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Resumo

O processo de tomada de decisdo em ambientes semi-estruturados ¢ complexo por
envolver dimensdes de natureza algumas vezes conflitantes, um intervalo de tempo exiguo para
que uma opc¢ao seja escolhida e, geralmente, um grande numero de op¢des a serem analisadas
antes da decis@o ser tomada. Os Sistemas de Apoio a Decisdo (SADs) sdo capazes de prover
informacdes ¢ modelos de simulagdo aos tomadores de decisdao, melhorando a qualidade das
decisdes tomadas. O presente trabalho propde uma abordagem para incorporar técnicas de
Computacao Inteligente (CI) em SADs. Para tanto, serda proposto um modelo abstrato para o
processo de tomada de decisdo, enderegando dois grandes desafios para a area: (i) a busca
combinatorial em espagos de decisdo complexos e (ii) a busca de condicionantes para a
consecu¢ao de um resultado desejado. Neste trabalho também foram abordados aspectos praticos
da modelagem do problema, e o desenvolvimento de uma solu¢ao que combine duas ou mais
técnicas de CI de acordo com sua aplicagdo especifica, o chamado Sistema de Decisdo Inteligente
Hibrido (SDIH). Foram realizados dois estudos de caso para ilustrar a aplicacdo da abordagem:
(1) a selegao de lotes para colheita da cana-de-actcar e o (2) estudo de linhas de tratamento para
pacientes cardiacos. Os resultados experimentais mostraram que a aplicagdo combinada de
técnicas de Computagdo Inteligente a problemas de decisdo complexos permite: (i) obter
informacdes realisticas sobre cenarios futuros, (ii) explorar o espagco de decisdo de forma
eficiente, e (iii) fornecer um meio de analisar esses cenarios de forma interativa, utilizando a
experiéncia do tomador de decisdo durante o processo decisorio.
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Abstract

Decision making in semi-structured environments is a complex task, because there are
conflicting objectives to tackle, a short time to select an option and usually, there is a large deal
of options to be analyzed, prior to decision making. Decision Support Systems (DSS) are capable
of providing decision makers with information and simulation models, improving the quality of
decisions.

This work proposes a new approach: to use Intelligent Computing (IC) techniques with
DSS. To attain this objective, an abstract model to decision making is proposed, addressing two
challenges in this area: (i) combinatorial search in complex decision spaces and (ii) search for
conditioning factors for a desired result.

In this work, practical issues were addressed about how to model the problem, and the
development of a solution combining two or more IC techniques, according to each specific
application.

Two case studies were performed to test this approach: (1) the selection of sugarcane plots
for harvesting, and (2) the study of lines of treatment for patients with cardiac disease.

Experimental results shown that the combined application of IC techniques to complex
decision problems, allows for: (i) obtaining realistic information about future scenarios, (i)
exploring the decision space effectively, and (iii) providing an interactive way to analyze
scenarios, using the decision maker’s experience during the decision process.
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Capitulo 1

Introducao

Esse capitulo motiva o trabalho desenvolvido nessa monografia expondo sua hipdtese inicial e as
fontes que fundamentaram sua realizacdo. Também explicita os objetivos da monografia e
apresenta de forma resumida a organizagao dos capitulos seguintes.

1.1 Motivacao

O processo de tomada de decisdo com caracteristicas semi-estruturadas ¢ freqiientemente
complexo pois as condigdes que determinam o sucesso da operagdo mudam rapidamente. Nessas
situacdes, a utilizagdo de ferramentas de apoio é recomendada para auxiliar o Tomador de
Decisdo. Essas ferramentas podem maximizar o tempo disponivel para analisar as opgdes e
reduzir o consideravel grau de incerteza associado as conseqiiéncias de cada uma delas.

Em ambientes empresariais, cujas mudancas sdo rapidas e com o aumento crescente da
competitividade, uma andlise precisa e flexivel de cendrios de decisdo torna-se muito importante
[Lee06]. Freqiientemente ha grandes impactos financeiros associados a tomada de decisdo. Em
outros contextos como a escolha de um tratamento por um médico, hd pouco tempo para
diagnosticar e escolher uma estratégia de acdo. Nessa situacdo em particular, as conseqiiéncias
podem ser irreversiveis para o paciente.

Um Sistema de Apoio a Decisao (SAD) pode ser definido como uma ferramenta que
fornece a seus usuarios facilidades de analise, utilizando para isso modelos e informagdes muitas
vezes oriundos de outros tipos de Sistemas da Informac¢do [Edwards92] . A investigagdo empirica
de Moreau [Moreau06] mostrou que SADs que utilizam recursos de Computacao Inteligente (CI)
tornam a tarefa intelectual do usudrio mais agradavel e acabam por melhorar a sua performance.

A dissertacdo de mestrado de Buarque [Buarque98] propde um novo tipo de SAD, o
nDSS (neural Decision Support System). Um nDSS ¢ caracterizado por utilizar entre os seus
modelos uma Rede Neural Artificial com a finalidade de gerar cendrios de decisdo futuros. A
hipétese do presente trabalho, que acrescenta ao proposto nos nDSS, ¢ que utilizar uma
combina¢do de técnicas inteligentes pode permitir ao sistema lidar com problemas mais
complexos de forma que os cendrios gerados sejam mais Uteis ao usuario.

Serd proposta uma abordagem para utilizar CI hibrida para realizar buscas em espagos de
decisdo complexos e buscas por condicionantes para um resultado desejado. Como contribuigao
adicional, serdo realizadas considera¢des sobre o ciclo de desenvolvimento de um SAD,
incorporando suas especificidades, como modelar o problema de decisdo, escolher a técnica de CI
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e validar a solucdao. Por fim serdo realizados dois estudos de caso para ilustrar a aplicagdo da
abordagem em problemas que caracterizam as situagdes citadas acima.

1.2 Objetivos

O objetivo central desse trabalho ¢ propor uma abordagem que propicie o uso eficaz de
Computacao Inteligente em Sistemas de Apoio a Decisdo. Para tanto destacamos as metas:

* Apresentar um modelo abstrato para o Processo Decisorio.

* Introduzir e ilustrar heuristicas para realizar Buscas Combinatoriais e Buscas por
Condicionantes para um resultado desejado.

*  Propor um ciclo de desenvolvimento para construir SADs baseados em CI.

* Desenvolver componentes de software parametrizaveis e modulares que facilitem a
aplicacao da abordagem proposta.

* Realizar dois estudos de caso, ilustrando o uso da abordagem em diferentes dominios
de decisao.

1.3 Estrutura dos Capitulos

O presente trabalho foi estruturado de acordo com os tdpicos seguintes:
* Fundamentagdo e Revisao Teorica:

0 No Capitulo 2, serd introduzido o Processo de Tomada de Decisdo e uma
apresentacao dos Sistemas de Apoio a Decisdo. Suas principais caracteristicas e
componentes sdo descritos.

0 No Capitulo 3, as Técnicas Inteligentes utilizadas no trabalho sdo apresentadas
para auxiliar a compreensdao do leitor. Sdo apresentadas as Redes Neurais
Artificiais, Algoritmos Genéticos e Logica Difusa, e dada uma breve explanagdo
sobre seu funcionamento.

e Contribuigao:

0 No Capitulo 4, ¢ proposto um formalismo para a abordagem. Inicialmente sera
fornecido um modelo abstrato para o Processo Decisorio e em seguida, duas areas
relevantes serdo enfocadas: a Busca Combinatorial em Espagos de Decisdao
Complexos e a Busca por Condicionantes para um Resultado Desejado.

0 No Capitulo 5, serd apresentado o ciclo de desenvolvimento para incorporar
Computacao Inteligente a Sistemas de Apoio a Decisdo. Estdo incluidas
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consideragdes sobre a implementacdo dos Modulos Preditivo, Analitico e
Interativo.

0 No Capitulo 6, ¢ a abordagem proposta ¢ utilizada em dois estudos de caso. O
primeiro trata da selecao de lotes na colheita da cana-de-actcar e o segundo trata
sobre a escolha de linhas de tratamento para pacientes cardiacos. Também sdo
fornecidos alguns detalhes sobre a implementagao dos componentes modulares e
parametrizaveis utilizados nos mddulos analiticos de cada estudo de caso.

¢ Conclusio

0 No Capitulo 7, sdo tecidas consideragdes sobre a contribui¢cao do trabalho e uma
discussdo sobre a concretizagdo das expectativas iniciais. Além disso, sdo
propostas melhorias a serem realizadas em trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Sistemas de Apoio a Decisao

Esse capitulo aborda a area de Apoio a Decisdo, apresentando o dominio no qual esse trabalho
estd inserido. Um método cléssico para Tomada de Decisdo ¢ apresentado, e em seguida, os
Sistemas de Apoio a Decisdo (SADs) sdo definidos. Também sdo apresentados os principais
componentes de um SAD, bem como suas funcionalidades e caracteristicas especiais.

