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Resumo

As incertezas existentes no mundo real sdo tratadas pela mente humana
de maneira que seja possivel alguma tomada de decisdo baseada em fatos que ndo repre-
sentem uma verdade absoluta.

As Redes Bayesianas e os Sistemas Especialistas Fuzzy sao técnicas de
Inteligéncia Computacional que modelam incertezas distintas: a primeira trata a aleato-
riedade e a segunda a imprecisdo. No entanto, em alguns dominios, co-existem esses
dois tipos de incerteza. Esta pesquisa propde uma abordagem hibrida fuzzy-bayesiana
para modelar incertezas aleatdrias e imprecisas baseada na unido da Teoria dos Conjuntos
Fuzzy e da Teoria da Probabilidade.

O hibridismo fuzzy-bayes permite trabalhar com a imprecisdao nas en-
tradas de uma rede bayesiana. As varidveis imprecisas sdo fuzzificadas, propagadas uti-
lizando o teorema de bayes modificado que gera uma redistribui¢do do vetor de probabi-
lidades de saida da rede hibrida. Esta redistribuicdao ocorre devido ao reconhecimento da
incerteza presente nas entradas dos dados, foi fundamentada matematicamente e avaliada
considerando o problema de disturbio nutricional. A avaliacdo demonstrou que com dife-
rentes niveis de imprecisdo o vetor de saida da rede variou desde a méxima entropia até a
auséncia de imprecisao.

Desta forma disponibiliza-se uma modelagem empirica que permite en-
tender uma realidade envolta em incertezas, a partir de um conjunto de pesos elicitados
de um especialista do dominio em andlise. Estes pesos expressam graus de crenga repre-
sentados por valores de probabilidade e graus de pertinéncia.

Palavras chave: Logica Fuzzy, Redes Bayesianas e Sistemas Hibridos.



Abstract

Existing uncertainties in the real world are treated by the human mind
to make possible decision making based on facts that do not represent an absolute truth.

Bayesian Networks and Fuzzy Expert Systems are computational intel-
ligence techniques that model distinct uncertainties: the first treats randomness and the
latter imprecision. However, in some domains, these two types of uncertainty coexist.
This research proposes a fuzzy-bayesian hybrid approach to model random and imprecise
uncertainties based on the union of Fuzzy Set Theory and Probability Theory.

The fuzzy-bayesian hybridism is able to deal with the imprecision in the
inputs of a Bayesian Network. The imprecise variables are fuzzyfied and propagated using
the modified Bayes’ Theorem which generates a redistribution of the output probabilities
vector from the hybrid network. This redistribution occurs based on the recognition of the
uncertainty present in the data inputs, is mathematically proven, and was evaluated using
a nutritional disturbance problem. The evaluation demonstrated that different levels of
imprecision change the network output vector from the maximum entropy to the absence
of imprecision.

In this way, an empirical modelling is available that allows us to unders-
tand a reality surrounded by uncertainties, using a set of weights provided by an expert in
the field under analysis. These weights express degrees of belief represented by probabi-
lity values and membership degrees.

Key words: Fuzzy Logic, Bayesian Network, and Hybrid System:s.



Capitulo 1

Introducao

A compreensdao dos mecanismos da mente humana fascina inimeras
pessoas e as tornam estudiosas do assunto em diversas areas como filosofia, medicina,
ciéncia cognitiva e ciéncia da computacdo. A Inteligéncia Computacional (IC) € a drea da
ciéncia da computagdo encarregada desta drdua tarefa. Entretanto neste campo ndo basta
apenas compreender, € necessario também criar modelos computacionais que simulem ou
reproduzam comportamento humano.

A maneira de representar computacionalmente os processos realiza-
dos pela mente humana entre inputs e outputs se torna ainda mais complexa quando
os estimulos estdo envoltos por incertezas. Em [RUS 95] € exposto que a presenca de
incerteza altera radicalmente o modo como os agentes' tomam decisdes.

O seguinte ditado popular: “A tnica certeza que o ser humano tem na
vida é a morte” (autor desconhecido), até os dias atuais, ainda nao foi refutado. Mas
pode-se entender que mesmo esta declaracdo possui uma incerteza: quando este evento
ird ocorrer? Neste sentido, desenvolver sistemas computacionais inteligentes capazes de
modelar e reconhecer a incerteza para simular o comportamento humano se torna impor-
tante e interessante pois a mente humana realiza inferéncias em situagdes sob incertezas.

O desenvolvimento de sistemas inteligentes apresenta etapas semelhan-

Neste livro, um agente é tudo que pode ser considerado capaz de perceber seu ambiente por meio de
sensores e de agir sobre esse ambiente por intermédio de atuadores. Por exemplo: um agente humano tem

olhos e ouvidos como sensores e tem maos e pernas que servem como atuadores.



tes as dos sistemas que ndo implementam técnicas de inteligéncia computacional. Al-
gumas destas etapas sdo [SOM 03]: a andlise de requisitos, a implementacdo, teste e
validacdo. Entretanto quando o dominio de aplicagdo apresenta incerteza(s) € necessario
modelar esta(s) incerteza(s) para permitir que os sistemas inteligentes oferecam auxilio
aos seres humanos em problemas e tarefas complexas do mundo real.

A Teoria dos Conjuntos Fuzzy (Fuzzy Set Theory), Teoria da Probabili-
dade e Teoria das Medidas Fuzzy (Fuzzy Measure Theory) sdo exemplos de teorias utili-
zadas para modelar incertezas e que podem ser aplicadas no desenvolvimento de sistemas
inteligentes.

Pesquisadores da area da inteligéncia computacional, vém buscando o
aprimoramento do desenvolvimento de sistemas que utilizam métodos semelhantes aos
dos seres humanos para inferir e concluir com o maior grau de certeza possivel sobre
determinado dominio.

A incerteza de um dominio de aplicacdo pode ser trabalhada, no de-
senvolvimento de sistemas inteligentes, tanto na entrada dos dados, como nos resultados
obtidos e/ou no raciocinio.

Algumas técnicas de IC utilizadas no desenvolvimento de sistemas in-
teligentes sdo: sistemas especialistas probabilisticos, sistemas especialistas fuzzy, redes
neurais, sistemas que utilizam a metodologia de Raciocinio Baseado em Casos (RBC)
e sistemas que utilizam mais de uma técnica como por exemplo sistemas especialistas
hibridos e redes neuro-fuzzy.

Dentre os sistemas especialistas probabilisticos, existem as redes baye-
sianas, tratando a incerteza aleatdria do dominio de aplicacdo. Um exemplo € o raciocinio
médico, onde pacientes com dois grupos similares de sintomas podem obter diagndsticos
diferentes [NAS 02].

Os sistemas especialistas fuzzy tratam incertezas imprecisas. Por exem-
plo, um banco fornece crédito financeiro, pelo caixa automadtico, para o individuo que
apresentar renda superior a R$1.000, 00. Assim, para um individuo com renda de R$999, 00
o crédito sera negado, mas serd que a diferenga de R$ 1,00 deve incapacitar um individuo

de receber crédito? Problemas de classificaciao deste tipo podem ser tratados pela teoria



dos conjuntos fuzzy.

Entretanto, existem dominios onde a incerteza por imprecisdo e aleato-
riedade co-existem. Esta pesquisa apresenta quatro tipos de incertezas: vaguesa, impre-
cisdo, ambigiiidade e aleatoriedade e possiveis teorias utilizadas para tratar tais incertezas.
Propde uma abordagem hibrida fuzzy-bayesiana que permite desenvolver sistemas espe-
cialistas que modelam incertezas aleatdrias e/ou imprecisas.

As buscas bibliograficas realizadas nesta pesquisa demonstraram que
os tipos de hibridismos mais utilizados sdo as redes neurais-fuzzy e algoritmos genéticos
fuzzy. O hibridismo fuzzy-bayesiano ainda € pouco utilizado no desenvolvimento de siste-
mas inteligentes, isto acontece talvez, porque alguns estudiosos da teoria da probabilidade
e da légica fuzzy ainda ndo se convenceram das vantagens da unido dessas modelagens.
Esta é uma questdo complexa e € discutida no item 2.6.

Exposto estas id€ias, cabe levantar a seguinte questdo que norteia esta
pesquisa: Qual a influéncia de varidveis imprecisas nos resultados de uma rede bayesiana?
Como modelar essa imprecisdo em uma rede bayesiana?

Desta forma, o problema de pesquisa nesta dissertacdo é: a investigacao
de uma modelagem fuzzy para tratar varidveis imprecisas nas entradas de uma rede baye-

siana.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa € desenvolver uma Abordagem Hibrida
Fuzzy-Bayesiana (AHFB) que permita modelar incertezas aleatérias e/ou imprecisas no
desenvolvimento de sistemas especialistas, visando permitir o reconhecimento de incer-

tezas inerentes a determinados problemas do mundo real.

1.2 Objetivos Especificos

- Apresentar os conceitos bayesianos e fuzzy fundamentais para o desenvolvimento da

abordagem hibrida proposta;



- demonstrar matematicamente que a abordagem hibrida proposta pode ser generalizada

para dominios com incertezas aleatdrias e/ou imprecisas;

- avaliar a abordagem hibrida proposta considerando um dominio de anélise de estado

nutricional em mulheres adultas;

1.3 Justificativa

Esta pesquisa surgiu a partir de um problema apresentado para desen-
volver um sistema especialista de diagndstico de distirbio nutricional. Durante o pro-
cesso de modelagem do dominio foram identificados dois tipos distintos de incerteza:
imprecisdo e aleatoriedade. Como as abordagens fuzzy e bayesianas, individualmente nao
proporcionaram uma modelagem satisfatéria que representasse o conhecimento do espe-
cialista, sobreveio a idéia de desenvolver uma abordagem hibrida fuzzy-bayesiana para
modelar as incertezas presentes no dominio.

Espera-se que o desenvolvimento de uma abordagem hibrida fuzzy -
bayesiana possa contribuir na drea de inteligéncia computacional a respeito da modelagem

de dominio sob incertezas aleatdrias e imprecisas.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este documento é composto por 3 outros capitulos. No capitulo 2
encontra-se a fundamentagdo tedrica que suporta o desenvolvimento desta pesquisa. O
capitulo 3 descreve a metodologia e apresenta a prova matemadtica da abordagem hibrida
fuzzy-bayesiana proposta, demonstra a inferéncia hibrida e realiza uma avaliacao da abor-
dagem em um dominio de andlise. As consideragdes finais estdo apresentadas no capitulo
4. O apéndice A ilustra um dominio de aplicagdo que apresenta incertezas imprecisas e

aleatdrias. O apéndice B apresenta a publicacdo gerada a partir desta pesquisa.



Capitulo 2

Tratamento de Incertezas

Os sistemas especialistas diferem-se dos sistemas convencionais prin-
cipalmente por possuir uma Base de Conhecimentos (BC) ao invés de Base de Dados
(BD). Apesar de estes dois conceitos serem utilizados como sindénimos fora da area da

inteligéncia computacional, existe uma diferenca fundamental.

O proprio nome atribuido a estas bases ja as diferencia, pois dados e
conhecimento sao particularmente distintos. Existe ainda uma terceira classe que esta
situada entre as ja citadas denominada de informacdo. A figura 2.1 apresenta os conceitos

dessas classes.

O individuo encarregado do desenvolvimento de um sistema inteligente
¢ o engenheiro do conhecimento. Em [HAR 86] é exposto que esse profissional se diferen-
cia do analista de sistemas principalmente pela capacidade de elicitacdo do conhecimento,

que € um processo mais complexo do que a andlise do sistema.

A etapa de aquisi¢do do conhecimento €, geralmente, a mais complexa
no processo de desenvolvimento de sistemas inteligentes pois trata da organizacgdo, trans-
feréncia e transformagdo de alguma fonte de conhecimento para um computador. O co-
nhecimento pode se originar de vérias fontes como filmes, livros, documentos, pessoas,
etc. As principais etapas do processo de aquisicdo do conhecimento sdo: (i) identificar
as caracteristicas do problema; (ii) isolar os conceitos principais e suas relacoes; (iii)

identificar inferéncias sobre estes conceitos.



DADCE (Material Brato)

podem ser observagdesde atributos( qualitativd, como por exemplo
o sexo de wma pessoalmasculine ou feminine), ou valores obtidos
através de medigBes realizadas por qualgquertipo de aparelho on
mensuragies [quatititativi. Estas mensuragtes podem ser
mamerdveis( discretad), como por exemplo o wmero de filhos-
{01,233}, ounic-mumerdveis (contitnas), como o tempo de espera
e uma fila.

Ex: & temperatura hoje 620° C

INFORMACAQ

é extraida a pattit de dadosde tal mateira guetenhaum significado
cotitextual,

Ex SEa temperatura é menor que20°C ENTAO estd frio

CONHECIMENTO

significa utilizar 1uma base de informagBes no processo de resolugio
de problemas.

Ex BE esfd fiio ENTAD & necessdriomanfer o corpo agquecidopara
evifar doeygasrespirafdrias

Figura 2.1: Conceitos de Dados - Informagao - Conhecimento

Existem algumas possiveis formas utilizadas para aquisicao de conhe-

cimento dentre elas se destacam:

e aobservacao do(s) especialista(s) em seu ambiente de trabalho para obter uma visao
real da maneira como o especialista trabalha. Esta técnica pode ser utilizada quando

o engenheiro do conhecimento ndo esta familiarizado com o problema.

e as entrevistas com o(s) especialista(s) podem ser utilizadas quando o engenheiro



do conhecimento tém algum conhecimento a respeito do problema. Existem duas
maneiras para conduzir uma entrevista: a entrevista desestruturada, onde é realizada
uma conversa livre sem muita formalidade e a entrevista estruturada, que exige um

planejamento detalhado.

e ensinar de volta (teach back): o engenheiro do conhecimento “ensina” ao espe-
cialista algum aspecto previamente escolhido e tenta sintonizar o processo com 0

especialista;

Durante o processo de aquisi¢ao do conhecimento, geralmente ocorrem

algumas dificuldades como:

e dificuldade de compreensao por parte do engenheiro do conhecimento devido ao

uso de vocabuldrio préprio por parte do especialista;
e 0 especialista quase nunca esta ciente de como usa o conhecimento;
e algumas solucdes sao intuitivas;
e 0 especialista tem dificuldade de verbalizar sob pressao;
e conhecimento expresso pode ser irrelevante, incompleto e/ou inconsistente;

O desenvolvimento de uma BC é complexa pois requer muita habili-
dade por parte do engenheiro do conhecimento para adquirir do(s) especialista(s) o co-
nhecimento e definir qual a técnica computacional de representacdo e manipulacdo. Al-
gumas técnicas de representacdo de conhecimento como légica, redes seméanticas, regras
de producdo, frames e os métodos de raciocinios dedutivo e indutivo podem ser utilizadas
para representagdo de conhecimento.

Como o objetivo desta pesquisa ndo estd diretamente relacionado com
as técnicas de aquisicdo e representacdo de conhecimento elas ndo serdo expostas com
maior detalhamento, como fonte de pesquisa consulte [GON 93], [HAR 90] e [REZ 03].

Expostas estas questdes € necessario esclarecer que a transi¢ao entre da-
dos, informacao e conhecimento é geralmente complexa e carregada de incerteza, devido

a possivel presenca de incertezas nestes trés conceitos.



Neste momento, € necessdrio esclarecer que a quantidade de publicacdes
a respeito do termo incerteza € vastissimo, complexo, apresenta diferentes opinides e, ao
que tudo indica, ainda serd por um longo periodo assunto para dissertagdes, teses, artigos e
livros. Portanto as informagdes a seguir apresentam as linhas das referéncias citadas, com
o intuito de fornecer a base conceitual para a abordagem hibrida proposta nesta pesquisa.

O termo incerto, segundo as referéncias, pode significar: nao certo, in-
determinado, impreciso, duvidoso, vago, ambiguo, aleatorio. Desta forma € possivel clas-
sificar a incerteza em duas categorias gerais: vagueza ¢ aleatoriedade. Zadeh [ZAD 79]

expoe que imprecisdo € um componente da vagueza apresentando o seguinte exemplo:

1. “Ruth tem a pele escura e é proprietaria de um Porsche vermelho”;

2. “Ruth vive em algum lugar perto de Berkeley”

Na expressao 1 os adjetivos “escura” e “vermelho” sd@o imprecisos por-
que eles tem graduagdes entretanto ndo sao ambiguos. E o termo “algum lugar” na ex-
pressdo 2 apresenta uma ambigiiidade ao invés de graduag@o pois a imprecisdo estd se
referindo a localizagao de Ruth.

Desta maneira, tem-se que a vagueza ¢ composta pela combinacgdo de
imprecisao e ambigiiidade.

Em geral, a vagueza esta associada a dificuldade em se fazer distin¢cdes
precisas ou bem definidas do mundo real, ou seja, algum dominio de interesse € vago se
existe a dificuldade em se estabelecer limites bem definidos [KLI 88]. A vagueza pode
estar associada com a dificuldade em se atribuir um elemento a um termo lingiiistico,
(e.g., a qualidade dos dados € “boa”, a estatura de Paulo € “alta” ou José € “careca”).

A imprecisdo, geralmente, estd associada a termos quantitativos (dados
contdveis) e termos qualitativos [ROS 95]. Por exemplo Cristina tem “entre 30 e 50” anos
de idade ou, a Lagoa da Concei¢do estd localizada em Santa Catarina sdo exemplos de
informacao imprecisa. Para caracterizar a diferenca entre imprecisao e vagueza apresenta-
se o seguinte exemplo: a expressdo “a Lagoa da Conceicdo estd localizada em Santa

Catarina” € imprecisa entretanto ndo € vaga pois os limites territoriais do estado de Santa



Catarina sao bem definidos entretanto a localizacao precisa da Lagoa da Concei¢do ndo é
bem definida nesta expressao.

Ambigiiidade, por outro lado, estd associada com a relacdo um para
muitos, ou seja, situagdes na qual a escolha entre duas ou mais alternativas € pouco es-
pecificada [KLI 88]. A ambigiiidade estd relacionada com a capacidade de interpretar
racionalmente em mais de uma maneira. Um exemplo simples € a palavra “manga” que
pode significar tanto uma fruta quanto uma parte de uma camisa, entretanto isto ocorre
quando a palavra surge isolada, se ela for inserida em um contexto como por exemplo
“Ontem degustei uma manga muito saborosa” fica claro a que “manga” se esta referindo.
Contudo a ambigiiidade pode se apresentar em situacdes mais complexas (e.g., o jiri esta
deliberando a respeito da “responsabilidade” do réu - culpado ou inocente) onde existem
diversos fatores influenciando a decisao do juri.

