sistemas especialistas t&€m grande aplicabilidade na
modelagem de problemas complexos, no qual se exige um alto grau de conhecimento. O
que os torna objetos de estudo para elaboracdo de ferramentas que auxiliem sua
construcao.

As ferramentas que permitem a modelagem do motor de inferéncia em
sistemas especialistas costumam ser denominadas shells, e como exemplos destas tém-
se a shell Expert SINTA que possibilita a construcdo de sistemas especialistas de
arquitetura cléssica; e a shell Unfuzzy para a construgao de sistemas difusos (DUARTE
1997; NOGUEIRA et al, 1996). Ambas auxiliam a criagdo de sistemas especialistas
modelando a incerteza apresentada.

Na representacdo da incerteza por confianga, busca-se interpretar as
informacdes com o objetivo de reduzir a multiplicidade de solucgdes, visando gerar um
maior grau de confianga ao que se estd analisando. Para modelar este conhecimento
pode-se aplicar a técnica dos fatores de certeza, onde a incerteza € quantificada a partir
de um fator de certeza, podendo ser aplicado, por exemplo, em sistemas baseados em
regras para a solucio de problemas médicos onde se apresentam niveis considerdveis de
incerteza nas informacdes recebidas (NICOLETTI; SANTOS, 1996; RUSSELL;
NORVIG, 2004).

Por meio dessa teoria, se quantifica o quanto se confia, ou nio, em
determinada afirmacdo. Este fator subdividi-se em duas partes, a medida de crenca e a
de descrenca, sendo que a primeira representa o grau de confianca depositado na
ocorréncia de certa evidéncia, e o segundo indica o grau de descrenca nesta, dado a

ocorréncia dessa evidéncia (COSTA; SIMOES, 2004).
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Os valores da medida de crenca e de descrenca variam entre O e 1, inclusive,
e a diferenca entre estes valores € o que confirma ou ndo a hipdtese que se analisa,
sendo um valor positivo a confirmacdo e um valor negativo a negacio desta hipdtese
(COSTA; SIMOES, 2004).

A inteligéncia artificial dispde de diversas técnicas para a modelagem da
incerteza e, segundo Bittencourt (2001), algumas shells empregam mais de um método
para modelagem deste conhecimento. Baseado nisto, o Grupo de Pesquisa em
Inteligéncia Computacional Aplicada da Universidade do Extremo Sul Catarinense
(UNESC) esta desenvolvendo uma shell denominada Pegasus Uncertainty Modeling
para modelagem do conhecimento incerto. Esse grupo surgiu junto ao Departamento de
Ciéncia da Computagdo da UNESC em 2000 e objetiva o desenvolvimento de pesquisas
relacionando diferentes campos da inteligéncia computacional a dreas de conhecimento
especifico, promovendo a interdisciplinaridade.

A shell Pegasus contemplara, inicialmente, os seguintes moédulos para a
modelagem do motor de inferéncia: ldgica fuzzy, teoria da evidéncia de Dempster-
Shaper, redes bayesianas e fatores de certeza. Estas teorias estdo sendo desenvolvidas
simultaneamente a este projeto, que busca a modelagem do motor de inferéncia pelos

fatores de certeza nesta shell.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um mdédulo de inferéncia pela teoria dos Fatores de Certeza na

shell Pegasus Uncertainty Modeling.
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1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos desta pesquisa sao:

a)

b)

c)

d)

g)

h)

compreender o processo de construgdo de sistemas especialistas;
entender o motor de inferéncia dos sistemas especialistas;

aplicar o tratamento de incertezas em sistemas especialistas;

entender sobre a teoria dos fatores de certeza;

compreender o processo de inferéncia em Sistemas Especialistas por
meio da teoria dos Fatores de Certeza;

demonstrar a modelagem matemadtica na inferéncia da teoria dos
fatores de certeza;

aplicar a modelagem dos fatores de certeza a uma problemética a ser
definida;

disponibilizar um moédulo de inferéncia pela teoria dos fatores de

certeza na shell Pegasus Uncertainty Modeling.

1.3 JUSTIFICATIVA

Os sistemas especialistas visam modelar a informacdo recebida para

apresentar solucdes confiantes em situacOes onde o usudrio necessita de grande

conhecimento do dominio de aplicacdo do sistema para tomar suas decisdes. A

interpretacdo dos dados torna-se possivel a partir da modelagem do conhecimento do

especialista juntamente com o paradigma empregado, a fim de auxiliar na tomada de

decisdes (RUSSELL; NORVIG, 2004).
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As ferramentas para desenvolvimento de sistemas especialistas, sao
importantes, pois facilitam a modelagem do motor de inferéncia, o que possibilita
diversas funcionalidades ao mesmo, dentre essas o tratamento da incerteza
(BITTENCOURT, 2001).

Buscando a criagdo de sistemas especialistas (SE) de forma facilitada sao
utilizadas ferramentas (shells) que visam interpretar as informacdes de acordo com o
conhecimento de um especialista em um dominio de aplicacdo. Garantindo a solugdo
dos problemas propostos com base na modelagem do conhecimento apresentado no
problema.

A modelagem do conhecimento incerto em sistemas especialistas vem sendo
bastante pesquisada, pois trata as informagdes que muitas vezes se apresentam de forma
incompleta ou inexata o que dificulta o processo de tomada de decisdo, e exige maior
conhecimento do dominio de aplicagdo (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Os fatores de certeza buscam reduzir a incerteza nas informac¢des em um
dominio de aplicacdo, visto que esta nem sempre se apresenta de forma clara e, na
maioria das vezes o dado analisado da margem a vérias solugdes para o problema. Logo,
essa técnica de modelagem da incerteza visa aumentar a crenca do especialista em uma
das hipéteses apresentadas, buscando reduzir a divida entre as hipdteses. Quanto maior
o grau de confianca mais relevante esta afirmacao €, assim reduz-se a possibilidade de
multiplos resultados COSTA; SIMOES, 2004).

Como a tomada de decisdes em meio a informacdes parciais ou inexatas
exige dos sistemas especialistas a modelagem do conhecimento incerto, adotando-se a
técnica dos fatores de certeza para realizacao deste tratamento. Entende-se com isto que
pode-se melhorar os resultados das analises e, assim, com a aplicagdo desta, buscar um

maior grau de confianca nos resultados apresentados.
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Apesar de existirem diversas ferramentas voltadas para modelagem do
motor de inferéncia, observa-se uma deficiéncia de ferramentas que apresentam
conjuntamente os mdodulos de fatores de certeza, raciocinio probabilistico, teoria de
Dempster-Shaper e a légica fuzzy. Assim, o Grupo de Pesquisa em Inteligéncia
Computacional Aplicada estd desenvolvendo a shell Pegasus que contemplard
inicialmente estes médulos.

As bibliografias cldssicas da IA apresentam de forma pouco aprofundada e
didética as teorias a serem empregadas na shell Pegasus. Assim, a partir da caréncia
encontrada desenvolveu-se de forma clara e explicativa a modelagem matemadtica do
formalismo dos Fatores de Certeza buscando auxiliar o entendimento do mesmo.

Visto que os fatores de certeza auxiliam na representagcdo e utilizacdo de
regras, e devido ao fato da shell Pegasus nao apresentar um modulo com este tipo de

inferéncia desenvolveu-se entdo o modulo de fatores de certeza.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho subdivide-se em sete capitulos, sendo, respectivamente
introducdo, modelagem da incerteza, fatores de certeza, inferéncia em sistemas
especialistas pelos fatores de certeza, trabalhos correlatos, o formalismo dos fatores de
certeza na shell Pegasus Uncertainty Modeling e a conclusao.

No primeiro capitulo sdo descritas a introdugdo, a descri¢do do problema, os
objetivos geral e especificos e a justificativa do desenvolvimento desta pesquisa.

No segundo capitulo sdo abordadas as técnicas de modelagem da incerteza

mais citadas na literatura como a légica fuzzy, as redes bayesinas, a teoria de Dempster-
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Shafer e os fatores de certeza, e assim, a partir destas ao final do capitulo é fornecido
um comparativo das teorias.

No terceiro capitulo sdo abordados os fatores de certeza, como esta técnica
surgiu, representacdo matematica que inclui as férmulas empregadas para que esta
teoria possa ser aplicada.

O quarto capitulo trata da inferéncia em sistemas especialistas pelos fatores
de certeza, que apresenta de que forma se faz o raciocinio em um sistema especialista
baseado em regras, sua estrutura bdsica e inferéncia.

No quinto capitulo sdao descritos alguns trabalhos correlatos a partir de
aplicacdes e ferramentas que utilizam a técnica dos fatores de certeza.

No sexto capitulo é apresentado o formalismo dos fatores de certeza na shell
Pegasus Uncertainty Modeling com a metodologia de desenvolvimento desta pesquisa e
os resultados obtidos com a realizacdo da mesma.

E finalizando, oferece-se a conclusdo, onde sdo descritas as consideracdes
finais a respeito do projeto, bem como a sugestdo de trabalho futuros que possam ser

desenvolvidos a partir desta pesquisa.
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2 MODELAGEM DA INCERTEZA

O mundo real é muito mais complexo do que ambientes idealizados no
desenvolvimento de sistemas inteligentes, considerando-se que estes sdo definidos de
forma a conduzir o sistema de maneira eficaz e especifica nas andlises realizadas
minimizando as dividas quanto as solucdes apresentadas (COSTA; SIMOES, 2004).

Entretanto, este ambiente apresenta diversas incertezas, que exigem um
esfor¢o adicional por parte do sistema tendo que considerar fatores adicionais como
crenga ou probabilidade para confirmar as decisdes tomadas (RUSSEL; NORVIG,
2004).

A grande quantidade de situacdes complexas que o mundo real apresenta
sempre gerou muitos desafios ao homem na busca pela solu¢do de problemas que
exigem de especialistas um amplo conhecimento sobre o dominio de aplicacdo.
Entretanto, esta situag@o se agrava quando as informagdes apresentadas sdo incompletas
ou pouco confidveis, o que dificulta o processo, porém ndo o inviabiliza (LUGER,
2004).

Buscando auxiliar no processo de modelagem da incerteza, garantir a
apresentacdo de dados confidveis, e facilitar a resolu¢do dos problemas, a literatura
apresenta técnicas para sua modelagem que visam minimizar a incerteza presente em
dominios de conhecimento. Entre essas, a ldgica fuzzy, as redes bayesianas, a teoria de
Dempster-Shafer e os fatores de certeza destacam-se das demais por serem as teorias
mais citadas na literatura (BADIRU; CHEUNG, 2002; COSTA; SIMOES, 2004;

RUSSEL; NORVIG, 2004).
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2.1 LOGICA FUZZY

A l6gica fuzzy ou difusa foi criada em 1965 pelo Dr. Lofti A. Zadeh na
Universidade da Califérnia para tratar e representar dados que apresentam imprecisio’.
Possui grande aplicabilidade nas areas de controle e tomada de decisdo, pois busca
quantificar e analisar expressoes lingiiisticas tais como, se uma pessoa € gorda ou magra
ou se um carro € velho ou novo, tratando a incerteza gerada por estas expressoes
(BADIRU; CHEUNG, 2002).

Nesta légica cada situacdo apresentada ao sistema possui um grau de
pertinéncia que representa o quanto esta influencia o ambiente onde estd inserida. Assim,
atribui-se graus de pertinéncia entre a negagao (valor 0) e a confirmagao da hipétese
(valor 1). Estes graus sdo atribuidos por meio da funcdo de pertinéncia, responsavel por
quantificar as hipdteses apresentando o quanto cada uma influencia o meio onde estd
inserida (BADIRU; CHEUNG, 2002).

O sistema fuzzy € baseado na teoria matemdtica de conjuntos, o que lhe
atribui algumas caracteristicas bdsicas como as operagdes matemadticas elementares:
unido?, intersecgﬁo3, diferenga4, complementos, dentre outras. Os dados sdo agrupados
em conjuntos e para cada grupo sdo atribuidos valores de referéncia, ou seja, as funcdes
de pertinéncia sdo responsdveis por quantificar as hipdteses para que o sistema possa

analisa-las (KLIR; YUAN, 1995).

" Imprecisio é a falta de clareza em determinada afirmacio, ou seja, é quando ndo se tem total certeza

daquilo que se esta analisando (FERREIRA, 1999).

> A unido de dois ou mais conjuntos é composta por todos os elementos pertencentes aos mesmos
(KUHLKAMP, 2006).

3 A intersec¢do de dois ou mais conjuntos é o grupo formado pelos elementos comuns a estes conjuntos
(KUHLKAMP, 2006).

* A diferenca entre conjuntos é representada por todos os elementos que pertencem a um conjunto e nio
aos outros (KUHLKAMP, 2006).

> O complemento ou complementar entre dois ou mais conjuntos é formado pelos elementos que
completam um conjunto em relacdo a outro (KUHLKAMP, 2006).
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A composicdo destes sistemas caracteriza-se pela presenca de alguns
componentes e processos tais como: fuzzificacdo, maquina de inferéncia, defuzzificagao,
base de regras, banco de dados e sistema fisico. Assim, conforme ilustra a Figura 1, sua
estrutura organiza-se a partir da integracdo destes elementos (ALMEIDA; EVSUKOFF,

2005).

Enftrada x .| sistema Saida y
Fisico

Varidveis de estado

R -t

; Maguina de |4 .
Defuzzificagio pa— Inferéncia (€| Fuzzificagdo [«

]

Banco de Dados [—# Base de Regras

e ———

Figura 1. Representagdo do sistema fuzzy
Fonte: Adaptado de ALMEIDA, P. E.; EVSUKOFF, A. G. (2005)

As operacOes executadas pelo sistema seguem um caminho composto
principalmente por trés passos fundamentais sendo estes: a fuzzyficacdo onde atribui-se
valores crips as varidveis fuzzy por meio da fungdo de pertinéncia; a andlise € realizada
na mdaquina de inferéncia, onde os dados fuzzy recebidos do sistema fisico sdo
confrontados a um conjunto de regras afim de extrair-se as mais pertinentes ao
problema; e a defuzzyficacdo onde apds as andlises os valores fuzzy sdo convertidos em
valores crips gerando a saida do sistema ao usudario (COX, 2005).

A andlise dos dados apresentados € realizada baseada em um conjunto pré-
definido de regras que conduzem a solucdo do problema. Estas regras sdo estruturadas
segundo o modelo de causa e conseqiiéncia (IF causa THEN conseqiiéncia), onde a
primeira parte desta demonstra os requisitos para que esta seja executada, enquanto a

segunda a conseqiiéncia desta regra (ALMEIDA; EVSUKOFF, 2005).
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Como a légica fuzzy trabalha com base na teoria dos conjuntos, existem
também outras técnicas que auxiliam no tratamento das incertezas baseadas em outras
teorias matemadticas, e dentre estas tem-se as redes Bayesianas que sdo baseadas na

teoria da probabilidade.

2.2 REDES BAYESIANAS

Desenvolvida por Judea Pearl em 1988 as redes bayesinas foram baseadas
fundamentalmente no teorema de Bayes e na probabilidade bayesiana (NEAPOLITAN,
2004). As quais tratavam da incerteza aplicando uma forma restritiva de inferéncia
especifica a um pequeno dominio de aplicagcdo (KORB; NICHOLSON, 2004). Sendo

esta caracterizada por tratar as incertezas por aleatoriedade®.

A probabilidade bayesiana ¢ uma extensdo da teoria da probabilidade
condicional, e permite combinar uma nova evidéncia sobre uma hipétese ja influenciada
por uma outra evidéncia, para assim definir a probabilidade da confirmacgdo da hipdtese,
ou seja, estima-se o quanto esta evidéncia influencia o sistema tanto direta ou
indiretamente. Os métodos bayesianos de andlise sdo descritos como confianca parcial
sobre condicdes de incerteza, onde as proposicdes sdo quantificadas com parametros
numéricos significando o grau de confianga de acordo com o conhecimento do

especialista (PEARL, 1988; RUSSELL, NORVIG, 2004).