2.1 Processo de Tomada de Decisao

E importante iniciar esse capitulo com uma discussdo sobre o Processo de Tomada de
Decisdo. Essa secdo visa oferecer uma visao do Processo Decisorio, livre das influéncias da area
de Sistemas da Informagdo. Acredita-se que de posse de uma perspectiva isenta acerca do
assunto, seja possivel compreender melhor as motivagdes e objetivos dos SADs, que sdo assunto
de importancia central para essa monografia.

Em ambientes organizacionais, ¢ possivel afirmar que o fato de tomar decisdes decorre de
uma situacao constante: existe uma diferenca entre o estado atual e o estado desejado (objetivo).
Dessa forma, o processo inicia com a identificacdo da necessidade de realizar agdes para reduzir
essa diferenga. Serdo criadas alternativas que precisam ser selecionadas e entdo ativadas. Caso a
alternativa escolhida ndo seja bem sucedida para atingir o estado desejado, € preciso retornar ao
planejamento e tentar outra alternativa.

O modelo proposto por Simon [Simon60] envolve quatro etapas diferentes para o
processo de decisdo: (i) Inteligéncia, (ii) Projeto, (iii) Escolha e (iv) Implementacao. O
encadeamento dessas etapas pode ser visto na Figura 1.

A etapa de Inteligéncia consiste em definir o problema, identificar os objetivos da decisao
e também diagnosticar as causas do problema. E importante também determinar as agdes
necessarias para a solucao. O Projeto envolve buscar alternativas para alcancar os objetivos da
decisdo. Nesse momento, ainda ndo ¢ necessario avalid-las, sendo ideal aglomerar um certo
volume de alternativas para que o processo criativo se manifeste. Na etapa de Escolha, as
alternativas serdo avaliadas na expectativa de identificar e selecionar a melhor delas. Nesse
ponto, ha ao menos 3 questdes pertinentes:
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* Esta alternativa ¢ exeqliivel? - ¢é preciso verificar se hd recursos para implementar
essa solugdo e verificar se ela esta de acordo com os procedimentos da organizagao.

* Essa alternativa ¢ uma solugdo satisfatoria? — um critério importante a considerar € se
a solucao atende aos objetivos da decisdo e qual a sua probabilidade de sucesso.

* Quais sdo as conseqiiéncias possiveis para a organizagao? — deve-se verificar qual o
impacto dessa solucao sobre os demais setores da organizagdo. As conseqiiéncias
negativas devem ser eliminadas.

Ainda ¢ preciso realizar a escolha considerando o tempo e informagdes disponiveis. Por
fim, a Implementacdo envolve ativar a decisdo selecionada e monitorar seu desempenho, para
reiniciar o processo em caso de necessidade.

D o, o

Inicio| iy | - | > |
Inteligéncia ‘ ‘ Projeto ‘ ‘ Escolha
+>| e ™ ||

> A
-« ‘ Implementacdo |

iy . vy

Figura 1. Encadeamento das etapas do Processo Decisorio

2.2 Sistemas de Apoio a Decisao

Sistemas de Apoio a Decisdao (SADs) sdo ferramentas especiais que combinam recursos
intelectuais de individuos com capacidades computacionais, a fim de melhorar a qualidade das
decisdes em problemas semi-estruturados [Turban95]. Esse tipo de problema ¢ caracterizado pela
mudanca rapida de suas condig¢des e por nao serem de facil identificagdo prévia.

A situacdo das lavouras no campo, notadamente em engenhos de cana-de-aglicar depende
de uma série de fatores como a quantidade de chuvas e os investimentos feitos para melhorar a
produtividade do solo. Determinar quais os lotes mais adequados para corte, considerando que a
perda de alguns dias, colocara o aquele lote em situagdo diferenciada quanto ao teor de sacarose
que pode ser extraido, ¢ uma tarefa complexa. Além disso, € necessario respeitar a capacidade de
moagem da usina, e ainda considerar a situagdo de todos os outros lotes que por ventura estejam
maduros.

Os SADs se destinam a operar no nivel gerencial das organizagdes, sendo preparados para
auxiliar os gerentes durante o processo decisorio. Para tanto, os SADs precisam ser rapidos o
suficiente para executar varias vezes numa mesma sessao de simulagdes, possuindo maior poder
analitico que outros tipos de sistema de informagdo. Por isso, os SADs sdo construidos
contemplando uma variedade de modelos para analise de dados[Laudon00].

O uso de um SAD ¢ realizado diretamente pelo seu usuario, um gerente de médio a alto
nivel na organizagdo. Assim, sua interface deve ser simples e amigavel o suficiente, provendo
recursos para condensar as grandes quantidades de dados com os quais os tomadores de decisdo
precisam lidar.
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2.2.1 Componentes de um SAD

Na Figura 2 foi representado um SAD padrao, segundo a descrigao proposta por Turban
[Turban95]. Nessa descri¢do, podem ser identificados os seguintes componentes:

* Subsistema de Dados: ¢ uma cole¢do de dados correntes ou historicos de varios
outros sistemas da empresa. Estes bancos geralmente sdo copias (visdes) dos
bancos de dados de producdo, assegurando que os SADs ndo interferem nas
atividades criticas da empresa [Laudon00].

* Subsistema de Modelos: incorpora em seu repositério um conjunto de modelos
destinados a fornecer a capacidade de andlise a0 SAD. Um modelo nesse caso, é
uma abstracdo que ilustra componentes e relacionamentos de um fendomeno ou
problema [Laudon00]. Esses modelos podem ser matematicos ou estatisticos e
abordam véarios aspectos da organizacdo como os niveis tatico e estratégico,
dependendo do propdsito pelo qual o SAD foi concebido.

* Subsistema de Dialogos: Requer uma interface grafica facil de usar, flexivel e
capaz de suportar didlogos entre o usuario e o SAD. Vale ressaltar que estes
usudrios, na sua maioria, Sao gerentes ou executivos coorporativos, que nao
possuem um conhecimento profundo de informatica e precisam de respostas
rapidas e com grande poder de sintese.

suUbsisterna
de Dados

v

suUbsisterma
de Modelos

v

Subsistermo
de Didloges

v

|"-.-\-
L

A

Leudrio

Figura 2. Esquema de um SAD padrao adaptado de Turban [Turban95]
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Topicos de Computacao Inteligente

Esse Capitulo aborda as principais técnicas de Computagdo Inteligente utilizadas nesse trabalho.
Seu entendimento ¢ fundamental para a compreensdo das aplicagdes realizadas nos Estudos de
Caso. Sao apresentadas as Redes Neurais Artificiais, Algoritmos Genéticos e Logica Difusa, com
uma breve explanagao sobre seu funcionamento.

3.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo uma técnica inspirada no funcionamento do
cérebro, que utiliza um elemento basico de processamento, o neurdnio artificial. Dentre suas
caracteristicas, possuem maior destaque [Jain96]:

Conhecimento e computagao distribuidos.

Capacidade de aprendizado.
Capacidade de generalizagao.
Capacidade de adaptagao;
Tolerancia a erros.

A organizagdo dos neurdnios artificiais conectados por ligacdes sindpticas (representadas
por fungdes matematicas), permite ao computador a criagdo de uma estrutura primitiva capaz de
armazenar informagdes e gerar novos conhecimentos.

Haykin define uma rede neural vista como uma maquina adaptativa [Haykin94]:

para armazenar o conhecimento adquirido.” [Haykin94, pag. 28].

“Uma rede neural é um processador macicamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha
ao cérebro em dois aspectos:
1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem.
2. Forgas de conexdo entre neuronios, conhecidas como pesos sindapticos, sdo utilizadas
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Na Figura 3 pode ser visto um esquema da unidade basica de processamento de uma
RNA. O neurdnio artificial, ¢ composto pelos seguintes elementos:
* Um conjunto de sinapses, que recebem as entradas X, do sistema, e possuem pesos
proprios Wi,
* Um somador, que processa as entradas ponderadas com os respectivos pesos
realizando uma combinacao linear
* E, uma fun¢do de ativagdo f(u), que limita a amplitude de saida de um neurdnio.
Existem varios tipos de funcdo de ativagdo, os mais conhecidos sdo: funcao de
limiar, funcdo linear por partes e fungdo sigmoéide (logistica ou tangente
hiperbolica)

X0

Xn~" Wn
Figura 3. Representa¢do do neurodnio artificial, e seus elementos constituintes

No restante dessa secdo, serdo enfocadas as redes Multi-Layer Perceptron (MLP)
[Rumelhart86], pois foram o tipo utilizado nos estudos de caso dessa monografia. Ao realizar o
processamento no sentido direto (forward) usando uma MLP, ¢ possivel mapear os valores
apresentados nos neuronios de entrada em valores de saida, cujo significado pode ser interpretado
como uma predicdo, classificacdo ou agrupamento.

A escolha dos melhores parametros para configurar uma RNA est4 fortemente ligada ao
problema especifico. Freqlientemente, esse processo de selegdo requer uma boa experiéncia do
especialista, e uma quantidade significativa de simulagdes. Apesar de ndo existir uma
fundamentagdo teorica para determinar os parametros, ¢ possivel contornar essa dificuldade. No
trabalho de Madeiro [Madeiro06] a configuragdo de RNAs foi realizada por um Algoritmo
Genético especialmente modificado para essa finalidade. Os resultados foram compativeis com os
encontrados por especialistas humanos.