A aleatoriedade, na visao do senso comum, é compreendida no sentido
da realizacdo de uma tarefa sem a intencionalidade do resultado (ao acaso). Por exemplo,
selecionar um individuo para opinar sobre algo. Na visdo estatistica a aleatoriedade diz
respeito a fendmenos nio deterministicos, ou seja, aqueles que sob as mesmas condi¢des
nao se pode afirmar com certeza o que ocorrerd numa experimentagao particular. A alea-
toriedade esta presente quando se tem o conhecimento dos possiveis resultados, mas ndao
se pode predizer com certeza qual resultado individualmente ird ocorrer. Apesar de ndo se
poder prever o resultado particular, o fundamento da idéia de probabilidade diz que existe
um certo padrao regular nos resultados que se evidéncia apds varias repeticdes do mesmo
experimento [MOO 02]. Essa incerteza pode ser tratada por modelos de probabilidade
que segundo [BAR 03] sdao modelos construidos a partir de certas hipéteses e constituem-
se de duas partes: possiveis resultados e de uma certa lei que diz quio provavel é cada
resultado. Por exemplo aqueles experimentos onde todos os resultados possuem a mesma
chance de ocorrer (modelo uniforme) ou com diferentes chances como modelos de pro-
babilidade como normal ou exponencial. Essa diferenca do termo aleatdrio entre o senso
comum e a visao estatistica estd relacionada com a dificuldade de presenciar-se repeticoes
suficientes do mesmo fendmeno aleatdrio para verificar a regularidade, a longo prazo, dos

resultados.
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As pesquisas e trabalhos técnicos abordando os topicos mencionados ja
estdo bastante especializadas por este motivo serdo apresentados 0s principais conceitos
de probabilidade, teoria dos conjuntos fuzzy, medidas fuzzy e as redes bayesianas. Estas
que utilizam o teorema de Bayes, que trata com probabilidades condicionais. Faz-se
necessario a apresentacdo dos conceitos de 16gica fuzzy e redes bayesianas pois estes sao

a base da teoria da abordagem hibrida proposta nesta pesquisa.

2.1 Logica Fuzzy

A propria definicdo de Logica Fuzzy (LF), também conhecida como
Logica Nebulosa ou Légica Difusa €, em geral, um pouco complexa de ser compreendida,
pois trata a incerteza de maneira diferente de como € apresentada no cursos de nivel médio
e até mesmo em alguns cursos superiores. As principais caracteristicas da légica fuzzy e
da Teoria dos Conjuntos Fuzzy(TCF) sao apresentados a seguir.

A logica fuzzy € uma estrutura de conceitos e técnicas que se relacionam
com 0 modo de raciocinio aproximado ao invés de exato [WIL 99].

A teoria a respeito da maneira fuzzy de pensar foi introduzida no tra-
balho sobre Conjuntos Fuzzy (CF) de Loft A. Zadeh em 1965, mas baseado na l6gica
multivalorada de Jan Lukasiewicz em 1920 [GRI 97].

A LF trabalha com Variaveis Linguisticas (VL) para modelar o raciocinio
humano. Uma variavel linguistica pode ser compreendida como sendo a forma que os se-
res humanos utilizam para representar seu conceito sobre diversas situagdes de incerteza,

nestas varidveis os valores que elas podem assumir ndo sao nimeros, e sim palavras. Por

Figura 2.2: Barra Fuzzy

exemplo, observe a figura 2.2

E complexo indicar um ponto da barra fuzzy onde se pode afirmar com
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certeza quando a cor branca se transforma em preta. O que acontece € a transicao gradual
de uma cor para a outra, ou seja, existem pontos onde a cor € branca, outros onde ela é
preta e n outros pontos na qual a cor € um pouco branca, aproximadamente preta e assim
por diante. Os termos citados acima, ou outros como 0s seguintes, quente, morno, jovem,
idoso, sao as variaveis linguisticas. As varidveis linguisticas sdo os rétulos dos conjuntos
Juzzy.

O raciocinio fuzzy permite inferir e concluir situacdes imprecisas ou
vagas em graus de verdade, e ndo com uma possivel exatidao que ndo represente a ver-
dadeira realidade. Isto possibilita representar e tratar a incerteza inerente a determinados
dominios em sistemas computacionais permitindo desenvolver aplicacdes digitais que si-
mulem a capacidade de raciocinar de maneira similar a dos seres humanos.

Utilizar os conjuntos fuzzy com a aplicagdo das Fun¢des de Pertinéncia
(FP), combinados em expressoes ldgicas das regras de avaliagdo e aplicando os operadores
fuzzy, possibilita uma maneira de modelar e implementar o raciocinio dos seres humanos
em sistemas computacionais.

Os topicos a seguir apresentam os conceitos destes componentes essen-

ciais para a aplicacdo da légica fuzzy.

2.1.1 Teoria dos Conjuntos Fuzzy

Os conceitos de conjuntos fuzzy foram apresentados por Lofti A. Zadeh
em 1965 [ZAD 65]. Basicamente, a principal caracteristica destes conjuntos €, permitir
que seja feita uma representacdo ou modelo do conhecimento e do raciocinio humano a
partir de incerteza imprecisa e/ou vaga.

A teoria dos conjuntos fuzzy pode ser vista como uma extensdo da Te-
oria dos Conjuntos Classicos (TCC) [REZ 03]. Entretanto, € importante ressaltar que as
situacOes existentes na TCC, ou seja, certeza de pertinéncia total ou nao pertinéncia de um
elemento x a um determinado conjunto A, sdo duas entre algumas das situacdes possiveis
quando se trabalha com conjuntos fuzzy.

Os Conjuntos Classicos (CC) sdo aqueles criados a partir da Teoria



12

Classica de Conjuntos. Na visdo dos CC, um elemento x qualquer possui apenas duas
possibilidades de se relacionar com um conjunto A, pertencer ou niao pertencer a ele.
Mesmo se existir uma interseccao ou unido entre dois conjuntos, o elemento serd membro
ou ndo membro do conjunto formado a partir desta interseccao ou unido. Este conceito
pode ser apresentado pela fun¢ao caracteristica de um conjunto A.
1 se e somente se x € A;
Ha(x) =
0 se e somente se x ¢ A.
Desta maneira conclui-se que uma funcao mapeia elementos de um con-

junto universo para um par ordenado {0,1}. Indicado por [KLI 88]
pa(0): X — {0, 1)

Entretanto, existem situagdes do mundo real que ndo podem ser mode-
ladas utilizando a Teoria Clédssica de Conjuntos, devido a incapacidade de representacao
da incerteza utilizando valores intermediarios no intervalo [0,1].

Com a aplicagdo dos conjuntos fuzzy € possivel tratar valores no inter-
valo [0,1], esses valores denominados Graus de Pertinéncia (GP) sao atribuidos a cada
elemento de cada conjunto fuzzy que compde o Universo de Discurso (UD). Os GP re-
presentam a pertinéncia de um elemento a um conjunto fuzzy, estes valores podem ir da
pertinéncia total representados pelo nimero um (1) a total ndo pertinéncia representados
pelo nimero zero (0).

O universo de discurso é um intervalo formado pelos possiveis valores
de uma determinada varidvel. Por exemplo, uma varidvel x possui valores em um intervalo
[30,100]. Neste sentido o universo de discurso é o delimitador do contexto de analise e
de qualquer conjunto nele definido.

A figura 2.3 apresenta um exemplo de um universo de discurso de
uma variavel Profundidade composto por trés conjuntos fuzzy: pequena, intermedidria
e grande de um sistema fuzzy de perfuracdo de pogos artesianos. Cada conjunto fuzzy €
modelado pela sua respectiva funcao de pertinéncia.

Alguns tipos de FP e seus respectivos graficos sao apresentados no item

2.1.3.
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1,00

0,90 -
0,80 -
0,70 4
0,60 4
ns0{ pequena intermediaria grande
0,40 -
0,30 4
0,20 4

0,10 4

0.0 -

Figura 2.3: Exemplo de Conjuntos Fuzzy para Uma Varidvel Profundidade

2.1.2 Propriedades, Operacoes e Operadores Fuzzy

A maioria das definicOes e operagdes associadas com conjuntos fuzzy
sdo extensoes da defini¢do correspondente da teoria dos conjuntos classicos [KAR 86].

As propriedades basicas relacionadas aos conjuntos fuzzy sao apresen-
tadas a seguir, sendo que w4 (x) representa o grau de pertinéncia do elemento x em um

conjunto fuzzy A e X representa o universo de discurso:

e Jgualdade entre dois conjuntos fuzzy

Um conjunto fuzzy A € considerado igual a um conjunto fuzzy B SE E SOMENTE
SE ua(x) = up(x), onde estes valores sdo obtidos pela aplicagdo de suas respectivas
fungdes de pertinéncia.

e Inclusdao de um conjunto em outro conjunto

Um conjunto fuzzy A C X esté incluido em outro conjunto fuzzy B € X SE E SO-

MENTE SE p4(x) < up(x)Vx € X.

Exemplo: Considere o universo de discurso X = 1,2,3 e os conjuntos fuzzy A =

{0.3/1,0.5/2,1/3} e B=1{0.5/1,0.55/2,1/3}.

Entdo A € um subconjunto de B.
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e Cardinalidade

A cardinalidade de um conjunto cléssico Z, € o numero de elementos de Z. Entre-
tanto a cardinalidade de um conjunto fuzzy A é representada pela soma dos valores

dos graus de pertinéncia dos elementos i (x;).

CardA = pa(xy) + ... + pua(x,) = ZuA(x,-)

i=1
Exemplo: considerando-se o universo de discurso X do item anterior tem-se que

Card A = 1.80 e Card B = 2.05.

e Conjunto vazio fuzzy

Um conjunto fuzzy A € um conjunto vazio SE E SOMENTE SE p4(x) = 0,Vx € X.

e « — cut (corte — @) e o seu variante strong a — cut (corte — aforte) de um conjunto
Juzzy
O a — cut de um conjunto fuzzy A € X € um conjunto cldssico A, C X, tal que
Ay =xeX;us(x) >2ael0<a<l.
Exemplo: Um conjunto fuzzy A = {0.3/1,0.5/2,1/3} de um universo de discurso
X ={1,2,3}. Entao A,0.5 = {2,3}, A,0.1 = {1,2,3} e A,1 = {3}

O strong @ — cut de um conjunto fuzzy A € X € um conjunto clédssico A, C X, tal

que Ag. = {x|A(X) > o}

Ap6s apresentadas as propriedades bédsicas dos conjuntos fuzzy sao apre-
sentados os operadores e as operacdes destes conjuntos.

Seja um universo de discurso X, tem-se 0s seguintes conjuntos fuzzy,

A=1{0.6/x;,03/ x5, 1/ x3,0/ x4}

B=1{0.8/x1,0.5/ x,,0.1/ x3,0.3 / x4}

e Normal

Um conjunto fuzzy € considerado normal se existir pelo menos um elemento x € X

tal que pa(x)=1.
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Exemplo: O conjunto fuzzy A é normal, enquanto que B ndo.

Altura

A altura de um conjunto fuzzy é o maior grau de pertinéncia de um elemento per-

tencente ao conjunto fuzzy.

Exemplo: Alturade A é 1 e a altura de B € 0.8.

Suporte

E representado por Supp(A) e é formado pelo conjunto cldssico cujos elementos

apresentam grau de pertinéncia diferente de 0.
Exemplo: Supp(A) = {x, x2, x3}

Supp(B) = {xi, x2, X3, X4 }

Complemento

O complemento de um conjunto fuzzy A é denotado por A e pode ser definido por

pz(xi) = 1 — pa(x;)

Os operadores unido e interseccdo sao conhecidos na matemadtica fuzzy como t-
conormas € t-normas, respectivamente. Os principais tipos de cada uma dessas
familias de operadores sdo apresentados a seguir:

Unido (t-conorma)

Corresponde ao conectivo 16gico OU, denotado por C = A U B. As principais t-
conormas estdo representadas na tabela 2.1.

Intersec¢ao (t-norma)

Corresponde ao conectivo l6gico E, geralmente denotado por C = A N B. As prin-

cipais t-normas estdo representadas na tabela 2.2.
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Nome Operador

Unido Padrio Max [pa(x), up(x)]

Soma Algébrica | pa(x) + up(x) — pa(x) * up(x)

Soma Limitada Min [1, us(x) + up(x)]

Unido Drastica ta(x) para ug(x) =0
up(x) para pa(x) =0

1 para outros valores

Tabela 2.1: t-conormas

Nome Operador
Intersec¢ao Padrao Min [ua(x), ug(x)]
Produto Algébrico Ua(x) = up(x)

Diferenca Limitada | Max [0, pa(x) + ug(x) — 1]

Interseccao Dréstica Ua(x) para up(x) = 1

pp(x) para pa(x) = 1

0 para outros valores

Tabela 2.2: t-normas

2.1.3 Funcoes de Pertinéncia

A forma utilizada para atribuir graus de pertinéncia a elementos de um
conjunto fuzzy € a aplicacdo das funcdes de pertinéncia, pois estas fungcdes permitem mo-
delar a incerteza inerente a determinada varidvel. Estas fung¢des sdo, também, utilizadas
para representar os limites dos conjuntos fuzzy pertencentes a uma variavel [ABR 99].

Uma varidvel fuzzy pode possuir diversos conjuntos fuzzy, entretanto,
para cada um destes conjuntos serd atribuida uma respectiva fun¢ao de pertinéncia. Por
exemplo, uma varidvel temperatura possui trés conjuntos fuzzy: baixa, agraddvel, alta.

Logo, cada um destes conjuntos estard sendo modelado e delimitado pela sua respectiva
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funcao de pertinéncia que melhor o representar.
Um conjunto fuzzy F de um universo de discurso U possui seus graus

de pertinéncia mapeados pela seguinte fun¢do de pertinéncia.
HF - U- [O, 1]

que permite associar a cada elemento x € U um ntimero real up(x;)
no intervalo [0,1], representando o grau de pertinéncia de x em F. Graus de pertinéncia
elevados representam uma maior pertinéncia ao conjunto fuzzy, enquanto que, os valores 0
e 1 representam a total ndo pertinéncia e total pertinéncia, respectivamente, a um conjunto
fuzzy.

A escolha da FP € baseada no conhecimento a respeito do dominio de
aplicacdo. Existem diversos tipos de funcdes de pertinéncia que podem ser utilizadas,
L, Triangular, PI, Z, S, Pi-Sino, Gama e deve-se analisar qual a melhor FP representa a
incerteza que se deseja modelar. Estas fungdes sdo apresentadas nas figuras 2.4 a 2.10.
No dominio de andlise da abordagem hibrida proposta implementou-se as funcdes Z,

Pi—SinoeS.

lx<a
Hx)= < (b-x)b-a)a<x<b
0x2b

Figura 2.4: Fungdo L

2.1.4 Regras Fuzzy

A estrutura do processo de inferéncia utilizado pela LF estd fundamen-
talmente relacionada as Regras Fuzzy (RF), também chamadas de regras de avaliacao.

Estas regras compdem a base de conhecimento de um sistema fuzzy.
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D x=a
(x—8)fla-8),a <x <&
fix)= lLé=x=c¢
(d—x)Nd —c)e <x =d
O,x=d
Figura 2.5: Funcédo PI
D,x=a :
(x—-B)a-b).,a <x <b
f(x)= Lx=2%
(c—x)flc-8)b<x<c
D,x=c ?
. s o

Figura 2.6: Funcdo Triangular

As regras fuzzy possuem a estrutura se-entdo para combinar as varidveis

de entrada e seus respectivos conjuntos fuzzy. Alguns exemplos de RF seriam:

e SE o nimero de falhas é pequeno ENTAO méquina em bom estado.

e SE o clima est4 frio ENTAO aumentar o aquecimento.

No contexto da LF a representacdo do conhecimento como regras de

0,14
f(x)= 9 (x-a)lb-a)a<x<h
lx2b

Figura 2.7: Fun¢do Gama



fix)=

f(x) =

SN =

l.x< a;

| = 2(ix—a)/ib—a)),a < x & (a+ b)2;

Hix=bfth—ayPa+ b)) <x< b

D.x>h.

a

Figura 2.8: Fun¢do Z

O.x<a
Ax—a)h—a)P.a<x<la+ b2
- 2(x-b)(b—a)la+b)2<x<h:
l.b<xy=<;
1 -2(x=c)Wd=-cP.c<xlc+d)f2;
Ax— D - (e +d)2D) < x < d:
O.x>d.

a d

Figura 2.9: Funcio Pi-Sino
—

O.x< a;

A(x=u)(b=w)P.a<x<(@+by2:
=2(x=bY(b-aN(a+h)y2<x<h

l.x> b.

Figura 2.10: Funcao S
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causa e efeito (se-entdo), geralmente, apresenta seguinte estrutura:
SE VFE,; é CFE;; ENTAO VFS é CFS,
onde,

e VFE; i=1..n — Varidvel fuzzy de entrada;

e CFE;; — Conjunto fuzzy da varidvel de entrada VE;;

Onde,
- i=1,..n - identifica a variavel; e
- j=1..n - identifica o conjunto fuzzy.
e VFS — Varidvel fuzzy de saida;

e CFS;, i=1..n — Identifica o conjunto fuzzy de saida.

Na estrutura das regras, as varidveis de entrada e seus CF sdo os ante-
cedentes e a(s) varidvel(s) de saida sdo os conseqiientes.

No desenvolvimento de uma base de conhecimento composta por re-
gras fuzzy, geralmente sdo identificados diversos CF e para combind-los € necessario a
utilizag¢ao dos operadores fuzzy.

Os principais operadores fuzzy utilizados nas regras fuzzy sao apresenta-

dos na tabela 2.3 [BIT 01], onde x e y representam os graus de pertinéncia dos conjuntos

Juzzy.