® Aleatoriedade é a caracteristica que uma varidvel apresenta, onde para cada entrada do sistema ela
apresenta um valor dnico determinado aleatoriamente (TRIOLA, 1999).
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As probabilidades bayesianas sdo baseadas no modelo matematico do
teorema de Bayes que busca representar de forma confidvel as probabilidades a priori’ e

a posteriori® do problema em questdo (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Caracterizadas por trabalhar com incerteza por aleatoriedade, as redes
bayesianas demonstram facilidade no tratamento deste tipo de informacdes. Esta
caracteristica possibilita a aplica¢do da técnica em diversas areas de conhecimento, uma
vez que as probabilidades sao redistribuidas a cada alteragdo do sistema

(WILLIAMSON, 2005).

Para a modelagem do conhecimento sobre o teorema de bayes, a rede &
representada conforme ilustra a Figura 2 por um grafo aciclico orientado’, onde os nés
correspondem as varidveis do sistema e os arcos direcionais correspondem as
dependéncias destes nés (WILLIAMSON, 2005). Na constru¢do da representagcdo
grafica, as redes utilizam-se de parametros representados por meio de uma tabela de

probabilidades condicionais que indicam as interdependéncias do grafo em questao.

" A probabilidade incondicional ou a priori é o grau de crenga atribuido a uma proposi¢io sem a
influéncia de nenhuma outra informacdo, ou seja, € a probabilidade atribuida a uma sentenca sem a
ocorréncia de nenhum evento (RUSSELL; NORVIG, 2004).

¥ A probabilidade a posteriori ou condicional é aquela atribuida a uma sentenga dado a ocorréncia de
algum evento, sendo aplicada quando uma evidéncia altera a cren¢a depositada a uma hipdtese
(RUSSELL; NORVIG, 2004).

? Grafos aciclicos ou sem circuitos sio representagdes graficas direcionais formadas por vértices e arestas.
Onde os vértices representam os nds e as arestas 0s arcos, estes possuem um né inicial (i) e um n6 final
(H. Sao ditos aciclicos, pois a partir do nd i pode-se seguir mais de um caminho levando-o ao né f
dependendo de sua entrada do sistema. Ele é orientado de acordo com a entrada do sistema e das
ligagdes entre os nés (BOAVENTURA NETTO, 2003).
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Figura 2. Grafo Aciclico Orientado
Fonte: Adaptado de KORB, K. B.; NICHOLSON, A. E. (2004)

Os grafos sdo construidos a partir da influéncia que cada né pailo exerce
sobre seus filhos'' e assim sucessivamente onde um né depende direta ou indiretamente
do outro. Por meio desta representacdo, as redes bayesianas demonstram todos os nds
que sao influenciados pelos componentes da rede sendo que caso um destes seja
adicionado ou removido, as probabilidades sdo redistribuidas e propagadas dentre os

noés participantes da rede (KORB; NICHOLSON, 2004).

Como exemplo destas redes pode-se citar a definicdo do grupo sanguineo de
uma pessoa, no qual o fator RH dos pais combinados geram o tipo sanguineo dos filhos.
Assim, os dados dos pais influenciam diretamente na descendéncia dos filhos conforme

ilustra as Figuras 3 e 4.

' N6 pai é um elemento de uma arvore a partir do qual sdo gerados outros nés ndo importando o nivel em
que este estd inserido, ndo podendo apenas estar no mesmo nivel de seus filhos (BOAVENTURA
NETTO, 2003).

"'N6 filho é definido como todo elemento de uma arvore que nio seja sua raiz, ou seja, é todo aquele né
que possui um antecessor um nivel acima dele (BOAVENTURA NETTO, 2003).
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Tendo em vista que as incertezas dificilmente apresentam-se da mesma

forma, as redes bayesianas podem ndo demonstrar resultados satisfatdrios no caso da

~ . . A - 12 L, .
representacio da incertezas por ignorancia -, a qual € modelada pela teoria de Dempster

Shafer.

20 problema da ignorancia é aquele no qual o raciocinio é feito na auséncia de uma informagdo que
conteste a afirmag@o analisada, ou seja, o sistema analisa a proposicdo que para ele é verdadeira,

porém podem haver informagdes que contrariem a afirmagdo em questdao (BARRETO, 2001).
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2.3 TEORIA DE DEMPSTER SHAFER

Iniciada por Aryhur P. Dempster no ano de 1968 e posteriormente
aperfeicoada por Glenn Shafer em 1976, a Teoria de Dempster-Shafer (TDS) foi criada
visando o tratamento da incerteza por ignorancia (RUSSEL; NORVIG, 2004).

A TDS € um dos modelos mais discutidos na literatura para modelagem da
incerteza, e abrange o tratamento das informagdes por meio de um formalismo
matemdtico baseado em proposi¢des'® e lida de forma concreta com o problema da
ignorancia (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Também conhecida como a teoria da evidéncia, visa calcular a
probabilidade da evidéncia admitindo a ocorréncia da hipétese em um determinado
universo. Ao contrario da abordagem bayesiana, o grau de crenga em uma proposicao é
dado pelo intervalo de dois valores, sendo que um mede o grau de crenca e o outro o
grau de plausibilidadel4. Esta abordagem rejeita o principio de que a auséncia a favor de
uma proposicio significa a atribuicdo de evidéncia a sua negacio (COSTA; SIMOES,
2004).

Assim como a TDS visa determinar a solucao de problemas que apresentam
ignorancia nas informagOes apresentadas, existem outras técnicas que buscam

representar o problema da confianca como € o caso da dos fatores de certeza.

13 Proposigdes sdo afirmacdes que demonstram a ocorréncia de uma determinada situagdo (RUSSELL;
NORVIG, 2004). y

' Plausibilidade é o mdximo grau de confianca que pode-se atribuir a uma hipétese (COSTA; SIMOES,
2004).
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2.4 FATORES DE CERTEZA

Desenvolvida especialmente para o sistema especialista MYCIN', a teoria
dos Fatores de Certeza (FC) foi criada por Edward Hance Shortliffe e Bruce. G.
Buchanan em 1970, sendo esta caracterizada por quantificar a incerteza segundo um
valor numérico que indica o quao confiante € determinada hipétese dado a ocorréncia de
uma evidéncia (DAVIS; KING, 1984; NICOLETTI; SANTOS, 1996).

Os FC visam quantificar confianga depositada em uma afirmacio, sendo
composto por dois sub-componentes, o fator de crenca e o fator de descrenca da
afirmagdo. O primeiro representa o grau de confianca depositado nesta devido a sua
ocorréncia, € o segundo demonstra o grau de descrenca na mesma considerando a
ocorréncia dessa evidéncia (COSTA; SIMOES, 2004).

Conforme ja descrito, essa teoria foi desenvolvida visando a sua utilizacdo
no sistema especialista MYCIN, um sistema pericial de diagndstico médico baseado em
regras que manipula incertezas, e visa diagnosticar e recomendar terapias para infecgoes
no sangue. A cada regra deste sistema € associado um fator de certeza, um nimero no
intervalo entre -1, que indica a negacao da regra, e 1 sua confirmacao.

Visando o tratamento da incerteza por confiang;al16 os FC quantificam-na a
fim de reforcar a crenca do especialista em uma determinada hipétese até que o sistema

apresente uma solucéo.

'O MYCIN é um sistema especialista baseado em regras concebido para identificar as bactérias que
causam infec¢des graves, tais como bacteremia e meningite, e para recomendar antibidticos, com a
dose ajustada para o peso corporal do doente (DAVIS; KING, 1984).

' Incerteza por confianga é representada quando o especialista nio tem conhecimento total do dominio de
aplicacdo mas sim de apenas alguns fatos, aos quais este atribui graus de crenga (RUSSELL; NORVIG,
2004).



31

Visto que as diferentes técnicas para modelagem da incerteza possuem

particularidades e caracteristicas individuais, a seguir demonstra-se um comparativo das

teorias citadas visando reforcar o seu entendimento.

2.5 COMPARATIVO DAS TEORIAS

A Tabela 1 apresenta as técnicas para modelagem da incerteza supracitadas,

comparando: técnica; tipo de incerteza tratada; autores; ano de desenvolvimento; pais

onde foi desenvolvida; e a forma de representagdo do conhecimento.

Tabela 1. Comparativo das técnicas de modelagem da incerteza

Técnica Incerteza Autores Ano  Pais Represen.ta(;ao
tratada do conhecimento
Loégica .~ Lotfi Asker .
Fuzzy Imprecisao Zadeh 1965 EUA  Conjuntos Fuzzy
Infergnma Aleatoriedade Judea Pearl 1988 EUA Redes Bayesianas
Bayesianas
Teoria de Arthur Pentland Funcdes de
Dempster- Ignorancia Dempster e 1979 EUA Cfen .
Shafer Glenn Shafer ¢
Edward Hance
Fatores de . Shortliffe e
Certeza Confianca Bruce G. 1970 EUA Regras
Buchanan

As técnicas descritas no decorrer deste capitulo buscam identificar, modelar

e tratar a incerteza em um determinado dominio de aplicagdo. Assim, serd aprofundado

o conhecimento sobre os fatores de certeza que s@o a base desta pesquisa demonstrando

sua teoria.
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3FATORES DE CERTEZA

Desenvolvida visando a sua utilizacdo na ferramenta MYCIN, a teoria dos
fatores de certeza apresenta uma abordagem que se mostra mais simples e eficiente, pois
faz o tratamento da incerteza baseada nas poucas informagdes apresentadas nos
diagnosticos médicos, visto que a teoria da probabilidade ndo se mostrava vidvel para a
implementagdo deste, pois os dados fornecidos se eram inconsistentes para aplicagao
desta teoria (DIEZ, 1998; NICOLETTI; SANTOS, 1996).

Em ambientes onde o especialista tem disponivel poucas informagdes com
relacdo ao problema em questdo, faz com que este tenha que considerar sua crenca nas
hipéteses apresentadas sendo caracterizado o tratamento de incertezas por confianga.
Neste processo niveis de crencga sdo atribuidos as hip6teses a fim de reduzir a incerteza
presente neste meio.

Assim, a teoria dos Fatores de Certeza (FC) busca realizar o tratamento de
incertezas por confianga, sendo estas definidas como as situagcdes onde tem-se algumas
hipéteses onde cada uma delas tem sua crenca aumentada ou reduzida de acordo com a
evidéncia apresentada.

Estes buscam quantificar o grau de certeza que o especialista deposita em
uma hipétese dado que ocorra certa evidéncia. Esta crenca € representada por meio de
um valor numérico (COSTA; SIMOES, 2004).

Tendo em vista que as informagdes a respeito do dominio de aplicagdo nem
sempre apresentam-se de forma clara e objetiva, pode-se observar incertezas dando
margem a vdrias solucdes para 0 mesmo problema. Assim, os FC buscam reduzir esta

multiplicidade de solucdes quantificando a certeza agregada a esta informacao.
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Essa teoria baseia-se em valores heuristicos'’ geralmente entre -1 ¢ +1 para
representar o grau de confian¢a na evidéncia, sendo os valores abaixo de 0 (zero)
correspondentes a negacdo desta, e os valores acima de O (zero) a confirmagdo da
hipétese (BADIRU; CHEUNG, 2002).

Segundo Buchanan e Shortliffe, 1984 os fatores de certeza sdo baseados em

um conjunto de regras do tipo SE ENTAO conforme ilustra a Figura 5:

SE <evidéncia> ENTAO < hipotese > [F C= k]

Figura 5. Regra se entdo
Fonte: COSTA, E.; SIMOES, A. (2004)

A primeira parte da regra (SE) indica a condi¢do para que esta ocorra,
enquanto a segunda parte desta (ENTAO) corresponde ao resultado, e k indica o grau de
confianca depositado nesta regra, ou seja, o quao confidvel ela é.

Esta teoria é definida com base nos valores de crenca e descrenca na

hipétese, baseando-se inicialmente na Férmula 1 (BUCHANAN; SHORTLIFFE, 1984).

FC[H,E]|= MC[H,E]- MD[H ,E] (1)

onde:
a) FC[H,E] € o fator de certeza da hipétese H dada a evidéncia E.
b) MC[H,E] é a medida de crenca, ou seja, o valor de crenca na hipétese H

dada a evidéncia E.

' Valores heuristicos sdo representacdes produzidas pelos especialistas a fim de fornecer as informagdes
necessdrias a resolucio dos problemas (RUSSELL; NORVIG, 2004).
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c¢) MD[H,E] € a medida de descrenca, ou seja, o valor de descrenca na
hipétese H dada a evidéncia E.

Baseando-se na Formula 1 € possivel afirmar que os fatores de certeza
basicamente compde-se da diferenca entre a Medida de Crenca (MC) e a Medida de
Descrenca (MD), considerando-se uma Evidencia (E).

Dada esta diferenca entre a crenga e a descrenca tem-se a defini¢do da MC
que representa a confianca depositada em uma hipétese (H) dada uma evidéncia (E),

sendo definida na Funcdo 2 (BUCHANAN; SHORTLIFFE, 1984).

1 se P(H)= 1
MC|H,E]= )
max|P(H/E), P(H)]- P(H)
max[l,O]— P(H)

Como visto a MC defini-se como tendo valor 1 se a probabilidade da
hipétese (p(H)) for 1, ou seja, se a crenga na hipétese for confirmada sem que nenhuma
evidéncia tenha ocorrido. Caso contrdrio tem-se entdo um aumento na crenga da
hipétese dada uma evidéncia (p(HIE)) e esta é calculada como sendo a maxima
probabilidade entre p(H) e p(HIE) subtraindo-se o valor da p(H) e dividindo-se pela
diferenca entre a p(H) e a confirmacdo desta.

Quando tem-se duas evidéncias que aumenta a crenca de uma mesma
hipdtese o grau de crenga destas € combinado, gerando assim, uma nova MC conforme

demonstra a Fun¢do 3 (BUCHANAN; SHORTLIFFE, 1984).
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0se MD[H,E, A E,|=1
MCI[H E, AE,] 3)
MCIH E,|+ MC[H E,|*(1- P[H, E,))

Ja a MD apresentada na Fungdo 4 reproduz a descrenca que uma Hipdtese

(H) apresenta dada a Evidencia (E) (BUCHANAN; SHORTLIFFE, 1984).

1 se P(H)= 0
MD[H E]= (4)
min[P(H/E),P(H)]- P(H)

min[1,0]- P(H)

Assim, a MD defini-se como tendo valor 1 se a p(H) for 0, ou seja, se a
descrencga na hipétese for confirmada sem que nenhuma evidéncia tenha ocorrido. Se a
probabilidade ndo estivar confirmada tem-se entdo um reducdo da p(HIE) e esta é
calculada como sendo a minima probabilidade entre p(H) e p(HIE) subtraindo-se desta o
valor da p(H) e dividindo-se pela diferenca entre a p(H) e a descrenga nesta.

Quando tem-se duas evidéncias que reduzem a crenca de uma hipdtese o
grau de crenca destas é combinado, gerando assim, uma nova MD conforme demonstra

a Funcao 5.

0 se MC[H,E, AE,|=1
MD|H E, AE, ]| S)
MDI|H E, |+ MDI[H,E,]*(0- P[H,E,])

Como os fatores de certeza variam num intervalo fechado entre -1 e +1,

assim, os valores tanto da MC e da MD sao representados num intervalo fechado entre 0
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e 1. A Tabela 2 apresenta as variagdes dos FC, da MC e de MD e a confirmagdo da

hipétese (MC = 1), além da negacdo da mesma (MD =-1).