A complexidade da tarefa de configuragdo de uma RNA estd associada ao numero de
parametros que influenciam o seu desempenho. Dentre esses, possuem especial destaque: (i) o
nimero de camadas escondidas, (ii) o niimero de neurOnios nessas camadas, (iii) a taxa de
treinamento utilizada e (iv) o tipo de fun¢ao de ativagao.

Para adquirir o conhecimento a partir de exemplos, ¢ necessario utilizar algum mecanismo
de treinamento. As MLPs utilizam o treinamento supervisionado, caracterizado por se ter
disponivel o conjunto de entradas e saidas dos dados. Durante o treinamento, as entradas sao
propagadas pela rede e as saidas calculadas sdo comparadas as saidas desejadas para calcular o
erro. O algoritmo de treinamento para as redes MLP foi chamado de Error Backpropagation
(retropropagacdo do erro) pois seu principio era ir propagando o erro desde a camada de saida até
a camada de entrada compensando os pesos sindpticos de cada neurdénio de acordo com sua
relevancia no processamento realizado [Jain96].

Prechelt [Prechelt94] destaca em seu trabalho varias caracteristicas desejaveis para o
treinamento de RNAs. E sugerido dividir a massa de dados em 3 conjuntos: treinamento (50%),
validagdo (25%) e teste (25%). O conjunto de treinamento serd utilizado no momento do ajuste
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dos pesos pelo algoritmo Error Backpropagation. O conjunto de validacao ¢ utilizado para medir
a performance da rede durante o treinamento, evitando o fendmeno conhecido como overfitting.
O overfitting ocorre quando a RNA incorpora caracteristicas especificas dos dados apresentados,
perdendo capacidade de generalizagdo em situagdes ndo vistas. Por fim, o conjunto de teste se
destina a mensurar a performance da rede em padrdes nao vistos durante o treinamento.

As RNAs tem sido utilizadas com sucesso em diversos ramos de aplicacdo e no presente
trabalho, sua capacidade de generalizacao ¢ altamente desejavel. Isso porque, freqiientemente, ¢
preciso realizar uma decisdo acerca de situagdes futuras, com caracteristicas diferentes daquelas
ja vivenciadas pelo tomador de decisdo. Assim, a RNA pode contribuir com a predi¢ao de
atributos sobre o problema, reduzindo a incerteza associada ao processo decisorio.

3.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) sao uma técnica de otimizagdo e busca baseada nos
principios da Genética e da Selecdo Natural. Nessa técnica, cada aspecto especifico de um
problema ¢ codificado em um gene. Os cromossomos que representam possiveis solugdes para o
problema, sdo compostos por um conjunto de genes. Assim, o AG permite que uma populacao
composta por varios individuos evolua sob regras especificas visando alcangar um estado que
maximize sua aptidao (chance de sobreviver no ambiente)[ Haupt04].

Ao aplicar AGs para solucionar um problema, € necessario escolher uma representagao
apropriada para o cromossomo e genes. Freqiientemente ¢ utilizado um array de bits. As
principais caracteristicas dos AGs relevantes para esse trabalho sao:

* (Capazes de lidar com um grande numero de variaveis.

* Podem otimizar variaveis com funcdes de custo complexas (dificeis de descrever
analiticamente).

* Sao capazes de evitar maximos ou minimos locais durante a busca.

* Podem inspecionar varias amostras da superficie de busca ao mesmo tempo.

Os AG possuem um certo numero de pardmetros a definir. Seu desempenho esta
intimamente ligado a escolha desses parametros e possivelmente serd necessario utilizar a
experiéncia do especialista e algumas simula¢des para encontrar valores 6timos. Os parametros
serdo definidos ao longo dessa secdo.Na Figura 4, pode ser visto um esquema de um ciclo
evolutivo tipico para um AG [Haupt04].

ra
Geracdo da
Populacdo Inicial
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Figura 4. Tipico ciclo evolutivo para um Algoritmo Genético
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E preciso definir o nimero de elementos para a populagio ¢ o niimero de genes
necessarios para representar todas as variaveis relevantes para a solugdo do problema. A
populagdo inicial de cromossomos (solugdes) deve ser inicializada, ativando alguns genes. O
nimero de genes ativados pode ser fixo ou definido randomicamente.

A populagdo inicial deve entdo ser avaliada de acordo com a Funcdo Fitness. A
importancia dessa fun¢do ¢ a de mensurar objetivamente o ‘mérito’ de um cromossomo (solucao)
utilizando a informacao contida em seus genes. O valor de aptidao para o cromossomo determina
se suas chances de ‘sobreviver’ no ambiente s3o maiores ou menores [Haupt04].

De acordo com a aptidao de cada individuo, sera realizada a selecao que pode ser feita de
acordo com:

* M¢étodo da Roleta [Whitley94]: todos os cromossomos sdo dispostos numa ‘roleta’
onde a area de cada um ¢ proporcional a sua aptidao. Esse método pode acarretar
uma baixa variabilidade genética (exploragdo superficial do espago de busca), pois
cromossomos que possuem uma aptiddo muito maior que a maioria da populacdo
sao selecionados repetidas vezes na etapa do cruzamento.

* Me¢étodo do Torneio: dois cromossomos sao sorteados e disputam entre si pelo
direito de passar suas caracteristicas para a proxima geracao (cruzamento).
Vencerd o elemento com maior aptiddo. Esse método tende a executar mais
rapidamente e nao incorre facilmente na baixa variabilidade genética.

ApOs selecionar os elementos mais aptos, eles devem ser agrupados em pares e cruzados.
A operacdo de cruzamento pode ocorrer de diversas maneiras. A forma mais simples, consiste em
dividir os cromossomos em seu ponto central e recombinar as partes correspondentes, formando
dois novos individuos. Dessa forma, as caracteristicas de dois cromossomos com boa aptiddo na
ultima populacao sao combinados com potencial para gerar dois individuos ainda melhores.

Ap6s o cruzamento, ocorre a mutagdo, cuja importancia ¢ evitar a desativagdo definitiva
de um determinado gene [Whitley94]. Durante a evolugdo, a maior parte dos individuos mais
aptos pode possuir um determinado gene desativado. No entanto, a ativacdo desse gene pode,
numa geracao futura, representar uma caracteristica importante para uma solucdo Otima. A
interpretacdo desse fato, ¢ a utilizagdo do operador de mutagdo para evitar a convergéncia
prematura para um maximo ou minimo local.

Um teste de convergéncia pode ser efetuado ao final de cada ciclo, verificando se a
condi¢do desejada na busca foi atingida, ou se ocorreu a convergéncia do algoritmo (quando nao
houver melhoria na aptidao apods certo nimero de ciclos). Uma hipotese alternativa, ¢ o uso de
um valor maximo de ciclos para evitar um tempo de processamento muito alto em aplicacdes que
requerem respostas rapidas. Mesmo que a solugdo 6tima ndo tenha sido encontrada, o sistema
pode entdo apresentar uma resposta intermediaria. Essa caracteristica de robustez e possibilidade
de tratar problemas complexos, tornam os AGs bastante atrativos para o uso em SADs.

3.3 Logica Difusa

A Logica Difusa foi proposta por Lofti Zadeh em 1965 com a finalidade de estender a
Logica de Aristoteles, fornecendo subsidio para tratar intervalos de valores cujos limites ndo sdo
bem definidos [Zadeh65]. A Logica de Aristoteles lida com valores bindrios como: ‘bom-mal’,
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‘sim-nao’ e ‘quente-frio’. No entanto, os problemas reais freqiientemente incorporam elementos
intermediarios como: ‘sim-talvez-ndo’ ou ‘quente-morno-frio-gelado’.

Os Controladores Baseados em Logica Difusa (CBLD), sdo bem sucedidos para o
controle de processos sofisticados. Com sua utilizagdo, requisitos complexos podem ser
implementados em controladores simples e de baixo custo [Sandri99]. Ao contrario dos
controladores convencionais onde o algoritmo de controle ¢ descrito analiticamente ou utilizando
equagoes algébricas, o CBLD utiliza regras no formato ‘Se (premissa) Entdo (conclusdo)’. Essas
regras almejam representar a experiéncia humana, intuicdo e heuristica para solucionar um
problema com uma rotina[Zadeh65]. Um esquema que representa um CBLD pode ser visto na
Figura 5.

Controlodor Bas eado
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Figura 5. Esquema de um Controlador Baseado em Logica Difusa

Um CBLD utiliza ao menos 3 elementos: (i) a Interface de Fuzzificagao, (i) o Mecanismo
de Inferéncia e (ii1) a Interface de Defuzzificacdo. O fluxo da informagdo ocorre segundo os
passos abaixo:

¢ Uma variavel numérica ¢ informada ao CBLD.

* A varidvel numérica ¢ transformada em graus de pertinéncia de entrada através da
Interface de Fuzzificagdo. Na Figura 6 € possivel observar o mapeamento de uma variavel
numérica em 3 conjuntos de pertinéncia: Negativo, Zero e Positivo. Nesse caso, a varidvel
com valor —1 pertence 50% ao conjunto Negativo e 50% ao conjunto Zero. Os valores
para fungdes de pertinéncia freqiientemente sdo normalizados no intervalo [0..1]. Foram
utilizadas funcgdes triangulares mas também poderiam ser utilizadas fungdes
Gaussianas[ Wang96].