2.2 Sistemas Especialistas Fuzzy

A aplicagdo da Teoria dos Conjuntos Fuzzy tem crescido bastante desde
a sua apresentagdo, principalmente na ultima década. Sistemas de apoio a decisdo, al-
goritmos para aproximacdo de fungdes e sistemas de controle baseados em logica fuzzy

estdo entre as formas mais populares de utilizagcdo desses conceitos [REZ 03].
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Nome Operador

Kleene max(1 - x, y)

Lukasiewicz | min(1 - x +y, 1)

Godel I,sex<y
y, s€ ndo
Mandani min(X, y)
Larsen X.y

Tabela 2.3: Principais Operadores Fuzzy

Os Sistemas Especialistas Fuzzy (SEF), como qualquer outro sistema
especialista, apresenta uma estrutura caracteristica que necessita estar completa para gerar
resultados coerentes com a teoria. A figura 2.11 mostra uma possivel estrutura dos SEF e

Seus COIDpOIlCIltCS .

O processo de desenvolvimento de um SEF inicia-se com a delimita¢do
do dominio de aplicacdo pois, trabalhar com incerteza € complexo e misturar diferen-
tes dominios ou a insercdo de varidveis que ndo estdo diretamente relacionadas com a

aplicagdo, poderd comprometer a integridade de todo o sistema.

A fuzzificagdo € o processo que consiste em mapear os dados de entrada
imprecisos, contidos no universo de discurso, e aplicam-se as funcdes de pertinéncia uti-
lizadas para modelar os conjuntos fuzzy € que geram os graus de pertinéncia do dado de

entrada para cada conjunto fuzzy do universo de discurso.

A maquina de inferéncia fuzzy é o processo que combina os conjuntos
fuzzy e seus respectivos graus de pertinéncia com as regras existentes na base de regras e
utiliza os operadores fuzzy nesta inferéncia, alguns dos operadores fuzzy foram apresenta-

dos na tabela 2.3.

A defuzzificac@o consiste em combinar todos os valores fuzzy de saida e
gerar valor(es) classico(s) de saida. Este processo € realizado com a aplicagdo de técnicas

de defuzzificacdo, onde algumas sao [BAR 01]:
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Enitrada

£
wariavel inguistica)

Safda femp

Dadas Sem (classificacdio fizzp)

Itmprecisio

Base de Eegras flzzy

Walor de Safda Defuzzificacio

Figura 2.11: Estrutura dos Sistemas Especialistas Fuzzy

1. Método do maximo critério (MMC): encontra o ponto no qual a distribui¢do de

saida possui o seu primeiro valor de maximo.

2. Método da média dos maximos (MMM): acha o valor médio onde a saida possui
seus mdximos valores. Isto pode ser computado como zp = »; (w; / [) onde, w;
sao os valores no qual a fun¢do de pertinéncia possui seus maximos valores e [ € o

namero de valores maximos encontrados.

3. Método de centro de massa (MCM): esta técnica procura pelo centro de gravidade

da distribuicao de saida fuzzy.

Ao combinar-se sistemas especialistas e ldgica fuzzy tem-se uma fer-
ramenta poderosa para resolu¢do de problemas envoltos em incertezas imprecisas e/ou
vagas, geralmente encontrados no mundo real, pois permite modelar e implementar esses
tipos de incertezas em sistemas computacionais inteligentes.

O item seguinte trata de outra possivel maneira de modelagem de incer-

teza diferente da LF.
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2.3 Teoria das Medidas Fuzzy

No inicio deste capitulo foi apresentada a diferenca entre aleatoriedade
e vagueza. Antes de expor as principais caracteristicas da Teoria das Medidas Fuzzy
(TMF) € importante fazer a distincao entre medidas fuzzy e conjuntos fuzzy.

A TMF trabalha com a imprecisao dos dados ou informacdo assim
como o0s conjuntos fuzzy entretanto, a imprecisao na TMF € definida como a incerteza na
atribui¢do de um elemento x como um membro de um universo de discurso constituido
por conjuntos disjuntos [MAR 03]. E preciso colocar que, uma medida fuzzy ndo tem
incerteza sobre um elemento x em questio, ou seja, a dificuldade esta na atribui¢io deste
ponto a um conjunto cldssico. A incerteza estd na atribuicdo do elemento a um conjunto,
diferentemente da teoria dos conjuntos fuzzy onde a incerteza se apresenta na delimitagao
de um conjunto fuzzy. [ROS 95]

E importante distinguir grau de pertinéncia utilizado pela teoria dos con-
juntos fuzzy e grau de certeza apesar que os dois sdo representados por valores no intervalo
[0,1] existe distin¢ao entre eles. O primeiro informa o quanto um elemento pertence a um
conjunto fuzzy, este que nao apresenta limites abruptos. O segundo foi primeiramente
apresentado por [SUG 77] e é denominado uma medida fuzzy, esta que representa quanto
um dado elemento pertence a um conjunto cldssico.

Por exemplo, a aprovacdo ou reprovacao de um aluno em uma disciplina
pode ser tratada como uma medida fuzzy pois, os conjuntos “aprovado” e “reprovado” sdo
bem delimitados (cldssico) entretanto pode existir algumas incertezas com relagdo aos
trabalhos realizados pelo aluno ou seu comportamento em sala de aula os quais podem
lhe atribuir um “grau de evidéncia” para cada um dos dois conjuntos.

Existem algumas formas de medidas fuzzy, entretanto nesta pesquisa
serdo apresentadas a medida de crenga e a medida de plausibilidade.

Considera-se uma funcgdo g : P(X) — [0, 1], onde P(X) é um conjunto
denominado power set. O power set P(X) € a colecao de todos os possiveis subconjuntos
classicos do universo de discurso de X [KOS 92]. Essa fung¢do necessita obedecer os

seguintes axiomas [ROS 95]:
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1. g1 - (condi¢des de limites) g(0) =0e g(X) =1

2. g2 - (monotonicidade) g(A) < g(B) para A, B€ P(X),se ACB

O axioma 1 significa que ndo existem evidéncias para o conjunto vazio e existe a

evidéncia completa ao conjunto universo.

O axioma 2 diz que se um subconjunto A estd completamente contido em um con-
junto B entdo a evidéncia de um elemento de A deve ser menor ou igual a evidéncia

de B.

Existe ainda um terceiro axioma [KLI 88]:

3. g3 - (continuidade) para toda seqiiéncia (A4;, i € IN) dos subconjuntos de X entdo,
lim g(A;) = glim (4;)

e exige que a funcdo g seja uma funcdo continua e o conjunto universo
seja infinito.
As principais caracteristicas das medidas de crenga e medidas de plau-

sibilidade sdo apresentadas no item seguinte.

2.3.1 Medidas de Crenca e Medidas de Plausibilidade

Os conceitos de medidas de crenca e plausibilidade foram primeira-
mente apresentados nos trabalhos [DEM 67] e [SHA 76], onde foi desenvolvida a Teoria
da Evidéncia também conhecida por Teoria de Dempster-Shafer.

Neste item sdo apresentados os principais conceitos de medidas de crenga
e plausibilidade.

Sabendo-se que o universo de discurso € representado por X, um sub-
conjunto de X € representado por A e A; € um elemento do subconjunto A.

Uma medida de crenga € uma fungao

Bel : P(X) — [0, 1],
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que satisfaz os axiomas g1, g2 e g3 das medidas fuzzy e ainda o seguinte

axioma:

Bel(Ay UAyU..UA,) 2 Y Bel(A) - )" Bel(AiN A))

i<j

+o.+ (=D Bel(A; N Ay N ...NA,) (2.3.1.1)

para todo n € IN e todos os subconjuntos do universo de discurso X. Por

exemplo, para n = 2 0 axioma acima se apresenta da seguinte maneira:

Bel(A, U A,) > Bel(A,) + Bel(Ay) — Bel(A, N A,) (2.3.1.2)

A crenga pode ser interpretada como a opinido subjetiva de um obser-
vador a favor ou contra uma proposi¢ao, baseado nas evidéncias disponiveis [MAR 03].
Para cada subconjunto A € P(X), Bel(A) € interpretado como o grau de crenca de um dado
elemento de X pertencer ao conjunto A.

E possivel pensar nos subconjuntos de um universo de discurso X como
uma resposta a uma pergunta. Por exemplo, tem-se o conjunto X = {pato, gato, tigre,
galinha} € feita a pergunta “Qual destes sdo felinos?” a resposta seria o subconjunto
{gato, tigre}.

Se A = A e A, = A na equagio 2.3.1.2. Tem-se a inequacio basica da

medida de crenca [KLI 88]:

Bel(A) + Bel(A) < 1 (2.3.1.3)

Associado a cada medida de crenga estd uma medida de plausibilidade
(PI) que fornece a quantidade maxima de crenga que pode ser atribuida a um conjunto A,

definida pela equacao:
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PI(A) = 1 — Bel(A) (2.3.1.4)

Para todo subconjunto A € P(X). Por similitude:

Bel(A) = 1 — PI(A) (2.3.1.5)

As medidas de crenca e plausibilidade sdo entdo mutuamente duais. A
medida de plausibilidade também pode ser definida como independente da medida de
cren¢a. Uma medida de plausibilidade também é mapeada no intervalo [0,1] e é represen-

tada pela seguinte funcao: [KLI 88]

Pl: P(X) — [0,1] (2.3.1.6)

Medidas de plausibilidade satisfazem os axiomas das medidas fuzzy e

também um axioma adicional diferente das medidas de crenca: [ROS 95]

PI(A;NAy N ..NA) < Z PI(A;) - Z PI(A;UA))

i<j

+o..+ (=1)"PI(A{ UA, U ...UA,) (2.3.1.7)

Sen=2,A;,=AeA, =Anaequagio 2.3.1.7. Entdo se obtém a seguinte

inequacdo bésica de medidas de plausibilidade:

PI(A) + PI(A) > 1 (2.3.1.8)

A partir da equacdo 2.3.1.3, observa-se que crencgas relativas a um con-
junto A ndo implica que a crenca restante corresponda a A. A diferenca [1 — (Bel(A) +
Bel(A))] é denominada “ignorancia”’. [MAR 03]

Toda medida de crenca e plausibilidade pode ser expressa pela fungao
massa (m)[KLI 88]

m: P(X) — [0, 1], tal que m(0) =0e
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Z m(A) = 1, onde (2.3.1.9)

AeP(X)

A fungdo m é definida para os elementos de P(X) e todos seus subcon-
juntos [BAR 01]. O valor m mede o grau de evidéncia atribuido a um subconjunto A
do conjunto P(X). O grau de evidéncia s6 € atribuido aos subconjuntos do universo de
discurso X aos quais se deseja designar a evidéncia. Por exemplo, se um universo de
discurso X={A, B, C, D} e ¢ feito um questionamento sobre este conjunto X e a evidéncia
informada € de 0.6 de que a resposta se encontra entre os elementos B e D o que denota
um subconjunto {B N D} e pode ser expressa por

m;({B N D}) = 0.6.

onde m,; representa a quantidade de evidéncia sobre os elementos B e D
e o restante da evidéncia e designada ao universo de discurso: m;(X) =1 - 0.6 = 0.4.

A grande diferenca com a teoria da probabilidade se d4 nesta questdao
pois se [BAR 01]

P(ANB) = 0.6 entdo P(AN B) = 04.

E importante ressaltar que o valor da fungdo m de 0.4 atribuido ao uni-
verso de discurso X ndo designa nenhum valor aos subconjuntos de X. Enquanto que na
Teoria da Probabilidade o somatério das probabilidades dos elementos de um conjunto
deve ser 1, o valor de m(X) ndo precisa ser 1.

Uma nova evidéncia que indica que um elemento x pertence a um sub-
conjunto B de A, onde seja, B C A deve ser formalizada por m(B) e ndo € necessario que
m(B) < m(A) [MAR 03].

A funcdo m também é conhecida como probabilidade basica associ-
ada (PBA). Existe uma diferenga fundamental entre funcao de distribuicio de probabili-
dade e probabilidade basica associada. Tomando-se a equagdo 2.3.1.9 é possivel observar
uma semelhanca com a equacgao para distribui¢do de probabilidade que € definida sobre o
espaco amostral € entretanto a PBA ¢ definida sobre o power set P(X). Pode-se observar

tal diferenca pelas caracteristicas da fungao m(.): [BOR 96]

e ¢ possivel que m(X) # 1;
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e nao € necessario que m(A) < m(B) se A C B;

e m(A) e m(A) nio sdo relacionados.

Por exemplo, tem-se um universo X = {alergia {a}, intoxicacao {i}, sa-
rampo {s}, rubéola {r} } e uma evidéncia no diagndstico indica 0.6 de ndo ser alergia. Desta
maneira, m({i, s, r}) = 0.6, m(X) = 0.4 e o valor de m para qualquer outro subconjunto de
X € 0 (zero). E pela Teoria da Probabilidade atribuiria 0.4 a m({i, s,r}) o que ndo acontece
com o valor da funcao m.

A PBA que resta, apOs as probabilidades bésicas terem sido atribuidas
aos subconjuntos proprios do universo X € chamada de crenca ndo atribuida, denotada
por m(X). Se m(A) = x e m ndo atribui crenga a qualquer outro subconjunto de X, entdo
m(X) = 1 — x . O resto da crenga € pois atribuido a X, e ndo a negacdo da hipdtese A,
como seria no modelo probabilistico.

A seguir sdo apresentados os conceitos da teoria da probabilidade e do

teorema de Bayes para realizar posteriores comentarios sobre fuzzy e probabilidade.

2.4 Teoria Classica da Probabilidade

A Teoria da Probabilidade (TP) trata as incertezas aleatdrias. Den-
tro da TP existem duas ramificacdes gerais, uma objetivista e outra subjetivista. Nesta
dissertacdo sdo apresentados os conceitos basicos e relevantes para esta pesquisa da es-
cola objetivista.

A teoria da probabilidade permite medir as incertezas anteriormente aos
acontecimentos de eventos (e.g., nimero par no lancamento de um dado, resultado de uma
pesquisa para eleicdo municipal) atribuindo um valor no intervalo [0,1] que representa a
probabilidade de ocorréncia de um determinado evento. O exemplo do lancamento de
uma moeda mostra este conceito onde, nao sendo capaz de predizer, com certeza, qual
serd o resultado, € possivel medir a chance de ocorrer cara ou coroa antes do lancamento.

O conjunto de todos os eventos simples de uma experiéncia aleatdria é

o espaco amostral S. No caso do lancamento de um dado, tem-se S = {1,2,3,4,5,6} e
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no caso do langcamento de uma moeda S = {c, k}, onde ¢ = cara e k = coroa [MAR 02].
Nesta defini¢do, entende-se por experiéncia aleatéria as situagdes cujos resultados sdao
imprevisiveis e mutuamente excludentes (a probabilidade da intersec¢do entre dois con-
juntos € igual a zero), ou seja, quando ndo se pode prever com certeza qual resultado
ird ocorrer. Os possiveis resultados, mutuamente excludentes sdo chamados de eventos
simples.

Com o intuito de melhor compreensao dos principais conceitos da TP

apresenta-se as seguintes definicdes, segundo [TRI 99]:

um experimento ¢ qualquer processo que permite ao pesquisador fazer observagdes.

um evento é uma colecdo de resultados de um experimento.

um evento simples é¢ um resultado, ou um evento, que nao comporta mais qualquer

decomposicao.

o espaco amostral consiste em todos os eventos simples possiveis de um experi-

mento .

Exemplificando, o arremesso de um par de dados é um experimento, e
o resultado 7 é um evento, mas 7 ndo € um evento simples porque pode ser decomposto
em eventos mais simples, como resultado 3 no primeiro dado e 4 no segundo ou 6 no
primeiro e 1 no segundo.

Na defini¢do classica de probabilidade, toma-se um espago amostral
finito S = ay,a,,...,a,, no qual os pontos amostrais @; (i = 1, 2, ..., n) podem ter a
mesma probabilidade de ocorrer, ou seja, sdo considerados equiprovaveis. Entdo, todo
subconjunto A do espaco amostral diz-se um evento, sendo sua probabilidade dada por:
P(A) =7, onde m € o numero de casos favoraveis ao evento A e n € o numero de casos
possiveis [MAR 02].

E necessario respeitar algumas regras da TP para utilizd-la de maneira
adequada no tratamento da incerteza.

Seja € um experimento. Seja S um espago amostral associado a €. A
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cada evento A associa-se um nimero real representado por P(A) e denominado probabili-

dade de A, que satisfaca as seguintes propriedades: [FRE 00]
1. 0<PA) <.
2. P(S)=1.
3. Se A e B forem eventos mutuamente excludentes, P(A U B) = P(A) + P(B).
4. P(0) =0.
5. P(A) + P(A) = 1.

Outra questao importante na TP € a independéncia de eventos. Segundo
[BAR 03] dois eventos sdo independentes quando a ocorréncia de um deles nao altera
a probabilidade da ocorréncia do outro. Por exemplo, no langamento imparcial de um
dado e de uma moeda, os eventos A= niimero par no dado € B = cara na moeda podem
ser admitidos como independentes, ja que a ocorréncia de A (ou de B) ndo influencia a

ocorréncia de B (ou de A).

2.5 Teorema de Bayes

Em [PEA 88] € exposto que os métodos bayesianos sustentam um for-
malismo para raciocinar sobre crengas parciais em condi¢des de incerteza.

Existem alguns casos onde ha a necessidade de se calcular a probabili-
dade de um evento apds a ocorréncia de algum(s) outro(s) evento(s). O teorema desenvol-
vido por Thomas Bayes € bastante ttil para o calculo de probabilidade, especificamente
a probabilidade condicional. Esse teorema ¢ um método quantitativo para a revisdo de
probabilidades conhecidas, com base em nova informag¢ao amostral, sendo fundamental
para se analisar um conjunto de informagdes disponiveis e se chegar a uma conclusio
objetiva, expressa numericamente [NAS 98].

A teoria da probabilidade trata da estrutura rigorosa de representagao de
eventos aleatorios. A probabilidade de um evento assume valor de 0 a 1. Aqui € conside-

rado também a probabilidade de que ocorra um evento B (“‘conseqiiéncia”) condicionada
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a ocorréncia de um outro evento A (“causa”), esta probabilidade é suportada pelo enfoque
do teorema de Bayes [NAS 02].

A teoria a seguir apresenta os conceitos de [GON 93].