Tabela 2. Intervalos de Referéncia

Caracteristicas Valores
0<MC<1
Variagoes 0<MD<I1
—-1<FC<I1
. ) MC =1
Certeza das hipdteses verdadeiras MD =0
P(H/E)=1 -
FC=1
; MC=0
Certeza das hipéteses falsas e
P(-H/E)=1 .
FC=-1
. i MC=0
Perda da Evidéncia MD =0
P(H/E)=P(H) N
FC=0

Fonte: BARRETO, 1. (2001)

A partir das informacdes apresentadas pode-se concluir que quanto mais
proximo de 1 é o FC de uma regra, mais confidvel esta serd perante as demais. Em
contrapartida os valores negativos para uma mesma regra indicam que esta ndo € tio
relevante, ou seja, ndo influencia significativamente o sistema apresentado.

Deste modo, pode-se representar os valores para confirmacdo e negacdo das
hipéteses por meio de um intervalo fechado entre -1 e 1. Quanto mais préximos dos
extremos estes valores estiverem mais precisa serd a crenga acerca desta hipdtese

conforme ilustra a Figura 6.
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Figura 6. Intervalo dos Fatores de Certeza no MYCIN
Fonte: NICOLETTI, M.C.; SANTOS, F.O. (1996)

Segundo Barreto (2001), inicialmente quando o MYCIN foi desenvolvido
notou-se que uma grande quantidade de regras pouco relevantes eram ativadas
prejudicando o desempenho do sistema, pois levava mais tempo para apresentar as
solucdes. Assim, conforme apresentado na Figura 7 definiu-se que para a ativacdo de
uma regra fazia-se necessario que o antecedente possuisse um FC maior que 10,2l, para
que a regra analisada seja ativa, aumentando entdo a eficiéncia do sistema conforme

ilustra a Figura 7.

Ignorado

Pequena
evidéncia

Figura 7. Intervalo de crenga ignorado
Fonte: NICOLETTI, M.C.; SANTOS, F.O. (1996)

Como a férmula inicial dos FC (Férmula 1) permitia que uma evidéncia
fortemente positiva ou negativa desequilibrasse o sistema, E. H. Shortliffe ¢ B. G.
Buchanan modificaram a férmula inicial surgindo uma nova proposta (BUCHANAN;

SHORTLIFFE, 1984).
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MC-MD

FC =
1—min[MC, MD]

(6)

Nesta nova proposta conforme demonstra a Férmula 6 os FC ficam
definidos como sendo a diferenga entre a MC e MD porém, proporcionais aos intervalos
que compreendem a confirmacao ou a negacdo da hipétese.

A fim de demonstrar a inferéncia realizada pelos FC serd especificado a

seguir sua atuacdo em sistemas especialistas.
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4 INFERENCIA EM SISTEMAS ESPECIALISTAS PELOS FATORES DE

CERTEZA

Os Sistemas Especialistas (SE) sdo aplicacdes caracterizadas por reproduzir
o conhecimento de um especialista em um determinado dominio de aplicacdo. Em geral
sao construidos com o auxilio de um especialista humano, que transmite seu
conhecimento adquirido ao engenheiro do conhecimento'®, a fim de desenvolver um
sistema capaz de simular o raciocinio humano de acordo com os dados a ele informados,
auxiliando no processo de decisdo do dominio de aplicacio (BADIRU; CHEUNG,
2002).

Como estas aplicagdes sao caracterizadas por auxiliar na solucdo de
problemas geralmente resolvidos apenas por especialistas humanos. Para sua criagio
exige-se do engenheiro do conhecimento, certa habilidade para transformar o
conhecimento do especialista em uma base de conhecimento' utilizada na inferéncia.
A esta interagdo entre especialista e desenvolvedor para modelagem da base de
conhecimento da-se o nome de engenharia do conhecimento (FERNANDES, 2003).

Afim de garantir a solu¢do dos problemas propostos e visando reforcar a
confianca do especialista nestes, sdo utilizadas técnicas para ativagdo das regras mais
confiantes. Nesta pesquisa se emprega-se a teoria dos FC que busca analisar e reforgar
a crengca nas informacdes apresentadas auxiliando-o na resolu¢do dos problemas

(BADIRU; CHEUNG, 2002).

'8 Engenheiro do conhecimento é a pessoa responsavel pela criacdo da base de conhecimento do sistema,

¢ ele o responsdvel por absorver o conhecimento do especialista e inseri-lo no SE (FERNANDES, 2003).

' A base de conhecimento é o local responsdvel por armazenar as informagdes necessdrias para a
resolucdo dos problemas a que o sistema se propde sendo estas desde uma base de regras até as
consideragdes feitas pelo especialista (REZENDE et al, 2005).

2 Inferéncia é uma operagdo na qual se extrai uma nova conclusio a partir da base de regras e dos dados
apresentados (REZENDE et al, 2005).
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Um SE de maneira geral é composto de alguns componentes sendo estes: o
especialistam, 0 conhecimentozz, e 0S dad0523, que mostram como o especialista
raciocina para chegar a soluc¢do dos problemas (BARRETO, 2001).

Buscando a tomada de decisdo em um ambiente, o especialista faz uso de
fatos previamente vivenciados ou estudados por ele. A partir disso, formula hipéteses
com base neste conhecimento adquirido para buscar a solugdo dos problemas.
Baseando-se nesta l6gica ele cria uma base de regras que juntamente com sua base de
conhecimento € utilizada pelo SE para realizar as andlises e auxiliar na solucdo dos

problemas (FERNANDES, 2003).

4.1 ARQUITETURA DO SISTEMA ESPECIALISTA

A arquitetura basica do SE € representada pelos seguintes componentes: a
base de conhecimento, a memoria de trabalho, o motor de inferéncia, a aquisi¢do de
conhecimento € o mecanismo de explanagdo, conforme ilustra a Figura 8§ (FLORES,
2003).

Estes sistemas sdo compostos basicamente por um conjunto de regras do
tipo SE ENTAO, a partir das quais este realiza as consultas e auxilia na resolu¢do dos

problemas.

21 O especialista é a pessoa responsével por gerar o conhecimento do sistema, ou seja, este é quem fornece
as informacdes necessdrias para que o sistema possa analisar e resolver os problemas (BARRETO,
2001).

20 conhecimento é a base do sistema especialista, este contem fatos sobre o problema a ser resolvidos e
regras que mostram como o especialista raciocina para chegar a uma conclusdao (BARRETO, 2001).

» Os dados sdo elementos ou valores que se analisados isoladamente ndo tem por si s6 qualquer valor
(RUSSELL; NORVIG, 2004).
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Base de rMeméria de |
Conhecimento ' Trabalho |
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I Médulo
Especialista

Motor de

Inferéncia

Aquisicdo de = Interface com
Conhecimento Explanagio 4+ o Usuirio
Engenheiro do
Conhecimento

Figura 8. Arquitetura do sistema especialista
Fonte: Adaptado de FLORES, C. D. (2003)

A base de conhecimento retine os fatos e regras que o especialista julga
necessarias, a fim de modelar o dominio em questdo. A cada uma destas regras define-
se um FC inicial sendo este, a partir da evidéncia apresentada, responsavel pela ativagao
das regras. Estas armazenam os FC iniciais de cada hipdteses para solucdo do problema
onde a cada nova regra ativada os fatores sdo recalculados afim de reforcar a crenca
nestas (BADIRU; CHEUNG, 2002; FERNANDES, 2003).

Aliada a base de conhecimento tem-se a memodria de trabalho que é
responsavel por armazenar os dados pertinentes a consulta que esta sendo realizada,
sendo ali armazenados os dados que estdo sendo utilizados em tempo de execugdo
(BADIRU; CHEUNG, 2002).

O motor de inferéncia é responsdvel por realizar a busca pelas respostas na
base de regras, e ativar as regras mais confiantes a partir das evidéncias adicionadas.
Assim, ele coordena esta busca e ativagdo conduzindo a consulta do usudrio e
transmitindo fatos e regras necessarios para a memoria de trabalho (FERNANDES,

2003).
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A fim de raciocinar na busca por uma solugdo, o sistema utiliza em seu
motor de inferéncia algoritmos que visam coordenar o processo de raciocinio podendo
ser estes o encadeamento para frente (Forward-Chainning) e o encadeamento para tras
(Backward-Chainning).

No encadeamento para frente o sistema parte de uma hipdtese até encontrar
em sua base uma regra que aponte para uma solu¢ao do problema. J4 no encadeamento
para trds o sistema parte de uma das solu¢des do sistema e busca confirmé-la com a
ativacdo das regras que correspondam ao referido objetivo (RUSSELL; NORVIG,
2004).

A aquisi¢do de conhecimento é a parte onde sdo feitas a criacdo e
atualizacdo da base de conhecimento, sendo esta atividade vinculada ao engenheiro do
conhecimento que tem acesso direto a base de regras, monitorando seu funcionamento,
bem como realizando as alteragdes necessdrias para o melhor funcionamento do SE
(FERNANDES, 2003).

O mecanismo de explanacdo € o componente do SE responsdvel por
demonstrar o raciocinio utilizado para chegar a conclusao, ou seja, € ele quem apresenta
quais regras foram ativadas e o porqué desta de acordo com o FC de cada uma,
transmitindo ao usudrio como este chegou as conclusdes apresentadas (FERNANDES,
2003).

A interface com o usudrio faz a interacdo entre este e o sistema,
estabelecendo a comunicacdo entre essas partes. Pode apresentar-se em forma de menus,
perguntas e representacdes graficas (FERNANDES, 2003).

Os SE que baseiam-se na teoria dos FC sdo aplicados a diversas dreas do

conhecimento. A partir desta técnica sdo desenvolvidas aplicacdes e ferramentas
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capazes de auxiliar na solu¢ao de problemas das mais diversas dreas do conhecimento

tratando de forma adequada as incertezas apresentadas.
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S TRABALHOS CORRELATOS

Os trabalhos descritos a seguir utilizam o conceito dos FC para realizar
tarefas em diferentes dominios do conhecimento, desde o diagndstico de doencas do
coragdo e problemas renais até a constru¢ao de ferramentas para criagdo automatizada
de SE.

A aplicacdo dos FC nestes sistemas busca auxiliar o especialista na solucao
do problema proposto por meio de um raciocinio matematico onde este atribui crengas
as hipdteses de acordo com as evidéncias apresentadas.

Estes trabalhos foram subdivididos em dois grupos, o primeiro compreende
as shells que utilizam FC em seu desenvolvimento e o segundo é composto pelos SE

que aplicam os FC para auxiliar na resolu¢do dos problemas.

5.1 SHELLS QUE UTILIZAM FATORES DE CERTEZA

O desenvolvimento de um SE visa auxiliar a solu¢do de problemas
complexos baseados no conhecimento de um especialista, buscando assim reforcar a
crenca no conhecimento do especialista, foram desenvolvidas algumas ferramentas que
empregam os FC buscando auxiliar o sistema no seu raciocinio até apresentar uma
solucdo ao usudrio.

A partir deste contexto originaram-se SE aplicados a diversas dreas como a
area médica, legal, e exatas. Aplicando os FC a diferentes aplicacdes desde a criagdo

automatizada de SE até o auxilio de casos de direitos autorais.
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5.1.1 EXPERT SINTA

A shell Expert SINTA** ¢ um software que tem como objetivo a criacdo de
sistemas especialistas, sendo desenvolvido por meio de um projeto de pesquisa da
CAPES® entre os anos de 1995 a 1998, no Laboratério de Inteligéncia Artificial (LIA)
da Universidade Federal do Ceard (NOGUEIRA et al, 1996). Este software foi
desenvolvido utilizando o ambiente de programacdo Delphi, visando a plataforma
Windows sendo disponibilizada gratuitamente.

Considerada uma shell completa por realizar a criacdo de uma base de
conhecimento, motor de inferéncia, mecanismo de aquisicdo do conhecimento,
mecanismo de explanacdo e interface com o wusudrio. Assim, possibilita o
desenvolvimento facilitado destes componentes, o que permite sua aplicacio em
diversas areas do conhecimento (SILVA et al, 1996).

Seu objetivo principal € facilitar o trabalho do especialista na criagdo de
sistemas especialistas por meio de uma base regras e do uso dos FC para andlise das
regras e solucdo dos problemas, pois o especialista ndo precisa preocupar-se com alguns
componentes que exigem um conhecimento mais aprofundado em informatica tais como:
interface grafica e comunicagcdo com a base de regras, visto que o sistema implementa
estes componentes automaticamente, reduzindo-se consideravelmente o tempo de

criagdo deste tipo de sistema.

* Disponivel em: http://www.lia.ufc.br/~bezerra/exsinta/exsintashell.htm

» Coordenacio de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior — (CAPES): é um 6rgio do governo
federal responsdvel por ampliar e consolidar os cursos de pds-graduagdo stricto sensu (mestrado e
doutorado) em todos os estados do Pais (CAPES, 2008). ( http://www.capes.gov.br)
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O SINTA permite o desenvolvimento modular”® de bases de conhecimento
por meio de uma interface simples e de facil manipulacdo, o que reduz o tempo de
implementacdo desta e oferece um melhor aproveitamento por parte do usudrio final
visto que é permitida a insercdo de textos explicativos sobre as possiveis solugdes
encontradas pelo sistema (SILVA et al, 1996).

O SINTA faz uso de célculos aritméticos para especificacdo de
probabilidades, sendo estes empregados nas seguintes situagdes (SILVA et al, 1996):

a) quando deseja-se obter o grau de confianca final de uma conjungdo®’,
disjuncio®® ou negacdo”, onde cada premissa pode possuir o seu préprio
coeficiente de certeza30;

b) para determinar a certeza de uma conclusdo baseando-se no grau de
confianca total das premissas e na confianga especifica da conclusio .

A ferramenta também possibilita a atribuicdio de um valor especial,

denominado de desconhecido, este € um valor empregado quando ndo ha entrada de

dados, ou seja, o usudrio ndo assinala nenhuma das alternativas em uma pergunta.

Assim, a Figura 9 ilustra a interface do sistema.

*® Desenvolvimento modular é definido como a independéncia dos componentes, ou seja, na base de
regras do sistema cada regra pode ser considerada uma peca de conhecimento independente o que
permite a adi¢do de novas regras bem como exclusdo delas sem que seja necessdrio alterar o restante do
sistema (SILVA et al, 1996).

> A conjungdo é a propriedade dos conjuntos definida quando dois conjuntos A e B onde todos os
elementos destes sdo comuns entre eles (GERSTING, 2001).

2% A disjuncido é a propriedade dos conjuntos definida quando tem-se a intersec¢do de dois conjuntos A e
B onde esta representa um conjunto vazio (GERSTING, 2001).

* A negacio define-se como sendo um conjunto B que contém todos os elementos que nio pertencem a
um conjunto A (GERSTING, 2001).

00 coeficiente de certeza é a propriedade de uma regra que define o quanto esta influéncia o sistema, ou
seja, a probabilidade que esta tem de ocorrer dado as condigdes de ativacdo desta (BADIRU;
CHEUNG, 2002).
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47

Conforme descrito pelos autores, os resultados obtidos com este trabalho

foram satisfatorios visto que a ferramenta atinge seu objetivo de gerador automético de

sistemas especialistas.

5.1.2 THE MYCIN EXPERIMENTS OF THE STANFORD HEURISTIC

PROGRAMMING PROJECT

O MYCIN ¢é um sistema especialista desenvolvido em 1970, na

Universidade de Stanford, Sao Francisco. Foi projetado visando auxiliar a deteccdo de

doencas do sangue e recomendacio de tratamentos, sendo disponibilizado gratuitamente

(DAVIS; KING, 1984).

Este busca o desenvolvimento de um sistema especialista a fim de prover

solucdes para problemas complexos, por meio de um ambiente compreensivel e flexivel

a fim de adequar-se facilmente ao novo conhecimento, buscando assim oferecer uma

solucdo no auxilio a detec¢do de doengas do sangue.
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Desenvolvido em LISP?' 0 MYCIN trabalha no auxilio de diagnésticos
médicos, utilizando-se dos FC para quantificar o nivel de crenca em cada tipo de doenga
sangiiinea. A partir das andlises o sistema informa a possivel doenga por ele
diagnosticada e indica um tratamento para esta.