* Os graus de pertinéncia de entrada sdo processados pelo Mecanismo de Inferéncia, que
utiliza as regras que descrevem a rotina para solu¢do do problema. Devem ser calculados
valores de conclusdo para cada regra, de acordo com o grau de compatibilidade entre os
dados e suas premissas[Sandri99].
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Figura 6. Mapeamento de Varidvel de Entrada em Graus de Pertinéncia

* O resultado do processamento do valor de conclusdo de cada regra ¢ computado para
gerar graus de pertinéncia de saida.

* Os graus de pertinéncia de saida sdo passados a Interface de Defuzzificacdo para que
sejam transformados em um valor numérico de saida, que servird como agao de controle
para o ambiente externo.

* Na Figura 7, pode ser visto um exemplo de Defuzzificacdo. Os graus de pertinéncia de
saida formaram o poligono destacado. Assim, o processo de Defuzzificagdo consistiu em
calcular o Centro de Massa do poligono para determinar o valor de saida.

.g Negativo Zero Pesitivo
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Figura 7. Defuzzificacao calculando o Centro de Massa do poligono, a partir dos graus de
pertinéncia de saida.

Devido a sua caracteristica de lidar bem com variaveis cujos limites ndo sdo bem
definidos, e sua capacidade de controlar processos complexos, a Logica Difusa e CBLD sao
topicos de interesse para auxiliar a superar os desafios encontrados na area de Apoio a Decisao.



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

21

Capitulo 4

Modelo Abstrato para Tomada de
Decisao

O objetivo deste capitulo ¢ fornecer uma visdo abstrata do Processo Decisorio cujo formalismo ¢
util na modelagem de problemas para posterior implementagdo num Sistema de Apoio a Decisdo.
Além de propor o formalismo, sdo enfocados dois topicos de grande relevancia na area, tratando-
se das Buscas Combinatoriais em Espacos de Decisdo Complexos e a Busca por Condicionantes
para um Resultado Desejado. As consideragdes foram feitas de forma abstrata, informando as
caracteristicas desejaveis ao se tratar sistemas que envolvam os topicos.

4.1 Formalizaciao do Processo de Tomada de Decisao

A principal vantagem e motivagao para se criar um modelo abstrato, antes de implementar
um SAD, ¢ a possibilidade de tratar o problema de uma forma mais simples e ajustar os detalhes
junto ao Tomador de Decisdo antecipadamente. Cerca de 60% dos projetos de Business
Intelligence[RudO1, pp. 32] , dentre os quais se enquadram os SADs, sdo abandonados ou falham
devido a um planejamento inadequado ou mesmo falha em entregar os requisitos principais
acordados previamente [Moss03, pp. 5].

Também ¢ possivel criar um prototipo e estudar as conseqiiéncias de realizar
modificagdes no modelo. Em alguns casos, incluir varidveis de decisdo adicionais no modelo do
problema pode melhorar o controle do Tomador de Decisdo acerca do processo decisorio. Por
fim, a modelagem abstrata permite adaptar uma solug¢do a outros problemas cuja abstracdo seja
semelhante, reduzindo o custo de produgdo dos préximos projetos. Por exemplo, dois gerentes
agricolas podem ndo realizar a colheita utilizando a mesma metodologia. No entanto, se as
diferengas nao forem demasiado profundas, ao modelar um SAD para a decis@o de colheita para o
primeiro, € possivel adaptar o modelo criado e reutiliza-lo para o segundo.

Durante o levantamento bibliografico, ndo se encontrou um formalismo abstrato para criar
modelos de decisdao utilizando o nivel de detalhes requerido para esse trabalho. Portanto, para
embasar a modelagem de SADs, o formalismo abstrato proposto no trabalho de Oliveira
[Oliveira06] foi estendido e enriquecido com exemplos. Esse formalismo continha apenas uma
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descri¢ao resumida dos principais elementos: (i) o Tomador de Decisao, (ii) o Espago de Decisao
e (ii1) a Categorizacdo das Decisdes. Esses elementos sdo detalhados nas subsegdes seguintes.

4.1.1 O Tomador de Decisao

Dado um problema pi da classe de problemas P, considere-se um tomador de decisdo ty
pertencente a classe dos Tomadores de Decisdo T. Cada individuo da classe T ¢ necessariamente
autorizado e capaz de solucionar problemas da classe P. Espera-se que de acordo com a situacao,
tx arbitre as caracteristicas que determinam a validade de uma opg¢ao, bem como suas prioridades
no momento. Esses elementos serdo fundamentais para o processo sugerido de Categorizagdo da
Decisao e serdo explicitados em se¢do posterior.

Por exemplo, suponha um corretor de imoveis que precisa fazer uma nova aquisi¢do para
seu escritorio. Considera-se que corretores de imoveis (tx) sdo capazes e autorizados a solucionar
problemas de selegdo e compra de imdveis (px). Também sabem de acordo com a necessidade da
corretora em dado momento, que ndo lhes interessa um terreno com menos de 100m? (validade) e
que a vizinhanga do terreno ¢ mais importante do que o preco (prioridade).

4.1.2 O Espaco de Decisao

A pré-condicdo para o formalismo desenvolvido ao longo dessa segdo ¢ a existéncia de
um Espaco de Decisdo D, que contém todas as possiveis solu¢des para um problema py . Assim,
considera-se D, = {d;d>d3 .. dy}, onde cada dix ¢ uma combinacdo de diferentes elementos ¢;
Cada cj pertencente ao conjunto C que ¢ composto por Componentes de Decisdo; em termos
gerais Cx= {C1 C2.C3 . Cn}.

O nivel mais baixo dessa abstragcdo sdo os atributos, que caracterizam um Componente de
Decisdo. Assim, ¢x=(a;,a,3 .. a,), onde cada a; pode assumir valores quantitativos ou qualitativos.
Pode-se verificar um esquema ilustrativo na Figura 8. E muito importante destacar que em se
tratando de uma decisdo futura, alguns (muitos) dos atributos devem ser obtidos através de uma
funcdo especial @ , que obrigatoriamente consiga realizar indugdes, ou seja, possua habilidades
preditivas.
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Figura 8. Esquema ilustrando a hierarquia do Espago de Decisdao D, com suas decisdes, e
decomposi¢do em componentes ¢; € atributos a;

A fungao @ realiza o mapeamento entre um vetor de entradas externas, fatores de decisao,
I = {i1,iz,...,im } que foram identificadas como relevantes para o processo de decisdo em lide e um
vetor com alguns dos atributos pertencentes a ¢j, no caso o vetor A = {aj,a,..., am} — OS
indicadores de decisdo. O resultado sera uma tupla com atributos modificados A’ = (a’1,a’,,..., a’;)
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que pertencem ao componente ¢; valorados no horizonte futuro da decisdo. Pode-se perceber mais
claramente o mapeamento realizado pela fungcdo @ na Equacdo 4-1. Considerando o exemplo do
corretor de imoveis, esse mapeamento ocorreria quando se desejasse estimar o prego futuro para
um terreno.

dD(I,A) = (a{,a;,...,a;)

Equacio 4-1: Mapeamento entre vetor de entrada I e de atributos A, no novo vetor de
atributos A’.

Ainda utilizando o exemplo introduzido na secdo anterior, o problema do corretor de
imoéveis poderia ser modelado como se segue. Um imovel ¢ um componente de decisdo ¢k e €
composto pelos atributos: codigo identificador, preco, area e vizinhanca, que ¢ qualitativa e
categorizada como boa, média ou ruim. O conjunto de componentes de decisdo C, contém todos
os terrenos a venda numa determinada regido e que sdo interessantes para a corretora. O Espago
de Decisdo D, contém todas as possiveis combinag¢des de terrenos, que podem ser adquiridos.
Uma decisdo poderia ser comprar terrenos 1 e 2, outra seria comprar terrenos 1, 3 e 4, e assim
terilamos o conjunto preenchido por todas as combinagdes possiveis.

4.1.3 Categorizacao da Decisido

Considerando o Espaco de Decisdo que contém as decisdes possiveis para solucionar
determinado problema, bem como suas componentes e atributos, ¢ necessdrio estabelecer um
mecanismo para definir quais dessas decisdes sao validas. Também ¢ preciso determinar uma
ordem de precedéncia entre elas a fim de selecionar a melhor, ou mesmo analisar detalhadamente
um conjunto de boas decisdes que paregam satisfatorias naquela ocasido. Propomos que da
interacdo entre Tomador de Decisdo e Problema podem ser obtidos os elementos necessarios para
esta finalidade:

*  Os Critérios de Selecao S = {sy,s2,...,Sn}, sao condi¢des definidas sobre os atributos de
decisdo ou sobre operacdes realizadas sobre eles. Sao divididos em duas categorias:

0 Critérios Rigidos: uma decisdo que ndo obedega a esses critérios sera
considerada invélida e ndo sera solucdo para o problema.