Suponha que x; é algum evento. A colecdao de todos os eventos, cha-

mado espaco amostral, é definido como o conjunto X, onde:

X = {x1,x2, ..., X,,} (2.5.1)

A probabilidade que o evento x; ocorra é denotada por P(x;). Toda

funcao de probabilidade P deve satisfazer as 3 condicdes seguintes:

1. A probabilidade de qualquer evento x; € ndo negativo. A probabilidade de um
evento pode ser 0 (o evento ndo ird ocorrer), 1 (o evento deve ocorrer) ou algum

valor no intervalo [0, 1].

2. A probabilidade total do espago amostral é 1 (e.g., algum evento na colecao de

todos os eventos ird ocorrer - s6 ndo se sabe qual).

3. Se algum conjunto de eventos xi, x;, ..., X, sa30 mutuamente exclusivos, entdo a
probabilidade de que pelo menos um destes eventos ird ocorrer € a soma de todas

as suas probabilidades individuais.

Seja o espago de probabilidade (e, P) e os eventos compostos, H;, H>,

..., Hg C €, desde que nenhum desses eventos tenha probabilidade nula [NAS 02], entao :

(2.5.2)

P(e)

P(H,e) = (P(elHi)-P(Hi))

E necessario generalizar o teorema para trabalhar com m hipGteses e n
evidéncias, a situagao normalmente encontrada nos problemas do mundo real [GON 93].
Em [NAS 02] expde que, considerando que as evidéncias sejam independentes sob a

hipdtese H; entdo:

P(Hle,NeyN ..e,) = (P(e"H")ﬁ(fffi'"mP'(zll)q")'P(H") (2.5.3)
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Figura 2.12: Exemplo de Uma Rede Bayesiana

Esta probabilidade é chamada probabilidade a posteriori das hipoteses

H; baseadas nas observagdes das evidéncias eje;...e,.

2.5.1 Redes Bayesianas

Redes Bayesianas (RB) sdo grafos direcionados aciclicos onde os nds
representam varidveis, os arcos significam a existéncia de influéncia causal direta entre as
variaveis ligadas, e a intensidade destas influéncias € expressa por probabilidades condi-
cionais [PEA 88].

A figura 2.12 apresenta um exemplo uma rede bayesiana, esta rede sera
utilizada no dominio de anélise desenvolvido que utiliza a abordagem hibrida proposta
nesta pesquisa.

A estrutura de uma RB € composta por duas partes: qualitativa e quan-
titativa.

A parte qualitativa corresponde a estrutura grafica da rede, composta
pelas variaveis de entrada (evidéncia), varidvel de saida (hipétese) e os arcos (relacdo de

dependéncia entre elas).
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A parte quantitativa a base de conhecimento da rede. As incertezas
tratadas pelas RB sdo expressas em probabilidades, desta maneira a BC é composta por
probabilidades a priori que devem ser estabelecidas pelo especialista, representando seu
conhecimento.

As regras que geram as probabilidades de saida (a posteriori) ndo sao
expressas como as regras SE-ENTAO dos sistemas especialistas tradicionais ou fuzzy.
Nas RB, o Teorema de Bayes € o responsédvel por gerar os valores de probabilidade de
cada estado da varidvel de saida. Pode-se entender que a seguinte regra

SE A ENTAO B com 90 % de certeza, pode ser representada por
P(B|A) = 90%

usada para representar a probabilidade do evento B dada a evidéncia da
ocorréncia do evento A.

E importante ressaltar que a incerteza das RB estd representada na base
de conhecimento e nas probabilidades de saida pois a entrada € abrupta, ou seja, € ne-
cessario instanciar uma das opg¢des de cada evidéncia e desta maneira o usudrio estd in-
formando para a rede que tem certeza absoluta da ocorréncia de determinado evento.

Este fato pode ocasionar uma interpretacdo ndo satisfatéria por parte
do usudrio especialista pois as vezes a certeza absoluta, relacionada a uma evidéncia nao
existe, € inviavel de ser obtida ou o préprio raciocinio do especialista ndo o permite aceitar
uma evidéncia 100% concreta.

Durante a andlise do dominio de aplicacdo o especialista pode, baseado
em seu conhecimento, definir uma evidéncia como fuzzy o que inviabilizard o uso das
RB tradicionais. Nestes casos, uma opg¢ao seria trabalhar com uma abordagem hibrida

fuzzy-bayesiana.

2.6 Teoria dos Conjuntos Fuzzy e Probabilidade

Desde a publicacdo do primeiro artigo de Zadeh descrevendo os con-

juntos fuzzy [ZAD 65] teve inicio as discussoes entre qual das duas teorias, probabilidade
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e conjuntos fuzzy, seria a mais adequada para modelar incerteza.

O objetivo desde trabalho ndo € discutir tais questdes pois, tal como
Zadeh exp0s em [ZAD 95], acredita-se que a teoria da probabilidade e logica fuzzy sao
complementares ao invés de competidoras.

Como apresentado na introducao deste capitulo, estas duas teorias mo-
delam tipos distintos de incerteza. A teoria da probabilidade trata a aleatoriedade en-
quanto que a teoria dos conjuntos fuzzy trata a imprecisdo e/ou vagueza.

Em [BAS 94] € exposto que a teoria dos conjuntos difusos (fuzzy) de-
senvolvida por Zadeh fornece um instrumento adequado para modelar situacdes em que
ocorram imprecisoes.

Apesar de possuirem seus possiveis valores no intervalo [0, 1] isto ndo
as caracteriza como iguais. Quando se trabalha com a TCF utilizam-se graus de per-
tinéncia enquanto que na TP esses valores sdo chamados de probabilidades, e a diferenca
ndo estd somente na nomenclatura atribuida aos valores que elas utilizam. Exemplifi-
cando, quando a metereologia indica que a probabilidade de chover forte amanha a tarde
€ de 65%, este valor representa a crenca dos metereologistas, baseada em fatores por eles
analisados, que ird ocorrer chuva forte. Entretanto, verificou-se que na tarde em questao
choveu mas em pouca quantidade, desta maneira pode-se atribuir um grau de pertinéncia
de 0.4 de chuva para o conjunto fuzzy “chuva forte”, esta € a visao da TCF.

A probabilidade representa a chance de algo ocorrer a determinado con-
junto anteriormente ao seu acontecimento pois, apds o evento ter ocorrido existe apenas
duas possiveis alternativas, pertencer ou nao pertencer ao conjunto. O exemplo cldssico
do langcamento de uma moeda ndo viciada retrata bem essa idéia pois, anteriormente ao
lancamento da moeda existe a chance de 50% para ambos possiveis resultados (cara ou
coroa), mas apos o langamento (acontecimento do evento) a probabilidade nao existe mais
e sim a certeza qual foi o resultado. Enquanto que os graus de pertinéncia utilizados pela
TCF indicam a pertinéncia de algo fazer parte de um ou mais conjuntos fuzzy. Por exem-
plo, uma pessoa que possui 1.75m de altura pode pertencer ao conjunto fuzzy das pessoas
com altura “Normal” bem como ao conjunto fuzzy das pessoas “Altas”.

Outro ponto de distin¢cdo entre estas duas teorias € que, na TP ndo €
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possivel que um evento ocorra simultaneamente a dois conjuntos mutuamente excludentes
(exemplo A e A), ou seja, ou algo pertence ou ndo pertence a determinado conjunto. Por
exemplo, pela visdo da probabilidade, apds realizada uma analise na qualidade de um
produto qualquer, este podera pertencer ou nao pertencer ao conjunto “boa qualidade”.
Enquanto que na TCF isto € possivel. Por exemplo, 0 mesmo produto anteriormente
citado pode ser a ele atribuido um grau de pertinéncia de 0.5 ao conjunto “boa qualidade”
e 0.6 ao conjunto “qualidade ruim”, ou seja, ele € “bom” mas nem tanto assim.

Esta discussao a respeito de qual a melhor entre estas duas teorias, pro-
babilidade e teoria dos conjuntos fuzzy, ndo € recente e parece estar distante de um final
devido a um certo ceticismo por parte de alguns estudiosos. Mas o fato € que existe espaco
para as duas teorias pois elas modelam tipos diferentes de incerteza e por este motivo a
aplicacdo de uma ou de outra ird depender do dominio de aplicacdo que se deseja modelar.
Para maiores detalhamentos entre as discussdes entre probabilidade e teoria dos conjuntos
fuzzy consulte [COS 99], [IBR 04] [KOS 92], [RUS 95] e [LAV 94].

Existem ainda alguns dominios que podem ser melhor modelados pela
fusdo entre estas duas teorias, ou seja, dominios que apresentam varidveis aleatdrias e im-
precisas. O capitulo 3 demonstra a modelagem proposta nesta pesquisa que se apresenta
como uma alternativa para modelagem de incertezas no desenvolvimento de sistemas in-

teligentes.

2.7 Aplicacoes Hibridas

O desenvolvimento de sistemas inteligentes teve como marco inicial o
sistema especialista MYCIN [SHO 74], utilizado para diagndstico e tratamento de doengas
infecciosas do sangue. O MYCIN possui uma base de conhecimento baseada em regras e
introduziu a explica¢cdo da inferéncia utilizada para gerar o resultado e também apresen-
tou uma boa interface com usudrio. Desde entdo foram desenvolvidos diversos sistemas
inteligentes e observou-se a utilidade deste tipo de sistemas devido aos resultados satis-
fatorios que estas aplicagdes produziram [BAR 01].

Sistemas especialistas probabilisticos, sistemas especialistas fuzzy, re-



36

des neurais e raciocinio baseado em casos sdo exemplos de aplicacdes de técnicas de
inteligéncia computacional para auxiliar na resolu¢do de problemas complexos. Cada
uma das técnicas citadas, apresentam caracteristicas proprias para solucionar problemas.
Entretanto, a incerteza relativa a um determinado dominio de aplicacdo, necessita de um
tratamento mais complexo e integrado. A necessidade do tratamento de grandes quan-
tidades de informacdes e as incertezas inerentes aos sistemas complexos leva a fusdo
de metodologias, como métodos simbdlicos e conexionistas, representada pelos sistemas
hibridos [VIE 99].

O processo de desenvolvimento e implementagdo de sistemas hibridos
¢ mais complexo de ser realizado devido 4 necessidade de trabalhar com mddulos de
representacdo de incerteza separados e depois realizar a comunicacao entre estes modulos.
Existem pelo menos dois motivos principais para utilizar sistemas hibridos para soluci-
onar problemas: (i) o primeiro € o fato de que algumas exigéncias para a solucdo de
um problema ndo sejam possiveis de serem encontradas através de apenas um método;
(i1) existem modelos para solucionar problemas de inteligéncia computacional que ndo
podem ser implementados utilizando apenas um método [KAS 96].

E importante ressaltar que a integracdo de duas técnicas permite que
uma complemente as deficiéncias da outra objetivando obter desempenhos mais adequa-
dos. E baseando-se no fato de que os engenheiros do conhecimento desenvolvem siste-
mas inteligentes buscando simular o raciocinio dos seres humanos e, que as vezes este
raciocinio utiliza métodos diferentes de resolucdo de problema, torna-se atrativo o desen-
volvimento de sistemas hibridos inteligentes para as situacdes complexas que necessitam
diferentes representacOes de incerteza para uma solu¢ao mais especializada.

Desde os anos 80, um grande nimero de ferramentas para controle
fuzzy, sistemas especialistas fuzzy e andlise de dados fuzzy vém surgindo e deram su-
porte para o crescimento da drea da tecnologia fuzzy [HJZ 99]. A LF também vém sendo
utilizada para compor os tipos de hibridismos mais utilizados como as redes neuro-fuzzy
e algoritmos genéticos fuzzy. Em [REZ 03] sdo relatadas algumas aplicacdes que utili-
zam essas técnicas. As dreas onde ja foram desenvolvidos sistemas inteligentes hibridos

na resolucdo de problemas sdo bastante diversificadas e ndo é dificil de encontrar al-
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gumas aplicacdes em sites de busca na internet como google (www.google.com) e ci-
teseer (http://citeseer.ist.psu.edu). O International Journal of Hybrid Intelligent System
(http://ijhis.hybridsystem.com) também € uma fonte interessante de aplicacdes e teorias
na area de desenvolvimento de sistemas hibridos. Outro tipo de hibridismo existente
¢ a utilizacdo da légica fuzzy em raciocinios baseado em casos como apresentado em
[THE 01].

A abordagem hibrida fuzzy-bayesiana se diferencia das citadas pois per-
mite modelar e trabalhar com incertezas aleatérias e imprecisas. O fato de utilizar uma
modelagem hibrida no desenvolvimento de sistemas inteligentes que combina teoria da
probabilidade e l6gica fuzzy pode ndo ser analisada pelo angulo adequado, talvez devido
aos “atritos” existentes entre os estudiosos destas teorias, como discutido na secdo 2.6.
Entretanto, o objetivo desta pesquisa € propor uma modelagem hibrida que permita traba-
lhar com estas duas teorias e ndo de questionar qual das duas teorias é a melhor.

Em [BRI 01] € apresentada uma abordagem hibrida fuzzy-probabilistica
que se difere da abordagem proposta nesta pesquisa na parte qualitativa. Pois a pri-
meira permite modelar apenas nos dicotdmicos enquanto que a segunda ndo apresenta
esta restricdo. A inferéncia também se difere na questdo do tratamento dos graus de
pertinéncia dos conjuntos fuzzy criados para cada varidvel. A inferéncia hibrida da abor-
dagem proposta € demonstrada no capitulo 3.

O artigo [HAL 01] apresenta uma teoria para trabalhar com raciocinio
fuzzy e probabilistico exemplificada por uma aplicagdo simples em uma rede bayesiana.
Esta teoria difere da abordagem hibrida proposta nesta pesquisa na forma de tratamento
das varidveis de entrada, na inferéncia utilizada e na forma de apresentar os resultados de
saida.

Outro artigo que apresenta uma abordagem hibrida para modelar a fusao
entre redes causais de probabilidade (redes bayesianas) e 16gica fuzzy € apresentado em
[PAN 98], entretanto difere da abordagem hibrida proposta nesta pesquisa na estrutura
geral da rede, pelo método de inferéncia utilizado e pela maneira como os resultados sdao
apresentados.

Em [SIL 02] € apresentado um modelo hibrido para tratar redes bayesi-
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anas e logica fuzzy e se difere da abordagem hibrida proposta nesta pesquisa na estrutura
da rede, nas variaveis de entrada do sistema, no método de inferéncia utilizado e na forma
de apresentar os resultados.

Esta se¢do teve como objetivo comentar a questao do desenvolvimento
de sistemas hibridos inteligentes e realizar uma breve comparacdo entre as abordagens
hibridas correlatas a abordagem proposta nesta pesquisa. A se¢Oes a seguir apresenta,
a metodologia da abordagem hibrida fuzzy-bayesiana proposta, um dominio de andlise
que implementa a abordagem hibrida comparando os resultados da rede hibrida fuzzy-
bayesiana com os de uma rede bayesiana tradicional e uma avaliacdo da abordagem pro-

posta.



Capitulo 3

Abordagem Hibrida Fuzzy-Bayesiana

Modelar a incerteza da informagao no desenvolvimento de sistemas in-
teligentes € de responsabilidade do engenheiro do conhecimento que determina qual € a

abordagem mais adequada, baseado na andlise do dominio da aplicacao.

As redes bayesianas, como exposto no capitulo 2, sio uma alternativa
para modelar dominios que apresentam incertezas probabilisticas, contudo se forem iden-
tificadas incertezas imprecisas no dominio de aplicacdo esta técnica pode ndo ser a mais
adequada. Isto ocorre pois € necessario creditar certeza absoluta a apenas um estado para

cada evidéncia.

Entretanto, se no processo de aquisi¢ao de dados para inser¢cao no sis-
tema for identificado um valor x que parece pertencer a dois estados de uma mesma
varidvel, como resolver este problema se o sistema nao trata esse tipo de incerteza? Por
exemplo, suponha que no caso do dominio de andlise apresentado na figura 2.12 tenha
sido identificado um valor de cintura quadril que deixasse o especialista ou usudrio do

sistema indeciso entre qual estado (categoria) instanciar. Que atitude deveria ser tomada?

A proposta desta pesquisa € permitir solucionar esta questao, aplicando
inferéncia fuzzy nos dados imprecisos, objetivando reconhecer imprecisao dos dados de
entrada. A teoria sobre logica fuzzy, teoria dos conjuntos fuzzy e redes bayesianas foram

descritas no capitulo 2.

A abordagem hibrida desenvolvida nesta pesquisa visa apresentar uma



40

alternativa para modelar as incertezas inerentes a determinados dominios em sistemas
computacionais inteligentes. Como apresentado em itens anteriores os conjuntos fuzzy
modelam a incerteza imprecisa e/ou vaga, enquanto uma abordagem bayesiana trata a
incerteza aleatéria. Entretanto, alguns dominios sdo envoltos por estes dois tipos de in-
certeza. Desta maneira torna-se atraente a aplicacdo de uma abordagem hibrida nestes
casos.

A motivacdo deste trabalho surgiu no desenvolvimento de um dominio
que apresenta imprecisdo e aleatoriedade. O dominio em questdo aborda o diagndstico
de distirbio nutricional, um problema que estd se agravando rapidamente e preocupa os
pesquisadores da drea da saide bem como toda a populacdo em geral.

Com o intuito de demonstrar o reconhecimento das incertezas impreci-
sas e comparar as alteracdes ocorridas no vetor de probabilidades de saida da rede bayesi-
ana tradicional e da rede hibrida fuzzy-bayesiana proposta, modelou-se apenas uma parte
do dominio de diagnoéstico de distirbio nutricional.

As variaveis utilizadas para realizar esta andlise sdo: a relagdo cintura
quadril e a circunferéncia abdominal. Estas varidveis estdo detalhadas no item 3.3.1.

A seguir € apresenta a metodologia da abordagem hibrida proposta. No
item 3.3 sdo apresentados os cdlculos realizados na inferéncia bayesiana tradicional e
também na inferéncia hibrida fuzzy-bayesiana. A fundamentacio matematica demons-
trada no item 3.2 tem como objetivo dar sustentacdo tedrica para a validacdo da AHFB e
possibilitando que a abordagem hibrida proposta se apresente como uma alternativa para
modelar dominios envoltos por caracteristicas similares a do dominio de anélise desen-
volvido. Como por exemplo a classificacdo de aqiiiferos na area geoldgica, que possui

variaveis imprecisas como profundidade e vazdo e varidvel aleatéria como tipo de rocha.