Segundo os autores, esta pesquisa atingiu os objetivos estimados, visto que
o sistema mostrou-se bastante confidvel e flexivel adaptando-se facilmente nao s6 ao
diagnéstico de doengas do sangue, mas como ferramenta, pois pode ser aplicada a

outros problemas apresentando resultados satisfatérios nos diagnésticos fornecidos.

5.2 SISTEMAS ESPECIALISTAS QUE UTILIZAM FATORES DE CERTEZA

A partir da criacdo de ferramentas utilizadas na modelagem de SE que
utilizam-se os FC, foram desenvolvidas aplicagdes que utilizam esta técnica visando
auxiliar a solu¢do de problemas em dominios especificos das dreas de direito e médica

entre outras.

5.2.1 SHYSTERMYCIN: A HYBRID LEGAL EXPERT SYSTEM

O SHYSTERMYCIN é um que combina o sistema especialista legal

2 . . ‘o
baseado em casos SHYSTER? com o sistema especialista médico baseado em regras

3! Lisp é uma linguagem de programacdo concebida por John McCarthy em 1958, e que durante alguns
anos tornou a principal linguagem da comunidade de inteligéncia artificial sendo refinada e estendida
na area de IA (LUGER, 2004).

32 Syster é um SE baseado em regras da drea juridica, baseado na leis humanas e capaz de realizar andlises
a partir das referidas leis (POPPLE, 1996).
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MYCIN, a fim de produzir um médulo auxiliar na analise de casos onde aplicam-se leis
de direitos autorais®”.

Desenvolvido no ano de 2003 no Departamento de Ciéncia da Computacao
da Universidade Nacional da Austrdlia, o SHYSTERMYCIN tem como objetivo
analisar casos de direitos autorais e produzir conclusdes a partir dos mesmos
(O’CALLAGHAN et al, 2003).

Segundo o autor o sistema atingiu os objetivos aos quais se propds, € o
modelo hibrido proposto na integracio do SYSTER com o MYCIN no

SYSTERMYCIN mostrou-se adequado, podendo estender seu uso a outras areas da lei

cobertas por legislacdo e casos de lei.

5.2.2 RENEX: AN EXPERT SYSTEM FOR THE INTERPRETATION OF 99MTC-

MAG3 SCANS TO DETECT RENAL OBSTRUCTION

Esta pesquisa do Departamento de Radiologia da Universidade de Medicina
Emory ** de Atlanta, foi desenvolvido no ano de 2006 no estado da Georgia, nos
Estados Unidos (GARCIA et al, 2006).

Este SE busca auxiliar o diagndstico de obstrugdes renais do tipo pre-
postfurosemide e postfurosemide 99mTc-mercaptoacetyltriglycine (99mTc- MAG3)™®
um exame bastante realizado nos Estados Unidos todos os anos, e devido ao grande
volume exames o tempo de diagnodstico € consideravelmente alto visto que sdo gerados

cerca de trés resultados por semana.

33 Direito autoral ou direitos de autor sdo as denominagdes usualmente utilizadas em referéncia ao rol de
direitos outorgados aos autores de obras intelectuais (ASCENSAO, 1997).

3 Emory University School of Medicine disponivel em http://www.med.emory.edu/

3 99mTc- MAG3 é um exame para deteccdo de obstrugdes renais onde estes sdo scaneados os rins e
extraidos dados que medem o nivel de obstru¢do dos mesmos (GARCIA et al, 2006).
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O sistema faz uso dos fatores de certeza para confirmar o quao consistentes
ou incompativeis sao os dados de acordo com as imagens e os niveis de obstrugdo
apresentados. Classificando as obstrucdes em cinco niveis (Z1 — ndo obstruido, Z2 —
provavelmente nao obstruido, Z3 — equivoco para obstru¢do, Z4 — provavelmente
obstruido, Z5— obstruido) e de acordo com o nivel de obstru¢do atribui-se a crenca

conforme ilustra a Figura 11.

1.0 .
Drefinitely uh-nlimml (CF= 1.0y I | Z6
0.5
Abnomal (CF = 0.2}
o 74
L Z3
o Mormal {CF = -0.2)
05 .
Z1 Definitely Nomal (CF = -1.0)
A0 A PR A R ST R
0 25 50 75 100
Parameter value

Figura 10. Escala de obstrucdo associada aos fatores de certeza
Fonte: GARCIA, E. et al (2006)

Alem dos niveis ilustrados na Figura 10 o sistema apresenta as demais
informacdes pertinentes ao exame realizado pelo paciente como peso, altura, sexo, e
demais dados referentes ao exame visando a detec¢do das obstrucdes renais conforme

ilustra a Figura 11.
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Figura 11. Shell RENEX
Fonte: GARCIA, E. et al (2006)

Segundo o autor os resultados obtidos com esta pesquisa foram adequados

para a amostra analisada, visto que o sistema desempenhou de forma satisfatoria tanto a

andlise das imagens quanto a apresentacdo dos diagndsticos.

5.2.3 PERFEX: AN EXPERT SYSTEM FOR INTERPRETING 3D MYOCARDIAL

PERFUSION

O PERFEX expert system é uma aplicacdo voltada para o auxilio no

diagndstico de doencas do coracdo, desenvolvida na escola de Medicina Emory no ano

de 2001 na cidade de Atlanta estado da Gedrgia nos Estados Unidos (EZQUERRA et al,

2001).
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Este visa o desenvolvimento de um sistema especialista capaz de auxiliar na
andlise e deteccdo de doencas nas artérias corondrias®®, por meio da interpretacdo de
imagens 3D. O sistema busca nao somente a deteccdo de problemas cardiacos, como a
gravidade dos mesmos, fazendo-o com base nas imagens geradas pelo exame
Tomographic perfusion imaging using thallium-201 37,

Os FC sao utilizados pelo sistema quando este analisa as imagens e atribui
os graus de confianga as regides de anomalias encontradas. Assim, de acordo com sua
base de conhecimento ele busca identificar os problemas apresentados quantificando as
regides que apresentem alto FC para problemas no coragao.

Conforme descrito pelos autores, os resultados apresentados foram
satisfatorios, considerando-se que o sistema mostrou-se confidvel com relagdo aos

diagnésticos fornecidos.

5.3 COMPARATIVO

A Tabela 3 apresenta as shells que utilizam FC supracitadas, comparando:

titulo, autor, aplicacdo, pais, ano, linguagem e distribui¢ao.

Tabela 3. Comparativo das Shells

Titulo Autor Pais Ano Linguagem Distribuicio Link
Expert JHM. . . . http://www.lia.ufc.br/
SINTA Nogueira BERTRe Delphi Gratuito Sinta/sinta.zip
Sh?)ﬁll{iffe http://www.cs.columbia.
MYCIN eB G EUA 1970 Lisp Gratuito edu/~laza/Software/
C Mycin/mycin.zip
Buchanan

36 As artérias corondrias constituem-se nos primeiros ramos emergentes da aorta sdo as artérias inicias do
coracdo sendo uma esquerda e uma direita (CECIL; GOLDMAN; AUSIELLO, 2005).

T Tomographic perfusion imaging using thallium-201 é um exame de tomografia computadorizada no
qual ¢ injetado no paciente antes da realizacdo do mesmo uma dose de thallium-201 um contraste que
auxilia na visualiza¢do das imagens capturadas no exame (EZQUERRA et al., 2001).
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Juntamente com as shells tem-se também um comparativo das ferramentas
que utilizam os FC no tratamento da incerteza em ambientes especificos conforme

Tabela 4 comparando: titulo, autor, aplicag¢ao, pais e ano.

Tabela 4. Comparativo de aplica¢des

Titulo Autor Aplicacao Pais Ano
RENEX E. Garcia Auxilio ao d1agno§tlco de EUA 2006
doencas renais
PERFEX N.F.Ezquerra ~ JUXilioaodiagnosticode gy 1999
doencgas do coragdo
SHYSTERMYCIN T.O'Callaghan  “*WXili0 @ casos dedireitos a0 9003

autorais

As shells e aplicagdes descritas no decorrer deste capitulo demonstram a
aplicacdo dos FC em diferentes dominios de aplicacdo visando auxiliar os especialistas
na busca pela solu¢do dos problemas. Assim, serdo descritos a seguir 0s passos

realizados para desenvolvimento do médulo de FC na shell Pegasus.
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6 O FORMALISMO DOS FATORES DE CERTEZA NA SHELL PEGASUS

UNCERTAINTY MODELING

Esta pesquisa € voltada ao desenvolvimento de uma shell para modelagem
da incerteza que compreende inicialmente os médulos de fatores de certeza (objeto de
estudo deste trabalho), légica fuzzy, teoria de Dempster-Shafer e redes bayesianas,
podendo-se entdo modelar diferentes problemas de acordo com as particularidades de
cada teoria.

Considerando-se os FC, esta pesquisa abordou o problema da inferéncia por
meio de um algoritmo de encadeamento para frente (forward-chaining), cuja estrutura
apresenta uma base de regras.

Assim, este capitulo descreve as etapas metodoldgicas: levantamento
bibliografico; modelagem matematica dos FC; modelagem do médulo de FC na shell
Pegasus; implementacao; aplicacdo do médulo dos FC a uma problemdtica da area da

gastronomia e resultados obtidos.

6.1 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

O levantamento bibliografico foi realizado abrangendo alguns assuntos
relacionados aos FC e a sua inferéncia. Dentre estes, foram abordados os sistemas
especialistas, técnicas de modelagem do motor inferéncia, métodos de encadeamento
além da inferéncia realizada pelos FC.

Buscando o entendimento destes assuntos, além de aprofundar o

conhecimento pré-existente com relacio aos mesmos, foram utilizadas diferentes
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bibliografias nacionais e internacionais, que abrangem também artigos cientificos e sites
especializados.

Apés o levantamento bibliografico iniciou-se o levantamento das
ferramentas utilizadas para constru¢do de SE buscando compreender o funcionamento
dos componentes destes sistemas, para entdo desenvolver o moédulo de FC na shell
Pegasus. A partir do estudo realizado, foi desenvolvido um exemplo numérico do

mecanismo de inferéncia escolhido.

6.2 MODELAGEM MATEMATICA DOS FATORES DE CERTEZA NA SHELL

PEGASUS

A fim de demonstrar a aplicag@o prética da teoria dos FC definiu-se como
exemplo ficticio a seguinte problemética: Um senhor empresario do ramo de iméveis e
trabalha de segunda a sexta-feira, das 8h as 18h. Este tem 53 anos e nas tltimas semanas
ele vem sentindo tonturas e dificuldades respiratorias.

Assim, ele resolve procurar um especialista para que possa descobrir que
doenca possui, ao chegar no consultério o médico lhe faz algumas perguntas buscando
identificar sua possivel doenca. Este especialista é auxiliado por um SE capaz de
diagnosticar as seguintes morbidades: principio de infarto, gripe e asma.

Para que o sistema possa auxiliar no diagnéstico, este necessita que o
especialista informe os sintomas apresentados pelo paciente podendo ser dores no peito,
dificuldades respiratérias, chiado na respiragdo, tonturas e febre alta.

Visando identificar as provdveis doencas apresentadas pelo paciente, o
especialista define previamente os possiveis objetivos do sistema (principio de infarto,

gripe e asma) que inicialmente estdo desacreditados (recebem valor zero representando
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o padrdo para inicio dos célculos), ou seja, sua crenca inicial (P(H)) é igual a zero pois

nao possuem probabilidades iniciais conforme demonstra a Tabela 5.

Tabela 5. Probabilidade a priori das doengas

Doenca P(H)
Principio de
Infarto b
Gripe 0,0
Asma 0,0

A partir das morbidades que representam os objetivos do sistema, em

seguida € formulado um conjunto de regras buscando de acordo com os sintomas

(tonturas, dores no peito, dificuldades respiratdrias, chiado na respiracdo e febre alta),

confirmar ou negar a crenga em uma determinada doenca. Assim, sdo definidas as

regras utilizadas pelo sistema para posterior consulta pelo especialista, que possuem o

FC previamente associado conforme ilustra a Figura 12.

1 — SE Tonturas ENTAO Dores no peito (FC=1)
2 - SE Dores no peito ENTAO Infarto (FC=0,75)
3 — SE Dificuldades respiratérias ENTAO Gripe (FC=0,15)

4 — SE Dificuldades respiratérias ENTAO Infarto (FC =0,45)
5 - SE Chiado na respiragdo ENTAO Asma (FC=0,75)

6 — SE Febre alta ENTAO Gripe (FC =0,45)

Figura 12. Base de regras

Este conjunto de regras representa o dominio de conhecimento do

especialista e a partir de cada sintoma que seja confirmado, o conseqiiente (ENTAO) é
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ativado, observando-se que pode ser tanto um objetivo do sistema, quanto uma nova
evidéncia que implica na ativag¢do de outra regra. Assim, a partir das entradas, o sistema
processa a inferéncia até chegar a uma conclusao.

Apds uma conversa com o paciente este informa ao especialista os sintomas
que apresenta que por sua vez sdo informado ao SE a fim de auxiliar o diagndstico.
Entdo o médico informa ao sistema os sintomas que seu paciente apresenta (tonturas e
dificuldades respiratérias) entdo o sistema realiza a inferéncia a fim de apresentar suas
conclusoes.

Assim, o sistema busca as regras que satisfazem a primeira evidéncia

(tonturas) conforme ilustra a Figura 13.

1 — SE Tonturas ENTAO Dores no peito (FC=1)

Figura 13. Regra que atende a evidéncia informada

A partir deste raciocinio, tem-se conforme demonstrado que a dnica op¢ao
que satisfaz a evidéncia tonturas € a regra 1 sendo esta ativada. Dada sua ativagdo, é
analisada a conseqiiéncia desta regra e detectado que sua conseqiiéncia ndo € um
objetivo do sistema, e sim uma outra evidéncia (dores no peito). Seguindo o processo de
inferéncia € realizada uma nova pesquisa para encontrar quais regras satisfazem esta

nova condic¢do (dores no peito) conforme ilustra a Figura 14.

2 — SE Dores no peito ENTAO Infarto (FC=0,75)

Figura 14. Regra ativada pela conseqiiéncia da regra 1
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Ap6s a busca pelas regras que tenham como antecedente o sintoma dores no
peito, verifica-se que a Unica regra que atende a nova evidéncia € a regra 2, entdo esta é
ativada e considerando que sua conseqiiéncia ¢ um dos objetivos do sistema (infarto).
Assim, a probabilidade da hipdtese de ter infarto representada por p(H) é comparada
com a probabilidade da hipdtese infarto dada a evidéncia dores no peito representada
por p(HIE). Nota-se que houve um aumento na crenca de zero (valor inicial) para 0,75

(FC da regra que atingiu o objetivo) conforme ilustra a Figura 15.

B

5

mn"

p—

LEIRY prELE) |

Figura 15. Aumento da creng¢a na hipétese infarto

Dado o aumento da crenca na hipdtese infarto representado pela
confirmacao da evidéncia dores no peito apresentado na Figura 16 calcula-se de acordo
com a férmula 2 a nova MC. Tendo-se como p(H) a probabilidade de ter infarto
definida inicialmente com O e a p(HIE) probabilidade de infarto dado que o paciente tem

dores no peito conforme a regra 2 que define o seu FC em 0,75.

(infarto | dores no peito) — p(infarto) _0,75-0 0,75

mc =2 -
1— p(infarto) 1-0 1

=0,75

A partir do aumento na crenga na hipétese de infarto para 0,75, calcula-se o

seu novo FC de acordo com a Férmula 4.
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_ M Cinfarto
1- min[M C

~MD _0,75-0

1-0

infarto

MD

FC

= 0,75

infarto * infarto]

Assim, o célculo acima apresenta o novo FC que considera a MC na
hipétese de infarto confirmada pela evidéncia dores no peito, e a MD da mesma
hipétese inicial.