0 Critérios Flexiveis: mesmo que uma decisdo ndo atenda a esses critérios, ainda
serd valida, mas considerada como uma solucdo inferior a outras que os
atendam.

* O Vetor de Pesos, W = {w|,wy,...,w,}, onde cada w; ¢ um valor numérico no intervalo
[0..10] descrevendo o nivel de prioridade de cada atributo utilizado no modelo para
aquela decisdo. Esses valores serdo determinantes na ordenagdo das decisdes do
espago Dy,

* As Fungdes de Avaliagdo f; sdo métricas definidas com o propodsito de auferir de
maneira objetiva o qudo bom ¢ um atributo a; quando considerado isoladamente. Essas
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fungdes devem produzir valores normalizados na faixa [0..1]. Esse cuidado tem a
finalidade de evitar distor¢des originadas por diferencas de magnitude entre os
atributos considerados. Em se tratando de uma fungdo para avaliar um atributo
qualitativo, a formatac¢do deve ocorrer de forma que a enumeracdo dos atributos seja
distribuida uniformemente entre o intervalo [0..1]. Por exemplo, um atributo
qualitativo cujos valores possiveis sdo: bom, médio e ruim, poderia ser avaliado
conforme a Tabela 4-1.

Tabela 4-1: Exemplo de Fun¢do de Avaliagdo para atributo qualitativo

a f(ai)
Bom 1,0
Médio 0,5
Ruim 0,1

* A Relevancia de um Componente de Decisdo, ¢ dada pela média ponderada entre
Fungodes de Avaliagdo f; e os respectivos pesos contidos no vetor W. O célculo da
Relevancia ¢ feito de acordo com a Equacao 4-2.

Z?:o Wi * fl‘(a i)
2 W,

Equacio 4-2 : Calculo da Relevancia de um Componente de Decisdo ¢;

R(Cj) =

* A avaliagdo da adequagdo de uma decisdo como um todo, compreende o somatorio
das relevancias individuais de cada componente ¢;. Seu calculo ¢ realizado de acordo
com a Equagdo 4-3.

F(dy) =X R(c))

Equacio 4-3: Calculo da Adequagdo da Decisdo, utilizando cada componente ¢;

De posse dos elementos citados anteriormente, ¢ possivel selecionar e priorizar decisdes
de acordo com sua adequagdo aos critérios do Tomador de Decisdo. Assim, considera-se o
processo de tomada de decisdo como a busca pelo conjunto de componentes que ird maximizar a
funcdo de adequagao F(dy).

4.2 Buscas Combinatoriais em Espacos de Decisao
Complexos
Conforme visto na se¢do 4.1, o espaco de decisdo € o conjunto contendo todas as solugdes

possiveis para um determinado problema. Considerando a Teoria dos Conjuntos, o Conjunto das
Decisdes possiveis de um conjunto com 7 elementos € 2". Considerando a relagdo exponencial
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entre o nimero de componentes e o total de combinagdes possiveis, esse total poderd atingir um
valor de combinagdes a ponto de tornar inviavel o tratamento (valoracdo) de cada uma delas em
termos de impactos futuros (via os indicadores de decisao).

No presente trabalho, considera-se um espaco de decisdo complexo quando as decisdes
que o compde forem formadas por mais de um componente ¢; € houver incerteza acerca do
nimero de componentes para a solugdo 6tima. Dessa forma, haverd uma grande quantidade de
resultados possiveis e que precisam ser analisados. A Figura 9 ilustra uma visao do Espaco de
Decisdo D, e algumas combinac¢des entre as componentes ¢y, €2, ¢3. Ndo se sabe num primeiro
momento qual das decisdes di ¢ a melhor e quais sdo 0s seus componentes €.
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Figura 9. Caracterizagdao do Espaco de Busca Combinatorial Complexo

Neste ponto ¢ importante realizar uma breve discussao sobre os métodos de busca
classicos. A busca por forga bruta consiste em testar todas as possibilidades a fim de encontrar o
elemento procurado, no caso aquele que maximiza a fun¢do de adequagdo F(dy). No entanto, ¢
pertinente destacar que para um n grande, o conjunto de boas solugdes torna-se esparso em meio
a essas possiveis alternativas, o que tornaria essa busca custosa demais em termos de tempo e
outros recursos despendidos para a realizar.

Uma alternativa seria aplicar restricdes prévias acerca dos atributos de cada componente
de decisdo ¢j, mas isso limitaria a flexibilidade das solugdes propostas. E valido lembrar que uma
op¢ao que isoladamente possui baixa relevancia, pode ser combinada com opg¢des ligeiramente
melhores para compor a decisdo mais adequada aos critérios do tomador de decisao.

Algumas solugdes empregam técnicas analiticas que requerem uma descricdo em forma
de funcdo da superficie estudada. A funcdo também precisa ser derivavel para que se encontrem
os pontos de derivada nula, localizando possiveis pontos de méximo ou minimo, conforme
ilustrado na Figura 10. Em problemas reais, ¢ dificil descrever o espago de decisdo de forma tdo
precisa, o que inviabiliza essa abordagem na maioria dos casos.
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|
Figura 10.Fun¢do com dois pontos onde a primeira derivada se nula. Ponto 1 € o ponto de
maximo e Ponto 2 ¢ o ponto de minimo.

A abordagem proposta nessa se¢@o ¢ particularmente 1til, nos casos seguintes:

1. Quando ndo se souber previamente quantos elementos contém a decisdo 6tima.
Quando o conjunto de componentes de decisdo for grande. No trabalho de

[Whitley94], considera-se esse limite como n > 30 .
3. Quando a funcdo que representa o espaco de decisdao ndo for de facil descricao ou

derivavel.

A abordagem proposta para Buscas Combinatoriais em Espagos de Busca Complexos traz
caracteristicas desejaveis para uma pesquisa eficaz do Espaco de Decisdao. Sua descri¢ao ¢
abstrata por ndo ser possivel incorporar as particularidades de cada problema. Seguem as

caracteristicas propostas:

* Inicialmente ¢ ideal dividir a busca em niveis de agrupamento de acordo com a
natureza do problema. Essa medida visa estudar isoladamente diferentes regides do
espaco de decisdo, procurando concentrar os esforcos da busca na area mais provavel de
encontrar o conjunto 6timo de decisdes. Pode ser visto um exemplo de agrupamento para
um exemplo com apenas 3 Componentes de Decisdo na Figura 11. As mesmas podem ser

combinadas em até 7 decisOes diferentes.

Mivel de Agrupamenito
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Figura 11.Espaco de Decisao ordenado por Nivel de Agrupamento e Iteragdo da Busca
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* Apés algumas iteracdes nos diferentes niveis, ¢ possivel decidir se vale a pena
continuar ou ndo a exploragdo nesse nivel de agrupamento. Vale destacar que ndo ¢
necessario enumerar previamente todas as combinagdes. Os niveis que trouxerem um
grande numero de decisdes invalidas, de acordo com os Critérios de Selecdo S, devem ser
abandonados.

* Em cada nivel de agrupamento, deve-se buscar simultanecamente em varias pontos
distintos do espago na mesma iteragdo. Isso permitird obter amostras de decisdes dg
distintas e utilizar essa informagdo para guiar a busca.

* E necessario manter algum nivel de memoéria no sistema. Dessa forma os melhores
resultados podem ser armazenados de forma que suas caracteristicas sejam usadas para
influenciar a busca. Por exemplo, apos as primeiras iteracdes ¢ possivel ter no¢ao acerca
do valor méximo de adequacdo F(dy) encontrado, podendo descartar cenarios muito
distantes desse valor.

* A partir dos pontos utilizados em cada iteracdo, devem ser realizadas combinagdes de
forma construtiva. Ou seja, ao modificar elementos no conjunto, devem ser mantidos os
elementos com maior relevancia R(¢j), dado que os mesmos tendem a otimizar o
resultado.

* Para evitar a convergéncia prematura para uma certa regido, ¢ ideal incorporar um
pequeno nivel de aleatoriedade na busca. Deve-se realizar um pequeno percentual das
combinagdes de forma randomica, para que eventualmente uma solugao di que estivesse
numa regido inexplorada, possa ser considerada.

* O critério de parada pode ser estipulado pelo nimero de iteragdes em cada nivel, ou
quando ndo houver mais mudancgas significativas entre a adequagdo dos cendrios de
decisdo encontrados.

* Apo0s concluir a exploragdo entre os niveis, € possivel agrupar os melhores cenarios dg
encontrados e categoriza-los para uma posterior exibi¢dao ao tomador de decisao.