3.1 Metodologia da Abordagem Hibrida Fuzzy-Bayesiana

Na metodologia desta pesquisa utilizou-se o método dedutivo, onde
primeiramente desenvolveu-se a concep¢do da abordagem hibrida proposta, seguida da

prova matemadtica demonstrando que a saida da rede hibrida atende a propriedade de
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soma unitdria da teoria da probabilidade e finalmente aplicou-se a abordagem em um
dominio de andlise. Esta aplicacdo permitiu verificar o reconhecimento da imprecisao
e conseqiientemente a alteracdo dos valores do vetor de probabilidades de saida da rede
hibrida quando comparados com a rede bayesiana tradicional (sem hibridismo).

A abordagem hibrida fuzzy-bayesiana, proposta nesta pesquisa, trata a
incerteza por imprecisdo nas entradas de uma rede bayesiana. Desta maneira, permite mo-
delar as evidéncias da rede quando hé a presenca de incertezas aleatorias e/ou imprecisas
no dominio de aplicagdo. E importante ressaltar que, os célculos realizados na inferéncia
da abordagem hibrida utilizam os graus de pertinéncia aos estados das varidveis de en-
trada (evidéncias). Desta maneira esta abordagem também infere como uma rede baye-
siana tradicional quando ocorrem graus de pertinéncia iguais a 1 ou zero, considerados
como evidéncia total e total ndo evidéncia, respectivamente.

A figura 3.1 apresenta o diagrama da metodologia da abordagem hibrida
proposta nesta pesquisa. Todas as etapas estdo identificadas nos processos do diagrama
facilitando a identificacdo do ponto inicial (andlise do dominio da aplica¢do) desta meto-
dologia.

As etapas desta metodologia sdo apresentadas a seguir:

A (Analisar o dominio da aplicacio) - ¢ realizado, conjuntamente, entre o engenheiro
do conhecimento e o(s) especialista(s), objetivando identificar os tipos de incerteza
presentes no dominio de aplicagdo. Caso sejam identificadas evidéncias imprecisas
e aleatorias a modelagem hibrida se apresenta como uma alternativa. Caso contrario
o uso da modelagem fuzzy ou da probabilistica, isoladamente, pode satisfazer as
necessidades. Esta etapa incorpora o desenvolvimento da parte qualitativa da rede

hibrida utilizando grafos direcionados.

B (Identificar evidéncias e hipdteses) - identificar quais as evidéncias apresentam ca-
racteristicas de imprecisdo, ou seja, aquelas que precisam ser fuzzificadas e quais
ndo apresentam caracteristicas de imprecisao somente de aleatoriedade. Evidéncias
probabilisticas devem ser tratadas como conjuntos classicos e as evidéncias im-

precisas devem ser tratadas como conjuntos fuzzy. Apds o reconhecimento das
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evidéncias fuzzy € necessdrio que sejam modeladas as funcdes de pertinéncia que

melhor as representem.

Sendo um conjunto V de varidveis do sistema
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V={v,va,...,v} (3.1.1)

onde:

v; pode ser uma varidvel categorica ou variavel continua. Este conjunto € represen-

tado na AHFB pelas evidéncias (varidveis de entrada).

Realizar a previsao do n6 de saida H considerando evidéncias ¢;, e a presenca de

imprecisdo A;. em cada né de entrada e;. Definindo os seguintes conjuntos:

H={H, Hs,..,H, ..., H,) (3.1.2)

onde:

H; ; representam as m hip6teses do no de saida.

e=1{ey,e,..,ej .., e, onde (3.1.3)

ejs representam as n evidéncias (varidveis de entrada).

ej=1{eji,ej,...,ej,...ej},onde (3.1.4)

ejrs representam os r estados de cada varidvel e;.

Sendo e; uma varidvel cuja distribui¢do de probabilidade respeita a propriedade

soma unitaria da TP, entdo:

Z Pley) =1 (3.1.5)
=1

O vetor A representa os graus de pertinéncia do elemento x aos estados de cada uma

das evidéncias e;:

A ={A1, Ay, ...,A,}, onde (3.1.6)
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Aj={uji,p1jp, ..., mjr}, onde (3.1.7)

uip=1[0,1],paral =1,..,r,

se uma evidéncia e; ndo apresentar imprecisio entdo u; = 1 para a instanciagdo do

estado [/ e 0 para os outros estados.

C (Aquisicao e Elicitacao do Conhecimento) - esta é a etapa mais complexa no desen-
volvimento de sistemas compostos por uma base de conhecimento. A aquisi¢ao e
elicitacdo do conhecimento envolve a identificacdo do conhecimento técnico rele-
vante e a representacao no computador para ser utilizado pela maquina de inferéncia
do sistema especialista [WIL 99]. Para a AHFB proposta, é necessario que o co-
nhecimento do especialista seja representado na forma de tabelas de probabilidades
condicionais formando a base de conhecimento do sistema bayesiano sem hibri-
dismo (parte quantitativa). Outro aspecto importante nesta etapa € a modelagem
da imprecisao das varidveis de entrada onde define-se o universo de discurso e 0s

parametros das fungdes de pertinéncia.

D (Implementar a inferéncia da AHFB) - Apresenta-se a seguinte equacio para o te-

orema de Bayes (equacdo 2.5.2), reconhecendo as evidéncias é imprecisas:

P(H,|e) = [P(2|H;) = P(H,)] = [P(&)]”! (3.1.8)

para

> P(H{z) = 1 (3.1.9)

onde para cada evidéncia e; tem-se

n

A= P@jH) = Z[((P(ej|Hi) * Wijm) + (1 — P(ej|H;) * pijp)) = P(H)] - (3.1.10)

i=1

onde:
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- Mijm representa o maior grau de pertinéncia obtido.

Mijp Tepresenta o menor grau de pertinéncia positivo obtido para cada varidvel.

P(e;|H;) é a probabilidade condicional da evidéncia j relativa a hipotese i, obtida

nas tabelas de probabilidades condicionais da rede bayesiana tradicional.

E importante ressaltar que tanto o maior grau de pertinéncia, quanto o menor, po-
dem assumir qualquer valor no intervalo [0, 1], ou seja, calcula-se cada grau de
pertinéncia utilizando a respectiva funcdo de pertinéncia de cada conjunto fuzzy
e este valor serd utilizado na inferéncia hibrida. Desta forma o somatério destes

valores ndo necessita ser igual a 1.

A saida da AHFB € um vetor de probabilidades baseada nas evidéncias imprecisas

e/ou aleatodrias.

O item 3.2 demonstra matematicamente a generalizacdao da equacdo 3.1.10 com o
intuito de valida-la para dominios que apresentarem varidveis compostas por n ca-
tegorias. O item 3.2 também mostra que a equagdo 3.1.10 mantém a propriedade
da soma unitdria da teoria da probabilidade, ou seja, o somatdrio do vetor de pro-

babilidades de saida da rede hibrida é 1.

E (Analises dos Resultados) - testar o sistema com alguns dados de entrada e verificar,
junto ao(s) especialista(s), se os resultados obtidos representam o conhecimento

especialista no dominio de aplicacao.

F (Manutencao e Aperfeicoamento do Sistema) - manter a base de conhecimento do
sistema especialista sempre atualizada agregando novas evidéncias caso seja ne-
cessdrio. Esta tarefa é realizada pelo especialista em conjunto com o engenheiro
do conhecimento. Um exemplo pode ser quando o especialista perceber que de-
terminada varidvel necessita de algum ajuste: nos possiveis valores assumidos, dos
parametros das funcdes de pertinéncia ou nas tabelas de probabilidades condicio-

nais.
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3.2 Prova Matematica da Inferéncia Hibrida Fuzzy - Baye-
siana

O item 3.3.2 apresenta os cédlculos da inferéncia hibrida fuzzy-bayesiana
para variaveis compostas por 3 categorias. Este item apresenta a generalizacdo da equacao
3.1.10 visando validé-la para n categorias da(s) variavel(is) imprecisas.

E importante expor que, este item busca demonstrar matematicamente
pelo método da indugao que, as alteragdes propostas nesta pesquisa no célculo do A (delta)
tradicional gerando um A (delta fuzzy), mantiveram a propriedade da soma unitdria da
teoria da probabilidade para o vetor de probabilidades de saida da rede hibrida.

Observando-se a equagdo a seguir (equacao 3.1.10):

A= P@jH) = Z[((P(elei) * Wijm) + (1 — P(ej|H;) * w;jp)) * P(H;)]
i=1

onde:

- P(ej|H;) : representa(m) a(s) probabilidade(s) da evidéncia j dado uma hipotese i. A
probabilidade a ser utilizada serd a que apresentar maior grau de pertinéncia e este
valor € obtido da base de conhecimento. Esta(s) probabilidade(s) possui(em) va-

lor(es) no intervalo [0, 1].

- Mijm + € 0 maior grau de pertinéncia obtido pela aplicacio de uma funcdo de pertinéncia.

E um valor no intervalo [0, 1].

- (1 - P(e;)) : representa(m) o(s) complemento(s) da(s) probabilidade(s) da categoria j
que apresentar maior grau de pertinéncia. Esta(s) probabilidade(s) é(sdo) valor(es)

no intervalo [0, 1].

- Uijp + € o menor grau de pertinéncia obtido pela aplicacdo de uma fungao de pertinéncia.

E um valor no intervalo [0, 1].

- P(H;) : é(sd0) a(s) probabilidade(s) da(s) categoria(s) da hipdtese i. Esta(s) probabili-

dade(s) é(sao) valor(es) no intervalo [0, 1].
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-n: representa a quantidade de categorias que possuir a hipdtese (varidvel de saida).

Observe os exemplos a seguir que apresentam a variagdo do n que re-
presenta a quantidade de categorias de uma hipotese H. Mostram também que indepen-
dentemente do crescimento do valor de n a soma do vetor de probabilidades da hipotese H
mantém a propriedade de soma unitdria da teoria da probabilidade. Desta maneira tem-se

que

Z[P(Hi)] =1 (3.2.1)
i=1

A inferéncia hibrida fuzzy-bayesiana funciona da seguinte maneira: pri-
meiro calcula-se o A depois o a e entdo utiliza-se 0 @ e os componentes do A para calcular
o vetor de probabilidades de saida. Caso ocorra algum problema com o entendimento dos
calculos consulte o item 3.3.2.

Apesar que criar uma hipdtese com apenas uma categoria seja uma mo-
delagem incoerente, para esta generalizacdo este serd o ponto inicial.

Nota-se que os valores das probabilidades e dos graus de pertinéncia se
alteram para cada exemplo, isto porque cada exemplo € independente. Para o objetivo
desta generalizacao tem-se as seguintes exigéncias: (i) as probabilidades e os graus de
pertinéncias estejam no intervalo [0, 1]; (i1) o somatdrio das probabilidades da hipétese
de saida H é 1.

A seguir sdo apresentados cinco exemplos bastante distintos quanto aos
valores de probabilidade e graus de pertinéncia. E possivel observar que o somatério dos

graus de pertinéncia ndo precisam, necessariamente, somar 1.

- exemplo 1: n= 1, P(€1|H1) = 0.20,,[111," = 0.71,/,11117 = 028, P(Hl) = 1,

A= Z[((o.zo £0.71) + (1 — 0.20) % 0.28)) * 1] = 0.3660 (3.2.2)

i=1

a=(1/A)=2.7322 (3.2.3)

P(H,) = 0.3660 * 2.7322 = 1.0 = 100% (3.2.4)
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-exemplo2: n = 2, P(e;|H,) = 0.54, P(e;]H;) = 0.32, py1,, = 092, pyy, = 0.35,
P(H,) = 0.80, P(H,) = 0.20

A= Z[((0.54 % 0.92) + ((1 — 0.54) % 0.35)) = 0.80] + ...

i=1

o+ [((0.32 % 0.92) + ((1 = 0.32) % 0.35)) * 0.20] = 0.630 (3.2.5)
a=(1/A) =1.5873 (3.2.6)
P(H,) = 0.8348 % 1.5873 = 0.83 = 83% (3.2.7)
P(H,) = 0.1680 % 1.5873 = 0.17 = 17% (3.2.8)
2
Z[P(Hi)] =1 (3.2.9)

i=1
-exemplo3: n =3, P(e;|H;) = 040, P(e;|H,) = 0.60, P(es|H;) = 0.80, uy1,, = 0.52,
Hiip = 0.34, P(H,) = 0.50, P(H,) = 0.25, P(H3) = 0.25

A= Z[((OAO % 0.52) + ((1 — 0.40) = 0.34)) = 0.50] + ...

i=1

. + [((0.60 % 0.52) + ((1 = 0.60) % 0.34)) = 0.25] + ...

... +[((0.80 % 0.52) + ((1 — 0.80) = 0.34)) * 0.25] = 0.4390 (3.2.10)
a = (1/A) = 2.2779 (3.2.11)
P(Hy) = 0.2060 % 2.2779 = 047 = 47% (3.2.12)
P(H,) = 0.1120 + 2.2779 = 0.25 = 25% (3.2.13)
P(H3) = 0.1210  2.2779 = 0.28 = 28% (3.2.14)
3
D IPH) =1 (3.2.15)
i=1

-exemplod: n = 4, P(e;|H,) = 0.50, P(es]H)) = 0.20, P(es|H;) = 0.80, P(eq|H;) =
0.40, w11, = 0.86, 1, = 045, P(Hy) = 0.20, P(H,) = 0.20, P(H;) = 0.30,
P(H,) = 0.30



A= Zn:[((o.so 0.86) + ((1 — 0.50) * 0.45)) * 0.20] + ...
i=1
.. + [((0.20 % 0.86) + ((1 — 0.20) * 0.45)) % 0.20] + ...
.. + [((0.80 % 0.86) + ((1 — 0.80) * 0.45)) * 0.30] + ...
.. + [((0.40  0.86) + ((1 — 0.40) * 0.45)) % 0.30] = 0.6550
a = (1/A) = 1.5267
P(H,) = 0.1310 % 1.5267 = 0.20 = 20%
P(H,) = 0.1064 % 1.5267 = 0.16 = 16%

P(H5) = 0.2334 % 1.5267 = 0.36 = 36%

P(H,) = 0.1842 % 1.5267 = 0.28 = 28%

4
D IPH)I = 1
i=1
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(3.2.16)
(3.2.17)
(3.2.18)
(3.2.19)
(3.2.20)

(3.2.21)

(3.2.22)

-exemploS: n =35, P(e|H;) = 0.40, P(ey|H;) = 0.60, P(es|H,) = 0.15, P(es|H,) =
0.53, P(es|Hy) = 0.75, pyim = 0.63, uy1, = 0.52, P(H;) = 0.30, P(H,) = 0.25,

P(H;) = 0.15, P(H,) = 0.20, P(Hs) = 0.10

A= Z[((0.40 % 0.63) + ((1 — 0.40) % 0.52)) = 0.30] + ...
i=1

+_[((O.60 £0.63) + ((1 = 0.60) * 0.52)) % 0.25] + ...
. + [((0.15 % 0.63) + (1 = 0.15) * 0.52)) % 0.15] + ...
oo+ [((0.53 % 0.63) + ((1 — 0.53)  0.52)) * 0.20] + ...
o+ [((0.75 % 0.63) + (1 — 0.75) % 0.52)) % 0.10] = 0.5722
a = (1/A) = 1.7476
P(H,) = 0.1692 % 1.7476 = 0.30 = 30%
P(H,) = 0.1465 % 1.7476 = 0.26 = 26%

P(H5) = 0.0805 * 1.7476 = 0.14 = 14%

(3.2.23)
(3.2.24)
(3.2.25)
(3.2.26)

(3.2.27)
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P(Hy) = 0.1157 + 1.7476 = 0.20 = 20% (3.2.28)
P(Hs) = 0.0603 % 1.7476 = 0.10 = 10% (3.2.29)
5
D PH) = 1 (3.2.30)
i=1

A indugdo € o processo da descoberta de leis gerais pela observacao de
casos particulares [POL 04]. Em [MAO 98] € exposto que por indu¢do se uma férmula
for verdadeira para todos os valores de n até m, entdo ela também deve ser verdadeira para
n=m+ 1.

A prova por inducdo é uma forma poderosa de demonstracdo porque
permite ao matemaético provar que uma declaracdo € valida para um nimero infinito de
casos demonstrando apenas um unico caso [SIN 98].

Pelo método da inducao entende-se que, se forem seguidos os requisi-
tos definidos anteriormente, a equagdo 3.1.10 é adequada como inferéncia hibrida fuzzy-
bayesiana para a modelagem proposta em dominios que apresentarem j categorias de
evidéncias (varidvel de entrada) e i categorias de hipotese (varidvel se saida).

Portanto, fica provado por indu¢do que a equagdo 3.1.10 mantém a pro-
priedade da teoria da probabilidade de soma unitéria das probabilidades das categorias da
hipotese.

E importante frisar que a metodologia proposta nesta pesquisa possui
a seguinte restricao para ser utilizada adequadamente: o dominio de aplica¢dao necessita
apresentar as caracteristicas definidas anteriormente neste capitulo, ou seja, basicamente
estar envolto por varidveis aleatrias e imprecisas, € conseqiientemente possuir carac-
teristicas similares a do dominio de andlise apresentado a seguir.

Desenvolveu-se um programa que implementa a prova matemética da
inferéncia hibrida fuzzy-bayesiana proposta com o intuito de permitir testes com n ca-
tegorias de hipdtese. O programa foi desenvolvido em JSP (Java Server Pages) e esta
disponivel a partir de qualquer browser em

http://www.myjavaserver.com/ “carlosfuzzy/provamatematica.jsp

Qualquer problema de acesso ao endereco acima contate

carlosaanalista@ gmail.com.
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3.3 Exemplo da Abordagem Hibrida Fuzzy-Bayesiana

Este item apresenta um dominio de anélise da aplicacdo da abordagem
hibrida fuzzy-bayesiana desenvolvida nesta pesquisa para ilustrar os resultados encontra-
dos. Também expde uma comparagdo dos resultados deste exemplo com o hibridismo e
sem o hibridismo com o objetivo de demonstrar o reconhecimento da incerteza na rede

hibrida fuzzy-bayesiana em comparacdo com a rede bayesiana tradicional.

