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ABSTRACT

This paper presents a set of methods which use quantitative
and qualitative data, gathered from various heterogeneous
sources of information, aiming at combining them in a pro-
cess of data fusion. Different forms of uncertainty represen-
tation and modelling are discussed. Also, this work proposes
a taxonomy for the data fusion processes according to the
nature and redundancy of the processed data.

KEYWORDS: Data Fusion; Uncertainties; Fuzzy Systems;
Intelligent Systems; Statistical Models; Belief Models.

RESUMO

Este artigo retine um conjunto de métodos que utilizam dados
de natureza quantitativa e qualitativa, provenientes de fontes
heterogéneas, de modo a combina-los em um processo co-
nhecido por fuséo de dados. Diversas formas de incerteza
e sua modelagem sdo discutidas. Prop8e-se uma taxionomia
em quatro niveis para processos de fusdo de dados, tomando-
se por base a natureza e redundancia dos dados processados.
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1 INTRODUCAO

Um mecanismo de integracdo de dados compde-se de um
conjunto de métodos que, utilizando dados provenientes de
fontes de distintas naturezas, destina-se a combinar tais da-
dos para melhorar a qualidade da informacédo deles extraida
(Delen, 1998; Barbosa et alii, 2000).

O conceito de fusdo de dados foi introduzido no inicio da
década de 70 em pesquisas médicas destinadas a producédo
de diagnosticos via métodos computacionais, assim como no
campo militar em estudos para identificagdo de alvos (aéreos,
terrestres, aquaticos). Desde entdo, o problema da fusdo de
dados esteve relacionado a necessidade de se combinar da-
dos precisos (natureza binaria) e imprecisos (nebulosos), que
apresentem diversos graus de incerteza (Antony, 1995).

O cérebro humano pode ser considerado como um dos mais
eficientes dispositivos inteligentes de integracdo de dados.
Varios sinais de natureza distinta - coletados pelos érgéaos
dos sentidos, contendo informacdes heterogéneas, especiali-
zadas, com certo grau de confiabilidade - sdo nele continu-
amente processados. Tais sinais sdo interpretados e coeren-
temente combinados, de modo a extrair dos dados impreci-
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sos disponiveis a informag&o considerada como mais crivel
(considerando-se os limites impostos pelo processo de medi-
cao e coleta de dados, materializados pelos 6rgéos dos senti-
dos), usualmente denominada realidade percebida.

A fusdo de dados busca reconstruir, atualizar e avaliar in-
formacdes oriundas de qualquer parte do mundo fisico de
interesse, através da combinacdo de informacOes provenien-
tes de fontes de observagdo de cunho sensorial, factual e de
conhecimento (Pan et alii, 1998). Assim, o modelo deste
mundo torna-se o ponto central de um sistema de fusdo de
dados. Este modelo prové o espaco comum em que todos
0s objetos esparsos e as fontes de informacdo presentes séo
devidamente registradas, mapeadas e catalogadas de forma
organizada. Os processos de combinacgdo de dados séo parti-
cularmente necessarios quando mdaltiplos sinais e elementos
sensores heterogéneos estdo envolvidos. Desta forma, transi-
¢Oes do tipo sinal-simbolo se fazem essenciais e 0 elemento
informac&o detém o foco do processo de fusdo de dados. Tais
processos sdo construidos para monitorar e controlar siste-
mas fisicos, interagindo com operadores humanos (Hall e
McMullen, 2004).

Os métodos cientificos comumente utilizados para a combi-
nacdo de informacges - provenientes de dados quantitativos
(numéricos) - sdo baseados em algoritmos que atribuem pon-
deragGes para as informac@es disponiveis, e.g.: redes neurais
artificiais, Filtro de Kalman e procedimentos estatisticos de
natureza Bayesiana (Hall e Llinas, 2001).

Para situacfes em que se utilizam dados qualitativos (lingis-
ticos), cuja informacao usualmente apresenta-se de modo in-
completo, impreciso, contaminada por incertezas, 0s mode-
los classicos de fusdo de dados ndo sdo suficientes. As-
sim, recomenda-se 0 uso de metodologias especiais, repre-
sentadas na Figura 1 com suas sobreposicdes (Klir e Yuan,
1995), tais como: Teoria da Evidéncia e da Possibilidade
de Dempster-Shafer, Teoria da Alta/Baixa Probabilidade e
Heuristicas Hibridas Inteligentes (e.g., modelos de credibi-
lidade baseados em agentes e sistemas especialistas). Tais
metodologias visam quantificar as incertezas presentes nos
dados adquiridos em sistemas complexos, oriundas da con-
fiabilidade parcial que se tem na informacdo, da impreci-
sdo inerente a linguagem de representacdo na qual a infor-
macdo é expressa, da ndo completeza da informacédo e da
agregacao/sumarizacéo da informacédo que provém de multi-
plas fontes. Incertezas de dois tipos sdo usualmente repre-
sentadas: as de natureza aleat6ria, associadas a variabilidade
dos dados de entrada e/ou pardmetros do modelo; e aquelas
consideradas epistémicas, subjetivas, relativas ao desconhe-
cimento do processo/mecanismo que as governa. Exemplos
de incertezas aleatorias sdo: variacdo de condi¢des atmosfé-
ricas, variacdo da vida Util de equipamentos, etc. As incer-
tezas epistémicas estdo presentes em situacdes em que, por

exemplo, exista falta de dados experimentais que caracteri-
Zem novos materiais e processos.

A escolha de um modelo apropriado para a quantificagéo de
incertezas depende das caracteristicas da informac&o dispo-
nivel. Freqiientemente, em diversas aplicacfes, os dois tipos
de incerteza mencionados estdo presentes. As incertezas ale-
atdrias sdo adequadamente tratadas pela Teoria da Probabi-
lidade. Ja as incertezas epistémicas podem ser tratadas com
base na Teoria Nebulosa (fungdes de pertinéncia), Teoria da
Evidéncia (fungdes de credibilidade e plausibilidade), Teoria
da Possibilidade (medidas de possibilidade e necessidade),
etc. Maiores detalhes sobre modelos para quantificagdo de
incertezas serdo apresentados ao longo do presente trabalho,
em especial na Secdo 5.

TEORIA NEBULOSA
Medidas Monotdnicas e
Continuas ou
Semi-Continuas

TEORIA DA PLAUSIBILIDADE
Medidas Sub-Aditivas e
Continuas (por baixo)

TEORIA DA
PROBABILIDADE

Medidas Aditivas e
Continuas

TEORIA DA
POSSIBILIDADE

EERgg:glEﬁ) ADE DETERMINISMO

. " Medidas Aditivas e
Medidas Super-Aditivas e Continuas
Continuas (por cima)

TEORIA DA
NECESSIDADE

Figura 1: Teorias destinadas a quantificagcdo das formas de
incertezas presentes em diversos tipos de dados.

Os processos de fusdo de dados numéricos com dados
linglisticos podem ser construidos por meio de ferramen-
tas baseadas em heuristicas hibridas inteligentes (e.g., 1dgica
neural-nebulosa), se a situacdo assim o permitir. Técnicas
que avaliam diferentes formas de conhecimento parcial ou
impreciso (Walley, 1997), inerentes & I6gica neural-nebulosa
(Klir e Yuan, 1995; Ross, 1995; Brown e Harris, 1994; Lin e
Lee, 1996), vém sendo desenvolvidas.

A adocdo de uma abordagem unificada para o projeto de sis-
temas de decisdo baseados na técnica de fuséo de dados tem
um impacto significativo no que diz respeito ao desempenho
de tais sistemas. Delen (1998) identificou um conjunto de
elementos-chave para o desenvolvimento de aplicacdes base-
adas em processos inteligentes de fusdo de dados. Segundo
esta referéncia, todo processo que utilize procedimentos de
fusdo de dados deve conter:
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e Representacdo padronizada dos dados a serem combi-
nados;

e Mecanismo que traduza convenientemente 0s Varios ti-
pos de dados para a padronizacdo adotada;

e Metodologias iterativas (com base na engenharia de
software e hardware) para o desenvolvimento de siste-
mas inteligentes de fusdo de dados;

e Formas de extracdo do conhecimento a partir dos dados
qualitativos e quantitativos com base em modelos com-
putacionais;

e Maétodos que suportem multiplos modelos de integracdo
de dados;

e Mecanismos destinados a captura dos dados baseados
em uma analise racional do sistema;

e Processos para a validacdo dos resultados obtidos.

Assim, um processo de fusdo de dados usualmente se inicia
com a atuacdo de um mecanismo de traducdo que realize o
mapeamento de dados brutos coletados de um sistema qual-
quer para o formato padronizado de representagdo escolhido
(homogeneizacgdo). Em seguida, os dados traduzidos s&o in-
terpretados e combinados por mecanismos inteligentes de fu-
sdo de dados (e.g. baseados em modelos que caracterizem os
estados do sistema), normalmente implementados através de
algoritmos de otimizacdo que apresentam como objetivo a
combinacdo dos dados (e.g. estimacdo de estado). Por fim,
um mecanismo inteligente de diagnostico atua, a fim de vali-
dar os resultados do processo de fusdo de dados, fornecendo
a informac&o de melhor qualidade possivel (a mais provavel
e crivel) sobre estado do sistema.

Este artigo rene um conjunto de métodos que utilizam dados
de natureza quantitativa e qualitativa, provenientes de fontes
heterogéneas, de modo a combina-los em processos conhe-
cidos por fusdo de dados. Tais métodos sdo encontrados de
forma dispersa e ndo concatenada na literatura, dificultando
a obtencdo de uma idéia mais ampla e genérica sobre o tema.
Assim, além de reunir de forma sistematizada os principais
métodos de fusdo, o artigo propGe uma taxionomia para 0s
processos de fusdo de dados, tomando por base o grau de
complexidade do problema em estudo. Diversas formas de
incerteza e sua representacao sao discutidas. As se¢des que
se seguem tratam do problema da integracdo generalizada de
dados de forma ampla, buscando fornecer elementos basicos
para o ingresso nesta area de pesquisa. A Seg¢do 2 apresenta
uma taxionomia dos processos de fusdo de dados. As Sec¢des
3 e 4 tratam, respectivamente, do problema da fusdo de da-
dos quantitativos redundantes e complementares. A Secdo 5
apresenta a fusdo de dados apenas qualitativos e a Secdo 6 da
fusdo de dados quantitativos e qualitativos. A Secéo 7 aborda

perspectivas para o problema da integracdo generalizada de
dados.