Considerando que foi observado além de tontura, a presencga de dificuldades
respiratorias, o processo de inferéncia evolui, realizando-se uma nova busca na base de
conhecimento, a fim de encontrar as regras que satisfacam ao sintoma informado
(dificuldades respiratérias). Assim, sdo ativadas as regras 3 e 4 que tem como

antecedente dificuldades respiratdrias, conforme ilustra a Figura 16.

3 — SE Dificuldades respiratérias ENTAO Gripe (FC=0,15)

4 — SE Dificuldades respiratérias ENTAO Infarto (FC = 0,45)

Figura 16. Regras ativadas pela segunda evidéncia apresentada

Analisando a regra 3 o sistema observa que sua conseqiiéncia é um dos
objetivos do sistema (gripe), que foi definido na Tabela 3, verificando-se conforme
ilustra a Figura 17 que a probabilidade de ter gripe dado que tem dificuldades
respiratorias (p(HIE) = 0,15) € maior que a probabilidade de se ter gripe sem nenhuma

evidéncia associada (p(H) = 0), havendo assim um aumento na crenga.
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(18
= 0,15

pdlp W Ey 1

Figura 17. Aumento da crenga na hipétese gripe

Com o aumento na crenca da hipétese do paciente ter gripe confirmado pela
evidéncia de ter dificuldades respiratérias (0,15), calcula-se entdo a MC desta hipdtese

(gripe) a partir da Férmula 2.

MC = plgripe | dificuldades respiratérias)— p(gripe) _ 0,15-0 _ 0,15 ~ 015

1- p(gripe) 1-0 1

A partir da MC obtida (0,15), calcula-se o novo FC para a hipétese de ter

gripe a partir da férmula 4.

MC, =MD, 015-0

FC=
1-min|MC,__,MD 1-0

=015

gripe? gripeJ

Assim, o célculo acima apresenta o novo FC que considera a MC na
hipétese de gripe confirmada pela evidéncia dificuldades respiratérias, e a MD da
mesma hipétese inicial.

Como a inferéncia disparou duas regras, apds a analise da regra 3, a regra 4
¢ ativada. A partir da verificacdo desta regra o sistema constata que a conseqiiéncia
desta € um dos objetivos do sistema (infarto) pois esta definida na Tabela 3, porém neste
caso a probabilidade do paciente ter infarto (p(H) = 0,75) é maior do que a

probabilidade deste ter infarto dado que tem dificuldades respiratérias (p(HIE) = 0,45)
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tendo-se assim conforme ilustra a Figura 18 uma redugdo na crenga da hipdtese de

infarto.

30
1,45 % 01,75

] ptll B pilly !

Figura 18. Reducdo na crenga da hipétese infarto

Com a reducdo da crenga na hipétese do paciente ter infarto confirmado pela
evidéncia de ter dificuldades respiratérias (0,45), calcula-se entdo a MD desta hipdtese

(infarto) a partir da Férmula 3.

infarto) — p(infarto | dificuldades respiratérias) _ 0,75—0,45 0,30 _

wp < P _ 030 _
p(infarto) 0,75 0,75

0,4

A partir da MD obtida (0,4), calcula-se o novo FC para a hipétese de ter

infarto a partir da férmula 4.

M Cinf arto

— _MDinfarro _ 0’75_0’4 _ 0,35
1- min[MC

MDinf arto ] 1 - 0’4 0’6

FC =0,5833

inf arto *

Assim, o cdlculo acima apresenta o0 novo FC que considera a MC na
hipétese de infarto confirmada pela evidéncia dores no peito, e a MD da mesma

hipétese confirmada pela evidéncia dificuldades respiratdrias.
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Ao final do processo de inferéncia sdo informados os niveis de crenga que
cada hipotese conforme valores previamente calculados que buscam auxiliar o

especialista em seu diagnéstico conforme ilustra a Tabela 6.

Tabela 6. Resultados obtidos

Doenca FC
Principio de
Infarto e
Gripe 15 %
Asma 0 %

A partir dos resultados apresentados na Tabela 6 pode-se concluir que o
paciente tem grande chance de ter principio de infarto sendo esta doengca com maior FC
(58,33) ao final da inferéncia, seguido pela hipétese do paciente ter gripe com FC mais
baixo (15). Pode-se observar que existem hipdteses desacreditadas, ou seja, com grau de
crenga zero fato que ocorre em virtude de nenhum dos sintomas informados terem
implicacao nesta hipdtese.

Concluido o raciocinio matematico inerente a utilizagcao da teoria dos FC no
processo de inferéncia em SE baseados em regras, segue-se com o desenvolvimento da

pesquisa que tem como préximas etapas a modelagem e implementacao do aplicativo.

6.3 MODELAGEM DO APLICATIVO

A modelagem e desenvolvimento do mdédulo de FC na shell Pegasus
abrange a criacdo de um sistema baseado em regras aliado a referida teoria. Para sua

criacdo, foi elaborado um diagrama em UML38, a partir do ambiente NetBeans 6.0.1, do

¥ Unified Modeling Language (UML) é uma linguagem para especificagdo, documentacao, visualizagdo
e desenvolvimento de sistemas orientados a objetos, onde por meio de seus diagramas & possivel
representar sistemas de softwares sob diversas perspectivas de visualizagdo (PENDER, 2004).
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referido médulo onde foram definidas as classes do sistema: Predicate; Rule; Question;
e, ProAPriori.
Além das classes também foi definido um diagrama de caso de uso a fim de

apresentar as fun¢des desempenhadas pelos envolvidos.

Consulta o
sistema

Cadastra
Variaveis

Cadastra
Ohjetivos

Usuario Engenheiro do Conhecimento
\ Cadastra
variaveis de

Cadastra interface
Regras

Figura 19. Diagrama de casos de uso

A Figura 20 representa a classe Predicate que é composta por uma lista que
contém as informagdes que representam o SE, ou seja, o nome da varidvel, seu cédigo,
o tipo desta varidvel (se € um objetivo ou uma varidvel com pergunta associada), se € ou
ndo utilizada no sistema, e cddigo da questio associada. Os métodos presentes sdo os de

acesso padrao e construtor.
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Predicate
{ From rules }

Athibutes
private String predicates

private int usage
private int idPredicate
private int type

private int question

Cpemtions

public Predicata( )

public void add{ String predicate, Integerid )
public void setTypel Integerx)

public Integer getTypel )

public void setUsage( Integerset)

public boolean getlsage( )

public String getPredicate( )

public Integer getldPredicate( )

public void setQuestion( Integer g )

public Integer getQuestion( )

Figura 20. Classes Predicate

z

A classe ProbAPriori representada na Figura 21 € responsdvel por
representar as informacdes relacionadas aos objetivos do sistema sendo estas: codigo da
varidvel que corresponde ao objetivo; e, seu FC. Os métodos presentes sao os de acesso

padrdo e construtor.

ProbAPriori
{ Fram rules }

Attnbutes
package Integerid

package Double prob

Cpeations
public ProbAPriori )

pukilic void setProbAPriori( Integerid, Doukilep )
puhblic Double getProbf )

public void updateProb{ Double p)

public Integer getld{ )

Figura 21. Classe ProbAPriori

Visando a comunicacdo entre o usudrio e o sistema, foi definida a classe

Question conforme ilustra a Figura 22, responsdvel por armazenar: o c6digo do atributo
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que possui pergunta associada; a descricdo da pergunta; e, a resposta do usudrio. Os

métodos presentes sao os de acesso padrio e construtor.

Question
{ From rules }

Attibutes
package Integerid

package String question
package Integer result

Cperations
pukblic Question( )

public void setQuestion{ Integer id, String q )
public String getQuestion( )

public void updateResult Integerr)

public Integer getResult )

public void updateQuestion( String q )
public Integer getld( )

Figura 22. Classe Question

A fim de finalizar a representacdo da base de conhecimento, a partir de
regras, a Figura 23 ilustra a classe Rule que abrange as informagdes das regras: codigo;
nome; lista de antecedentes; lista conectivos de cada antecedente; lista de termos
utilizados apds o conectivo; lista de conseqii€éncias da regra; e, o FC associado a esta.
Os métodos presentes sd@o os de acesso padrdo, construtor, addRule, addPredicate,

addConsequence, clear, addFC, printRule.
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Rule
{Framrules }

AHnbutes
private Integer id

private String name

private Integer predicates[0..*] = new ArrayList=Integer={)
private Integer valuePred[0.*] = new ArrayList=Integer=(
private Integer conector{0.*) = new ArrayList<integer=()

private Integer consec[0. *] = new ArrayList=Integer=()

private Integer valueConsec[0..*] = new ArrayList=Integer=()
private Integer conectorConsec[0.*] = new ArrayList=Integer=(
private Double fatCert

Cpemtions
public Rule( )

public String getRulef )

public void addRule( Integerid, String name )

public void addPredicate( Integer pred, IntegervaluePred, Integer conectorPred )
public void addConseguencel Integer consec, Integer valueConsec, Integer conectorConsec, Double fo )
public void clear( )

pubilic void addFC{ Double fo)

public void printRulel )

public Integer getidRule( )

public Integer getldPred( Integer index )

pubilic Integer getValuePred( Integer index )

public Integer getConector( Integer index )

public Integer getConsec( Integer index)

public Integer getvalueConsec( Integerindex )

pubilic Integer getConectorConsec( Integerindex)

public Douhle getFCY )

Figura 23. Classe Rule

O método addRule insere nesta classe o nome e cédigo da referida regra.

O método addPredicate adiciona um antecedente para a regra, ou seja,
recebe o codigo da varidvel utilizada como antecedente, o conectivo definido para ela
(igual ou diferente) e seu valor (sim ou nao).

O método addConsequence adiciona uma conseqiiéncia para a regra, ou seja,
recebe o cédigo da varidvel utilizada como conseqiiéncia, o conectivo para ela (definido
somente como igual) e o valor da conseqiiéncia (sim ou nao).

O método clear limpa todos os campos do classe, ou seja, remove todos os

atributos inseridos nela.
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O método addFC insere um novo valor para o FC da regra caso este precise
ser alterado.

O método printRule retorna ao usudrio uma expressao que representa a regra.

A partir da modelagem UML, da criagdo das classes desenvolveu-se o

moédulo de FC na shell Pegasus conforme ilustra a Figura 24.

EEl

Pespsislincertainty Modils

l Arquivo

E Nova Base

Howa Regra
Editar Regra
Excluir Regra

Visualizar

Variaveis
Objetivos

Interface

Sair

i

‘ Executar Sistema |

Figura 24. Interface do sistema

A interface consiste em duas dreas principais, na parte esquerda ficam
listadas as regras cadastradas no sistema, e a direita encontram-se as opg¢des
apresentadas ao usudrio para criar uma base ou para executd-la.

Por meio da interface apresentada na Figura 24 pode-se modelar a base de

conhecimento utilizada para realizar inferéncia.
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6.3.1 CONSTRUCAO DA BASE DE CONHECIMENTO

A partir da modelagem e implementacdo, desenvolveu-se um pseudocddigo
que abrange a seqiiéncia légica de utilizacdo das principais funcionalidades do médulo
de FC na shell Pegasus para defini¢do da base de conhecimento, conforme ilustra a

Figura 25.

1° Passo - Cadastro de varidveis
2°Passo - Cadastro de objetivos
3°Passo - Cadastro das varidveis de interface

4°Passo - Definicio das regras

Figura 25. Pseudocddigo de defini¢do da base de conhecimento

6.3.1.1 CADASTRO DAS VARIAVEIS

Visando a construcdo da base de conhecimento o usudrio precisa
inicialmente cadastrar as varidveis a serem utilizadas. Para isso clica-se no botdo

“Varidveis” conforme ilustra a Figura 26.

4 Variawveis

Objetivos

Interface

Figura 26. Barra de ferramentas

Ao clicar no botio ilustrado na Figura 26 é apresentada ao usudrio a tela de

cadastro de varidveis que sao cadastradas conforme ilustra a Tabela 7 e Figura 27.
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Ryl e e i i e ;
Peoseis Uncertainty Module Gentainty Facton

-

Arguivo

Cadastro de Variaveis |

carne

aves

peixe

corpo preferido leve

corpo preferido médio
corpo preferido encorpado
cor preferida branco

cor preferida tinto

ME

-

I‘ Add || Remove

Figura 27. Interface de cadastro de varidveis

6.3.1.2 CADASTRO DOS OBJETIVOS

Ap6s a declaracdo das varidveis do sistema, o usudrio precisa definir quais

destas varidveis sdo objetivos do sistema, para isso pode-se selecionar a opg¢do

“Objetivos” conforme ilustra a Figura 28.

Variaveis

=

Interface

Figura 28. Cadastro de objetivos

Ao clicar no botdo ilustrado na Figura 28 a interface de insercdo dos

objetivos € apresentada ao usudrio, conforme ilustra a Tabela 8 e Figura 29.
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iy EactorModule) | E. _J:]F]

ety -—;J—-
Q Pepasiis lncertainty Modul

n.rqunm

Inserir Objetivos

Varidveis: Varidveis-Objetivos:

[»

melhor suavidade seco wvinho Gamay

melhor suavidade suave wvinho Chablis

melhor suavidade médio winho Sauvignon Blanc
corpo recomendado leve || = winho Chardonnay
corpo recomendado médio winho Riesling =
corpo recomendado encorpado vinho Geverztraminer

aspecto condimentado < winho Chenin Blanc

melhor corpo leve winho Valpolicella

[»

4]
4

Informe a Probabilidade inicial:

| o]

Figura 29. Cadastro dos objetivos

6.3.1.3 CADASTRO DAS VARIAVEIS DE INTERFACE

Ap0s a escolha dos objetivos, o usudrio define também quais varidveis terdo
perguntas associadas para posterior consulta ao sistema, buscando facilitar assim a
interface com o usudrio, para isto pode-se selecionar a op¢do “Interface” conforme

ilustra a Figura 30.

Variawveis

Objetivos

Figura 30. Menu interface

Ao clicar no botdo ilustrado na Figura 30 a interface de inser¢do dos

perguntas € apresentada ao usudrio, conforme ilustra a Tabela 9 e Figura 31.
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melhor suavidade suave
melhor suavidade médio

corpo recomendado leve

corpo recomendado médio
corpo recomendado encorpado
aspecto condimentado
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melhor corpo leve

Pergunta:

Variaveis com Perguntas:
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[ »

aves

peixe

corpo preferido leve

corpo preferido médio
corpo preferido encorpado
cor preferida branco

cor preferida tinto
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O prato principal da refeicdo & carmne?

[[Cawa ] ok

Figura 31. Cadastro de varidveis com perguntas

6.3.1.4 CADASTRO DAS REGRAS

A partir do cadastro de varidveis do sistema, objetivos e interface, é possivel
proceder com a defini¢do das regras, formando assim, a base de conhecimento. Para isto

pode-se selecionar a op¢do “Nova Regra” conforme ilustra a Figura 32.

o NovaRegia |

Editar Regra

Excluir Regra

Visualizar

Figura 32. Menu cadastrar regra
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Ao clicar no botdo ilustrado na Figura 32 a interface de inser¢cdo de uma

nova regra € apresentada ao usudrio, conforme ilustra o Apéndice B e Figura 33.
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Jhesasisl neerta Ty aMod ey Gerd ety dactonhiou e | ET['QII
Arguivo
Mova Regra
Home da Regra: | Regra N |70
SE
ENTAO
| Alterar | [ Excluir ‘ I Incluir | | OK | [ Cancelar

Figura 33. Interface de cadastro de regras

Buscando cadastrar uma regra o usudrio precisa informar alguns itens como
o nome da regra, seus predicados e a conseqiiéncia desta. Assim, para que sejam
cadastrados os predicados e as conseqiiéncias de uma regra, basta que o usudrio
selecione o que este deseja (antecedente (SE) ou conseqiiente (ENTAO)) e selecione o

botdo “Incluir” conforme ilustra Figura 34.