3.3.1 O Problema do Distiurbio Nutricional

Um problema que ndo € recente mas que vem recebendo uma atengdo
especial do mundo todo devido aos niveis alarmantes que estdo sendo divulgados, € a
obesidade.

A obesidade € definida como um excesso de gordura no corpo e estéd
associada a um grande nimero de doengas que debilitam e ameacam a vida [IOT 04].

O site da Organizacdo Mundial da Saude (OMS) http://www.who.int/en/,
apresenta informacgdes importantes e preocupantes sobre a evolu¢ao da obesidade em todo
o mundo. Em 1995 havia uma estimativa de 200 milhdes de adultos obesos por todo
mundo e outros 18 milhdes de criancas abaixo dos cinco anos que apresentavam sobre-
peso. A obesidade ja vem sendo tratada como uma epidemia e ndo estd restrita aos paises
desenvolvidos. Pois nos paises em desenvolvimento a estimativa é de que 115 milhdes de
pessoas sofrem com problemas relacionados com a obesidade.

A OMS ainda explica que, geralmente, os homens apresentam maio-
res taxas de sobrepeso e as mulheres maiores taxas de obesidade. Para ambos, a obe-
sidade apresenta um alto risco de doencas como: diabetes, doengas cardiovasculares,
hipertensao, alguns tipos de cancer entre outras, reduzindo a qualidade de vida e levando
a uma morte prematura.

No dominio de andlise desta pesquisa € abordada a questao do distirbio
nutricional e seus possiveis estados, tendo em vista que € um problema grave e que apre-
senta as caracteristicas de incerteza modeladas pela abordagem hibrida fuzzy-bayesiana.

Pois, este dominio apresenta varidveis onde o especialista possui dificuldade em estabele-
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cer limites para elas (imprecisdo), e outras varidveis que nao apresentam esta dificuldade
podendo ser diretamente instanciadas em uma rede bayesiana tradicional.

A obesidade vem crescendo em todas as idades, etnias e grupos raciais
durante as ultimas trés décadas. Para pessoas entre 5 e 20 anos a prevaléncia de obesidade
¢ de 15% [OGD 02].

O estado nutricional é um dos indicadores de satide de um individuo. E
obtido por meio de medidas antropométricas, indicadores antropométricos, composi¢ao
corporal, exames bioquimicos e de imagem. A avaliacdo do estado nutricional de um
individuo € feita de acordo com a necessidade investigativa de saide considerando o custo
dos dados e o beneficio da informag¢do. Um modelo de uma rede bayesiana tradicional
modelada para este dominio € apresentada no apéndice A.

Um possivel diagnéstico do estado nutricional de um individuo € baixo
peso, peso normal, sobrepeso, obesidade e obesidade moérbida.

Para o dominio de andlise desta pesquisa estd sendo usado a circun-
feréncia abdominal e a relagcdo cintura quadril como evidéncias (varidveis de entrada).

Na obtenc¢ao dessas medidas € utilizada uma fita métrica nao extensiva
(fibra de vidro).

A cintura é a medida do menor perimetro da regido abdominal acima do

umbigo. As técnicas de mensuragdo da cintura e o procedimento sao [PET 99]:

Técnica: o individuo deve estar em posi¢ao ortostatica (de pé). O avaliador de frente

para o avaliado.

Procedimento: passar a fita em torno do avaliado de trds para frente, tendo o cuidado de
manter a fita no plano horizontal e apds uma expira¢do normal do avaliado, fazer a

leitura da medida.

O quadril é a medida da maior por¢cdo da regido glitea (nddegas). As

técnicas de mensuracdo do quadril e o procedimento sdo:

Técnica: o individuo avaliado deve estar em pé, na posicao ereta, coxas unidas e bracos

na cintura. E o avaliador coloca-se ao lado direito do avaliado.
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Procedimento: ¢ feita a mensuragdo no maior perimetro do quadril, levando-se em
consideracdo a porcdo mais volumosa das nadegas, esta por¢do que € localizada

observando-se a pelve.

O abdomen € a medida do maior perimetro da regido abdominal a altura

do umbigo. As técnicas de mensuracdo do abdomen e o procedimento sao:

Técnica: o avaliado deve estar em posicdo ortostética e de frente para o avaliado.

Procedimento: passar a fita em torno do avaliado de tr4s para frente, tendo o cuidado de
manter a fita no plano horizontal e ap6s uma expiracdo normal do avaliado, fazer a

leitura da medida.

3.3.2 A Inferéncia Hibrida Fuzzy-Bayesiana

O dominio de andlise considera apenas duas possiveis causas para o
distarbio nutricional em mulheres adultas: circunferéncia abdominal e a relagdo cintura
quadril.

O diagnéstico dos niveis de obesidade é um processo envolto em in-
certeza, pois existe a complexidade de determinacdo dos valores delimitadores de cada
variavel.

As tabelas 3.1 e 3.2 mostram as probabilidades a priori para as varidveis
de entrada (evidéncias). A tabela 3.3 apresenta as probabilidades a priori do né in-
termedidrio Indicadores Antropométricos (este nd da rede representa o conhecimento
encapsulado do especialista) e a tabela 3.4 apresenta as probabilidades a priori para a
varidvel de saida da rede (hipdtese), utilizou-se a entropia maxima para esta varidvel.

A figura 3.2 mostra o diagrama de classe da aplicacao desenvolvida.

A figura 3.3 apresenta a rede bayesiana tradicional do exemplo de-
senvolvido. Como pode ser observado foram instanciados os estados Moderada para
a variavel Circunferéncia Abdominal e Moderada para a variavel Cintura Quadril.
Nota-se que ndo ocorreu a instanciacdo de nenhum dos estados do né intermediario Indi-

cadores Antropométricos pois, o vetor de probabilidades para este no da rede € gerado



Abordagem Hibrida fuzzy-bayesiana

Cintura_Quadril : double

Circunferéncia_sbdominal : double

Inferin : waoid

Inferéncia

Evidéncias

Caleula_Celta_Tradicional( : double
Calcula_Delta_Fuz=y] : double
Calcula_aAlfal : double
Calzula_Prob_Condizionall: double
Calcula_Prob_Final() : double

Baixa_Baixa : double
Baiza_Mmuoderada : double
Baixa_#lta : double
Moderada_Baixa : double
Moderada_moderada : double
Moderada_nAlta : double
Alta_Baixa : double
Alta_hoderada : double
Alta_Alta @ double

Base de Conhecimento
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Vetor de Saidachipdtese)

Abaixo_Peso : double
FPeso_Marmal : double
Sobre_Feszo : double
Obesidade : double
Obesidade_horbida : double

Medidas Corpareas(nd intermediario)

Cintura Quadril Circunferéncia Abdominal

Figura 3.2: Diagrama de Classe do Dominio de Andlise

Abaixo_Feso_Baixa : double
Abaixo_Peso_Moderada : double
Abaix<o_Feso_Alta @ double
Feso_Mormal_Baixa : double
FPeso_Mormal_Moderada : double
Feso_MNormal_Alta : double
Sobre_Peszo_Baixa : double
Sobre_Pezo_Moderada : double
Sobre_Peso_Alta : double
Obesidade_Baixa : double
Obezsidade_Moderada : double
Obesidade_Alta : double
Obesidade_Marbida_Baixa : double
Obesidade_Morbida_Moderada : double
Obezsidade_Maorbida_slta : double
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Indicadores Antropométricos | Baixa | Moderada | Alta

Baixo 0.800 0.150 0.050
Normal 0.100 0.750 0.150
Elevado 0.010 0.190 0.800

Tabela 3.1: Probabilidades a priori da Evidéncia Circunferéncia Abdominal

Indicadores Antropométricos | Baixa | Moderada | Alta

Baixo 0.700 0.200 0.100
Normal 0.200 0.600 0.200
Elevado 0.100 0.300 0.600

Tabela 3.2: Probabilidades a priori da Evidéncia Relag¢ao Cintura Quadril

Estados Nutricionais | Baixo | Normal | Elevado

Abaixo do Peso 0.690 0.300 0.010

Peso Normal 0.200 | 0.700 0.100
Sobrepeso 0.010 | 0.600 0.390
Obesidade 0.003 | 0.097 0.900

Obesidade Morbida | 0.001 | 0.005 0.994

Tabela 3.3: Probabilidades a priori do né Intermediario Indicadores Antropométricos

pela inferéncia que utiliza as instanciagdes de cada varidvel de entrada. Salienta-se que,
caso o n¢ Indicadores Antropomeétricos seja instanciado implicaria na anulagio dos nds
Circunferéncia Abdominal e Cintura Quadril e por este motivo esta acdo ndo deve
OCOITer.

A inferéncia utilizada para gerar os resultados apresentados na figura

3.3 sdo obtidos pelos seguintes passos:

1. Calcular a probabilidade inicial do né Indicadores Antropométricos, equagio
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Abaixo do Peso | Peso Normal | Sobrepeso | Obesidade | Obesidade Morbida

0.200 0.200 0.200 0.200 0.200

Tabela 3.4: Probabilidades a priori da Hipétese Estados Nutricionais

Estado_Nutricional
AbaixoDoPe... 160 m:
Pesallormal 351
SobrePeso A
COhsidade 102
Chsidadeh... 634

¥
Indicadores Antropometr...

Baixo 2592
Mormal 824
Elevado 14.7
7
e
e
e
¥
Circunferenciafbdominal CinturaQuadiril
Baixa o Baixa B[ E

Moderada 100
Alta 0

Moderada 100
Alta 0

Figura 3.3: Parte Qualitativa da Rede Hibrida do Dominio de Andlise
3.3.2.1.

Z P(H,) * P(e;), onde (3.3.2.1)
i=1

P(H;) representa as probabilidades a priori dos estados da hipétese da variavel Es-
tados Nutricionais e P(e;) representam as probabilidades a priori da varidvel In-

dicadores Antropométricos.

Por exemplo, para calcular as probabilidades iniciais dos estados Baixo, Moderado
e Alto para a variavel Indicadores Antropométricos apresentadas na figura 2.12,

utilizam-se as tabelas 3.3 e 3.4 entdo tem-se que:

P(Inicial BaixolIndicadoresAntropometricos) = [(0.2 % 0.69) + (0.2 % 0.2) + ...
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.. +(0.2%0.01) + (0.2 % 0.003) + (0.2 % .001)] * 100 = 18, 10% (3.3.2.2)

P(InicialModeradolndicadoresAntropometricos) = [(0.2 % 0.3) + (0.2 % 0.7) + ...

. +(0.2%0.6) + (0.2 0.097) + (0.2  .005)] = 100 = 34,00% (3.3.2.3)

P(InicialAltoIndicadoresAntropometricos) = [(0.2 * 0.01) + (0.2 = 0.1) + ...
e +(0.2%0.39) + (0.2 %0.9) + (0.2 %.994)] = 100 = 47,90% (3.3.2.4)

2. Calcular as probabilidades iniciais das varidveis de entrada, Circunferéncia Abdo-

minal e Cintura Quadril.

Para esta inferéncia utilizam-se as tabelas 3.1 e 3.2 e a equacgao 3.3.2.1, onde P(H,)
sdo as probabilidades iniciais da varidvel Indicadores Antropométricos, ou seja

os resultados das equagdes 3.3.2.2,3.3.2.3 ¢ 3.3.2.4.

Por exemplo, as probabilidades das varidveis de entrada mostrados na figura 2.12

foram obtidos da seguinte maneira:

P(InicialBaixaCircunferenciaAbdominal) = [(0.181 % 0.80) + (0.34 % 0.10) + ...

.. +(0.479 % 0.01)] = 100 = 18,30% (3.3.2.5)

P(InicialModeradaCircun ferenciaAbdominal) = [(0.181%0.15)+(0.34%0.75)+...

.. +(0.479 % 0.19)] * 100 = 37,30% (3.3.2.6)

P(InicialAltaCircun ferenciaAbdominal) = [(0.181 % 0.05) + (0.34 = 0.15) + ...
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... +(0.479 % 0.80)] * 100 = 44,30% (3.3.2.7)

P(Inicial BaixaCinturaQuadril) = [(0.181 % 0.70) + (0.34 % 0.20) + ...

.. +(0.479 % 0.10)] * 100 = 24,30% (3.3.2.8)

P(InicialModeradaCinturaQuadril) = [(0.181 % 0.20) + (0.34 % 0.60) + ...

... +(0.479 % 0.30)] * 100 = 38,40% (3.3.2.9)

P(InicialAltaCinturaQuadril) = [(0.181 % 0.10) + (0.34 % 0.20) + ...

.. +(0.479 % 0.60)] * 100 = 37,30% (3.3.2.10)

3. Calcular as probabilidades condicionais da varidvel Indicadores Antropométricos.

Suponha-se que tenha sido instanciada o primeiro estado Moderada para a evidéncia
Cintura Quadril entdo calcula-se as probabilidades condicionais da varidvel Indi-

cadores Antropométricos da seguinte maneira:

Para este cdlculo sdo necessdrias as probabilidades condicionais da tabela 3.2 e as
probabilidades iniciais dos Indicadores Antropométricos, anteriormente calcula-

dos.

Primeiro calcula-se o A que é o somatério da multiplicacdo entre as probabilida-
des da evidéncia e as probabilidades iniciais dos Indicadores Antropométricos

relacionados para cada estado,

A=1(0,2%0,181) +...

.. +(0,6 %x0,34) + (0,3 x0,479) = 0,3839 (3.3.2.11)

entdo calcula-se o @ que é representado por
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a= Z[P(Hi)]/A, onde (3.3.2.12)
i=1

P(H;) representa as probabilidades da hipétese Indicadores Antropométricos. Tem-

se que:

a =1/0,3839 = 2,60 (3.3.2.13)

finalmente calcula a probabilidade condicional para cada estado da varidvel Indi-

cadores Antropométricos utilizando-se a seguinte equagio:

ProbCond(H;) = ((ProbAprioriEvidencia; * ProbIniciP(H;)) * ) (3.3.2.14)

Obtendo-se entao o seguinte célculo.

ProbCondBaixalndAntropCinturaQuadril = (((0,2x0, 181)%2, 60))%100 = 9.41%
(3.3.2.15)

Utilizando-se 0 mesmo raciocinio encontra-se as outras probabilidades condicio-

nais para esta varidvel e com esta instanciagao.

Depois de instanciado o estado Moderada para a evidéncia Circunferéncia Abdo-
minal e utilizando o mesmo raciocinio anteriormente explicado, encontram-se as
probabilidades condicionais para a varidvel Indicadores Antropométricos apre-
sentados na figura 3.3. Lembrando-se que as probabilidades utilizadas no calculo

do A nao sao mais as iniciais e sim as condicionais.

Por exemplo, utilizando a tabela 3.1 e as probabilidades condicionais de Indi-
cadores Antropométricos, encontra-se a probabilidade Baixo quando ocorrer a

instanciacdo dos estados Moderada para as duas evidéncias da seguinte maneira:

A =1[(0,15%0,0942) + ...
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. +(0,75%0,532) + (0,19 % 0,374) = 0,4841 (3.3.2.16)

a=1/0,4841 = 2,06 (3.3.2.17)

ProbCondBaixolndAntropCinturaQuadril N CircunAbdom = ...

(((0, 15 % 0,0942) * 2,06)) = 100 = 2,92% (3.3.2.18)

ProbCondModeradolndAntropCinturaQuadril N CircunAbdo = ...

(((0,75 % 0,532) * 2,006)) = 100 = 82,4% (3.3.2.19)

ProbCondAltoIndAntropCinturaQuadril N CircunAbdom = ...

(((0,19 % 0,374) * 2,006)) = 100 = 14, 7% (3.3.2.20)

4. Calcular as probabilidades finais do diagndstico da varidvel de saida (hip6tese) Es-

tado Nutricional.

Para esta inferéncia utilizam-se as tabelas 3.3 e 3.4 e as probabilidades condicionais

de Indicadores Antropométricos.

Por exemplo, a inferéncia da probabilidade final do estado Abaixo do Peso é feita

da seguinte maneira:

Primeiro utiliza-se a equagdo 3.3.2.1, onde P(H;) representa a entropia maxima e e;

representam as probabilidades condicionais da tabela 3.3.

BaixalndAntropEntropia = [(0, 69%0, 2)+(0, 20, 2)+(0, 010, 2)+(0, 0030, 2)...

... +(0,001 % 0,2)] =0, 1808] (3.3.2.21)
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ModeradolndAntrop=Entropia = [(0, 300, 2)+(0, 70, 2)+(0, 6+0, 2)+(0, 0970, 2)...

... +(0,005 % 0,2)] = 0,3404] (3.3.2.22)

AltoIndAntrop = Entropia = [(0,01%0,2)+(0,1%0,2)+(0,39x%0,2)+(0,9%0,2)...