2 CLASSIFICACAO DOS PROCESSOS
DE FUSAO DE DADOS

Devido a auséncia de uma classificacdo genérica para 0s
sistemas de fusdo de dados visando aplicacBes, usualmente
se adota uma classificacdo funcional de niveis hierarquicos,
tomando-se por base as atividades relacionadas aos objeti-
vos diretamente associados ao processo de combinacgdo dos
dados. Entretanto, aqui propde-se uma classificacdo gené-
rica para os modelos de fusdo de dados, adotando-se a ordem
crescente do nivel de abstragdo (complexidade) encontrado
nos dados submetidos ao processo de fusdo. Assim, na Ta-
bela 1 propde-se tal classificacdo, partindo-se da integracéo
de dados redundantes, de natureza essencialmente quantita-
tiva (1° nivel), até a combinagdo de dados heterogéneos, de
naturezas quantitativa e qualitativa (4° nivel).

Para ilustrar os tipos de dados que participam de um processo
de fusdo, considere por exemplo o problema da Estimacéao de
Estado em Sistemas de Poténcia (Coutto Filho et alii, 2004).
Realiza-se tal processo de estimag¢ao com o sistema operando
em regime quase-permanente, sendo suficiente definir seu es-
tado operativo como composto pelas tensdes complexas de
todos os nds da rede elétrica de interesse (magnitudes e angu-
los de fase). Dados quantitativos redundantes, corresponden-
tes a observacdes do estado, sdo coletados por unidades ter-
minais remotas em toda a rede e transmitidos para um Centro
de Operagdo de Sistemas para processamento. Usualmente,
estes dados sdo medidas de grandezas elétricas, tais como:
fluxos de poténcia nos ramos da rede, poténcias injetadas por
fontes externas e magnitudes de tensdo. Representa-se a in-
certeza de cada medida por um ruido Gaussiano de média
zero e desvio conhecido, correspondente ao grau de precisao
dos equipamentos necessarios a sua aquisi¢do. Para estimar
0 estado do sistema, processos distintos de integracdo de da-
dos podem ser construidos, dependendo de diversas situagdes
que a seguir sdo caracterizadas, ordenadas de acordo com o
grau de complexidade que representam (conforme estabele-
cido na Tabela 1).

1° Nivel: Os dados quantitativos coletados sdo suficiente-
mente redundantes para a estimacdo do estado da rede,
realizada utilizando-se um método de otimizagdo tal
como o dos Minimos Quadrados Ponderados.

2° Nivel: De modo a enriquecer o processo de estimacao,
dados quantitativos complementares aos coletados po-
dem ser agregados, como no caso de se dispor de pre-
visdes de estado (estimativas a priori). Um processo de
estimacgdo com base no Filtro de Kalman pode ser cons-
truido.
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Tabela 1: Classificacdo em niveis crescentes de complexidade para Sistemas de Fusdo de Dados

.. | Caracteristicas . — Meios de
Niveis Categorias das técnicas . N Exemplos
dos dados implementacgao
Integracdo de Métodos Estatisticos para . . .
S . ~ Dispositivos multisensores de natureza
o dados combinacéo de informagdes Hardware . L
1 N S . local micro-especializada,
quantitativos redundantes - Principio da dedicado multiorocessada e tolerante a falhas
redundantes Maxima Probabilidade. P '
Dispositivos multisensores dispersos;
Métodos Estatisticos para Re_d(les _Bayeswmas, Redes .
L . ~ Probabilisticas Nebuloso-Causais;
combinacéo de informacdes - e
x Redes Nebulosas Bayesianas; Fuséo
Integracdo de complementares — Teo. de e .
o Hardware Estatica; Fusdo Contextual; Redes
dados Bayes; Principio do . NN .
o L o L microprocessado | Neurais; Légica Nebulosa; Modelos de
2 quantitativos de Maximo a Posteriori; . - .
) : e tecnologia de Estruturas para a Fusdo de Dados;
natureza Meétodos Inteligentes e o .o
o software Estratégias de Votacdo; Logica
complementar Hibridos baseados na Sl
x x Neural-Nebulosa; Diagramas
extracdo e ponderagéo do T .
. . Piramidais; Filtro de Kalman;
conhecimento quantitativo. Lo o <
Raciocinio Indutivo; Segmentacéo
Markoviana.
Métodos Inteligentes e
Hibri n . -
extrab agoes b:sg:g:séoado Sistemas Especialistas; Modelos de
x a0ep 1580 Hardware Multi-Agentes (Nebulosos)
Integracdo de conhecimento qualitativo - . . . L .
o .| multiprocessado | Inteligentes; Modelos de Credibilidade;
3 dados Regras de Dempster-Shafer; X . . -
o : . e tecnologia de Modelos de Nebulosidade; Estratégias
qualitativos Eng. do Conhecimento; . -
~ P software de Votacdo; Modelos Hibridos de
Fungdes de Crédito; Lo .
AR i Raciocinio Indutivo.
Variaveis Nebulosas;
Intervalos de Confianga.
Integracdo de Hardware
40 dados Metodologias Altamente multiprocessado Logica Neural-Nebulosa; Heuristicas
quantitativos e Especializadas e tecnologia de Especializadas Hibridas Inteligentes.
qualitativos software

3° Nivel: Este seria um caso incomum para a estimacédo de

sistema de transmissdo de informacdes, eliminacdo de

estado em sistemas de poténcia, hoje uma tarefa extre-
mamente importante em Centros de Operacdo, em que
nenhum dado quantitativo estaria disponivel. Os dados
operativos do sistema disponiveis seriam caracteriza-
dos por perfis de comportamento histérico, experiéncia
de operadores, faixas de valores de grandezas elétricas,
etc. Sistemas especialistas, por exemplo, sdo capazes de
agregar as informacGes disponiveis para produzir uma
estimativa do estado operativo do sistema. Variaveis ne-
bulosas podem representar as incertezas contidas nestas
informagoes.

4° Nivel: Neste caso deseja-se integrar aos dados quantitati-

vos coletados outros de natureza qualitativa (e.g., aque-
les citados no nivel anterior), como por exemplo, em
razdo da ocorréncia de indisponibilidade de unidades
terminais remotas, perda de dados por problemas no

dados espurios, etc., ou simplesmente para enriquecer
0 processo de estimagdo com mais informagdes (Bar-
boza, 1999, 2000). Os casos com maior potencial para
a aplicacdo de fusdo de dados de 4° nivel seriam aque-
les referentes a redes de distribuicdo de energia elétrica,
onde torna-se extremamente oneroso instalar medido-
res com grau de redundéncia suficiente para se realizar
a estimacdo de estado (Miranda et alii, 1995).

Deve-se mencionar que uma etapa importante do processo
de estimacdo de estado é a validacdo dos dados processa-
dos. De modo a garantir que as estimativas obtidas para as
grandezas de interesse para a supervisao do sistema nao es-
tejam corrompidas por dados de entrada espurios (e.g, medi-
das portadoras de erros grosseiros, dados desatualizados da
configuragdo da rede), usualmente testes com os residuos da
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estimagao sdo realizados (Abur e Expdsito, 2004).

3 FUSAO DE DADOS QUANTITATIVOS
REDUNDANTES

O desenvolvimento de sistemas de integracdo de dados de
1° nivel vem apresentando um grande avanco na area de en-
genharia. Comumente constituidos por células de multisen-
sores, tais sistemas destinam-se a coleta de medidas consi-
deradas importantes para o conhecimento/controle de siste-
mas complexos em tempo-real. O hardware associado a es-
tes torna o processo de coleta tolerante a falhas, devido a
alta redundéncia envolvida em projetos desta natureza. Nes-
tes sistemas de integracdo de dados, atuando conjuntamente
com o hardware, encontram-se algoritmos de fusdo de da-
dos implementados em nivel local, que objetivam aumentar
a qualidade da informacéo transportada pelo dado quantita-
tivo coletado.

Considere que o hardware do sistema multisensor ilustrado
na Figura 2 seja constituido por N sensores que medem de
modo paralelo e sincrono uma dada grandeza. Associado a
este hardware deve haver um algoritmo que promova a fuséo
dos dados provenientes dos sensores, considerando as carac-
teristicas individuais dos referidos elementos de medicéo. O
vetor que representa cada sensor inclui classificadores esta-
tisticos que parametrizam a confiabilidade destes (classe de
precisdo, calibracéo, etc). Considere entdo um sistema esta-
tistico MISO (Multiple Input Single Output System), sendo
seu circuito combinatorial constituido por um mecanismo de
fusdo de dados que leve ao estabelecimento de uma regra de
decisdo. A modelagem matematica para o circuito combina-
torial deste sistema pode ser desenvolvida a partir da aplica-
¢ao do principio estatistico da méaxima probabilidade (Helene
e Vanin, 1981).

Goodman e Michael (1996) apresentaram metodologias para
a integracédo de sistemas de 1° nivel compostos por proces-
sos multisensores que apresentam funcBes de caracteriza-
cdo gaussianas. Em Barbosa (1999) e Fischl e Kam (1991)
encontram-se exemplos de aplicagdes em projetos na area de
supervisao e controle de sistemas de energia elétrica.

4 FUSAO DE DADOS QUANTITATIVOS
COMPLEMENTARES

O uso de mecanismos integradores de dados de 2° nivel
vem se consolidando com diversas aplicagdes de cunho pra-
tico, devido a grande capacidade de monitorar, controlar e
automatizar sistemas complexos de modo integrado (Waltz,
1990; Varshney e Burrus, 1997; Mutambara, 1998). Tal pro-
cesso de fusdo de dados concorre para 0 aumento da quali-
dade da informacéo pds-processada, obtida a partir da combi-

Mecanismos Circuito Combinatorial
coletores de P ]
informacéo ! Principio da
S P, Méxima
ensor |: | ; Probabilidade |info.
fonte 1 >X | > Mecanismo | U,
de info. - LN 8 P, Regra da
o Fuséo x|>{ ® |
Py de b Deciséo
5 P, 7|  Dados ”d
Sensor vetor de
N Hizg X probabilidades
[P ] a posteriori

Figura 2: Modelo estatistico de combina¢do de dados quan-
titativos redundantes (fusdo de dados de 1° nivel)

nacdo de informacBes complementares advindas de diversos
mecanismos de integracdo de dados de 1° nivel, atuantes no
sistema em estudo (Varshney e Burrus, 1997).