No Estudo de Caso 1 (capitulo 6) que trata com a sele¢ao de lotes na colheita de cana-de-
acucar, as Redes Neurais Artificiais foram utilizadas para gerar as informagdes preditivas
necessarias acerca dos lotes a serem colhidos. J& para determinar a combinacao desses lotes, de
forma a encontrar o conjunto que tivesse a maior relevancia em relagdo aos critérios do tomador
de decisdao, foi utilizada uma versdo modificada de Algoritmos Genéticos baseada nas
caracteristicas desejaveis para buscas, apresentadas nessa se¢dao. A solucdo estd descrita em mais
detalhes no Capitulo 6.
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4.3 Busca de Condicionantes para um Resultado
Desejado

O conhecimento sobre as regras que governam um fendmeno ¢ de grande valor para um
tomador de decisdo. Esse conhecimento permite realizar avaliagdes prévias acerca do resultado
de certas combinagdes de parametros para solucionar um problema. No entanto em muitos casos,
seria desejavel realizar a computagdo inversa, ou seja, sabendo o resultado desejado, descobrir
seus fatores condicionantes. Isso permitiria ao tomador de decisdo influenciar o ambiente para
conseguir melhores resultados. Vemos na Figura 12 um exemplo de Computacao Inversa.

Corrputacac Inversa
4

Ertradas de |
Confrole | ~ - Afributos
—_— Fumt;c'jo o Modificados &
Modelo Predifivo
Atributos A - -~

Corrputacao Direta
Figura 12.Modelo Preditivo e computagdo no sentido Direto e Inverso

No entanto, manipular um modelo tentando descobrir as entradas a partir do resultado,
pode ocasionar o chamado Problema Inverso [Tarantola05] . Se o modelo em questdo ndo for
uma funcdo bijetiva, ndo serd possivel calcular a sua fungdo inversa. Assim surge a questdo:
Como determinar os elementos do Dominio que sdo mapeados numa certa Imagem? Um exemplo
dessa ambigiiidade ¢ ilustrado na Figura 13, quando o elemento b da Imagem ¢ mapeado pelos
trés elementos do dominio. Nesse caso, considera-se que o Dominio contém as combinagdes de

entradas possiveis para o modelo, e a Imagem, contém os valores correspondentes a cada
combinagdo de entradas.
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Figura 13. Mapeamento ndo funcional entre Dominio e Imagem que caracteriza a
impossibilidade de computagdo do Problema Inverso

Uma solugdo de forga bruta poderia ser utilizada, mas problemas reais freqlientemente
possuem muitos pares Dominio-Imagem a serem analisados, tornando essa opg¢ao proibitiva. Uma
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busca por amostragem seria uma solucao satisfatoria nos casos em que apenas se deseja conhecer
a distribuicdo das varidveis de decisdo e os resultados associados a elas. Freqiientemente ¢
necessario um nivel adicional de profundidade, requerendo os valores condicionantes de
resultados tdo proximos quanto possivel aos informados como objetivo da busca.

Essa secdo apresenta uma heuristica para realizar buscas eficazes acerca de fatores
condicionantes para decisdes. A estratégia de busca proposta evita as dificuldades derivadas do
Problema Inverso. Essa heuristica pressupde a existéncia de um modelo acerca do fenomeno
estudado, que mapeia entradas em saidas. Seu ponto chave ¢ determinar a partir da Imagem, o
ponto ou pontos do Dominio correspondentes.

Para tanto, sugere-se implementar um controlador que realiza ajustes nos parametros
dinamicamente visando atingir um objetivo definido previamente. Um diagrama de blocos
simplificado dessa abordagem utilizando Modelo e Controlador, pode ser visto na Figura 14.
Nela, os Atributos A e Entradas de Controle I sdao mapeados em Atributos Modificados A’.
Desses, um atributo a serd processado pelo Controlador e ajustado para realimentar o Modelo
Preditivo.

Arbuto -~ ~., Afributo para
Ajustado a Ajste a
Controladaor
J
Adiibutos A FLJT'“IQ'E]O & ‘ >
Modelo Preditivo | ,
- ) Afributos
Ertrados de Modificados &
Confrale |

Figura 14. Diagrama de Blocos ilustrando Controlador ¢ Modelo Preditivo

Seguem as caracteristicas propostas para a busca por condicionantes de um resultado
desejado:

* Nem todas as variaveis de um modelo precisam ser investigadas e as que precisam,
podem ser restritas a uma faixa de interesse. Inicialmente devem ser definidas quais
variaveis serdo investigadas e os limites de exploragdo para as mesmas.

* Devem ser fixados n-1 valores de variaveis para que se realize a exploragdo na enésima
variavel. Os valores serdao passados pelo modelo para auferir o resultado atual.

* A diferenga entre o resultado atual da simulacdo e o resultado desejado deve ser
calculado. E preciso utilizar alguma distdncia mensuravel para guiar a busca. Por
exemplo, poder-se-ia utilizar a Distancia Euclidiana [Larose05] em alguns casos.

e Baseado no conhecimento acerca da influéncia de cada variavel no modelo, deve ser
implementado o calculo do ajuste. Sugere-se considerar nesse calculo a distancia entre o
resultado desejado e o resultado atual. Também, deve-se utilizar a variagdo da distancia
a cada iteragdo, como fator adicional para o ajuste.
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* Apés realizar um determinado numero de iteragdes, para coletar uma quantidade
suficiente de amostras, pode-se iniciar a busca com a variavel seguinte.

e O algoritmo pode encerrar a exploragdo apoOs investigar todas as variaveis determinadas
ou prosseguir realizando combinagdes entre as melhores amostras visando encontrar
uma solu¢ao ainda melhor.

* Quando o processamento for finalizado, o conjunto de cenarios pode ser categorizado de
acordo com a abordagem proposta na secdo 4.1 e entdo submetido ao tomador de
decisdo para analise.

No Estudo de Caso 2 (capitulo 6), que trata da investigacao do impacto de decisdes no
diagnostico de pacientes cardiacos, foi utilizada uma RNA como modelo que mapeia
caracteristicas do paciente em 5 niveis de risco cardiaco. Um controlador baseado em Logica
Difusa foi implementado para utilizar as idéias expostas nessa secdo. Nesse caso, o controlador
tem a finalidade de explorar o espago de decisdo e gerar cendrios correspondentes a diferentes
linhas de tratamento. Detalhes da solucdo também estdo apresentados no Capitulo 6.



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

31

Capitulo 5

Ciclo de Desenvolvimento do Sistema
de Decisao Inteligente Hibrido

Nesse capitulo sera abordada a construgdo do Sistema de Decisao Inteligente Hibrido (SDIH) que
¢ definido de acordo com as partes — técnicas inteligentes - que o compde. Em seguida, ¢
apresentado o ciclo de desenvolvimento, quando sdao levantados topicos e discussdes importantes
ao longo de suas etapas. Por fim a etapa de Implementagdo dos seus moddulos ¢ detalhada,
constituindo-se efetivamente num guia util para o desenvolvimento de Sistemas hibridos de
Apoio a Decisdo que empregam tecnologias inteligentes.

5.1 Definiciao e Partes Constituintes do SDIH

No presente trabalho, considera-se um Sistema de Decisao Inteligente Hibrido (SDIH), o
sistema composto por: Repositorio de Informagdes, Mddulo Preditivo, Mddulo Analitico,
Modulo Interativo e o proprio Tomador de Decisdo (este, externo ao sistema). Destaca-se que a
principal contribui¢do desse modelo ¢ a utilizagdo de técnicas de computacdo inteligente ao
menos nos modulos Analitico e Preditivo. Na Figura 15 pode ser vista a arquitetura do SDIH em
uma configuragdo tipica de SDIH, em que as setas indicam o fluxo de informacdes entre os
modulos. E importante destacar que essa arquitetura é flexivel, podendo ser adaptada de acordo
com o problema.

,-"-

f[ — Modulo |—* Maédule |—*| Médulo |[—* RED?ITDHD
« [riterctivo |« Analifico Fredifvo |+ i
Torma d or Informagoes
de Decisto

Figura 15. Arquitetura para um Sistema de Decisdo Inteligente Hibrido

O Repositorio de Informagdes se destina a armazenar configuragdes e estatisticas acerca
dos demais moddulos, que serdo fundamentais na sua operagdo e manutencdo. Dentre essas
configuragdes e estatisticas, poderiam estar armazenadas a configuracdo de Redes Neurais,
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parametros de controle para Algoritmos Genéticos, bem como suas respectivas taxas de erro, com
a finalidade de monitorar seu desempenho e determinar o momento para um possivel novo
treinamento.

Sistemas Transacionais [Rosini03] sdo aqueles operados no nivel operacional de uma
organizacao, quando nao ha uma grande complexidade para a solugdo de problemas. Nao ha uma
preocupacgado inicial em correlacionar e extrair conhecimento a partir da sua operagdo. O insumo
basico para o funcionamento do SDIH sdo os dados oriundos de Sistemas Transacionais contidos
na organizagdo. Pode ser necessario processar esses dados e manter um Banco de Dados proprio
com informagdes processadas para facil acesso, constituindo-se em um DataMart[Becker(02].
Além disso, os parametros de decisdo e seus resultados na solucdo dos problemas pode ser
armazenado gerando um registro da experiéncia da organizacdo. Esse registro ira influenciar a
operagdo do SDIH e sugerir para o Tomador de Decisdo linhas de atuagdo que se mostraram
efetivas no passado.