.. + (0,994 % 0,2)] =0,4788] (3.3.2.23)

P(AbaixoPesoBaixalndAntrop) = [(0,69 % 0,2)/0,1808] = 0,7632 (3.3.2.24)

P(PesoNormalBaixalndAntrop) = [(0,2 % 0,2)/0,1808] = 0,2212 (3.3.2.25)
P(S obrepesoBaixalndAntrop) = [(0,01 % 0,2)/0,1808] = 0,0110 (3.3.2.26)
P(ObesidadeBaixalndAntrop) = [(0,003 = 0,2)/0, 1808] = 0,0033 (3.3.2.27)

P(ObesidadeMorbidaBaixalndAntrop) = [(0,001 % 0,2)/0,1808] = 0,0011
(3.3.2.28)

P(AbaixoPesoModeradolndAntrop) = [(0,30 % 0,2)/0,3404] = 0, 1762
(3.3.2.29)

P(PesoNormalModeradolndAntrop) = [(0,7 % 0,2)/0,3404] = 0,4112
(3.3.2.30)

P(S obrepesoModeradolndAntrop) = [(0,6 % 0,2)/0,3404] = 0,3525 (3.3.2.31)

P(ObesidadeModeradolndAntrop) = [(0,097 % 0,2)/0,3404] = 0,0569
(3.3.2.32)
P(ObesidadeMorbidaModeradolndAntrop) = [(0,005 = 0,2)/0,3404] = 0,0029
(3.3.2.33)
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P(AbaixoPesoAltoIndAntrop) = [(0,01 % 0,2)/0,4788] = 0,0041 (3.3.2.34)

P(PesoNormalAltoIndAntrop) = [(0,1 % 0,2)/0,4788] = 0,0417  (3.3.2.35)
P(SobrepesoAltoIndAntrop) = [(0,39 % 0,2)/0,4788] = 0,1629  (3.3.2.36)
P(ObesidadeAltoIndAntrop) = [(0,9 % 0,2)/0,4788] = 0,3759 (3.3.2.37)

P(ObesidadeMorbidaAltoIndAntrop) = [(0,994 % 0,2)/0,4788] = 0,4152
(3.3.2.38)

Entdo encontra-se a probabilidade final da hipdtese

P(AbaixoPesoModeradaCinturaQuadril N ModeradaCircunfAbdom) =

[(0,7632  0,0292) + (0, 1762 * 0, 8240) + (0,0041 = 0, 1470)] = 0, 1680 = 16.8%
(3.3.2.39)

P(PesoNormalModeradaCinturaQuadril N ModeradaCircunfAbdom) =

[(0,2212 % 0,0292) + (0, 4112 % 0, 8240) + (0, 0417 0, 1470)] = 0,3514 = 35.14%
(3.3.2.40)

P(S obrepesoModeradaCinturaQuadril N ModeradaCircunfAbdom) =

[(0,0110 = 0,0292) + (0, 3525 % 0, 8240) + (0, 1629 % 0, 1470)] = 0,3150 = 31.50%
(3.3.2.41)

P(ObesidadeModeradaCinturaQuadril N ModeradaCircunfAbdom) =

[(0,0033 % 0,0292) + (0,0569 * 0, 8240) + (0,3759 % 0, 1470)] = 0, 1020 = 10.20%
(3.3.2.42)
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P(ObesidadeMorbidaModeradaCinturaQuadril N ModeradaCircunf Abdom) =

[(0,0011 % 0,0292) + (0,0029 * 0, 8240) + (0,4152 * 0, 1470)] = 0,0634 = 6.34%
(3.3.2.43)

A figura 3.4 [KRA 92] apresenta a graduagao de medidas e pesos que
um individuo apresenta, e pode-se perceber que o diagndstico do estado nutricional € um

processo complexo.

Figura 3.4: Transicdo Entre os Estados Nutricionais

A abordagem hibrida fuzzy-bayesiana proposta, trata a entrada do sis-
tema de maneira alternativa pois, para as varidveis que apresentarem imprecisao deve-se
indicar apenas os dados de entrada e o sistema faz a inferéncia fuzzy transformando es-
tes dados em informacdo. Esse processo da transformacdo de dado em informacdo é
realizado pela fuzzificacao das entradas.

No caso do exemplo do distirbio nutricional, as varidveis de entrada
Circunferéncia Abdominal e Cintura Quadril sao imprecisas, pois o especialista pode

apresentar dificuldades em delimitar os estados de cada uma destas varidveis.
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Para cada uma das varidveis de entrada foram criados trés conjuntos
fuzzy: Baixa, Moderada e Alta.
A figura 3.5 mostra a tela inicial do sistema desenvolvido para o dominio

de andlise que utiliza a abordagem hibrida fuzzy- bayesiana proposta.

%3 Dominio de Andlise da Abordagem Hibrida fuzzy-bayesiana - Mozilla Firefox

Arquivo  Editar  Egibir  Ir  Favoritos  Eerramentas  Ajuda

G- -8 € @ [T hitpsfiocahostfdiagnostican php. _— “|er [[Gl ]

|| Personalizar links || HotMail gratuito || Windows || Windows Media

Dominio de Anilise da Abordagem Hibrida fuzzy-bayesiana

VARIAVEIS DE ENTRADA OU EVIDENCIAS

| Cmtura Quadhil - UD [0.6 ,0.9] D 74 |
| Cireunferéncia Abdominal - UD [60 , 150] o1 |

Concluido

Figura 3.5: Tela Inicial do Dominio de Andlise

Foram usados os seguintes dados de entrada para demonstrar o funcio-
namento da rede: Circunferéncia Abdominal=81 e Cintura Quadril=0.79.

As tabelas 3.5 e 3.6 apresentam os graus de pertinéncia obtidos pela
fuzzificacdo dos dados de entrada. Neste exemplo foram utilizadas fun¢des de pertinéncia
do tipo Z, Pi-Sino e S.

Nota-se que os conjuntos fuzzy Moderada foram os que apresentaram
maior pertinéncia para cada varidvel. Entretanto percebe-se que os dados de entrada ge-
raram pertinéncia também ao CF Alfa para Cintura Quadril Baixa para Circunferéncia

Abdominal o que demonstra a imprecisdao dos dados.
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Conjuntos fuzzy | Graus de Pertinéncia

Baixa 0.00
Moderada 0.71
Alta 0.28

Tabela 3.5: Conjuntos Fuzzy e Graus de Pertinéncia da Varidvel Cintura Quadril

Conjuntos fuzzy | Graus de Pertinéncia

Baixa 0.41
Moderada 0.58
Alta 0.00

Tabela 3.6: Conjuntos Fuzzy e Graus de Pertinéncia da Varidvel Circunferéncia Abdominal

As figuras 3.6 e 3.7 podem facilitar a compreensdo das atribui¢des dos

graus de pertinéncia, baseados nos dados entradas em questao.

(%] | TETTTT T T T TIe: PRR: JURURRERRRRRRR YRR, )

MODERAD

175, | —— T . U, F

05 0,0 o4

Figura 3.6: Graus de Pertinéncia da Varidvel Cintura Quadril

O processo de inferéncia hibrido fuzzy-bayesiano propde altera¢des no
calculo do A (delta), gerando um A (delta fuzzy), isto ocorre para reconhecer a imprecisao

dos dados de entrada. Esta incerteza, representada pelos graus de pertinéncia, interage
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Figura 3.7: Graus de Pertinéncia da Variavel Circunferéncia Abdominal

com as probabilidades condicionais da base de conhecimento.

As probabilidades condicionais a priori que devem ser utilizadas sdo
aquelas do estado que apresentar o maior grau de pertinéncia.

No caso do exemplo apresentado, foram utilizadas as probabilidades
dos estados Moderada apresentadas nas tabelas 3.2 e 3.1, pois estes estados apresentaram
maiores graus de pertinéncia.

O caélculo das probabilidades iniciais € feito da mesma maneira da rede
sem hibridismo como apresentado nas equagdes 3.3.2.2 a 3.3.2.10.

O cadlculo das probabilidades hibridas condicionais do né Indicadores
Antropométricos € feito da seguinte maneira dado a entrada 0.79 para a evidéncia Cintura

Quadril e utilizando as probabilidades iniciais de Indicadores Antropométricos:

A = ((((0.2%0.71)+((1-0.2)%0.28))%0.1808) +(((0.6%0.71)+((1-0.6) x0.28))*0.3404) +...

. +(((0.3%0.71) + ((1 = 0.3)  0.28)) = 0.4788)) = 0.4451 (3.3.2.44)

a =(1/0.4451) = 2.2466 (3.3.2.45)
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P(HibridaBaixolndAntropModeradaCintQuadril) = ((((0.2x0.71)+((1-0.2)%0.28))*...

... % 0.1808) * 2.2466) = 0.1486 (3.3.2.46)

P(HibridaModeradolndAntropModeradaCintQuadril) = ((((0.6%0.71)+((1-0.6)%0.28))...

... #0.3404) * 2.2466) = 0.4114 (3.3.2.47)

P(HibridaAltoIndAntropModeradaCintQuadril) = ((((0.3%0.71)+ ((1-0.3)%0.28)) ...

... * 0.4788) * 2.2466) = 0.4399 (3.3.2.48)

Seguindo o mesmo raciocinio pode-se calcular as probabilidades con-
dicionais de Indicadores Antropométricos dado a entrada de Circunferéncia Abdomi-
nal= 81.

Agora utilizam-se as probabilidades condicionais de Indicadores An-
tropométricos calculadas anteriormente ao invés das probabilidades iniciais e as proba-
bilidades a priori do estado Moderada apresentadas na tabela 3.6, obtendo os seguintes

calculos:

A = ((((0.15%0.58)+((1-0.15)%0.41))*0.1486)+(((0.75%0.58)+((1—0.75)*0.41))x0.4114)+...

. +(((0.19 % 0.58) + ((1 = 0.19) x 0.41)) = 0.4399)) = 0.4804 (3.3.2.49)

a =(1/0.4804) = 2.0815 (3.3.2.50)

P(HibridaBaixolndAntropModeradaCintQuadril N ModeradaCircunfAbdomin) = ...

((((0.15 % 0.58) + ((1 = 0.15) % 0.41)) = 0.1486) * 2.0815) = 0.1347 (3.3.2.51)
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P(HibridaModeradolndAntropModeradaCintQuadrilnModeradaCircun f Abdomin) = ...

((((0.75 % 0.58) + (1 = 0.75) % 0.41)) % 0.4114) = 2.0815) = 0.4602 (3.3.2.52)

P(HibridaModeradolndAntropModeradaCint QuadrilnModeradaCircunf Abdomin) = ...

((((0.19 % 0.58) + ((1 = 0.19) % 0.41)) * 0.4399) * 2.0815) = 0.4049 (3.3.2.53)

Os célculos das probabilidades finais sdo feitos da mesma maneira como

é feito na rede sem hibridismo.

P(AbaixoPesoModeradaCinturaQuadril N ModeradaCircunfAbdom) =

[(0,7632 % 0.1347) + (0, 1762 * 0.4602) + (0,0041 * 0.4049)] = 0, 1856 = 18.56%
(3.3.2.54)

P(PesoNormalModeradaCinturaQuadril N ModeradaCircunfAbdom) =

[(0,2212 % 0.1347) + (0,4112 * 0.4602) + (0,0417 % 0.4049)] = 0,2360 = 23.60%
(3.3.2.55)

P(S obrepesoModeradaCinturaQuadril N ModeradaCircunfAbdom) =

[(0,0110 * 0.1347) + (0, 3525 % 0.4602) + (0, 1629 * 0.4049)] = 0,2297 = 22.97%
(3.3.2.56)

P(ObesidadeModeradaCinturaQuadril N ModeradaCircunfAbdom) =

[(0,0033 * 0.1347) + (0,0569  0.4602) + (0, 3759 * 0.4049)] = 0, 1789 = 17.89%
(3.3.2.57)
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P(ObesidadeMorbidaModeradaCinturaQuadril N ModeradaCircunfAbdom) =

[(0,0011 * 0.1347) + (0,0029 * 0.4602) + (0,4152 * 0.4049)] = 0, 1696 = 16.96%
(3.3.2.58)
As figuras 3.8 e 3.9 apresentam os histogramas de saidas da rede baye-

siana tradicional (sem hibridismo) e da rede hibrida fuzzy-bayesiana proposta.

Grafico de Probabilidades - Rede Bayesiana Tradicional
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Figura 3.8: Vetor de Probabilidades de Saida da Rede Bayesiana Tradicional

Grafico de Probabilidades - Rede Hibrida Fuzzy Bayes
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Figura 3.9: Vetor de Probabilidades de Saida da Rede Hibrida Fuzzy-Bayesiana

Pelos dados de entrada e observando-se as tabelas 3.5 e 3.6 € possivel
perceber que para o caso instanciado, a varidvel Cintura Quadril estd gradualmente dei-
xando de pertencer ao conjunto fuzzy Moderada e comecando a pertencer ao conjunto
fuzzy Alta. Da mesma maneira, pode-se perceber que para a variavel Circunferéncia Ab-
dominal, do caso instanciado, estd deixando de pertencer ao conjunto fuzzy Baixa e ja
pertence consideravelmente ao conjunto fuzzy Moderada.

Nota-se que existe uma imprecisao nos dados de entrada, pois cada uma

das instanciagdes deles pertencem a dois conjuntos fuzzy simultaneamente. Esta impre-



70

cisdo foi reconhecida pela rede hibrida fuzzy-bayes que redistribuiu o vetor de probabi-
lidades de saida, devido a esta incerteza presente nos dados de entrada. A figura 3.4
exemplifica a graduacdo que sofre um individuo no processo de disturbio nutricional.
Observa-se que, para os dados de entrada do exemplo, hd a incerteza representada pelos
graus de pertinéncia aos conjuntos fuzzy, entdo a rede hibrida redistribui as probabilidades
de saida.

Pode-se ter uma pseudo impressdo de que o vetor de probabilidades de
saida da rede hibrida fuzzy-bayesiana tenha aumentado a incerteza em relacdo a saida da
rede bayesiana tradicional. Entretanto, o que ocorreu foi o reconhecimento da incerteza
dos dados de entrada, ou seja, o resultado final da rede tradicional encapsula o erro gerado
pela incerteza omitida ou ndo reconhecida nos dados de entrada.

Este dominio de andlise foi implementado utilizando-se PHP versao

4.3.6 e o banco de dados MySQL 5.0.

3.4 Uma Analise da Abordagem Hibrida Fuzzy-Bayesiana

Este item visa demonstrar a influéncia da imprecisao reconhecida nos
dados de entrada da rede hibrida proposta pela observagdo dos casos apresentados a rede.
Estes casos foram baseados no dominio de analise desenvolvido para avaliar a abordagem
hibrida. As fungdes de pertinéncia utilizadas foram Z, Pi-Sino e S para os conjuntos fuzzy
BAIXA, MODERADA e ALTA, respectivamente, para cada varidvel de entrada.

Para o caso 1, figura 3.10, os dados de entrada foram: Cintura Quadril =
0.60 e Circunferéncia Abdominal = 86.0. Ap6s fuzzificados obtiveram grau de pertinéncia
1 para o conjunto fuzzy BAIXA para a variavel Cintura Quadril e grau de pertinéncia 1 para
o conjunto fuzzy MODERADA para a variavel Circunferéncia Abdominal. Quando ocorre
grau de pertinéncia 1 para uma varidvel é denominado, nesta pesquisa de caso tipico para
a varidvel considerada. Nota-se que, os casos tipicos ndo apresentam imprecisao entao a
rede hibrida infere da mesma maneira que a rede bayesiana tradicional.

Para o caso 2, figura 3.11, os dados de entrada foram: Cintura Quadril

= 0.65 e Circunferéncia Abdominal = 86.0. Apos fuzzificados obtiveram grau de per-
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Figura 3.10: Caso 1 - Tipico

tinéncia 0.65 para o conjunto fuzzy BAIXA e 0.34 para o conjunto fuzzy MODERADA para
a varidvel Cintura Quadril e grau de pertinéncia 1 para o conjunto fuzzy MODERADA
para a variavel Circunferéncia Abdominal. Nota-se que, o valor de entrada da varidvel
Cintura Quadril aumentou 0.05 o que gerou uma imprecisao “ALTA” para esta variavel.
E importante frisar que todos os graus de imprecisio estio diretamente relacionados a
modelagem das fungdes de pertinéncia e esta modelagem € especifica para cada dominio
de aplicagdo.

E possivel observar que a imprecisdo reconhecida no caso 2 gerou uma
redistribui¢do do vetor de probabilidades de saida da rede hibrida e que o nio reconhe-
cimento da imprecisao pela rede bayesiana tradicional resultou em um resultado idéntico

ao do caso 1.

O caso 3, figura 3.12, os dados de entrada sao: Cintura Quadril = 0.65 e
Circunferéncia Abdominal = 83.0. Apo6s fuzzificados obtiveram grau de pertinéncia 0.65
para o conjunto fuzzy BAIXA e 0.34 para o conjunto fuzzy MODERADA para a variavel
Cintura Quadril e grau de pertinéncia 0.14 para o conjunto fuzzy BAIXA e grau de per-

tinéncia 0.85 para o conjunto fuzzy MODERADApara a variavel Circunferéncia Abdomi-
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Figura 3.11: Caso 2 - Imprecisdo “ALTA” para a Varidvel Cintura Quadril

nal. Nota-se que, o valor de entrada e graus de pertinéncia da varidvel Cintura Quadril
permaneceram os mesmos. Entretanto, a redugao de 03 cm no valor de entrada da varidvel
Circunferéncia Abdominal gerou uma imprecisao “LEVE” para esta varidvel. O reconhe-
cimento destes valores de imprecisao redistribuiu novamente o vetor de probabilidades de
saida da rede hibrida o que ndo ocorreu com a rede bayesiana tradicional.

E possivel perceber que a imprecisdo nos dados de entrada fica aparente
e altera a entropia na rede hibrida, isto €, leva a um espalhamento no vetor de probabili-
dade da hipoétese (varidvel de saida).

Observando-se o caso 4, figura 3.13, tem-se os seguintes dados de en-
trada: Cintura Quadril = 0.65 e Circunferéncia Abdominal = 83.0. Apo6s fuzzificados
obtiveram grau de pertinéncia 0.65 para o conjunto fuzzy BAIXA e 0.34 para o conjunto
fuzzy MODERADA para a varidvel Cintura Quadril e grau de pertinéncia 0.41 para o
conjunto fuzzy BAIXA e grau de pertinéncia 0.58 para o conjunto fuzzy MODERADA
para a varidvel Circunferéncia Abdominal. Nota-se que, o valor de entrada e graus de
pertinéncia da varidvel Cintura Quadril permaneceram os mesmos, em relacdo aos ca-
sos apresentados anteriormente. Entretanto, a reducao de 02 cm no valor de entrada da

variavel Circunferéncia Abdominal em relagdo ao caso 3 gerou uma imprecisao “ALTA”
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Figura 3.12: Caso 3 - Imprecisao “ALTA” para a Variavel Cintura Quadril e “LEVE” para a

Variavel Circunferéncia Abdominal

para esta varidvel. Nota-se, novamente, a redistribui¢do do vetor de probabilidades de
saida da rede hibrida o que ndo ocorreu com a rede bayesiana tradicional.

E necessdrio observar que, o nivel elevado de imprecisio nos dados
de entrada esta conduzindo os resultados da rede hibrida a uma entropia maxima. Esta
questdo pode ser observada e € discutida no caso 5.

Segundo [GAT 72] de forma geral e intuitiva a entropia refere-se ao
nivel de aleatoriedade de um sistema. Em [Pri 03] é exposto que a maxima entropia possui
a caracteristica de atribuir valores iguais de probabilidade (assumindo que o nimero de
estados seja finito) se ndo houver informacdes adicionais sobre o sistema.