Na Figura 3, apresenta-se 0 esquema genérico de um sistema
multisensor de aquisicao e fusdo de dados de 2° nivel, cons-
tituido por M subsistemas de 1° nivel que recebem, em nivel
local, de forma sincrona e paralela, determinado conjunto he-
terogéneo de medidas de carater complementar. Associado
a este hardware devera haver um algoritmo de combinacéo
de informacdes que promova a fusdo dos dados provenientes
dos subsistemas de multisensores, levando em conta as ca-
racteristicas individuais dos dados heterogéneos coletados,
bem como as particularidades de cada um dos subsistemas
de multisensores de fusdo de 1° nivel utilizados.

Circuito Combinatorial

Sistemas de —
fusédo de 19 nivel P Principiodo |
: P, Maximo info.
O* Multisen-{: .| ¢ a Posteriori |global
sor 1 Py Regra P, R combina
: - de P, Zgra da
_ = —> >
fontes [P, Bayes X Decis&o
de info. P, | Py
Multisen- vetor de
09 sor M P X probabilidades
LPn ] a posteriori

Figura 3: Modelo Bayesiano de combinacao de dados quan-
titativos complementares (fusdo de dados de 2° nivel)

Processos estatisticos associados a aplicagdo do Teorema de
Bayes (Gelman et alii, 1995) compdem o ndcleo dos circui-
tos combinatoriais de integracdo e agregacao dos dados. Em
um contexto bayesiano, sdo realizadas combinagdes das in-
formacdes provenientes dos multiplos vetores de dados. O
vetor que representa cada conjunto de informacdo combinada
inclui classificadores estatisticos que medem a probabilidade
da informacdo agregada como um vetor de pardmetros. Es-
tes pardmetros sdo regidos por probabilidades condicionais.
Assim, utiliza-se a Regra de Bayes para obter a composicao
da probabilidade a posteriori. Aplica-se entdo uma regra de
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decisdo, tal como o Principio do Mé&ximo a Posteriori (Hall
e Mc Mullen, 2004; Goodman et alii, 1997), para selecionar
a combinac&o de informagGes mais apropriada.

Pan et alii (1998) e Heckerman et alii (1994) exploraram
os potenciais de aplicacdo das modernas formas de repre-
sentacdo do conhecimento propiciado por redes bayesianas
em mecanismos multisensores de fusdo de dados de 2° ni-
vel. A seguir, a titulo de ilustracdo, a Figura 4 apresenta um
esquema simplificado de uma destas aplicagdes.

Rede Bayesiana

Agressividade

. Tipo de
Localizagdo Aeronave

4

Rastreador de Alvos

*

Radar

Figura 4: Modelo de uma rede bayesiana, destinada a obter
0 tipo do alvo rastreado e estimar suas intencoes.

Na Figura 4 retrata-se uma aplicacdo militar, referente ao
problema de vigilancia aérea, em que uma rede bayesiana
¢ usada para obter probabilidades para o tipo de alvo rastre-
ado e suas intengdes (Pan et alli, 1998). Os possiveis tipos
de alvo sdo: aeronave de combate; helicoptero; missil; jato
de linhas aéreas; e aeronave civil de pequeno porte. As in-
tencbes de cada alvo estéo restritas a: amigavel; neutra; e
hostil. Assume-se que, em um primeiro nivel de processa-
mento representado pelo rastreador de alvos, dados coletados
por um sistema de radar (e.g., posicdo, velocidade, acelera-
¢a0) com suas respectivas incertezas sao integrados (vetor de
pardmetros) e alimentam os nés da rede. Algumas regras
aplicaveis ao problema, estabelecidas como probabilidades
condicionais (P), sdo descritas a seguir:

e P (dindmica da aeronave | tipo de aeronave), depende
das restricbes de velocidade e aceleracdo dos tipos de
aeronaves, assim como das estimativas e respectivos er-
ros da velocidade e aceleragdo do alvo;

e P (informagdo complementar | tipo de aeronave), con-
siderando o uso de informac&o adicional (e.g., caracte-

ristica Doppler de helicopteros) para determinar o tipo
de aeronave;

e P (tipo de aeronave | intengdo), com base no fato de que
forgas hostis usam aeronaves especificas para ataque.

e P (localizagéo | intencdo), usando informagéo de po-
sicionamento para determinar a probabilidade da aero-
nave estar em uma zona militar restrita ou atravessando
um corredor aéreo civil.

Barboza (1999) abordou a superviséo de redes de energia elé-
trica através de um processo de estimacdo de estado, com
base no método dos minimos quadrados ponderados (equa-
¢Bes normais) para a fusdo de dados provenientes de multi-
sensores heterogéneos que apresentam funcées de caracteri-
zacdo gaussianas. Em Coutto Filho et alii (2004), encontra-
se uma abordagem para o problema de estimacao de estado,
em que se considerou um modelo de previsdo para a dina-
mica do sistema. Este foi construido a partir de dados histé-
ricos de operacéo, para obter estimativas a priori do compor-
tamento de curtissimo prazo que do estado do sistema. Tal
algoritmo de fusdo de 2° nivel apresenta como principal be-
neficio a possibilidade de validacdo a priori dos dados rece-
bidos para processamento pelo estimador. Com isto, pode-se
criar um processo de inovagGes, comparagdo estatistica en-
tre valores estimados a priori (previsdes) e medigdes, que
facilita a identificacdo de anormalidades nos dados a pro-
cessar (notadamente, a presenca de medidas portadoras de
erros grosseiros; erros de configuracdo da rede sob supervi-
sdo; mudanca brusca do estado operativo), bem como aper-
feicoa o processo de filtragem de incertezas. Em Souza et
alii (1996), encontram-se algoritmos para o diagnostico des-
tas anormalidades e dos resultados do estimador. A Figura 5
ilustra um processo de fusdo de dados destinado a estimacao
de estado em sistemas de poténcia.
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Figura 5: Sistema integrado de aquisicdo e fusdo de dados
destinado & supervisdo de sistemas de poténcia.
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Harris et alii (1997) exploraram os potenciais beneficios de
aplicacdo de l6gica neural-nebulosa para o desenvolvimento
de modelos de fusdo de dados de 2° nivel utilizando meca-
nismos multisensores. Antony (1995) estudou a representa-
¢ao do conhecimento e sua manipulagdo por intermédio de
métodos de raciocinio indutivo, para direcionar projetos de
algoritmos destinados a manipulacdo de dados e a estrutura-
¢do de bases de dados multimidia. Tais bases sdo Uteis ao
desenvolvimento de modelos de automac&o que utilizam tec-
nologias de fusdo de dados de 2° nivel. Gens et alii (1997)
usaram técnicas de fusdo de dados para o desenvolvimento
de algoritmos voltados & combinagdo de imagens de alta e
baixa definicdo. Prinz et alii (1997) propuseram a utilizagédo
de algoritmos de fusdo de dados de 2° nivel para a geracéo
de imagens de alta definicdo, resolucdo e nitidez, a partir dos
dados multiespectrais coletados por satélites orbitais.

5 FUSAO DE DADOS QUALITATIVOS

Genericamente, dados de natureza qualitativa podem ser
combinados com base no conhecimento extraido de fontes de
informacdes subjetivas (e.g., consultas a especialistas, agen-
tes informantes, sistemas multisensores especializados). Va-
rios fatores interferem no processo de coleta da informacao,
tais como: grau de confiabilidade do canal de comunicacéo
(biolégico ou tecnolégico), convicgdo, ponto de vista, cré-
dito, formacao religiosa e cultural, apegos pessoais do agente
informante. Desta forma, o uso de ferramentas heuristicas
inteligentes hibridas de apoio a decisdo, destinadas a extra-
¢do e combinacdo do conhecimento, proveniente de diversas
fontes imprecisas de informagéo faz-se necessario (Bouchon-
Meunier, 1997).

Na &rea de inteligéncia artificial duas técnicas vém se consa-
grando como heuristicas destinadas a elaboracéo de modelos
quantitativos para a extragdo/combinagdo do conhecimento
de fontes qualitativas de informacdo imprecisa: (i) sistemas
especialistas (Jackson, 1990; Gebhardt et alii, 1998; Giar-
ratano e Riley, 2004); (ii) modelos de credibilidade (Smets,
1994; Kellogg e Gmytrasiewicz, 1997; Smets, 2000) basea-
dos na modelagem de sistemas de multi-agentes inteligentes
(Khosla e Dillon, 1997; Giunchiglia et alii, 1998; Jain et alii,
2002). Cada uma dessas técnicas tem seu dominio de aplica-
¢éo bem definido, relacionado ao tipo da informag&o disponi-
vel e ao grau de explicitabilidade do mapeamento funcional
que se deseja utilizar para extrair dos dados qualitativos dis-
poniveis o conhecimento a eles agregado.

Os sistemas especialistas objetivam transladar os fen6menos
observados, tal como se apresentam, para realidades conce-
bidas, de modo a possibilitar o uso desta percepgdo para a
tomada direta de acGes e decisBes. Tais sistemas sdo elabo-
rados para coletar e agrupar fatos através do senso comum e
da observagao de dados empiricos, de modo a formular hipo-

teses, conduzir testes para a validacdo e/ou rejei¢do destas,
com base em regras. Em outras palavras, sistemas especia-
listas podem ser considerados como parte de uma entidade
maior que objetiva avaliar a situacdo baseando-se no exame
de entradas de estimulo e na aprendizagem e elaboragdo de
uma tese para a propagacao das influéncias, tomando em con-
sideracdo evidéncias adicionais para a elaboragéo e agrupa-
mento de regras ou raciocinios I6gicos (Giarratano e Riley,
2004).

Os modelos de credibilidade apresentam orientagdes de or-
dem implicita e explicita para os dados empiricos. As per-
cepcOes apresentam suas regras de formacdo e combinacdo
menos observaveis do que as dos sistemas especialistas. Em
um modelo de credibilidade, convic¢des e orientagdes po-
dem estar baseadas em condicionamentos, credos, aspectos
culturais ou apegos pessoais de cunho subjetivo apresenta-
dos pelos agentes inteligentes; ou, até mesmo, em elementos
sutis, de natureza pessoal, que globalmente sejam pouco re-
levantes, mas que localmente fazem-se importantes para um
ou outro agente inteligente tomar decisdes (Padgham e Wini-
koff, 2004). Para os agentes, 0 processo ou ato de orientacdo
pode ser influenciado por questfes diversas, tais como: he-
ranca genética, expectativas sociais e tradigdes culturais dos
agentes. De forma oposta, nos sistemas especialistas (de ca-
rater mais cientifico) ha menos influéncia de elementos cultu-
rais/irracionais ou de fatores ndo comprovaveis. Porém am-
bos, sistemas especialistas e modelos de credibilidade, séo
importantes para a construgdo de sistemas humanos de deci-
sdo (Brachman e Levesque, 2004).