O Mobdulo Preditivo conterd um conjunto de técnicas de Computacdo Inteligente
adequadas para solucionar cada problema, devidamente treinadas e configuradas para auxiliar na
geracdo de cendrios futuros. A saida desse modulo freqlientemente ¢ uma lista com Componentes
de Decisao, contendo alguns atributos obtidos através da predi¢do. Por exemplo, considerando
um conjunto de automoéveis para venda numa loja, seria possivel apds processa-los com o
Modulo Preditivo, determinar seu preco daqui a 2 meses. No presente trabalho, utilizaram-se
Redes Neurais Artificiais como nucleo do Mddulo Preditivo, mas podem ser utilizadas outras
técnicas de computacao inteligente de acordo com a necessidade.

O Modulo Analitico opera sobre a lista obtida na predi¢do e ird elaborar de modo
adequado cendrios de decisdo. Leva em consideracao os critérios de validade e vetor de pesos,
para prover funcionalidades como a exploragdo do espago de decisdo para geragdo de cenarios
ou atingir metas. O resultado de seu processamento ¢ um conjunto de cenarios possiveis, ja
categorizados de acordo com os critérios informados. O Modulo Analitico por exemplo, poderia
ser utilizado para determinar a partir da lista preditiva, quais carros deveriam ser exibidos na
vitrine da loja, a fim de aumentar sua exposicao, gerar fluxo de pessoas na loja e aumentar o
volume de vendas. Foram utilizados Algoritmos Genéticos e Logica Difusa como nucleos dos
Modulos Analiticos em cada Estudo de Caso, por serem consideradas técnicas apropriadas para
cada caso. Considerando a arquitetura flexivel do SDIH, ¢ possivel utilizar outras técnicas
quando se fizer necessario.

O Modulo Interativo consiste na interface com o usudrio € mecanismos para gerenciar os
didlogos de decisdo além de manipular os resultados dos cendrios. Além dos didlogos (de
decisdo) que podem ser adaptados de acordo com o tomador de decisdo, destacam-se entre suas
facilidades os graficos, tabelas para ordenacdo e explicitacdo, e até mesmo mapas.
Freqiientemente o Modulo Interativo provera um meio guiado para entrada dos critérios,
priorizagdo dos cenarios e por fim a selecdo do cendrio a ser utilizado.

Nessa visao sistémica, considera-se que o Tomador de Decisao ¢ de vital importancia para
o desempenho do SDIH. Ele ird operar e direcionar as simula¢des de forma que ao longo do
tempo, os resultados de suas acdes gerem conhecimentos e influenciem o processamento do
sistema. Para tanto, o Tomador de Decisdo deve possuir o conhecimento sobre o dominio do
problema de decisdo, e também deve considerar que a ferramenta traz um auxilio de qualidade,
estando devidamente adaptada ao seu estilo cognitivo. Entretanto, ele deve entender também que
a ferramenta ¢ uma baliza para as suas decisdes. Com essas caracteristicas integradas, ocorre uma
melhoria na qualidade do trabalho intelectual, conforme sugerido pela investigagdo empirica de
Moreau [Moreau(6].
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5.2 O Ciclo de Desenvolvimento

O ciclo sugerido nessa secao aborda desde a etapa de Justificacdo do projeto do SDIH até
sua Manutencdo. Os topicos escolhidos foram reunidos de diferentes fontes de conhecimento com
o intuito de indicar um caminho que, ao ser trilhado, propicie a obtencao de bons resultados ao
final do projeto.

Sao abordados os fatores que foram considerados mais criticos, sem a intengao de esgotar
o assunto. A Tabela 5-1 contém as etapas sugeridas, que sdo sucessivas e ndo repetitivas no
escopo do mesmo projeto. No entanto, as atividades da etapa de Implementag¢do sdo ciclicas e
contam com esquemas mais detalhados na se¢do seguinte.

Tabela 5-1: O Ciclo de Desenvolvimento para o SDIH

Etapa Detalhamento
Identificagcdo de Oportunidade
Justificacdo Aquisi¢do da Apoio dos Interessados
Quebra de Objecdes

Defini¢do dos Objetivos do SDIH
Planejamento Criagdo do Plano de Projeto

Modelagem Abstrata

Modulo Preditivo

Implementacdo | Moédulo Analitico

Modulo Interativo

Rotinas de Carga do Data-Mart

Restrigdes de Acesso e Privilégios no SDIH

Implantagdo - — <
P ¢ Procedimento de copia de seguranca e restauragao
Treinamento e Suporte
~ Monitoramento do Repositorio de Informacgdes
Manutencao

Criacao de novas versoes do SDIH

A etapa de Justificagdo visa abordar a organizacdo e investigar se ha realmente uma
oportunidade a ser explorada pelo novo Sistema de Decisdo. Sdo fundamentais nessa etapa obter
o0 apoio da alta dire¢do, a determinagdo de um responsavel pelo projeto na organizacdo e por fim
a colaboracao do Tomador de Decisao.

Dado o alto custo que um projeto de SAD pode alcangar, ¢ preciso justificar muito bem o
desenvolvimento de tal iniciativa. Projetos de Business Intelligence (BI) em geral, dentre os quais
se enquadram os SADs, sdo motivados por oportunidade mais do que por necessidade [Moss03,
pp- 8]. Ou seja, as atividades poderiam ser realizadas sem o sistema, mas teriam seus resultados
otimizados com a presenca de uma ferramenta de apoio.

Para conseguir uma boa justificativa ¢ ideal alinhar os objetivos do projeto com alvos
estratégicos da organiza¢do. Como os beneficios oriundos de um SAD nao sdo todos tangiveis, ¢
preciso associar um valor monetario aos mesmos para entao fazer uma analise de custo beneficio
e retorno do investimento. Sem contar com as premissas basicas de apoio da direcdo e
colaboracdo do agente decisor, o projeto tera seu desempenho resultado fortemente
comprometido.

Recomenda-se que seja elaborado um projeto formal na etapa de Planejamento, em que
serdo explicitados os objetivos, escopo e definigdo de requisitos basicos do sistema.
Considerando que um SIDH depende de informagdes de qualidade para geragdo do Modulo
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Preditivo, ¢ recomenddvel que se proceda uma investigacdo da infra-estrutura sistémica da
organiza¢do e uma analise prévia da integridade dos dados e de sua disponibilidade para a equipe
de projeto. Apesar de a etapa de Planejamento ndo ser repetitiva, o plano de projeto gerado nele
servird de base para as etapas de Planejamento e Concep¢ao dos modulos Preditivo, Analitico e
Interativo.

O plano de projeto pode ser realizado de acordo com principios amplamente utilizados no
mercado, como os recomendados pelo PMBoK [Lewis05] mas deve trazer adicionalmente a
modelagem abstrata conforme indicado no Capitulo 4 e quando apropriado, um planejamento em
alto nivel dos Mddulos Preditivo e Analitico.

Na etapa de implementacdo serd desenvolvido o Repositorio de Informacdes
paralelamente aos Moddulos Preditivo, Analitico e Interativo. Isso porque o Repositério tem a
finalidade de disponibilizar os dados necessarios e armazenar as configuracdes para que 0s
demais modulos operem. Dentro da etapa de implementagdo, as sub-etapas destinadas a
implementagdo dos trés modulos se da em ciclos para implementar a estratégia: Planeja — Executa
— Corrige.

Cada um dos modulos serd planejado, sua implementacdo executada, e em seguida
validada pelo Tomador de Decisdo. SO ¢ possivel passar a sub-etapa seguinte com a anterior
aprovada. Por possuirem uma importancia fundamental e alinhada com a contribuicdo desse
trabalho, a implementacdo dos modulos serd detalhada na proxima segao.

Na etapa de Implantacdo, hd uma série de fatores a serem considerados para uma
utilizacao eficiente e segura do SDIH. Considerando que se fard uso de um DataMart no
Repositdrio de Informagdes, ¢ preciso garantir que as rotinas de processamento e carga do mesmo
que se repetem periodicamente, estejam corretas e registradas no mecanismo utilizado como
agendador de tarefas.

Também ¢ essencial garantir que o acesso ao sistema seja restrito ao Tomador de Decisao
e a equipe responsavel pela manutenc¢ao do sistema. Como os SADs operam com informagdes de
interesse tatico e estratégico para a organizacao sua seguranga precisa ser assegurada.

Outro topico a ser considerado sdo as estratégias de copia de seguranca(backup) e
restauracdo do Repositorio de Informacdes e dos aplicativos associados aos Modulos
constituintes do SDIH. Apesar de grande parte do Repositdrio ser composto por informagdes que
poderiam ser recuperadas, o tempo para treinar € configurar os nucleos de A seria um prejuizo
consideravel.

Apo6s a instalacdo do SDIH em seu ambiente de funcionamento ¢ preciso treinar o
Tomador de Decisdo e preparar a equipe técnica da organizagdo para prover o suporte. Além da
documentacao basica para uso do sistema, ¢ desejavel que se preparem procedimentos
operacionais acerca de aspectos que ndo sdo visiveis pelo usuario de alto nivel, mas que os
técnicos de informatica precisem lidar.