Nova Regra

Mome da Regra: |Molho apimentado Regra N |1

Excluir i Cancelar

Figura 34. Interface inserir antecedente
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Ao selecionar o botdo inserir um antecedente da regra a interface de

cadastro de antecedente é apresentada ao usudrio conforme ilustra a Figura 35, onde

cadastrou-se como antecedente da regra 1, a presenca de molho apimentado.

Nova Premissa

Item Redra:

|mnlhu apimentado

A

x| [sm |~

Conectivos

iJE

ou

m | Cancelar

Figura 35. Interface cadastro de premissa

Apds o cadastro do antecedente da regra 1, para completd-la, o usudrio

seleciona a opgdo de cadastro de conseqiiente (ENTAO) conforme ilustra a Figura 36.

Nova Regra :

Nome da Regra:

Maolho apimentado

| Regrane: [1 |

SE

molho apimentado = Sim

NTAOD

Alterar

Excluir

Incluir ‘

Cancelar

Figura 36. Interface inserir conseqiiéncia
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Ao selecionar esta opcdo, a interface de cadastro de conseqiiéncia é
apresentada ao usudrio conforme ilustra a Figura 37, onde cadastrou-se como

conseqiiente da regra 1, a presenca de melhor corpo encorpado que possui FC = 100%.

Hova Conseguéncia :

tem Regra:

|melhurcurpn encorpado |v| | | | |Sim |v|

Fataor de Confianca

100 | Inserirﬂ| Cancelar |

Figura 37. Interface de cadastro da conseqiiéncia da regra

Apds a composicdo da regra, basta que o usudrio selecione a opcao “OK”
conforme ilustra a Figura 38, para que a regra seja inserida na base de conhecimento

(Figura 39).

Nova Regra °

Mome da Regra: |Molho apimentado Regra N |1

SE

molho apimentado = Sim

ENTAO

melhor corpo encorpado = Sim FC: 100 %

Alterar Excluir Incluir Cancelar

Figura 38. Regra completa para ser inserida
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ETEx]

Hova Base

Regra 1 - Molho apimentado - FC 100.0%

Mova Regra

Editar Regra

Excluir Regra

Visualizar

Varidwveis

Objetivos
Interface

Sair

Executar Sistema

Figura 39. Regra inserida na base de conhecimento

A partir do algoritmo apresentado, sdo inseridas as demais regras (Apéndice
B) na base de conhecimento, que ja pode ser consultada. As consultas sdo realizadas
pelo sistema por meio do mecanismo de inferéncia do encadeamento para frente

conforme ilustra a Figura 40.

Enquanto (Entrada de dados) fagaf
Busca regras que satisfazem evidéncia
Se resultado de busca # @ faga{
Se conseqiiéncia da regra = objetivo faca{
Calcula FC
} Sendo busca de regras que satisfazem nova evidéncia

}

Figura 40. Pseudocddigo de encadeamento para frente
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Baseado na modelagem do moédulo de FC e na constru¢do da base de

conhecimento pode-se realizar a implementagao do mesmo.

6.4 IMPLEMENTACAO DO MODULO DE FATORES DE CERTEZA NA SHELL

PEGASUS

A implementacdao do médulo de FC na shell Pegasus foi realizado em Java
em virtude de suas caracteristicas que abrangem questdes como portabilidade, facilitar a
utiliza¢do do paradigma de desenvolvimento orientado a objetos entre outras. Utilizou-
se o ambiente NetBeans 6.1 por ser gratuita e utilizada nas atividades docentes do curso
de Ciéncia da Computacdo da Universidade do Extremo Sul Catarinense.

Na implementacao foram utilizados os padrdes de codificagdo da linguagem
da Java®, a fim de aumentar a legibilidade do c6édigo para sua possivel utilizacdo em
futuras pesquisas.

Considerando o médulo de FC que posteriormente foi integrado a shell
Pegasus, sua implementacdo baseia-se na representacdo de um conjunto de regras
simples ou compostas utilizando-se o conectivo “E”, objetivos e entradas do usudrio
juntamente com o motor de inferéncia. Uma vez desenvolvido, o mesmo foi testado e

seu funcionamento devidamente averiguado.

¥ Os padrdes de codificacio da linguagem da Java sio definicdes e convengdes adotadas pelos
desenvolvedores a fim de padronizar o c6digo e garantir o entendimento por outros desenvolvedores
(DEITEL; DEITEL, 2005).
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6.5 APLICACAO DO MODULO DE FATOR CERTEZA A UMA PROBLEMATICA

DA AREA DE GASTRONOMIA

Os testes do modulo de FC na shell Pegasus foram realizados utilizando
uma base de conhecimento disponivel na shell Sinta, que indica o melhor vinho a ser
escolhido de acordo com a combinagio de refeicio® . Observa-se que esta escolha nem
sempre € uma tarefa facil para uma pessoa € especialista em vinhos.

Essa base foi utilizada com todos os atributos que contém, porém para que
pudesse ser utilizada na shell Pegasus, foram necessdrias algumas alteracdes (Apéndice
B) como a adequagdo das varidveis do sistema, da varidveis de interface, dos objetivos,
a retirada dos conectivos OU e a readequagao das regras com mais de uma conclusio.

Assim, existem diversos tipos de vinho hoje no mercado, e cada um deles se
aplica melhor a uma determinada refei¢do. Assim, o sistema oferece a indicacdo de
treze tipos diferentes de vinho de acordo com o prato apresentado.

Os vinhos a serem indicados sdo os vinhos Gamay, Chablis, Sauvignon
Blanc, Chardonnay, Riesling, Geverztraminer, Chenin Blanc, Valpolicella, Cabernet
Sauvignon, Zinfandel, Pinot Noir, Burgundy e Soave. Para sua escolha sdo analisados
os seguintes critérios: tipo de molho utilizado, prato principal, corpo preferido, cor
preferida e suavidade preferida.

Na shell Pegasus, as varidveis do sistema foram definidas conforme os

atributos listados na Tabela 7.

0 Disponivel em http://www.lia.ufc.br/Sinta/sinta.zip
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Tabela 7. Varidveis da base de conhecimento

Codigo Varidvel Codigo Varidvel
1 Carne 27 Melhor corpo leve
2 Aves 28 Melhor corpo médio
3 Peixe 29 Melhor corpo encorpado
4 Corpo preferido leve 30 Melhor cor branco
5 Corpo preferido médio 31 Melhor cor tinto
6 Corpo preferido encorpado 32 Cor recomendada branco
7 Cor preferida branco 33 Cor recomendada tinto
8 Cor preferida tinto 34 Suavidade recomendada suave
9 Melhor suavidade seco 35 Suavidade recomendada seco
10 Melhor suavidade suave 36 Suavidade recomendada médio
11 Melhor suavidade médio 37 Vinho Gamay
12 Molho de tomate 38 Vinho Chablis
13 Molho de creme 39 Vinho Sauvignon Blanc
14 Molho apimentado 40 Vinho Chardonnay
15 Molho agridoce 41 Vinho Riesling
16 Molho tértaro 42 Vinho Geverztraminer
17 Sabor delicado 43 Vinho Chenin Blanc
18 Sabor médio 44 Vinho Valpolicella
19 Sabor forte 45 Vinho Cabernet Sauvignon
20 Corpo recomendado leve 46 Vinho Zinfadel
21 Corpo recomendado médio 47 Vinho Pinot Noir
22 Corpo recomendado encorpado 48 Vinho Burgundy
23 Suavidade preferida suave 49 Vinho Soave
24 Suavidade preferida seco 50 Tem peru
25 Suavidade preferida médio 51 Tem vitela
26 Aspecto condimentado

Além das varidveis do sistema, também foram definidos os objetivos que
referem os tipos de vinho a serem indicados além dos FCs iniciais em 0 quem sugerem
conforme apresentado pela teoria que estas hipéteses estdo desacreditadas inicialmente,

conforme ilustra a Tabela 8.

Tabela 8. Varidveis objetivos da base de conhecimento

Codigo Objetivo FC
37 Vinho Gamay 0
38 Vinho Chablis 0
39 Vinho Sauvignon Blanc 0
40 Vinho Chardonnay 0
41 Vinho Riesling 0
42 Vinho Geverztraminer 0
43 Vinho Chenin Blanc 0
44 Vinho Valpolicella 0
45 Vinho Cabernet Sauvignon 0
46 Vinho Zinfadel 0
47 Vinho Pinot Noir 0
48 Vinho Burgundy 0
49 Vinho Soave 0




Além das varidveis e objetivos s@o definidas também as varidveis de

interface do sistema e suas respectivas perguntas conforme ilustra a Tabela 9.

Tabela 9. Variaveis de interface da base de conhecimento
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Codigo Varidvel Pergunta
1 Carne O prato principal da refei¢do € carne?
2 Aves O prato principal da refei¢do € aves?
3 Peixe O prato principal da refei¢ao é peixe?
4 Corpo preferido leve Vocé geralmente prefere vinho leve?
5 Corpo preferido médio Vocé geralmente prefere vinho médio?
6 Corpo preferido encorpado | Vocé geralmente prefere vinho encorpado?
7 Cor preferida branco Vocé geralmente prefere vinho branco?
8 Cor preferida tinto Vocé geralmente prefere vinho tinto?
12 Molho de tomate Vocé usa molho de tomate na refeicao?
13 Molho de creme Vocé usa molho de creme na refei¢do?
14 Molho apimentado Vocé usa molho apimentado na refei¢do?
15 Molho agridoce Vocé usa molho agridoce na refei¢ao?
16 Molho tértaro Vocé usa molho tartaro na refeicdo?
17 Sabor delicado O sabor da refei¢do € delicado?
18 Sabor médio O sabor da refei¢do € médio?
19 Sabor forte O sabor da refeigdo € forte?
23 Suavidade preferida suave | Vocé geralmente prefere vinho suave?
24 Suavidade preferida seco Vocé geralmente prefere vinho seco?
25 Suavidade preferida médio | Vocé geralmente prefere vinho médio?
50 Tem peru A refeigdo inclui carne de peru?
51 Tem vitela A refeigdo inclui carne de vitela?

Finalizando a construcdao da base de conhecimento, foram definidas as
regras contidas no Apéndice B seguindo-se com a realizacdo de testes na ferramenta

resultante desta pesquisa.

6.6 RESULTADOS OBTIDOS

Esta pesquisa resultou em uma ferramenta voltada para o desenvolvimento
de sistemas especialistas baseados em regras, a partir da utilizacio dos FC e do
algoritmo de encadeamento pra frente. Para utilizar a ferramenta é carregado uma base

de conhecimento e entido realizadas as consultas ao sistema.
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6.6.1 CONSULTA AO SISTEMA

Para que a base de conhecimento de vinhos possa ser consultada via
interface com o usudrio, € necessdrio que o sistema criado seja executado. Assim,
desenvolveu-se um pseudocdédigo que abrange a seqiiéncia logica de consulta ao
moédulo de FC na shell Pegasus a partir de uma base de conhecimento pré-definida

conforme ilustra a Figura 41.

1°Passo — Execucido do sistema
2°Passo — Entrada de dados

3°Passo — Inferéncia

4°Passo — Demonstracio dos resultados

Figura 41. Pseudocédigo de consulta ao sistema

6.6.1.1 EXECUCAO DO SISTEMA

Para iniciar a consulta ao sistema o usudrio precisa executd-lo, para isso

clica-se no botdo “Executar Sistema” conforme ilustra a Figura 42.

Sair

Executar Sistema

Figura 42. Executando o sistema
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6.6.1.2 ENTRADA DE DADOS

Ao clicar no botdo ilustrado na Figura 42 a interface de entrada de dados é
apresentada ao usudrio, conforme ilustra a Figura 43. Nesta etapa, as perguntas
definidas nas varidveis de interface sao oferecidas ao usudrio que ao responde-las faz a

entrada de dados do sistema.

s s s R e e e e = 1
r@ Peogstis lincentaimy ModnleCertaintyFactonModile)) ﬂ | __j ﬂq
Arguivo

E Pergunta 1721

Vocé geralmente prefere vinho branco?

) Sim () Nao

™

Figura 43. Interface de entrada de dados pelo usudrio

Todas as perguntas pré-configuradas sdo apresentadas ao usudrio para que

em seguida o processo de inferéncia seja realizado.

6.6.1.3 INFERENCIA

A partir da entrada de dados o sistema realiza a inferéncia conforme
raciocinio apresentado no item 6.4, analisando entre outros, 0s seguintes aspectos: tipo
de prato que serd servido; tipo de vinho preferido; e, tipo de molho utilizado, dentre

outros fatores.
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6.6.1.4 DEMONSTRACAO DOS RESULTADOS

Ao final da inferéncia tem-se como conclusdo do sistema uma lista com os
niveis de crenca em cada um dos objetivos (tipos de vinho) que este pode recomendar

conforme ilustra a Figura 44.

I T T e T AT
{BiPasasiis Unceniainty Moduley Gertainty Factor Modnle) sl = 5] Eﬂi

Arguivo

EI Resultados

vinho Geverziraminer - 0.0%

vinho Chenin Blanc - 0.0%

winho Valpolicella - 0.0%

wvinho Cabernet Sawvignon - 100.0%
vinho Zinfandel - 100.0%

vinho Pinot Noir - 0.0%

winho Burgundy - 100.0%

vinho Soave - 0.0%

oK

Figura 44. Resultados do sistema

[ ¥

l

A partir dos dados da Figura 43 pode-se perceber que os vinhos
recomendados sdo o Cabernet Sauvignon, Zinfadel e Burgundy pois apresentam o maior
grau de crenca (100%).

De acordo com os testes realizados na shell Pegasus, pode-se concluir que
este se mostrou adequado, gerando resultados esperados de acordo com as entradas
informadas.

Os resultados obtidos foram comparados com as da shell SINTA com
excecdo do calculo dos FCs que esta shell realiza a partir de outros modelos
matemadticos, apresentando assim resultados similares em todos os demais componentes

do sistema conforme ilustra a Figura 45. Ressalta-se ainda que o médulo de FC na shell
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Pegasus s6 reconhece varidveis univaloradas, antecedente de regras compostos apenas

com conectivos “E” e objetivos simples.

CNF (%)

Cabiemret 5 avvignon 100
Zinfandel 1100
Burgundy 1100
& 3]

_"-,Fiesultadu:us' AHistérico AT odos os valores AD sistemna [/
Figura 45. Resultado do teste na shell Expert SINTA
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CONCLUSAO

Esta pesquisa apresentou o desenvolvimento de uma shell para
representacao da incerteza a partir do modelo dos FC, muito utilizado em problemas que
envolvem a questdo de confianca em informacdes o que € uma atividade rotineira em
algumas dreas de aplicacao.

Durante a realizacdo desta pesquisa pode-se compreender com clareza o
processo de construcdo de sistemas especialistas, seus componentes e de que forma
interagem entre si.

Neste contexto, entendeu-se a complexidade inerente ao desenvolvimento
do motor de inferéncia que € responsavel por comunicar-se com os demais componentes
de um SE para modelagem do conhecimento incerto e direcionar o sistema até a solugao
dos problemas por meio da ativagao das regras.

Com o tratamento da incerteza por confianca, foi compreendida a teoria do
FC que auxilia de maneira simplificada o especialista na solu¢do de problemas, a partir
de sua crenca em determinadas hipéteses abrangendo-se desta forma sua utilizacdo na
constru¢do de SE.

Para realizacdo do tratamento da incerteza foi necessdrio compreender o
processo de inferéncia em Sistemas Especialistas por meio da teoria dos FC além das
técnicas de encadeamento para ativacao de regras.

Aliado as técnicas de encadeamento fez-se necessdrio a utilizacdo de um
exemplo numérico para modelagem matemdtica que buscou auxiliar na compreensao
das etapas envolvidas na utilizagdo dos FC.

Esta pesquisa resultou em um moédulo da shell Pegasus, voltado a

modelagem da incerteza por confiancga. Os testes foram realizados a partir de uma base
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de conhecimento de vinhos disponibilizada pela shell Expert SINTA, e foram
considerados satisfatorios considerando que ambas as ferramentas apresentaram os
mesmos resultados com relacdo ao objetivo do sistema.