5.1 Sistemas Especialistas e Agentes
Inteligentes

Nesta secdo serdo apresentados conceitos basicos sobre sis-
temas especialistas e agentes inteligentes, de forma a dar ele-
mentos para uma melhor compreensao sobre 0s processos de
integracdo de dados de natureza qualitativa.

5.1.1 Sistemas Especialistas

Um sistema especialista se caracteriza por: (a) lidar com pro-
blemas complexos que requerem a interpretacdo de um espe-
cialista humano; (b) solucionar estes problemas por meio de
um modelo computacional que reproduza a conduta do raci-
ocinio de um especialista; (c) atender a uma aplicacdo espe-
cifica e limitada do conhecimento humano.

Os especialistas sdo profissionais competentes na solucdo de
certos tipos de problemas. Usualmente, tal competéncia re-
sulta de ampla experiéncia, adquirida na avaliacdo de solu-
cOes propostas para problemas corriqueiros de sua atividade
profissional. Um sistema especialista computacional deve ser
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dotado de suficiente conhecimento do especialista humano,
de modo a também ser capaz de solucionar problemas es-
pecificos com pericia. Conhecer como o cérebro trabalha na
solucdo de problemas especializados ndo é condicdo necessa-
ria para o projeto de sistemas especialistas. Basta ser possivel
extrair, agrupar e estruturar conhecimentos de especialistas,
de modo a que estes possam ser processados computacional-
mente.

Para avaliar um determinado problema, o especialista usa fa-
tos, adota hipoteses e usa o conhecimento que possui, mui-
tas vezes fruto de anos de vida profissional. Na Figura
6, apresentam-se componentes de um sistema especialista e
observam-se o0s principais cursos de raciocinios utilizados.

Estratégias
de Nivel
de Controle
Banco de
Interface »
w Home Estratégias | __ | Conhecimentos
Maquina de Raciociniol | 4o Especialista
Estralegias Esiratégias Estratégia
de de AgBes e Re- de
Interpretagéo comendagdes Explanagio

Figura 6: Principais cursos do raciocinio de um sistema es-
pecialista.

Durante o processo de raciocinio, o especialista avalia a im-
portancia dos fatos associados a determinado problema, por
comparacdo com informacdes referentes ao conhecimento
prévio acumulado em situagfes semelhantes. Neste pro-
cesso, vao-se formulando novas hipdteses e verificando-se
fatos; e esses irdo influenciar o processo de raciocinio. Em
alguns casos, o especialista pode ndo chegar a um diagnds-
tico conclusivo, se os fatos de que dispbe para aplicar seu
conhecimento anterior ndo forem suficientes. Um sistema
especialista deve, além de inferir, ter capacidade de aprender
a partir da aquisicdo de novos conhecimentos e, desse modo,
melhorar seu desempenho.

De um modo geral, os sistemas especialistas produzem trés
formas de diagnostico: (a) delimitam o universo de possi-
Veis respostas para o problema em estudo; (b) determinam
um pequeno ndmero de respostas possiveis; (c) apenas inte-
ragem com quem os consulta. Sempre que um problema ndo
puder ser algoritmizado ou sua solu¢do conduzir a um pro-
cessamento complexo e demorado, tais sistemas podem ser
uma boa op¢do, dada a sua intrinseca natureza heuristica.

Um sistema especialista pode ter o conhecimento armaze-
nado em si advindo da experiéncia de diversos especialis-
tas de determinada area. Este conhecimento podera ser pre-
servado, agrupado e transmitido a outros profissionais desta
area, se constituindo assim em poderosa ferramenta de trei-
namento.

Um sistema especialista processa conhecimentos e informa-
¢Oes; ndo processa dados. O conhecimento é reunido e ar-
mazenado em uma base de prépria e os dados sdo ajustados
contra ela. O processamento é feito adotando-se este conhe-
cimento acumulado. Em uma analise mais ampla, um sis-
tema especialista comp0e-se de trés elementos basicos: (a)
quadro-negro; (b) mecanismo de inferéncia; (c) base de co-
nhecimento.

O quadro-negro, também conhecido como rascunho, é uma
&rea da memoria onde o sistema grava e apaga 0s dados usa-
dos no processo de inferéncia, até chegar a um diagndstico
para o problema formulado. Assim sendo, ha necessidade
de se avaliar regras que séo recuperadas da base de conhe-
cimento para uma area de trabalho. Neste local, tais regras
sdo ordenadas periodicamente para avaliacdo, verificando-se
fatos e hipdteses. Também ha necessidade de uma area onde
possam ser guardados os valores dessas variaveis para se tra-
balhar tais fatos e hipdteses. As conclusfes dessas regras
irdo gerar novos fatos e novas hipoteses que precisam ser
guardados temporariamente durante o processo de inferéncia
ou deducdo. A érea destinada a execu¢do dessas operagdes
chama-se quadro-negro ou rascunho.

A base de conhecimento norteia o funcionamento do sistema
especialista, i.e., tendo sido projetada para receber informa-
¢Oes de uma determinada area do conhecimento, o sistema
serd especialista nessa area. A base de conhecimento destina-
se a armazenar fatos e regras. Um novo fato pode modificar
todo um processo de inferéncia de acordo com as regras exis-
tentes sobre ele que estdo sendo aplicadas e também sobre os
novos fatos gerados a partir da avaliacéo dessas regras. Redes
probabilisticas bayesianas (Pearl, 1988), comumente utiliza-
das para a representacao do conhecimento em problemas tais
como os de diagndstico médico (Diéz et alii, 1997), apre-
sentam um modelo grafico com relag@es causais que buscam
aproximar os mecanismos utilizados naturalmente por espe-
cialistas em sua préatica cotidiana.

O conhecimento do especialista é armazenado de forma pa-
dronizada, definida pelo projetista do sistema, de tal modo
que este conhecimento possa ser tratado de uma maneira sis-
temética. Este conhecimento normalmente é passado para o
sistema através de um editor, construido especialmente para
ser usado pelo especialista na transferéncia do seu conheci-
mento para o sistema. O editor também formata o conhe-
cimento extraido de uma maneira apropriada, conforme a
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representacdo projetada para o sistema armazenar esse co-
nhecimento. Se o profissional especialista colocou regras de
boa qualidade, o desempenho do sistema devera refletir essa
qualidade fazendo inferéncias com alto grau de acerto e de
maneira muito rapida, dando boas justificativas para suas res-
postas. Uma base de conhecimento é sempre feita para uma
area bem definida do conhecimento.

O mecanismo de inferéncia é o elemento de um sistema espe-
cialista capaz de buscar as regras necessarias a serem avalia-
das, ordenadas de uma maneira logica e, a partir dai, ir dire-
cionando o processo heuristico de inferéncia. O processo de
encaminhar a inferéncia é feito de acordo com a técnica que
foi usada para o armazenamento do conhecimento na base de
conhecimento. O método mais utilizado € o da avaliacdo de
regras.

Um sistema especialista ideal deve ser concebido

considerando-se 0s seguintes médulos:

a) Processador de Linguagem Natural: Estabelece uma in-
terface homem-méaquina que se assemelhe a lingua-
gem natural, evitando que o usudrio do sistema neces-
site aprender uma linguagem de programacao especifica
para uso do mesmo. Na realidade, este mddulo é com-
posto por um subsistema especialista.

b) Justificador do Conhecimento: Interage com 0 usuario
indicando o caminho que levou o sistema a determinada
conclusdo ou o porqué do sistema estar fazendo uma
determinada pergunta. Utiliza recursos e estruturas pro-
prias, exibindo regras e fatos da base de conhecimento,
sempre que for solicitado.

c) Quadro-Negro: Compde a area de trabalho do sistema,
i.e., escreve, apaga, tira conclusdes que levem a um di-
agnéstico final. Compreende trés areas logicas:

o Planejamento: figuram as regras da base de conhe-
cimento a serem avaliadas;

e Agenda: ordenam-se as regras a serem avaliadas;

e Solucdo: armazena-se a solucdo obtida durante o
processo de inferéncia e situam-se as estruturas de
controle necessérias a inferéncia.

d) Base de Conhecimento: Ordena e armazena (com base
em regras semanticas ou ldgica de predicados) adequa-
damente fatos e regras a serem utilizados pelo meca-
nismo de inferéncia e pelo mdédulo justificador de co-
nhecimento. Deseja-se que a base de conhecimento te-
nha a capacidade de aprender, a partir de treinamentos
com especialistas, ou através de textos e experiéncias.

e) Sequenciador: Escolhe as regras que serdo selecionadas
a partir da reunido dos fatos e hipdteses existentes, bem

como determina a ordem em que essas regras serdo ava-
liadas.

f) Interpretador: Avalia as regras em fun¢do das hipote-
ses/fatos existentes, 0 que gera novos fatos e hipoteses
que por sua vez selecionardo novas regras até se chegar
a uma concluséo final.

g) Reforcador da Consisténcia: Verifica a solugdo final al-
cangada pelo sistema, observando se a mesma esté con-
sistente com outras regras existentes na base de conhe-
cimento, assim como se existe algum caso similar resol-
vido. Cataloga as soluc¢des/conclusfes dos novos casos
para uso futuro.

5.1.2 Agentes Inteligentes

Define-se agente inteligente como um componente de soft-
ware e/ou de hardware que apresenta a capacidade de agir,
reagir e interagir, de um modo coerente, e em conformidade
com as mudancas que ocorram no ambiente externo proximo
ao agente. Tais mudancas podem estar relacionadas a ac6es
de outros elementos (de natureza humana ou ndo) presentes
nas proximidades do meio que cerca o agente. Na realidade,
o0 termo agente é genérico, englobando todo um conjunto de
tipos especificos de agentes. Uma tipologia funcional para
a classificacdo dos agentes pode ser convenientemente ela-
borada a partir das caracteristicas exibidas pelos agentes e
utilizada para diferenciar diversos grupos dessas entidades.
Assim, os agentes podem ser classificados de acordo com
sua mobilidade (estaticos e mdveis), i. e., sua habilidade em
se movimentar ao longo ou em torno de uma determinada
rede. Também podem ser classificados com relacdo a sua
capacidade deciséria (deliberativos e reativos). Agentes de-
liberativos apresentam internamente um modelo heuristico,
simbdlico, de raciocinio artificial, de tal modo que esse grupo
de agentes pode interagir entre si e/ou com 0 meio ambiente
que o cerca de um modo planejado, negociado e coordenado.
Opostamente, os agentes reativos nao sdo dotados de quais-
quer modelos de raciocinio artificial, atuando unicamente por
meio de procedimentos do tipo estimulo-resposta com outros
agentes e/ou com 0 meio ambiente que os cerca.