A maxima entropia de acordo com [AYY 01] ocorre em resultados de
inferéncias e solugdes que ndo vao além das premissas existentes. Neste sentido, pode-
se entender que a entropia maxima ocorre devido a impossibilidade de distin¢do entre o
resultado correto e o incorreto tendo como base as informagdes disponiveis. Outras fontes
sobre este assunto sdo: [BOU 99], [JAY 79] e [PAS 02].

Desta maneira ao observar o caso 5 (figura 3.14) foram informados a

rede os seguintes dados de entrada: Cintura Quadril = 0.66 e Circunferéncia Abdominal
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Figura 3.13: Caso 4 - Imprecisdo “ALTA” para as Variaveis Cintura Quadril e Circunferéncia

Abdominal

= 80.5 que apds fuzzificados obtiveram graus de pertinéncia 0.5 para os conjuntos fuzzy
BAIXA e MODERADA para a variavel Cintura Quadril e graus de pertinéncia 0.5 para os
conjuntos fuzzy BAIXA e MODERADA para a varidvel Circunferéncia Abdominal. Nota-
se que, o valor de entrada da varidvel Cintura Quadril aumentou 0.01 cm e o valor de
entrada da variavel Cintura Quadril reduziu 0.5 cm em relac@o aos casos apresentados
anteriormente. Os graus de pertinéncia 0.5 indicam um nivel de imprecisdo “MUITO
ALTA” e este fator, apds a redistribui¢ao do vetor de probabilidades de saida, conduziu a

rede hibrida a entropia maxima.

Como descrito no item 3.3.2, as probabilidades condicionais utilizadas
na inferéncia sdo as referentes aos estados que apresentam maior grau de pertinéncia para
cada varidvel. Entretanto neste caso especial onde os graus de pertinéncia sao idénticos,
neste dominio de andlise optou-se por utilizar as probabilidades condicionais do estado
que possuir maior risco, pois se estd trabalhando com doenca (disturbio nutricional).
Porém, esta escolha fica a cargo do engenheiro do conhecimento e do especialista du-

rante o processo de modelagem do dominio de aplicagao.

Pelos casos demonstrados pode-se concluir que, quando hd imprecisao
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Figura 3.14: Caso 5 - Imprecisdo “MUITO ALTA” para as Varidveis Cintura Quadril e Circun-

feréncia Abdominal

nos dados de entrada fica evidenciado que a abordagem hibrida proposta, ao reconhecer

tal imprecisdo, torna o sistema especialista mais fidedigno ao raciocinio do especialista

humano aumentando sua especificidade e sensibilidade e portanto diminuindo a chance

de erro na classificagao de um caso.



Capitulo 4

Consideracoes Finais

Nesta pesquisa foi desenvolvida uma abordagem hibrida fuzzy-bayesiana
que permite reconhecer a imprecisao dos dados de entrada e propagé-la na distribuicao de
probabilidade de uma rede bayesiana tradicional. A seguir sdo apresentados os resultados

obtidos e as sugestdes para futuras pesquisas.

4.1 Conclusao

Esta pesquisa apresenta uma modelagem empirica que permite entender
uma realidade envolta em incertezas. Trabalha a partir de um conjunto de pesos elicitados
de um especialista do dominio em analise. Estes pesos expressam graus de crenga repre-
sentados por valores de probabilidade e valores de graus de pertinéncia e sdo utilizados
no processo de inferéncia fuzzy-bayes da abordagem hibrida proposta.

Inicialmente foi apresentada a teoria dos conjuntos fuzzy e as redes
bayesianas e utilizou-se estas técnicas como suporte tedrico essencial para o desenvol-
vimento da abordagem hibrida.

A metodologia desta abordagem hibrida fuzzy-bayesiana inicia com a
andlise do dominio de aplicagdo, identifica as evidéncias (varidveis de entrada), a hipétese
(variavel de saida) e as respectivas categorias destas varidveis. A abordagem proposta

permite a modelagem da rede hibrida tanto para nos dicotdmicos quanto para nds nao-
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dicotdmicos. Na etapa de identificacdo de evidéncias e hip6tese também € necessario
distinguir quais dentre elas sd@o imprecisas e quais sao somente aleatérias. A etapa de
aquisicao de conhecimento € posterior a identificacao das varidveis, apresenta uma grande
complexidade devido a indmeros fatores que a envolve, tais como: a escolha da técnica
de aquisi¢ao e disponibilidade do especialista. Apds esta etapa seguem a implementagao,

avaliacdo e manutenc¢ao da rede hibrida.

A abordagem hibrida estd fundamentada matematicamente pelo método
da inducdo. Nos indmeros casos de teste observou-se que esta abordagem manteve a
propriedade da soma unitéria (teoria da probabilidade) para o vetor de probabilidades de

saida da rede hibrida.

A inferéncia hibrida desta abordagem permite reconhecer a imprecisao
dos dados de entrada. Utiliza os graus de pertinéncia, obtidos pelo processo de fuzzificacao,
das varidveis imprecisas na atualizacdo da distribui¢do de probabilidade da rede hibrida

fuzzy-bayesiana. Sendo que estes graus podem assumir qualquer valor no intervalo [0, 1].

Na avaliacdo da abordagem hibrida utilizou-se casos com diferentes
niveis de imprecisdo, variando desde a maxima entropia até a auséncia de imprecisao.
O reconhecimento de diferentes niveis de imprecisdo nos dados de entrada resulta em di-
ferentes distribui¢des de probabilidade. Para os casos com maxima entropia a distribui¢ao

de probabilidade torna-se equiprovavel.

Um ponto relevante a esclarecer é que, para modelar algum dominio
aplicando-se a abordagem hibrida fuzzy-bayesiana o engenheiro do conhecimento deve ter
conhecimento das técnicas utilizadas, e este fato aumenta a complexidade da abordagem

proposta.

Os seres humanos quando apresentados a situagdes onde nao podem in-
dicar uma resposta baseado nas informacdes disponiveis, geralmente, buscam informagdes
adicionais para concluir sobre determinado assunto. De forma similar, a rede hibrida
fuzzy-bayesiana faz inferéncias baseada nos niveis de incerteza nos dados de entrada. E
em situacoes de mixima entropia ela aponta para a necessidade de novos conhecimentos

para elucidar a situacao analisada.
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4.2 'Trabalhos Futuros

- 1investigar outras formas de hibridismo. Por exemplo, fuzzificar o vetor de probabili-

dades de saida considerando regras fuzzy com diferentes t-conormas.

- aplicar a abordagem hibrida em algum dominio de aplicacdo e confrontar os resultados

com especialista(s) humano(s).

- armazenar casos de consulta a uma rede hibrida fuzzy-bayesiana para descobrir novos

conhecimentos do dominio de aplicagao por meio de regras fuzzy.



Referéencias

[ABR 99]

[AYY 01]

[BAR 01]

[BAR 03]

[BAS 94]

[BIT 01]

[BOR 96]

[BOU 99]

[BRIO1]

[COS 99]

[DEM 67]

[FRE 00]

ABREU, V. C. Desenvolvimento de uma Metodologia de Distribuiciao de Viagens com
Aplicacio da Légica Fuzzy. Universidade da Brasilia, 1999. Dissertacio de Mestrado.

AYYUB, B. M. Elicitation of Expert Opinions for Uncertainty and Risks. CRC Press
LLC, 2001.

BARRETO, M. J. Inteligéncia Artificial No Limiar do Século XXI. ppp Edicdes, 2001.
BARBETTA, P. A. Estatistica Aplicada As Ciéncias Sociais. Editora da UFSC, 2003.

BASTOS, R. C. Avaliacao de Desempenho de Sistemas Educacionais: Uma Abordagem
Utilizando Conjuntos Difusos. Universidade Federal de Santa Catarina, 1994. Tese de

Doutorado.

BITTENCOURT, G. Inteligéncia Artificial Ferramentas e Teorias. Universidade Federal
de Santa Catarina, 2001.

BORGES, P. S. S. A Model of Strategy Games Based on The Paradigm of The Iterated
Prisioner’s Dilema Employing Fuzzy Sets. Universidade Federal de Santa Catarina, 1996.

Tese de Doutorado.

BOURNE, R. A. Default reasoning using maximum entropy and variable strength

defaults. University of London, 1999. Tese de Doutorado.

BRIGNOLI, J. T. Modelo Hibrido Difuso-Probabilistico: Uma Alternativa Para Sistemas

Especialistas. Universidade Federal de Santa Catarina, 2001. Dissertagdo de Mestrado.

COSTA, P. A. B. Um Enfoque Segundo a Teoria de Conjuntos Difusos para a Meta

Analise. Universidade Federal de Santa Catarina, 1999. Tese de Doutorado.

DEMPSTER, A. P. Upper and lower probabilities induced by multivalued mappings. Annals
of Mathematical Statistics, [S.1.], v.38, p.325-329, 1967.

FREUND, J. E.; SIMON, G. A. Estatistica Aplicada. Bookman, 2000.



[GAT 72]

[GON 93]

[GRI 97]

[HAL 01]

[HAR 86]

[HAR 90]

[HIZ 99]

[IBR 04]

[IOT 04]

[JAY 79]

[KAR 86]

[KAS 96]

[KLI 88]

[KOS 92]

[KRA 92]

[LAV 94]

[MAO 98]

80
GATLIN, L. L. Information theory and the living system. Columbia University Press,
1972.

GONZALEZ, A.J.; DANKEL, D. D. The Engineering of Knowledge-Based System
Theory and Practice. Alan Apt, 1993.

GRINT, K. Fuzzy Management: Contemporary Ideas and Practices at Work. Oxford
University Press, 1997.

HALLIWELL, J.; SHEN, Q. From fuzzy probabilities to linguistic probability theory. In:
WORKSHOP ON COMPUTATIONAL INTELLIGENCE - UK. [s.n.], 2001. p.129-135.

HART, A. Knowledge acquisition for expert systems. McGraw-Hill, Inc., 1986.

HARMON, P.; SAWYER, B. Creating Expert Systems for Business and Industry. John
Wiley and Sons, Inc., 1990.

HANS-JRGEN ZIMMERMANN, ELITE FOUNDATION, A. G. T. H. O. E. S. . Practical
Applications of Fuzzy Technologies. kluwer Academic Publishers, 1999.

IBRAHIM, A. M. Fuzzy Logic for Embedded Systems Applications. Elsevier, 2004.

IOTE 1. I. T. . The Global Challenge of Obesity - IOTF document. Disponivel em

<http://www.iotf.org/>. Acesso em: Maio de 2004.
JAYNES, E. T. Where do we stand on maximum entropy? MIT PRESS, 1979.

KARWOWSKI, W.; A., M. Apllications of Fuzzy Set Theory in Human Factors. Elsevier
Science Publishers, 1986.

KASABOV, N. K. Foundations of Neural Networks, Fuzzy Systems, and Knowledge
Engineering. The MIT Press, 1996.

KLIR, G. J.; FOLGER, T. A. Fuzzy Sets, Uncertainty And Information. Prentice Hall,
1988.

KOSKO, B. Neural Networks and Fuzzy Systems: A Dynamical System Approach to

Machine intelligence. Prentice-Hall, Inc, 1992.

KRAUSE, M. V.; MAHAN, L. K. Food, Nutrition and Diet Therapy - A Textbook of
Nutritional Care. W. B. Saunders Company, 1992.

LAVIOLETTE, M.; SEAMAN, J. W. J. The efficacy of fuzzy representations of uncertainty.
IEEE Transactions on Fuzzy Systems, [S.1.], v.2, n.1, 1994,

MAOR, E. e: The Story of a Number. Princeton University Press, 1998.



[MAR 02]

[MAR 03]

[MOO 02]

[NAS 98]

[NAS 02]

[OGD 02]

[PAN 98]

[PAS 02]

[PEA 88]

[PET 99]

[POL 04]

[Pri 03]

[REZ 03]

[ROS 95]

[RUS 95]

81

MARTINS, G. D. A. Estatistica Geral e Aplicada. Atlas, 2002.

MARSEGUERRA, M. Introductory fuzzy reasoning. In: ATTI DEL CONVEGNO 3ASI SU
LA PROTEZIONE DELL’ AMBIENTE, I’AFFIDABILITA’ E LA SICUREZZA
INDUSTRIALE - ALGHERO. [s.n.], 2003. p.117-146.

MOORE, D. S.; MCCABE, G. P. Introducao A Pritica da Estatistica. LTC - Livros
Técnicos e Cientificos Editora S. A., 2002.

NASSAR, S.; KOEHLER, C.; PIRES, M. Uma abordagem probabilistica para sistemas
especialistas: Avalia¢do do estado nutricional em criancas de 0 a 2 anos. In: IIT SIMP6SIO

NACIONAL DE INFORMATICA. [s.n.], 1998.

NASSAR, S. M. Tratamento de Incerteza: Sistemas Especialistas Probabilisticos.
Universidade Federal de Santa Catarina - Florian6polis - SC. Notas de Aula: Disciplina de

Sistemas Especialistas Probabilisticos.

OGDEN, C. L. et al. Prevalence and trends in overweight among us children and adolescents,

1999-2000. Journal of the American Medical Association, [S.1.], 2002.

PAN, H.; MCMICHAEL, D. Fuzzy causal probabilistic network - a new ideal and practical
inference engine. In: FIRST INTERNATIONAL CONFERENCE ON
MULTISOURCE-MULTISENSOR DATA FUSION - USA. [s.n.], 1998. p.101-108.

PASKIN, M. A. Maximum entropy probabilistic logic. Computer Science Division (EECS)

University of California, 2002. Relatério técnico.

PEARL, J. Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems: Networks of Plausible

Inference. Morgan Kaufman Publishers, 1988.

PETROSKIL E. L. Antropometria: Técnicas e Padronizacoes. Grifica Editora Pallotti,
1999.

POLYA, G. How to Solve It: A New Aspect of Mathematical Method. Princeton
University Press, 2004.

Principle of maximum entropy: Simple form. Department of Electrical Engineering and

Computer Science Department of Mechanical Engineering, 2003. MIT Course.
REZENDE, S. O. Sistemas Inteligentes: Fundamentos e Aplicacoes. Monole, 2003.
ROSS, T. J. Fuzzy Logic with Engineering Applications. McGraw Hill, 1995.

RUSSEL, S.; NORVIG, P. Artificial Intelligence: a modern approach. Alan Apt, 1995.



[SHA 76]

[SHO 74]

[SIL 02]

[SIN 98]
[SOM 03]

[SUG 77]

[THE 01]

[TRI 99]

[VIE 99]

[WIL 99]

[ZAD 65]

[ZAD 79]

[ZAD 95]

82

SHAFER, G. A Mathematical Theory of Evidence. Princeton University Press - New
Jersey - USA, 1976.

SHORTLIFFE, H. E. MYCIN: a rule-based computer program for advising physycians
regarding antimicrobial therapy selection. Stanford University, California, 1974. Tese de

Doutorado.

SILVA, A. O. Um Modelo Hibrido de Rede Bayesiana e Logica Nebulosa como
Alternativa para as Limitacoes das Redes Bayesianas. Universidade Federal de Santa

Catarina, 2002. Dissertacdo de Mestrado.
SINGH, S. Fermat’s Last Theorem. Fourth Estate, 1998.
SOMMERVILLE, 1. Software Engineering. Pearson Education, Inc, 2003.

SUGENO, M. Fuzzy Measures and Fuzzy Integrals: A Survey. M. M. Gupta, G. N.

Saridis and B. R. Gaines (eds.) - Fuzzy Automata and Decision Processes.

THE, M. A. L. Raciocinio Baseado em Casos: Uma Abordagem fuzzy para Diagnéstico

Nutricional. Universidade Federal de Santa Catarina, 2001. Tese de Doutorado.

TRIOLA, M. E. Introducio A Estatistica. LTC-Livros Técnicos e Cientificos Editora S.A.,
1999.

VIEIRA, R.; OSORIO, F. S. Sistemas hibridos inteligentes. In: XIX CONGRESSO DA S.B.C
- ENIA99 ENCONTRO NACIONAL DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL, UNISINOS, RIO
DE JANEIRO. [s.n.], 1999.

WILSON, R. A.; C., K. F. The MIT encyclopedia of the cognitive sciences. The MIT Press,
London, 1999.

ZADEH, L. A. Fuzzy sets. Information and Control, [S.1.], v.8, p.338-353, 1965.

ZADEH, L. A. A theory of approximate reasoning. Machine Intelligence, J. Hayes, D.
Michie, and L. I Mikulich (eds.) New York: Halstead Press, [S.1.], v.9, p.149-194, 1979.

ZADEH, L. A. Probability theory and fuzzy logic are complementary rather than competitive.
A Journal of Statistics for the Physical, Chemical, and Engineering Sciences, [S.1.], v.37,

Issue 3, p.271 — 276, 1995.



Apéndice A

Dominio de Aplicacao que Apresenta

Incertezas Imprecisas e Aleatorias

IMc Estado_Nutricional
AbaixoDoPe... 20.0 IndicadoresAntropometri... BaixoPeso 200 Triglicerideo
PesoMarmal 20,0 Baixa 33.3 [ PesoMormal 200
[a— : =

SobrePeso 200 Narmal 33| SobrePeso  20.0 e 2
Obsidade  20.0 Elevado 33| Obsidade  20.0 HELESS. o
ObsidadeM... 20.0 / ObsidadeM... 20.0

Circunf iaAbdominal CinturaQuadril z

EiII.ClII'I elel'lCalg 3)( O:I'I'III'IJ — 1] llrﬂaal:;( II: RiscoCardioVascular LDL

alxa 3 alxa 2 T Il

Ausente 500 : ™ Maormal 50.0
HULHERLEREEE] Moceradali s Presente 500 Alterado  50.0

Alta 33| Alta 33| /

HDL

AtividadeFisicaSemana
sedentario 250

Marmal a00
Alterado  50.0

inadeguada  25.0
adeqguada 250

ideal 250
4
Hereditariedade Colesterol
Pai 250 Mormal a0.0
Mae 250 Alterado 500
Ambos 20
Menhurn 250

Figura A.1: Rede Completa de Diagnéstico de Estado Nutricional



Apéndice B
Publicacao

- Desenvolvimento de Uma Abordagem Difuso-Probabilistica para a Modelagem de In-
certezas. Tibiri¢d, Carlos Augusto G.; Nassar, Silvia Modesto. Congresso Nacional

de Tecnologia da Informacdo e Comunicacdo, Floriandpolis 2004.



Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas



http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1

Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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