Neste sentido, diversas sdo as alternativas para desenvolvimento de
trabalhos futuros, envolvendo o médulo de FC na shell Pegasus, tanto no mecanismo de
inferéncia, como no aperfeicoamento da cria¢io das regras, assim podendo-se sugerir:

a) dentre os algoritmos de inferéncia que poderiam ser desenvolvidos

encontra-se o de encadeamento para tras;

b) o aperfeicoamento da criagdo de regras para que estas possam ter

objetivos compostos;

¢) o emprego do conectivo ‘OU’;

d) otimizar o modelo matematico utilizado;

e) desenvolver modelos hibridos abrangendo também a ldgica fuzzy, redes

bayesianas e a teoria de Dempster-Shafer, além de outras técnicas da IA.
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APENDICE A - MODIFICACOES NA BASE DE REGRAS

Para que a base de vinhos pudesse ser utilizada no médulo da teoria dos FC
na shell Pegasus foram necessarios algumas modificacdes na referida base conforme
demonstrado a seguir.

As varidveis do sistema foram alterados visto que o médulo FC nao suporta
inicialmente varidveis multivaloradas como por exemplo a varidvel corpo preferido
possuia como seus valores leve, médio e encorpado. Assim substitui-se pelas seguintes

variaveis.

Varidvel Original Valores
Leve

Corpo preferido | Médio

Encorpado

Varidveis Modificadas Valores
Corpo preferido leve Sim ou Nao
Corpo preferido médio Sim ou Nao
Corpo preferido encorpado | Sim ou Nao

Assim, seguindo este modelo foram modificadas todas as varidveis da base
de conhecimento conforme ilustra a Tabela 7.
Juntamente com as varidveis foram necessdrias alteracdes nas perguntas

associadas as varidveis demonstrados a seguir.

Varidvel Pergunta Respostas
N . Leve
Clorigs peeii Vocé geralmente prefere vinho Médio

leve ou encorpado?

Encorpado
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Varidvel Pergunta Respostas
CoED PR Vocé geralmente prefere vinho leve? Sl{n
leve Nio
Corpo P re;fendo Voceé geralmente prefere vinho médio? Sl{n
médio Nao
Corpo preferido N . o | Sim
SremEil Vocé geralmente prefere vinho encorpado? Niio

Assim, seguindo este padrio de modificacdes originou-se as varidveis de

interface conforme Tabela 9.

Para que a base de conhecimento pudesse realizar a inferéncia foram

necessarias algumas alteragcdes em sua base de regras, porém estas alteracdes nao

interferiram no comportamento do sistema comparando-o com os da shell SINTA,

sendo ilustrado uma regra da base original e uma modificada para o sistema.

Codigo

Regra

FC

SE sabor = delicado
ENTAOQO melhor corpo = leve

80%

Codigo

Regra

FC

SE sapor delicado = Sim
ENTAO melhor corpo leve = Sim

80%

Seguindo este padrio de modificacdes originou-se a base de regras

conforme Apéndice B.



APENDICE B - BASE DE REGRAS

Codigo Regra FC

1 SE molho apimentado = Sim 100%
ENTAO melhor corpo encorpado = Sim

’ SE sabor delicado = Sim 0%
ENTAO melhor corpo leve = Sim

3 SE sabor médio = Sim 60%
ENTAO melhor corpo médio = Sim
SE sabor forte = Sim

4 x . 80%
ENTAO melhor corpo encorpado = Sim

5 SE molho creme = Sim 60%
ENTAO melhor corpo encorpado = Sim
SE prato principal carne = Sim

6 E tem vitela = Sim 90%
ENTAO melhor cor tinto = Sim
SE prato principal aves = Sim

7 E tem peru = Sim 90%
ENTAO melhor cor branco = Sim
SE prato principal peixe = Sim

8 ENTAO melhor cor branco = Sim 100%
SE prato principal peixe <> Sim

9 E molho de tomate = Sim 100%
ENTAO melhor cor tinto = Sim
SE prato principal aves = Sim

10 E tem peru = Sim 80%
ENTAO melhor cor tinto = Sim
SE molho de creme = Sim

1 ENTAO melhor cor branco = Sim 40%
SE molho agridoce = Sim

12" | ENTAO melhor suavidade = Sim 0%
SE molho apimentado = Sim

13 ENTAO aspecto condimentado = Sim 100%
SE melhor corpo leve = Sim

14 ENTAO corpo recomendado leve = Sim 100%
SE melhor corpo médio = Sim

15 ENTAO corpo recomendado médio = Sim 100%

16 SE melhor corpo encorpado = Sim 100%
ENTAO corpo recomendado encorpado = Sim
SE corpo preferido leve = Sim

17 E melhor corpo leve = Sim 20%
ENTAO corpo recomendado leve = Sim
SE corpo preferido médio = Sim

18 E melhor corpo médio = Sim 20%
ENTAO corpo recomendado médio = Sim

19 SE corpo preferido encorpado = Sim 20%

E melhor corpo encorpado = Sim
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ENTAO corpo recomendado encorpado = Sim

20

SE corpo preferido leve = Sim
E melhor corpo encorpado = Sim
ENTAO corpo recomendado médio = Sim

100%

21

SE corpo preferido encorpado = Sim
E melhor corpo leve = Sim
ENTAO corpo recomendado médio = Sim

100%

22

SE melhor cor tinto = Sim
ENTAO cor recomendada tinto = Sim

100%

23

SE mglhor cor branco = Sim
ENTAO cor recomendada branco = Sim

100%

24

SE cor preferida tinto = Sim
E melhor cor tinto = Sim
ENTAO cor recomendada tinto = Sim

20%

25

SE cor preferida branco = Sim
E melNhor cor branco = Sim
ENTAO cor recomendada branco = Sim

20%

26

SE melhor suavidade seco = Sim
ENTAO suavidade recomendada seco = Sim

100%

27

SE mglhor suavidade médio = Sim
ENTAO suavidade recomendada médio = Sim

100%

28

SE mf,lhor suavidade suave = Sim
ENTAO suavidade recomendada suave = Sim

100%

29

SE melhor suavidade seco = Sim
E suavidade preferida seco = Sim
ENTAO suavidade recomendada seco = Sim

20%

30

SE melhor suavidade médio = Sim
E suavidade preferida médio = Sim
ENTAO suavidade recomendada médio = Sim

20%

31

SE melhor suavidade suave = Sim
E suavidade preferida suave = Sim
ENTAO suavidade recomendada suave = Sim

20%

32

SE suavidade preferida seco = Sim
E mel~hor suavidade suave = Sim
ENTAO suavidade recomendada médio = Sim

100%

33

SE suavidade preferida suave = Sim
E melNhor suavidade seco = Sim
ENTAO suavidade recomendada médio = Sim

100%

34

SE cor recomendada tinto = Sim

E corpo recomendado médio = Sim

E suavidade recomendada médio = Sim
ENTAO vinho Gamay = Sim

100%

35

SE cor recomendada tinto = Sim

E corpo recomendado médio = Sim

E suavidade recomendada suave = Sim
ENTAO vinho Gamay = Sim

100%

36

SE cor recomendada branco = Sim
E corpo recomendado leve = Sim
ENTAO vinho Chablis = Sim

100%
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37

SE cor recomendada branco = Sim
suavigade recomendada suave = Sim
ENTAO vinho Chablis = Sim

100%

38

SE cor recomendada branco = Sim
E corpo recomendado médio = Sim
ENTAO vinho Sauvignon Blanc = Sim

100%

39

SE cor recomendada branco = Sim
E suayidade recomendada seco = Sim
ENTAO vinho Sauvignon Blanc = Sim

100%

40

SE cor recomendada branco = Sim

E corpo recomendado médio = Sim

E suavidade recomendada seco = Sim
ENTAO vinho Chardonnay = Sim

100%

41

SE cor recomendada branco = Sim

E corpo recomendado médio = Sim

E suavidade recomendada médio = Sim
ENTAO vinho Chardonnay = Sim

100%

42

SE cor recomendada branco = Sim

E corpo recomendado encorpado = Sim
E suavidade recomendada seco = Sim
ENTAO vinho Chardonnay = Sim

100%

43

SE cor recomendada branco = Sim
E corpo recomendado encorpado = Sim
E suavidade recomendada médio = Sim
ENTAO vinho Chardonnay = Sim

100%

44

SE cor recomendada branco = Sim

E corpo recomendado leve = Sim

E suavidade recomendada seco = Sim
ENTAO vinho Soave = Sim

100%

45

SE cor recomendada branco = Sim

E corpo recomendado leve = Sim

E suavidade recomendada médio = Sim
ENTAO vinho Soave = Sim

100%

46

SE cor recomendada branco = Sim

E corpo recomendado leve = Sim

E suavidade recomendada médio = Sim
ENTAO vinho Riesling = Sim

100%

47

SE cor recomendada branco = Sim

E corpo recomendado leve = Sim

E suavidade recomendada suave = Sim
ENTAO vinho Riesling = Sim

100%

48

SE cor recomendada branco = Sim

E corpo recomendado médio = Sim

E suavidade recomendada médio = Sim
ENTAO vinho Riesling = Sim

100%

49

SE cor recomendada branco = Sim

E corpo recomendado médio = Sim

E suavidade recomendada suave = Sim
ENTAO vinho Riesling = Sim

100%

50

SE cor recomendada branco = Sim

100%
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E corpo recomendado encorpado = Sim
ENTAO vinho Geverztraminer = Sim

51

SE cor recomendada branco = Sim
E aspecto condimentado = Sim
ENTAO vinho Geverztraminer = Sim

100%

52

SE cor recomendada branco = Sim

E corpo recomendado leve = Sim

E suavidade recomendada médio = Sim
ENTAO vinho Chenin Blanc = Sim

100%

53

SE cor recomendada branco = Sim

E corpo recomendado leve = Sim

E suavidade recomendada suave = Sim
ENTAO vinho Chenin Blanc = Sim

100%

54

SE cor recomendada tinto = Sim
E corpo recomendado leve = Sim
ENTAO vinho Valpolicella = Sim

100%

55

SE cor recomendada tinto = Sim
E suayidade recomendada seco = Sim
ENTAO vinho Cabernet Sauvignon = Sim

100%

56

SE cor recomendada tinto = Sim
E suayidade recomendada médio = Sim
ENTAO vinho Cabernet Sauvignon = Sim

100%

57

SE cor recomendada tinto = Sim
E suayidade recomendada seco = Sim
ENTAO vinho Zinfandel = Sim

100%

58

SE cor recomendada tinto = Sim
E suayidade recomendada médio = Sim
ENTAO vinho Zinfandel = Sim

100%

59

SE cor recomendada tinto = Sim

E corpo recomendado médio = Sim
E suavidade recomendada médio Sim
ENTAO vinho Pinot Noir = Sim

100%

60

SE cor recomendada tinto = Sim
E corpo recomendado encorpado = Sim
ENTAO vinho Burgundy = Sim

100%
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Abstract. This article describes the formalism of the certainty factors, which
accomplishes the treatment of uncertainties for trust. Allied the east the
inference technique it is used by the linkage for front in order to produce a
module of treatment of uncertainties for trust for the shell Pegasus
Uncertainty Modeling.

Resumo. Este artigo descreve o formalismo dos fatores de certeza, o qual
realiza o tratamento de incertezas por confianca. Aliado a este é empregada a
técnica de inferéncia pelo encadeamento pra frente a fim de produzir um
modulo de tratamento de incertezas por confianca para a shell Pegasus
Uncertainty Modeling.

1. Introducao

O conhecimento humano ha muitos anos desperta o interesse dos cientistas que buscam
compreender e interpretar este pensamento, procurando entender de que maneira o ser
humano recebe, interpreta e manipula as informacdes em um ambiente mais expressivo
do que a prépria informacdo [Russell e Norvig 2004].

Buscando reproduzir este conhecimento e auxiliar na solucao dos problemas, sao
desenvolvidas ferramentas com o objetivo facilitar o caminho até os resultados. Estas
tecnologias visam interpretar o conhecimento fornecido e viabilizar o auxilio em sua
resolucdo. Visando o tratamento da incerteza que se apresenta nestes ambientes podem-
se aplicar técnicas que visam modelar os diversos tipos existentes desta.

2. Modelagem da Incerteza

O tratamento da incerteza presente no mundo real sempre gerou grande esforco dos
pesquisadores que buscam a solucdo de problemas onde se exige um amplo
conhecimento sobre um dominio especifico de aplica¢do. Entretanto, esta situacdo se
agrava quando as informacgdes apresentadas sdo incompletas ou pouco confidveis,
dificultando assim este processo [Luger 2004].

Buscando auxiliar no processo de modelagem da incerteza, garantir a
apresentacdo de dados confidveis, e facilitar a resolu¢do dos problemas, a literatura
apresenta técnicas para sua modelagem que visam minimizar a incerteza presente em
dominios de conhecimento. Entre essas, a ldgica fuzzy, as redes bayesianas, a teoria de
Dempster-Shafer e os fatores de certeza destacam-se das demais por serem as teorias
mais citadas na literatura [Costa e Simdes 2004], [Russell e Norvig 2004].
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A Tabela 1 apresenta as técnicas de modelagem da incerteza mais citadas na
literatura comparando: técnica; tipo de incerteza tratada; autores; ano de
desenvolvimento; pais onde foi desenvolvida; e a forma de representacio do
conhecimento.

Tabela 1. Comparativo das técnicas de modelagem da incerteza

Técnica LR Autores Ano  Pais Represen.tagao
tratada do conhecimento
Légica .~ Lotfi Asker .
Fuzzy Imprecisao Zadeh 1965 EUA  Conjuntos Fuzzy
Infergnma Aleatoriedade Judea Pearl 1988 EUA Redes Bayesianas
Bayesianas
Teoria de Arthur Pentland Funcdes de
Dempster- Ignorancia Dempster e 1979 EUA Cfen a
Shafer Glenn Shafer ¢
Edward Hance
Fatores de . Shortliffe e
Certeza Confianca Bruce G. 1970 EUA Regras
Buchanan

As técnicas descritas buscam identificar, modelar e tratar a incerteza em um
determinado dominio de aplicagdo. Assim, serd aprofundado o conhecimento sobre os
fatores de certeza que sdo a base desta pesquisa demonstrando sua teoria.

3. Fatores de Certeza

Desenvolvida para ser utilizado na ferramenta MYCIN, a teoria dos Fatores de Certeza
(FC) apresenta uma abordagem que faz o tratamento da incerteza baseada em poucas
informacdes atribuindo as hipéteses niveis de crengas [Diez 1998], [Nicoletti e Santos
1996].

A teoria dos FC busca realizar o tratamento de incertezas por confianga, sendo
estas definidas como as situacdes onde tem-se algumas hipoteses onde cada uma delas
tem sua crenga aumentada ou reduzida de acordo com a evidéncia apresentada.

Essa teoria baseia-se em valores heuristicos geralmente entre -1 e +1 para
representar o grau de confianca na evidéncia, sendo os valores abaixo de 0 (zero)
correspondentes a negacdo desta, e os valores acima de O (zero) a confirmagdo da
hipétese [Badiru e Cheung 2002]. Sendo esta baseada em um conjunto de regras do tipo
SE ENTAO (Figura 1).

SE <evidéncia> ENTAO < hipétese> [FC=k]

Figura 1. Regra se entdo

A primeira parte da regra (SE) indica a condi¢do para que esta ocorra, enquanto
a segunda parte desta (ENTAQO) corresponde ao resultado, e k indica o grau de
confianca depositado nesta regra, ou seja, o quao confidvel ela é.