Sete categorias basicas de agentes podem ser catalogadas, se-
gundo as funcdes exercidas pelos mesmos: (1) colaborativos;
(2) de interface; (3) moveis; (4) de informagdo; (5) reativos;
(6) hibridos; (7) inteligentes. Estas categorias, embora sejam
utilizadas para descrever o desenvolvimento e a inten¢do dos
agentes, ndo sdo necessariamente independentes; podem ha-
ver agentes que apresentem sobreposi¢do funcional de ativi-
dades. Certos atributos priméarios também podem ser utiliza-
dos para a classificagdo de agentes, tais como, sua autonomia
e capacidade de cooperacdo. Autonomia é o principio pelo
qual um agente pode operar sozinho sem a necessidade de
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um direcionamento (humano); o componente chave da auto-
nomia é o nivel de pré-atividade, ou a habilidade de tomar
iniciativa, independentemente da pré-existéncia de estimulos
externos ao agente (e.g., aqueles provenientes do ambiente).
O principio de cooperacao é de suma importancia. Na dis-
posicdo de cooperar, 0s agentes necessitam exibir uma ha-
bilidade social, i.e., uma uma pré-disposi¢do para interagir
entre si e, possivelmente, com humanos. A manifestacéo da
caracteristica de habilidade social tém como pré-requisito o
estabelecimento de alguma forma de comunicacdo entre as
partes. Para isso, deve haver um canal de comunicagédo e
uma linguagem comum entre as partes envolvidas. Porém,
mesmo sem dispor de procedimentos de cooperagdo comple-
xos, formalmente estabelecidos, os agentes podem coorde-
nar suas acdes simplesmente respondendo a estimulos am-
bientais. Para que os sistemas baseados em agentes sejam
verdadeiramente classificados como inteligentes, eles devem
ser capazes de aprender com a experiéncia e reagir/interagir
com o ambiente externo.

Agentes também podem ser classificados através de sua fun-
cdo de gerenciamento e organizacdo, tais como, os de in-
formacédo universal (WorldWide Information Agents). Estes
agentes ajudam a administrar a vasta quantidade de informa-
cdo que trafega pela rede de comunicacao que interliga os
agentes. Existem muitos outros atributos e comportamentos
relevantes que devem ser considerados em um agente. As-
sim, por exemplo, um agente pode ser considerado como ver-
satil (possui muitas metas ou apresenta diversidade de com-
portamentos); pode ser benevolente ou maleficente; antago-
nista ou altruista; pode apresentar um comportamento mali-
cioso ou sincero; pode ser um agente confiavel (ou de confi-
anga, no sentido de delegar uma dada tarefa a esse agente) ou
ndo-confiavel; pode apresentar um comportamento ritmico
(no sentido de realizar uma dada atividade de um modo con-
tinuo) ou arritmico; pode apresentar um comportamento en-
tusiastico ou depressivo (degrada sistematicamente suas ati-
vidades e enfraquece perante certas dificuldades); podem ser
preguicosos ou ativos, etc. Atributos emocionais também po-
dem ser atribuidos aos agentes. Eles podem ficar cansados,
zangados, irritados, saudosos (do lar ou de outros agentes),
etc. Alguns agentes também podem exibir comportamen-
tos associados a atitudes e conceitos de natureza mental, tais
como, um certo grau de credibilidade, de desejo e de inten-
céo.

Finalmente, os agentes sdo classificados como hibridos
quando apresentam uma combinacdo de caracteristicas ou
acumulam tarefas de agentes de duas ou mais classes. Esta
diversificacdo de caracteristicas implicaem que o conceito de
agente somente possa existir em um contexto multidimensi-
onal, onde estdo envolvidos altos niveis de abstracéo.

Outra questdo a ser observada diz respeito ao fato de que um

agente ndo apresenta, por definicdo, um carater de benevo-
Iéncia para com outro agente. Um comportamento benevo-
lente entre dois ou mais agentes (ou grupos de agentes) surge
através da competicdo entre 0s mesmos e/ou entre 0s agru-
pamentos destes. Tal comportamento deriva da necessidade
de realizacdo de alguma atividade, sob a forma de coope-
racdo, com a finalidade de obter algum ganho, de natureza
local, que induza a uma diferenciacdo do grupo. Neste con-
texto sdo relegados momentaneamente para niveis secunda-
rios os comportamentos antagonicos entre os agentes e/ou
entre agrupamentos de agentes que fazem parte do grupo.
Pesquisas nesta area indicam que a classe dos agentes for-
temente competitivos é normalmente formada a partir de re-
presentantes de todas as outras classes e tipos de agentes pre-
sentes no sistema.

Os sistemas de agentes heterogéneos sdo aqueles que apre-
sentam em sua composicdo dois ou mais tipos de agentes
pertencentes a diferentes classes. Um sistema heterogéneo
de agentes pode conter em seu escopo um ou mais agen-
tes hibridos. O universo de um sistema de agentes hetero-
géneos é provido por uma rica diversidade de produtos de
software e hardware, os quais provéem uma grande diversi-
dade de servigos geograficamente distribuidos em regides do
universo que compdem o sistema. Embora esses produtos
trabalhem de forma local/regionalmente isolada, h4 sempre
uma demanda incremental para operarem entre si, visto que
um comportamento coletivo tende a alcancar melhores resul-
tados do que a soma de comportamentos individuais, dada
a superaditividade dos eventos de natureza possibilistica. O
requisito-chave para a interoperacdo entre agentes heterogé-
neos esta centrado na linguagem de comunicacgdo existente
entre 0s mesmos, que deve apresentar protocolos de comuni-
cacdo e mecanismos de negociacdo mediante os quais dife-
rentes tipos de agentes podem se comunicar e interagir uns
com 0S outros.

Procedimentos de engenharia de software baseados em mo-
delos de agentes caracterizam um método moderno e radical-
mente diferente para o projeto, implementagdo e manutengéo
de sistemas de computacao flexiveis e inteligentes de tempo-
real denominado sistemas orientados-a-agentes (Figura 7). O
desenvolvimento desta tecnologia proporciona uma integra-
¢do multidisciplinar entre os ramos dos sistemas de informa-
¢do, da engenharia de software, da tecnologia de banco de
dados multimidia e da inteligéncia artificial, aproximando-se
dos chamados sistemas de inteligéncia artificial distribuida.

Os trabalhos de pesquisa sobre sistemas de agentes inteligen-
tes heterogéneos requerem o uso e o desenvolvimento de me-
todologias, ferramentas, técnicas, padrdes de gerenciamento
e manipulacédo de dados capazes de interoperar em ambientes
amorfos, permeados por fontes de informacao heterogéneas,
com distintos graus de confiabilidade.
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1990 o Agentes: threads, |0gica, arquitetura
¢  Orientagdo a Objetos: encapsulamento, descrigdo
¢ Programagéo Estruturada: tipos abstratos de dados
¢ Linguagens Estruturadas: abstragao de dados e controles
o Linguagens de Alto Nivel: abstragao de estruturas
¢  Linguagem de Maquina
1950

Figura 7: Posicionamento dos agentes no contexto da pro-
gramacéo de computadores.

Os sistemas especialistas sdo adequados para a solugédo de
problemas cujo dominio é bem delimitado e conhecido,
tendo capacidade limitada de extrapolar o conhecimento nele
codificado. Por sua vez, os agentes inteligentes sdo capa-
zes de realizar inferéncias em um ambiente dindmico, onde
adaptacdes e interagfes com o0 meio que 0s cercam S&0 ne-
cessarias. Muitas aplicagdes préaticas requerem o processa-
mento de informacGes de diferentes naturezas e a execugéo
de procedimentos distintos que se complementam para a ob-
tencdo de uma solugdo. Certas partes de um problema podem
ser resolvidas por procedimentos rotineiros e completamente
conhecidos, situacdo em que o emprego de um sistema es-
pecialista se torna adequado. Em outros casos, quando deci-
s6es em um ambiente dindmico sdo requeridas, ferramentas
com capacidade de adaptacdo, tais como os agentes inteli-
gentes, devem ser empregadas. Desta forma, a solugdo mais
adequada para uma grande quantidade de problemas pode re-
querer a atuagdo conjunta das técnicas aqui mencionadas.

5.2 Modelos de Credibilidade

Os modelos de credibilidade (Transferable Belief Models -
TBM) destinam-se & modelagem de problemas onde o atual
estado de credibilidade ndo é exatamente conhecido, porém o
sdo todos os estados possiveis de opinido que um dado agente
do sistema pode ocupar (Smets e Kennes, 1994). Isto permite
que as transicBes de estado de um agente sejam expressas
de um modo axiomatico e quantificadas através de uma te-
oria bem fundamentada da durabilidade, da credibilidade e
da imprecisdo intrinseca vinculada a opinido adotada por um
dado agente, em um dado momento do tempo, comumente
chamada de crédito ou credibilidade da informagdo. Intera-
¢Bes entre maltiplos agentes - sejam eles de natureza interna
ou externa ao sistema, além do fato de nunca conhecerem
toda a informacéo disponivel - elevam a complexidade do
modelo TBM, explicitando ndo-linearidades, caracteristicas
de sistemas complexos. Os modelos TBM s&o mais gerais e
flexiveis do que os modelos probabilisticos, visto que podem
representar estados do conhecimento e de opinides que 0s
modelos probabilisticos ndo podem (Smets e Kennes, 1994).

A principal caracteristica das fun¢des de credibilidade (Sha-
fer, 1990) reside no fato de que a unido de dois eventos de
crédito disjuntos pode resultar em um crédito maior ou igual
do que a soma dos dois créditos, quando estes sdo tomados
individualmente. Saffiotti et alii (1998) assinalam que todo
modelo TBM é dotado dos seguintes elementos:

e Regra de transi¢do de opinides: cientificamente estabe-
lecida e axiomatizada que viabiliza a implementacédo de
um mecanismo de transi¢do de estados opinativos, acar-
retada pelo conhecimento de novos fatos relevantes por
parte do agente em questdo;

e Regra de combinagdo de opinies: uma nova opinido é
induzida em um agente quando este toma conhecimento
de duas (ou mais) evidéncias distintas;

e Regra de reducdo de ponderacdo de opinides: permite
uma reavaliacdo das informagdes recebidas de fontes
com certo grau de confiabilidade;

e Regra de inversdo de funcBes de crédito condicionais:
utilizada como uma extensdo do Teorema de Bayes;

e Regra para a geracdo de medidas de probabilidade: ne-
cessaria para computar uma medida de utilidade presu-
mida que viabiliza a determinacdo de decisGes otimiza-
das;

e Estratégias para a implementagdo de processos de in-
feréncia estatistica: e.g., analise de cluster, andlise de
discriminantes, mecanismos de diagnose, etc.

Os modelos TBM podem ser utilizados em diversos domi-
nios de aplicacéo, tais como: (i) fusdo de dados qualitativos
gerados por fontes de informacao com certo grau de confibi-
lidade; (ii) fusdo de opinides de especialistas; (iii) métodos
de classificacdo e andlise de discriminantes; (iv) analise de
clusters; (v) diagnose; (vi) geracdo de bases de dados con-
tendo dados imprecisos, qualitativos, armazenando informa-
¢Oes disjuntas; (vii) construcdo de mapeamentos; (viii) ativi-
dades de raciocinio indutivo.

Embora a primeira vista os modelos TBM ndo aparentem di-
ferir dos modelos probabilisticos, na realidade sdo dotados de
capacidades ndo disponiveis pelos modelos baseados na teo-
ria da probabilidade classica. Isto justifica o interesse cres-
cente da comunidade cientificaem desenvolver e sistematizar
tais modelos. Assim, os seguintes aspectos dos modelos de
credibilidade devem ser ressaltados:

a) Capacidade para representar qualquer estado de parcial
ou total ignoréncia;
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b) Trabalha com a informagdo momentaneamente disponi-
vel, ndo necessitando da produgdo de probabilidades
para aqueles eventos que ndo se encontram disponiveis
para 0 uso. As pondera¢des sdo introduzidas para 0s
eventos imediatamente disponiveis para uso;

c) Nao ha necessidade de se conhecer qualquer probabili-
dade a priori em processos de diagnéstico. O conheci-
mento a priori pode ser representado por todas as for-
mas de conhecimento relativamente ao estado de total
ignorancia;

d) O sistema pode realizar diagndsticos mesmo enquanto
apresenta categorias indefinidas, e.g. uma classe que re-
trata uma desordem de natureza desconhecida ou a exis-
téncia de algum estado que ndo foi catalogado;

e) Na analise de discriminantes, pode-se utilizar no con-
junto de treinamento dados para os quais a categoria de
pertinéncia é imprecisamente conhecida;

f) Nas bases de dados, o sistema pode manusear tanto da-
dos errados como também dados que apresentam valo-
res imprecisos;

g) Nas atividades de aproximagdo do raciocinio o sistema
pode manusear tanto o conhecimento “comum?”, consi-
derado confiavel, quanto o conhecimento “ponderado”.

As incertezas associadas a informacdo conduzida por um
agente podem ser modeladas utilizando-se as regras explici-
tadas na l6gica nebulosa. A I6gica nebulosa apresenta a capa-
cidade de manipular, de modo quantitativo, diferentes tipos
de incertezas (e.g., vaguiddo, nebulosidade, obscuridade, in-
distin¢cdo, dissonancia, incongruéncia, discrepancia, conflito,
imprecisdo, credibilidade, ambigiidade, ndo-especificidade,
variedade, generalidade, diversidade, equivoco e discordia).
Variaveis linguisticas sdo utilizadas para associar valores a
funcdes de caracterizacdo de modo a prover niveis métri-
COs para 0s VAarios tipos de incertezas presentes. Na pesquisa
avancada em teoria da informagéo a combinacdo dos mode-
los de agentes inteligentes com a capacidade de representa-
cao das técnicas de modelagem de incertezas provenientes
da légica nebulosa culmina na elaboragéo de modelos com-
putacionais de agentes inteligentes nebulosos, elementos de
pesquisa recente que determinam um desenvolvimento dos
mais promissores (Bell, 1998).

Diversas formas de representacdo podem ser utilizadas para
quantificar incertezas associadas a informagdo processada,
a saber: probabilidades imprecisas (Smithson, 1989, 1997;
Walley, 1997) e comparativas ordenadas (Fine, 1973); inter-
valos de confianga, também chamados de probabilidades al-
tas, baixas ou ndo-aditivas (Good, 1962); fun¢des de credi-
bilidade (Dempster, 1967; Shafer, 1976, 1990); avaliacdo de

capacidades (Huber, 1981; Denneberg, 1994); variaveis ne-
bulosas; medidas de possibilidades; conjuntos de medidas de
probabilidades (Levi, 1980); altas e baixas previsdes (Wil-
liams, 1976; Walley, 1996); modelos classificatorios (Fine,
1977; Walley e Fine, 1979); conjuntos de risco (Williams,
1976; Walley, 1991); ordenamento parcial de preferéncias
(Giles, 1976; Giron e Rios, 1980).

Correntemente, o Teorema de Bayes e a Teoria de Dempster-
Shafer, da Evidéncia e da Possibilidade (Dempster, 1967;
Shafer, 1976; Zadeh, 1978; Dubois e Prade, 1988, 1993;
Guan e Bell, 1992; Klir e Harmanec 1994; Yager et alii,
1994; Klir e Yuan, 1995; Kohla e Monney, 1995) comp8em
0 nucleo tedrico utilizado para a descri¢do e simulacdo ma-
temética dos métodos inteligentes de suporte a decisdo. En-
quanto probabilidades (no sentido classico) estdo associadas
a eventos que representam chances, probabilidades impreci-
sas caracteri-zam a informacdo de natureza qualitativa (im-
precisa).

A seguir, sdo apresentadas duas estruturas basicas de mode-
los de credibilidade para a fusdo de dados de 3° nivel.

5.2.1 Modelo de Dempster-Shafer

Este modelo baseia-se nas premissas matematicas desen-
volvidas pela Teoria da Evidéncia e da Possibilidade de
Dempster-Shafer, onde cada hip6tese pode ser representada
por dois conjuntos de parametros:

a) Indice de Sustentabilidade: 0 > S(z) > 1; também
denominado medida de credibilidade ou da evidéncia;
representa o grau que um conjunto de medidas sustenta
ou evidencia uma dada hipotese.

b) Indice de Plausibilidade: 0 > P(z) > 1; também de-
nominado medida de possibilidade ou da necessidade;
representa o grau em que a evidéncia falha em rejeitar
a hipdtese. Defindo-se S(z) como o indice de sustenta-
bilidade do complemento de x, obtém-se P(z) para um
dado elemento 2 pelo complemento de S(Z), ou seja:
P(z) =1 - S(z). A diferenga I(z) =P(z) - S(x) =1 -
[S(x) + S(z)] é uma medida da ignorancia acerca da hi-
pétese. Quando P(x) = S(z), o intervalo de probabilida-
des colapsa para uma medida de probabilidade simples
equivalente a probabilidade condicional a posteriori.

Na Figura 8 apresenta-se o diagrama esquematico do mo-
delo de fusdo de dados de 3° nivel de Dempster-Shafer. Nele
considera-se um sistema constituido de M classificadores
e/ou sensores especializados que coletam N dados qualita-
tivos de natureza complementar, a partir de fontes de infor-
macdo com certo grau de confiabilidade. O vetor que re-
presenta cada sensor/classificador contém os indices de sus-
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tentabilidade e plausibilidade da informagéo coletada. Estes
pardmetros quantificam a probabilidade imprecisa dos dados
fornecidos pelos sensores/classificadores e representam, em
certo sentido, medidas de hipdteses. Em um contexto quali-
tativo, esses pardmetros sdo regidos por evidéncias e possi-
bilidades. Assim, uma regra de combinacédo, analoga a Re-
gra de Bayes, prové o meio de se computar a composicéo
de intervalos de sustentabilidade e plausibilidade (ou inter-
valos de credibilidade) de cada hipotese, reduzindo as incer-
tezas implicitas dos dados medidos. Uma regra de decisdo
é entdo aplicada tendo como base os indices de sustentabi-
lidade/plausibilidade de modo a selecionar a combinag&o de
informacgdes mais apropriada.

Circuito Combinatorial
P,S, ] vetor de intervalos
: P,,S, [P,S, info.
09 Multisen-|: . s¢ | N |/ P,.8, global
sor 1 Pe.S egra X combina
- LEN> SN | de Regra da
: Pxn>Sy de
fontes ) ) Dempster L N Decisio [P
de info. P,,S, Shafer K,
- P,,8, [7] LS \
Multisen- X X
C)9 sor M P J vetor de
| Pxs S | | Kn | normalizagso

Figura 8: Modelo de Dempster-Shafer para a combinacédo de
informac0es qualitativas complementares (fusdo de dados de
3¢ nivel).

5.2.2 Modelo Estruturado de Fusao

Recentemente, foi proposta uma metodologia para a fuséo
de dados de 3° nivel (Waltz e Buede, 1986) que busca mo-
delar a informacdo a partir de um processamento de fluxos e
incorporar a teoria dos conjuntos nebulosos como modo de
medicdo das incertezas. Esta metodologia divide o proces-
samento de incertezas em trés estagios, com se descreve a
seguir.

e Estagio 1: Um conjunto de M classificadores/sensores
especializados coletam N dados qualitativos, de na-
tureza complementar, a partir de fontes de informa-
¢ao com certo grau de confiabilidade. Neste estagio,
assume-se que 0 modelo opera em um sistema de tempo
discreto onde os classificadores/sensores provéem como
saida um vetor de pardmetros. Este é composto por ele-
mentos individuais de informac&o .S; e por um valor de
funcdo de caracterizagdo u;, computado neste estagio
para cada elemento individual de informacéo, de modo
a caracterizar a qualidade da informacdo imprecisa ad-
quirida através da avaliacdo de sua credibilidade indivi-
dual (u;).

e Estagio 2: Aqui sdo computadas, a partir da teoria dos

conjuntos nebulosos, trés medidas de incerteza (arma-
zenadas em vetores de parametros) que caracterizam di-
ferentes formas de imprecisdo da informacéo coletada
no estagio 1. A Figura 9 representa esquematicamente
as referidas incertezas. Valores das func¢des de caracte-
rizagdo sdo processados por um mecanismo nebuloso de
avaliacdo de regras que opera em duas etapas, de modo a
analisar, avaliar, agregar e fundir os valores das funges
de caracterizagdo dos elementos individuais de informa-
¢ao coletados.