Esta teoria € definida com base nos valores de crenca e descrenca na hipdtese
proporcionais aos intervalos que compreendem a confirmacdo ou a negacdo desta
(Férmula 1) [Buchanan e Shortliffe 1984].
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_ MC-MD
1—min[MC, MD]

FC ey

Dada esta diferenca entre a crenca e a descrenca tem-se a definicdo da MC que
representa a confianga depositada em uma hipétese (H) dada uma evidéncia (E) (Fungao
2) [Buchanan e Shortliffe 1984].

1 se PH)= 1
MC[H,E]= (2)
max[P(H/E), P(H)|- P(H)
max[l,O]— P(H)

Ja a MD (Funcao 3) reproduz a descrenca que uma Hipdtese (H) apresenta dada
a Evidencia (E) [Buchanan e Shortliffe 1984].

1 se P(H)= 0
MD[H,E]= (3)
min[P(H/E), P(H)]- P(H)
min[l,O] ~P(H)

A fim de demonstrar a inferéncia realizada pelos FC especificado a seguir sua
atuacdo em sistemas especialistas.

4. Inferéncia em Sistemas Especialistas pelos Fatores de Certeza

Os Sistemas Especialistas (SE) sdo aplicagdes caracterizadas por reproduzir o
conhecimento de um especialista em um determinado dominio de aplicagdo. Em geral
sao construidos com o auxilio de um especialista humano, que transmite seu
conhecimento adquirido ao engenheiro do conhecimento, a fim de desenvolver um
sistema capaz de simular este raciocinio de acordo com os dados informados, auxiliando
no processo de decisdo [Badiru e Cheung 2002].

A fim de garantir a solucdo dos problemas propostos e visando reforcar a
confianca do especialista nestes, sdo utilizadas técnicas para ativagdo das regras mais
confiantes. Nesta pesquisa foi empregada a teoria dos FC que busca analisar e reforgar
a crenga nas informacdes apresentadas auxiliando-o na resolu¢do dos problemas [Badiru
e Cheung 2002].

A arquitetura bésica do SE é representada pelos seguintes componentes: a base
de conhecimento, a memodria de trabalho, o motor de inferéncia, a aquisicdo de
conhecimento e o mecanismo de explanacao (Figura 2) [Flores 2003].
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Engenheiro do
Conhecimento

Figura 2. Arquitetura do sistema especialista

Estes componentes atuam em conjunto a fim de garantir a representacdo do
conhecimento bem como o auxilio nas analises realizadas por meio deste. Os SE que
baseiam-se na teoria dos FC sdo aplicados a diversas dreas do conhecimento, a partir
desta técnica sdo desenvolvidas aplicacdes e ferramentas capazes de auxiliar na solu¢do
de problemas das mais diversas dreas do conhecimento tratando de forma adequada as
incertezas apresentadas.

5. O Formalismo dos Fatores de Certeza na Shell Pegasus Uncertainty
Modeling

Esta pesquisa € voltada ao desenvolvimento de uma shell para modelagem da incerteza
que compreende inicialmente os mdédulos de fatores de certeza (objeto de estudo deste
trabalho), l6gica fuzzy, teoria de Dempster-Shafer e redes bayesianas, podendo-se entao
modelar diferentes problemas de acordo com as particularidades de cada teoria.

Considerando-se os FC, esta pesquisa abordou o problema da inferéncia por
meio de um algoritmo de encadeamento para frente (forward-chaining), cuja estrutura
apresenta uma base de regras.

Buscando o entendimento destes assuntos foi realizado um levantamento
bibliografico abrangendo alguns assuntos relacionados aos FC e a sua inferéncia. Assim,
visando o entendimento destes assuntos, além de aprofundar o conhecimento pré-
existente com relagdo aos mesmos, foram utilizadas diferentes bibliografias nacionais e
internacionais, que abrangem também artigos cientificos e sites especializados.

Apo6s o levantamento bibliografico iniciou-se o levantamento das ferramentas
utilizadas para construcido de SE buscando compreender o funcionamento dos
componentes destes sistemas, para entdo desenvolver o médulo de FC na shell Pegasus.
A partir do estudo realizado, foi desenvolvido um exemplo numérico do mecanismo de
inferéncia escolhido.

5.1 Modelagem Matematica dos Fatores de Certeza na Shell Pegasus

A fim de demonstrar a aplicagdo prética da teoria dos FC definiu-se como exemplo
ficticio a seguinte problemadtica: Um senhor empresario do ramo de imdveis e trabalha
de segunda a sexta-feira, das 8h as 18h. Este tem 53 anos e nas dltimas semanas ele vem
sentindo tonturas e dificuldades respiratorias.
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Este resolve procurar um especialista para que possa descobrir que doenga
possui. Ao chegar no consultério o médico lhe faz algumas perguntas buscando
identificar sua possivel doenca. Este especialista € auxiliado por um SE capaz de
diagnosticar as seguintes morbidades: principio de infarto, gripe e asma.

Para que o sistema possa auxiliar no diagndstico, este necessita que o
especialista informe os sintomas apresentados pelo paciente podendo ser dores no peito,
dificuldades respiratorias, chiado na respiracao, tonturas e febre alta.

Visando identificar as provaveis doencas apresentadas pelo paciente, o
especialista define previamente os possiveis objetivos do sistema (principio de infarto,
gripe e asma) que inicialmente estdo desacreditados (recebem valor zero representando
o padrdo para inicio dos célculos), ou seja, sua crenca inicial (P(H)) é igual a zero pois
nao possuem probabilidades iniciais conforme demonstra a (Tabela 4).

Tabela 4. Probabilidade a priori das doencas

Doenca P(H)
Principio de
Infarto L0
Gripe 0,00 %
Asma 0,00 %

A partir das morbidades que representam os objetivos do sistema, em seguida é
formulado um conjunto de regras buscando de acordo com os sintomas (tonturas, dores
no peito, dificuldades respiratdrias, chiado na respiracdo e febre alta), confirmar ou
negar a crenca em uma determinada doenca. Assim, sdo definidas as regras utilizadas
pelo sistema para posterior consulta pelo especialista, que possuem o FC previamente
associado (Figura 3).

1 - SE Tonturas ENTAO Dores no peito  (FC =1)

2 - SE Dores no peito ENTAO Infarto (F C = 0,75)
3 — SE Dificuldad es respiratérias ENTAO Gripe (FC =0,15)
4 - SE Dificuldad es respiratérias ENTAO Infarto (FC =0,45)
5 - SE Chiado na respiracao ENTAO Asma (FC =0,75)
6 — SE Febre alta ENTAO Gripe (FC =0,45)

Figura 3. Base de Regras

Este conjunto de regras representa o dominio de conhecimento do especialista e
a partir de cada sintoma que seja confirmado, o conseqiiente (ENTAO) é ativado,
observando-se que pode ser tanto um objetivo do sistema, quanto uma nova evidéncia
que implica na ativac@o de outra regra. Assim, a partir das entradas, o sistema processa
a inferéncia até chegar a uma conclusao.
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Apds uma conversa com o paciente este informa ao especialista os sintomas que
apresenta e por sua vez sdo informados ao SE a fim de auxiliar o diagnéstico. Assim, o
sistema busca as regras que satisfazem a primeira evidéncia tonturas (Figura 4).

1 - SE Tonturas ENTAO Dores  no peito (FC =1)

Figura 4. Regra que atende a evidéncia informada

A partir deste raciocinio, tem-se conforme demonstrado que a tnica op¢do que
satisfaz a evidéncia tonturas € a regra 1 sendo esta ativada. Dada sua ativacdo, é
analisada a conseqiiéncia desta regra e detectado que sua conseqiiéncia ndo € um
objetivo do sistema, e sim uma outra evidéncia (dores no peito). Seguindo o processo de
inferéncia € realizada uma nova pesquisa para encontrar quais regras satisfazem esta
nova condi¢do (dores no peito) conforme ilustra a (Figura 5).

2 - SE Dores no  peito ENTAO Infarto (FC =O,75)

Figura 5. Regra ativada pela conseqliéncia da regra 1

Apbs a busca pelas regras que tenham como antecedente o sintoma dores no
peito, verifica-se que a Unica regra que atende a nova evidéncia € a regra 2, entdo esta é
ativada e conforme analise tem-se que sua conseqii€éncia € um dos objetivos do sistema
(infarto). Assim, a probabilidade da hipétese de ter infarto representada por p(H) é
comparada com a probabilidade da hipétese infarto dada a evidéncia dores no peito
representada por p(HIE). Nota-se que houve um aumento na crenca de zero (valor
inicial da hipétese) para 0,75 (FC da regra) (Figura 6).

(e

pilly pill E) 1

Figura 6. Aumento da crenca na hipotese infarto

Dado o aumento da crenga na hipétese infarto representado pela confirmacgio da
evidéncia dores no peito (Figura 6) calcula-se de acordo com a Férmula 2 a nova MC.
Tendo-se como p(H) a probabilidade de ter infarto definida inicialmente com O e a
p(HIE) probabilidade de infarto dado que o paciente tem dores no peito conforme a
regra 2 que define o seu FC em 0,75.

infarto | dores no peito)— p(infarto) _0,75-0 0,75

e =2 =
1— p(infarto) 1-0 1

= 0,75

A partir do aumento na crenca na hipétese de infarto para 0,75, calcula-se o seu
novo FC de acordo com a Férmula 4.

_ M Cinfarto
1- min[M C

“MDyyy 0750 _ o

MD 1-0

FC

infarto * infarto ]

Assim, o cdlculo acima apresenta o novo FC que considera a MC na hipétese de
infarto confirmada pela evidéncia dores no peito, e a MD da mesma hipétese inicial.
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Considerando que foi observado além de tontura, a presenca de dificuldades
respiratdrias, o processo de inferéncia evolui, realizando-se uma nova busca na base de
conhecimento, a fim de encontrar as regras que satisfacam ao sintoma informado
(dificuldades respiratérias). Assim, sdo ativadas as regras 3 e 4 que tem como
antecedente dificuldades respiratdrias, conforme ilustra a (Figura 7).

3 — SE Dificuldades respiratérias ENTAO Gripe (FC=0,15)

4 — SE Dificuldades respiratérias ENTAO Infarto (FC = 0,45)

Figura 7. Regras ativadas pela segunda evidéncia apresentada

Analisando a regra 3 o sistema observa que sua conseqiiéncia ¢ um dos objetivos
do sistema (gripe), que foi definido na Tabela 3, verificando-se (Figura 8) que a
probabilidade de ter gripe dado que tem dificuldades respiratérias (p(HIE) = 0,15) é
maior que a probabilidade de se ter gripe sem nenhuma evidéncia associada (p(H) = 0),
havendo assim um aumento na crenca.

[N b
[ t—= 01,15

pE I el by I

Figura 8. Aumento da crenca na hipotese gripe

Com o aumento na crenca da hipdtese do paciente ter gripe confirmado pela
evidéncia de ter dificuldades respiratorias (0,15), calcula-se entdo a MC desta hipétese
(gripe) a partir da Férmula 2.

MC = pl(gripe | dificuldades resg?lratonas)— p(gripe) _ 0,15-0 _ 0,15 ~ 015
1- p(grlpe) 1-0 1

A partir da MC obtida (0,15), calcula-se o novo FC para a hipétese de ter gripe a

partir da férmula 4.

_ Mcgripe - MDgripe _ 0’15 -0
1-min|MC,_ ,MD 1-0

FC = 0,15

gripe ® gripe J

Assim, o cdlculo acima apresenta o novo FC que considera a MC na hipétese de
gripe confirmada pela evidéncia dificuldades respiratdrias, € a MD da mesma hipétese
inicial.

Como a inferéncia disparou duas regras, apds a analise da regra 3, a regra 4 ¢
ativada. Esta € verificada e constatado que sua conseqiiéncia € um dos objetivos do
sistema (infarto), porém neste caso a probabilidade do paciente ter infarto (p(H) = 0,75)
€ maior do que a probabilidade deste ter infarto dado que tem dificuldades respiratérias
(p(HIE) = 0,45) tendo-se assim uma reducao na crenga da hipétese de infarto (Figura 9).
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Figura 9. Reducéo na crencga da hipoétese infarto

Com a reducdo da crenca na hipétese do paciente ter infarto confirmado pela
evidéncia de ter dificuldades respiratorias (0,45), calcula-se entdo a MD desta hipétese
(infarto) a partir da Férmula 3.

(infarto)— p(infarto | dificuldades respiratérias) _0,75-0,45 0,30 _

mp =2 =22 _
plinfarto) 0,75 0,75

0,4

A partir da MD obtida (0,4), calcula-se o novo FC para a hipétese de ter infarto a
partir da férmula 4.
Mcinf arto

— _MDinfarro _ 0’75_0,4 _ 0,35
1-min[MC

FC = =
MDinf arto ] 1 - 0’4 0’6

=0,5833

inf arto *

Assim, o cdlculo acima apresenta o novo FC que considera a MC na hipétese de
infarto confirmada pela evidéncia dores no peito, e a MD da mesma hipétese
confirmada pela evidéncia dificuldades respiratdrias.

Ao final do processo de inferéncia sdo informados os niveis de crenga que cada
hipétese conforme valores previamente calculados que buscam auxiliar o especialista
em seu diagnodstico conforme ilustra a (Tabela 5).

Tabela 5. Resultados obtidos

Doenca FC
Principio de
Infarto S
Gripe 15,00 %
Asma 0,00 %

A partir dos resultados apresentados (Tabela 5) pode-se concluir que o paciente
tem grande chance de ter principio de infarto sendo esta doenga com maior FC (58,33%)
ao final da inferéncia, seguido pela hipétese do paciente ter gripe com FC mais baixo
(15%). Pode-se observar que existem hipéteses desacreditadas, ou seja, com grau de
crenga zero fato que ocorre em virtude de nenhum dos sintomas informados terem
implicacdo nesta hipétese.

A modelagem e desenvolvimento do mdédulo de FC na shell Pegasus foi
desenvolvida utilizando o padrdao UML para sua modelagem e a linguagem java a partir
do ambiente NetBeans 6.0.1 para seu desenvolvimento (Figura 10).
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Figura 10. Interface do sistema

A interface consiste em duas dreas principais, na parte esquerda ficam listadas as
regras cadastradas no sistema, e a direita encontram-se as opg¢des apresentadas ao
usudrio para criar uma base ou para executa-la.

6. Conclusao

Esta pesquisa apresentou o desenvolvimento de uma shell para representacdo da
incerteza a partir do modelo dos FC, muito utilizado em problemas que envolvem a
questdo de confianga em informagdes o que € uma atividade rotineira em algumas areas
de aplicagao.

Durante a realizacdo desta pesquisa pode-se compreender com clareza o
processo de construcdo de sistemas especialistas, seus componentes e de que forma
interagem entre si.

Neste contexto, entendeu-se a complexidade inerente ao desenvolvimento do
motor de inferéncia que € responsavel por comunicar-se com os demais componentes de
um SE para modelagem do conhecimento incerto e direcionar o sistema até a solugdo
dos problemas por meio da ativagao das regras.

Visando o tratamento da incerteza por crenga, foi estudada e compreendida a
teoria do FC que auxilia de maneira simplificada o especialista na solucao de problemas,
a partir de sua crenca em determinadas hip6teses abrangendo-se desta forma sua
utilizac¢do na construcao de SE.

Para realizacdo do tratamento da incerteza foi necessdrio compreender o
processo de inferéncia em Sistemas Especialistas por meio da teoria dos FC além das
técnicas de encadeamento para ativacao de regras.
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Aliado as técnicas de encadeamento fez-se necessdrio a utilizacdo de um
exemplo numérico para modelagem matemdtica que buscou auxiliar na compreensao
das etapas envolvidas na utilizacdo dos FC.

Esta pesquisa resultou em um médulo da shell Pegasus, voltado a modelagem da
incerteza por confianca. Os testes foram realizados a partir de uma base de
conhecimento de vinhos disponibilizada pela shell Expert SINTA, e foram considerados
satisfatorios considerando que ambas as ferramentas apresentaram 0SS mesmMoOs
resultados com relag@o ao objetivo do sistema.
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