INCERTEZA

_

AMBIGUIDADE

Relacionamentos do tipo
um-para-muitos

NEBULOSIDADE

Falta de defini¢éo,
clareza ou distingéo
entre alternativas:

- Vaguidao | NAO-ESPECIFICIDADE |
- Nebulosidade — —
- Obscuridade - Auséncia de especificidade
- Indistincéo DISCORDIA entre alternativas:
- - Variedade

Cl?nflltc:_entre - Generalidade

chemanes

- Incongruéncia - Equivoco

- Discrepéancia

Figura 9: Trés tipos basicos de incertezas na informacéo

Na 1% etapa, um conjunto de regras nebulosas de selegdo é
utilizado, com a finalidade de avaliar se a informacéo cole-
tada por um determinado sensor apresenta valores em sua
funcdo de caracterizacdo compativeis com a situacdo em
questdo. Isto é realizado por meio de cortes de nivel-a nas
fungdes de caracterizagdo dos dados coletados, onde 0s va-
lores de caracterizacdo assim obtidos sdo transformados em
intervalos. Uma funcédo de avaliacdo coerentemente adotada
para a situacdo identifica se os intervalos séo apropriados aos
casos que representam. Na 2% etapa, determinam-se 0s va-
lores de trés tipos de incertezas associadas a cada um dos
elementos de informacéo.

A saida do 2° estagio comp8e-se de um conjunto de trés ve-
tores de pardmetros que quantificam as seguintes incertezas:

a) Nao-Especificidade ou Imprecisdo: V; =
(Uh,Us,...,Uy,). Esta grandeza resulta da neces-
sidade de quantificacdo de certos aspectos da incerteza,
tais como: variedade, generalidade, diversidade,
equivoco/imprecisdo. Ela busca quantificar o grau
de representatividade da informacdo corrente quando
comparada a outros possiveis conjuntos de informagdes
relevantes, por intermédio de uma medigdo vinculada
ao tamanho (ou cardinalidade) do conjunto amostral.
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A medicdo desta componente da incerteza torna-se
necessaria visto que prové um modo de avaliar a
representatividade da informacéo de um dado conjunto
amostral com relacédo a informacao total que esta sendo
fornecida pelos classificadores/sensores. A fungdo U,
definida através de uma funcéo de Hartley (Klir e Yuan,
1995), prové um modo aproximado de avaliacdo da
incerteza associada a ado¢do de conjuntos amostrais
alternativos. Adotando a teoria de conjuntos classicos,
Hartley mostrou que a medida de ndo-especifidade esta
vinculada a uma classe de funcionais da forma: U(A)
=c. log, |A|, onde |A| denota a cardinalidade do
conjunto finito, ndo-vazio A, sendo b e ¢ constantes,
tais que, b > 1 e ¢ > 0. Cada par de valores de (b,c)
determina uma unidade em que a incerteza ¢ medida.
Para (b,c) = (2,1), a incerteza € medida em bits e a
funco de incerteza assume a forma: U(A) = logz, |A].

A generalizacdo do funcional de Hartley, passando-se
do dominio da Teoria dos Conjuntos convencional para
a Teoria dos Conjuntos Nebulosos, foi proposta no ini-
cio dos anos 80 sob a denominag&o de incerteza—U.
Para qualquer conjunto nebuloso ndo-vazio A, definido
sobre um conjunto universo finito X, a funcdo de Har-
tley generalizada assume a forma:

h(A)
1

U = o [ lemlAlde @
0

onde | *A| denota a cardinalidade dos cortes de nivel-«
do conjunto A e h(A) é aamplitude do conjunto (i. e.: 0
maior valor assumido pela fungdo de caracterizacdo que
representa o conjunto). Observe que a ndo-especifidade
de A,U(A), é uma média ponderada de valores da fun-
cao de Hartley para todos os distintos cortes de nivel-«
normalizados de A(z)/h(A), Vz € X.

b) Discordia: W; = (D1, D2, ..., D). Esta grandeza resulta

da necessidade de quantificacdo de uma componente da
incerteza que caracterize a idéia de conflito (discordia,
incongruéncias, discrepancias) entre duas ou mais al-
ternativas relevantes. A parcela de incerteza associada
a discordia pode ser representada pelo maior valor da
funcéo de caracterizacdo obtido usando-se operacgdes de
(re)unido entre funcBes de caracterizacdo que represen-
tem os conjuntos nebulosos.

c) Nebulosidade: X; = (F1, Fs, ..., F),). Resulta da neces-

sidade de quantificacdo da parcela de incerteza vincu-
lada a nogdo de falta de definigdo, clareza ou distingdo
entre alternativas como fruto de aspectos de vaguidao,
nebulosidade, obscuridade ou indistingdo. Em geral, a
medida da nebulosidade é obtida por meio da funcéo f:
3(X) — R, onde 3(X) denota o conjunto poténcia de

X. Para cada conjunto nebuloso A, esta fungdo assume
valores que expressam o grau de quanto a fronteira de
A ndo estd bem definida. Para que f represente bem
a nebulosidade de um conjunto, trés condi¢Ges basicas
devem ser satisfeitas:

o f(A) =0 < A for um conjunto convencional
(crisp);

o f(A) apresenta valor maximo em A(z) = 0,5,
Vx € X (de acordo com o mais alto grau de ne-
bulosidade esperado);

e f(A) < f(B), quando o conjunto A é indubita-
velmente mais bem definido do que o conjunto B
(significa que A(x) < B(z), quando B(z) <0,5
e A(z) > B(x), quando B(x) >0,5, Vx € X).

Demonstra-se que o grau de nebulosidade pode ser ob-
tido a partir da utilizacdo da distdncia de Hamming.
Para se medir o grau de nebulosidade de um conjunto
vale observar a distin¢do entre o conjunto e seu com-
plemento. Quanto menos um conjunto diferir de seu
complemento, mais nebuloso ele serd. Na avaliacéo de
Hamming, a distingdo entre um dado conjunto A e seu
complemento é dada por |A(z) - [1 - A(x)]| = |2A(x)
- 1], assim a auséncia local de distingdo serd 1 - |2A(x)
- 1|. A medida da nebulosidade f(A) pode ser obtida
pela adigdo de todas as medidas locais de auséncia de
distincdo:

FA) =" {1 24(x) — 1]} @)

rzeX

A Tabela 2 sumariza as caracteristicas das categorias de in-
certeza computadas no processamento deste estagio.

Tabela 2: Incertezas em modelos de fusdo de dados

Representacio Form_as 96 Tipos
avaliacéo
. Funcional de Né&o-
Conjuntos Nebulosos Hartley Especificidade
Conjuntos Nebulosos Operaxio rde Dlsco@a €
Unido Conflito
Conjuntos Nebulosos Dlstanu_a de Nebulosidade
Hamming

e Estagio 3: Destina-se a avaliacdo da incerteza total pre-
sente na informac&o recebida, através da agregacao das
trés formas de incerteza calculadas no estagio anterior.
A medida da incerteza total de um sistema deve ser cal-
culada a partir do uso do principio da incerteza maxima.
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Segundo este principio, em qualquer processo de infe-
réncia a incerteza tem uma natureza essencialmente am-
pliativa, e deve ser representada por operacfes do tipo
maximo, supremo e unido (de conjuntos nebulosos), de
modo a se obter como resultado o mais alto nivel de in-
certeza acumulada possivel. No modelo estruturado de
fusdo de dados a incerteza total é representada por uma
equacdo que assume a seguinte forma:

Q;, =UV,,uUW,.UX; (3)
onde o operador U apresenta um contexto varidvel de tal
forma que o principio da incerteza maxima seja respeitado.
Uma regra de decisdo é entdo aplicada, tendo como base o in-
dice de incerteza total de modo a selecionar a combinacéo de
informacgdes mais apropriada. Na Figura 10 apresenta-se o
diagrama esquematico do Modelo Estruturado de combina-
cdo de informaces qualitativas complementares, destinado
ao desenvolvimento de sistemas de fuséo de dados de 3° ni-
vel.

Circuito Combinatorial
U.,S, _ ndo .
- U,,S, U.,S; | especificidade | info.
09 Multisen-|: . | s¢ U,.S, global
sor 1 Up.Sy Regras X Regra combina
3 Nebulosas Uws.S d da
fontes U.s de NN Decisso [P
. 1221 Selegdo D,,S,
de info. U,.S, D,.s,
09 Multisen-|: |_|X X —
sor N Uy,Sy DSy discérdia
Fi,S; |
F.S,
X nebulosidade
FN’SN_

Figura 10: Modelo Estruturado de combinacéo de informa-
¢Oes qualitativas complementares (fusdo de dados de 3° ni-
vel).

6 FUSAO DE DADOS QUANTITATIVOS E
QUALITATIVOS

Processos de integracdo de dados numéricos (informacéo de
natureza quantitativa) com dados linglisticos (informacéo de
natureza qualitativa) comp&em o que aqui se denomina como
fusdo de dados de 4° nivel. Atuando como sistemas integra-
dores de mais alto nivel podem apresentar como elementos
de entrada dados provenientes de sistemas de fusdo de 1°, 2°
e 3¢ niveis.

Na Figura 11 apresenta-se um diagrama esquematico da ar-
quitetura de um sistema de integracdo de informacdes de 4°
nivel. Um mecanismo integrador de informacGes heterogé-
neas recebe como entrada, de modo assincrono, dados pro-
venientes de uma base de dados multimidia composta por:

a) dados quantitativos redundantes, oriundos de mecanis-
mos de integracdo de informacg6es de 1° nivel;

b) dados quantitativos complementares, oriundos de meca-
nismos de integracdo de informacdes de 2° nivel,

c) dados qualitativos, oriundos de mecanismos de integra-
cao de informagdes de 3° nivel.

Neste contexto, 0 mecanismo integrador de informacdes he-
terogéneas promove um processo agregacdo e combinacéo
das informacfes de entrada, de um modo cientificamente
aceitavel e sob algum aspecto otimizado, de modo a ge-
rar como saida um conjunto de informagdes que apresente
maior credibilidade, confiabilidade e nivel de incerteza mini-
mizado.

Mecanismos dedicados de fusdo de dados de 4° nivel vém
sendo amplamente utilizados em areas da pesquisa cientifica
de vanguarda para o desenvolvimento de aplicacGes no &m-
bito civil e militar, devido a grande potencialidade que apre-
sentam (Heckerman et alii, 1994). Duas &reas merecem des-
taque:

a) Aplicacbes que visam o aumento de quali-
dade/confiabilidade/ credibilidade da informacéo
final pds-processada, através da fusdo de um conjunto
heterogéneo de informacdes de natureza complementar,
proveniente de diversos mecanismos de coleta e inte-
gragdo de dados de nivel inferior que atuem ao longo
do sistema em andlise;

b) Aplicagdes de natureza exploratéria, que estejam intima-
mente voltadas para a descoberta de relacdes empiri-
cas que vinculem efeitos provenientes da combinagéo
de variaveis qualitativas com aqueles provenientes de
(ou observados em) varidveis quantitativas, em sistemas
muito complexos.

fontes Sistema de fusao de informagoes de 4° nivel
de info.
""""" [ sistemas de fusZo | .| |dados quantitativos ®
C 12 nivel ™ |redundantes g “
238
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i = (=21
O— ;f:ﬁc:s de fusao > |dados quantitativos N 8
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........ qualitativos

Figura 11: Diagrama esquematico de um sistema genérico de
fuséo de dados de 4° nivel

Os modelos nebulosos permitem levar em consideragdo in-
formac6es qualitativas fornecidas por especialistas humanos.

38 Revista Controle & Automacéo/Vol.18 no.1/Janeiro, Fevereiro e Margo 2007



Por outro lado, os modelos de redes neurais, que apresen-
tam dificuldades para representar informag6es qualitativas,
possuem capacidade de generalizacéo e tolerancia a falhas,
caracteristicas altamente desejaveis para a execugdo de um
mapeamento complexo, particularmente quando o dominio
do problema ndo pode ser completamente coberto e repre-
sentado pela pericia humana. Na Figura 12 observa-se um
processo de combinacdo de informacdes heterogéneas, de
natureza qualitativa e quantitativa, em que foram aplicadas
técnicas inteligentes de extragdo do conhecimento, com base
em métodos de raciocinio indutivo, sistematizados no &mbito
da légica neural-nebulosa.

Hart e Hoerger (1988) pesquisaram indices para avaliacdo
do risco de desenvolvimento de carcinomas de diversos ti-
pos com base na busca de relagcdes empiricas mediante a re-
alizac8o de cruzamentos entre informacdes qualitativas — de
origem psico-biolégicas — e quantitativas — de origem bio-
médica, bioquimica, ambiental, genética, etc — de pacientes
e de variaveis que caracterizam o meio-ambiente onde estes
viveram ou vivem.

Lowenstein e Brick (1995) estudaram o desenvolvimento
e a implantacdo de indices para avaliacdo da qualidade de
vida de populac¢des baseando-se no conceito de gerontologia
ecoldgica, onde buscam encontrar relagdes entre os dados
qualitativos e quantitativos vinculados aos aspectos socio-
econdmicos, ambientais, tecnolégicos, psicoldgicos e mate-
riais tendo em vista a qualidade de vida das populagdes.

SISTEMA
ESPECIALISTA = 5
DESCRICAO DADOS Tw,‘,, 4
(Utilizando Regras Nebulosas) ~ EMPIRICOS -
e g \{5«\‘}‘
Y L 4
IDENTIFICACAO
(Modelo Neurofuzzy) _
VALIDAGAO
VALIDAGAO QUANTITATIVA
QUALITATIVA v (Estatistica)
VALIDACAO
DO MODELO
(Investigacao)

CONHECIMENTO

Figura 12: Fusdo de dados numéricos (quantitativos) e
linglisticos (qualitativos) através da ldgica neural-nebulosa.

Kanoum et alii (1997) pesquisaram a elaboracéo de metodo-
logias combinadas que levem em consideracdo aspectos qua-
litativos (caracteristicas da interagdo homem-magquina, qua-
lidades das interfaces, etc) e quantitativos (metodologias de
validagdo, de testes, grau de modularidade do projeto, etc)
para o desenvolvimento de modelos de determinag&o da con-
fiabilidade de softwares.

Gabbay et alii (1997) apresentaram uma coletanea de arti-
gos que descrevem inumeras técnicas interdisciplinares tais
como: fundamentos de I6gica monotdnica, fundamentos de
légica modal, teoria das fungBes de credibilidade, redes
Bayesianas, I6gica nebulosa, teoria da possibilidade, algorit-
mos de inferéncia, etc, que sdo utilizadas para a elaboragéo
de modelos estaticos e dindmicos de combinacdo de dados
qualitativos e quantitativos através do uso de técnicas extra-
¢do do conhecimento mediante o uso de processos de racio-
cinio indutivo e de Idgica neural-nebulosa.

Barboza (1999) pesquisou a elaboracdo de metodologias in-
teligentes e hibridas para a integragéo de informacdes de na-
tureza qualitativa e quantitativa aplicada ao problema de Es-
timacdo do Estado de Sistemas de Poténcia de modo a deter-
minar um estado para o sistema que apresente, simultanea-
mente, niveis de probabilidade e de credibilidade maximais.

Souza et alii (2004) apresentaram uma abordagem neural-
nebulosa para o processamento de alarmes e identificacdo de
componentes defeituosos em sistemas de poténcia. Rela¢des
fuzzy entre padrBes de alarme e possiveis componentes de-
feituosos no sistema foram estabelecidas e utilizadas como
conjuntos de treinamento para redes neurais. As redes neu-
rais foram treinadas para produzir estimativas dos graus de
pertinéncia dos componentes do sistema na classe de com-
ponentes defeituosos, tendo sido evidenciada a capacidade
de se combinar o conhecimento qualitativo de especialistas,
por meio da légica fuzzy, com a capacidade das redes neurais
de generalizar a partir do conhecimento adquirido.

7 PERSPECTIVAS

Neste artigo foram apresentados modelos destinados a tarefa
de extracdo, representacdo e modelagem do conhecimento e
da informacdo, de modo a tornar possivel a integracdo de
dados de naturezas distintas, através do uso de processos co-
nhecidos por fusdo de dados.

Para a combinacdo de informac@es, de forma diversa do am-
biente probabilistico classico, dados sdo representados por
ndmeros imprecisos, tratatos pela l6gica nebulosa de forma
flexivel, no sentido de traduzir metas ou apresentar uma di-
versidade de comportamentos. Em um problema fusdo de
dados por combinacdo de informacdes nenhuma informacéo
pode ser considerada tdo ruim de modo que deva ser total-
mente descartada do problema, e nenhuma informacéo pode
ser considerada tdo boa que deva ser totalmente considerada
como essencial para o problema.

Em varias areas do conhecimento humano tem sido carac-
terizado o conceito de sistema complexo (Amaral e Ottino,
2004; Bar-Yam, 2005), por vezes referenciado como: na-
tureza fortemente ndo-linear; grande porte estrutural, ndo
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necessariamente significando espaco fisico; relacfes causa-
efeito ndo completamente conhecidas; presenca de varidveis
discretas, continuas, probabilisticas, possibilisticas, interva-
lares, etc. Exemplos cléssicos de sistemas complexos sao
0 corpo-humano, sistemas do meio ambiente, do clima, da
economia de paises, de energia elétrica.

Sabe-se também que a controlabilidade e observabilidade
desses sistemas ndo se constituem em tarefas simples, pois
para estas concorrem variaveis numéricas, difusas, linguisti-
cas, visuais, sociais e informacOes heuristicas diversas. As-
sim sendo, torna-se claro que sistemas complexos séo candi-
datos naturais a se valerem dos beneficios da aplicacdo das
técnicas de fusdo generalizada de dados, cuja proposta taxi-
ondmica foi pioneiramente abordada neste artigo.

Dentre os exemplos acima citados, sistemas de energia elé-
trica de grande porte constituem campos de pesquisa ade-
quados a aplicacao direta das técnicas de fusdo de dados des-
semelhantes. Isso se verifica porque existe inegavel diver-
sidade de variaveis e informacGes requeridas para a gestdo
adequada, segura e econdmica desses sistemas (Mori, 2006;
llic et alii, 2006).

Sabe-se, por exemplo, que a manutencdo em tempo real da
operacdo segura e econdmica das grandes redes elétricas na-
cionais, envolve a manipulacdo de milhares de dados, amitde
conflitantes, imprecisos e de naturezas distintas. Além da
caracteristica eminentemente nao linear, 0 espectro tempo-
ral dos fendmenos tratados € muito abrangente e as varia-
veis influentes tém naturezas discretas, continuas, aleato-
rias, econdmicas, regulatérias, sécio-politicas, ambientais,
etc. Trata-se, portanto, de uma area de exceléncia para a apli-
cacdo direta da tecnologia de fuséo generalizada de dados, tal
como proposto no presente artigo.

Os problemas praticos em diversas areas do conhecimento
apresentam caracteristicas que tornam apropriado o0 emprego
de diferentes técnicas inteligentes, como aquelas aqui cita-
das. Pode-se afirmar que, para grande parte destes proble-
mas, melhores solucGes serdo obtidas com o emprego de mo-
delos hibridos, ou seja, aqueles que combinam mais de uma
técnica de computagdo inteligente. Isto é particularmente in-
teressante quando a aplicacdo de uma técnica isoladamente
ndo é suficiente para tratar todos os aspectos de um dado
problema. Dessa maneira, acredita-se que a utilizacdo de
modelos hibridos devera nortear as aplicages de sistemas
inteligentes aos diversos problemas do mundo real.

8 CONCLUSOES

Este artigo apresentou um conjunto de métodos de manipula-
cao de dados de natureza quantitativa (precisos) e qualitativa
(imprecisos ou nebulosos) provenientes de fontes heterogé-

neas de informacdo, com o objetivo de agrega-los através de
um processo de fusdo de dados por combinacao de informa-
¢Oes de modo a melhorar a qualidade, a confiabilidade e a
credibilidade da informacé&o final assim obtida.

Os métodos apresentados ao longo do texto propdem uma
representacdo da informag8o vinculada aos varios tipos de
incertezas presentes em um problema, comumente despreza-
das por ndo se saber como trata-las matematicamente, de um
modo natural e com um certo sentido légico. Tais métodos
tornam possivel a integracdo de dados de diferentes nature-
zas de um modo coerente e otimizado.

A literatura técnica apresenta tais métodos de forma dispersa
e ndo concatenada, dificultando aos pesquisadores interessa-
dos em fusdo de dados a obtencéo de uma idéia mais ampla
e genérica sobre o problema. Assim, além de se reunir de
forma sistematizada os principais métodos de fusao, propés-
se uma taxionomia em quatro niveis, que leva em considera-
¢do a natureza e redundancia dos dados processados.
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