Por fim, a etapa de Manutencado ¢ ligeiramente diferente daquela observada em sistemas
que nao utilizam IA. O principal motivo ¢ que as técnicas de IA que constituem os Mddulos
Preditivo e Analitico sdo adaptativas, mas possuem uma capacidade de generalizagdo que pode
decair apos a determinacgao da configuragao inicial.

Assim, ¢ preciso monitorar o Repositorio de Informagdes para verificar até quando a
performance das técnicas inteligentes se mantém satisfatoria. Quando as taxas de erro estiverem
acima do aceitavel por um periodo continuado, ¢ recomendavel que se faga um novo treinamento
com dados mais recentes, ou mesmo que se ajustem as configuragdes de técnicas no Modulo
Analitico.

Essa atividade pode também ser realizada em periodos pré-determinados para acompanhar
a modificacdes periddicas acerca dos fendmenos estudados. Por exemplo, uma RNA que modela
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a maturacao de lotes de cana, deveria ser treinada novamente a cada plantio, para garantir que as
informagdes coletadas na ultima safra sejam incorporadas ao seu modelo de conhecimento.

Também, existe a possibilidade de criar novas versdes do Sistema de Apoio, seja para
incorporar novas funcionalidades, corrigir erros, ou ainda incorporar novas tecnologias. Portanto,
¢ importante cientificar ao responsavel pelo projeto que a manutengdo de um SIDH ¢ um
processo dindmico que acompanha todo o seu ciclo de vida.

5.3 Detalhamento da Etapa de Implementacao

A etapa de Implementacdo ¢ dividida em sub-etapas as quais sdo regidas por um ciclo que
envolve planejamento, execugdo do plano e avaliacdo. A Figura 16 ilustra o relacionamento entre
as sub-etapas, levando em consideragio que uma modificacgdo em um dos moddulos, pode
acarretar alteracoes nos moddulos anteriores. O Ciclo se inicia na etapa de Implementa¢ao do
Modulo Preditivo (a base do SDIH) e as setas indicam a ordem, de execugdo das etapas em que o
resultado de cada etapa ¢ um modulo completo.

| Implementacdo
Modulo Preditive

. = Sy
Implementacdo Implementagcdo
Modulo Inferctivo Modulo Andlitico

L A~ o

e

e -

-

Figura 16.Relacionamento entre as sub-etapas de Implementagdo do SDIH

Por exemplo, modificagdes no Modulo Preditivo, como uma mudanga de técnica pode
requerer alteragdes na informagdo gerada para o Moddulo Analitico que pode requerer
informagdes adicionais advindas do usuario, a partir do Mddulo Interativo. Ao voltar para uma
etapa anterior, todas as suas sub-etapas devem ser executadas, avaliadas e aprovadas.

5.3.1 Implementa¢ao do Mddulo Preditivo

No processo de tomada de decisdo, a reducdo da incerteza associada a cada possivel op¢ao
esta ligada a geracdo confiavel de cenarios, utilizando modelos de simulagdo. O Modulo
Preditivo que ¢ a base do SDIH, emprega esse principio incorporando técnicas de Computacao
Inteligente em seu nucleo.

O resultado do processamento do Modulo Preditivo tipicamente serd um ou mais
componentes de decisdo em que alguns atributos terdo sido modificados pelo elemento preditivo,
conforme indicado no Capitulo 4, Equacdo 4-1. A Figura 17 ilustra o ciclo de desenvolvimento
proposto para o Mddulo Preditivo, iniciando na sub-etapa de Planejamento. As setas indicam a
ordem de execucdo e as elipses indicam as sub-etapas realizadas.
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Figura 17.Ciclo de desenvolvimento para o Modulo Preditivo.

A sub-etapa da Planejamento compreende o estudo do Modelo Abstrato para identificar
pontos que poderiam ser aprimorados com o uso de uma ferramenta de IA focada em gerar
predicdes acerca de componentes de decisdo. Deve ser criado um plano para essa sub-etapa,
destacando o objetivo do Modulo Preditivo, os riscos associados ao seu desenvolvimento (ex. a
falta de dados em quantidade suficiente e qualidade aceitdvel) e recursos necessarios (ex. a
presenca de pessoal técnico para a sub-etapa de Compreensao dos Dados).

Os dados contidos nas bases de Sistemas Transacionais da organizagdo precisam ser
acessados e seu conteido compreendido, para uma posterior extragao e utilizacdo no treinamento
dos modelos. Nessa sub-etapa, o pessoal técnico da organizacdo e a documentacdo das bases de
dados sao fundamentais.

A sub-etapa de Preparacdo dos Dados envolve analisar e transformar a massa de dados
obtida num formato apropriado para realizar a modelagem. Larose destaca problemas que sao
freqlientemente encontrados em bases de dados [Larose05]:

* Atributos obsoletos ou redundantes.

* Valores faltantes.

* Valores com magnitude demasiado maior ou menor do que o esperado em certa situacao.
* Dados num formato que precisa ser alterado para treinamento dos modelos.

Também ¢ necessario na sub-etapa de Preparagdo: (i) integrar informagdes de diferentes
fontes para composi¢do do arquivo de treinamento, (i1) selecionar os atributos (ex. colunas numa
tabela) a serem utilizados na modelagem, (iii) remover padrdes espurios, ou seja, retirar
elementos que nao contribuam para o aprendizado do modelo e (iv) Criar algum mecanismo para
lidar com padrdes (ex. linhas numa tabela) que contenham valores faltantes. Se esses padrdes
representarem um pequeno percentual da massa de dados, eles podem ser removidos para
simplificar o processo.

A sub-etapa de modelagem envolve utilizar a informagao coletada no Planejamento e os
dados pré-processados e investigar a possibilidade de uso de diferentes tipos de técnicas visando
alcancar os objetivos definidos. No Modulo Preditivo, sugere-se utilizar técnicas com
aprendizagem supervisionada, cujo treinamento pressupde que serdo informados o vetor de
entradas e as saidas desejadas associadas a cada vetor de entrada. Assim ¢ possivel calcular o erro
e ajustar o modelo de acordo. No SDIH foi utilizada a rede Multi Layer Perceptron (MLP) como
ntcleo do Modulo Preditivo.



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

37

Apo6s selecionar a técnica, os experimentos visando encontrar a configuragdo mais
apropriada para modelar o problema devem ser executados. No trabalho de Buarque [Buarque98]
¢ utilizada uma técnica estatistica chamada Planejamento Fatorial, com a finalidade de auxiliar o
projetista a encontrar experimentalmente a configuragdo mais conveniente para o modelo.

O trabalho de Madeiro [Madeiro06] apresenta uma metodologia para utilizar Algoritmos
Genéticos para selecionar a configuracdo que minimiza o erro de Teste de uma Rede Neural. Ou
seja, técnicas de IA podem ser utilizadas também para automatizar as simulagdes na sub-etapa de
Modelagem. Os resultados de cada experimento devem ser coletados e uma pré-selecao realizada
antes de passar a sub-etapa de Validagao.

Os melhores modelos serdo levados ao conhecimento do Tomador de Decisdo na sub-
etapa de Avaliacdo. Nessa sub-etapa, serdo levantados os pontos fortes e fracos de cada modelo e
sua utilizacdo potencial discutida. Espera-se que o Tomador de Decisdo, utilizando seu
conhecimento do negocio, auxilie o especialista a selecionar o modelo mais adequado para a sua
atividade.

Ap6s a escolha de um dos modelos, a Implementacio do Moddulo Preditivo estara
concluida e se passard ao desenvolvimento do Mddulo Analitico. Caso nenhum modelo seja
satisfatorio, ou se for detectado que algum aspecto de negocio foi negligenciado, devera ser
iniciada uma nova sub-etapa de Planejamento [Crisp-DMO07] .

5.3.2 Implementa¢iao do Mdédulo Analitico

Em geral, o uso do Modulo Preditivo isoladamente auxilia o Tomador de Decisdao a
realizar projegdes futuras acerca de informagdes que ndo estariam disponiveis antecipadamente
(ex. indicadores de produtividade nos lotes agricolas). No entanto, de acordo com o nimero de
componentes de decisdo envolvidos e as diferentes possibilidades de combinagdo entre eles, sera
necessario utilizar mecanismos adicionais para prover funcionalidades de analise.

A finalidade do Modulo Analitico € utilizar a informacdo gerada no Mdédulo Preditivo e
combina-la de acordo com a necessidade especifica do Tomador de Decisdo. Na Figura 18 pode
ser visto o ciclo de desenvolvimento sugerido para a criagdo do Modulo Analitico.
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Figura 18. Ciclo de desenvolvimento para o Modulo Analitico

Na concepcao do Mddulo Analitico ¢ fundamental entrevistar o Tomador de Decisdo e em
conjunto com o modelo abstrato obtido na sub-etapa de Planejamento contida na Se¢do 5.2, deve-
se identificar precisamente quais as metas do Mdodulo Analitico. Por exemplo, em um momento o
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objetivo pode ser uma busca combinatorial cujo resultado do processamento serd o melhor
cenario. Em outro momento, o tomador de decisdo pode estar mais interessado em um estudo dos
cenarios alternativos de decisdo. A definicdo clara de metas e objetivo para este Mddulo ¢ de
importancia critica para o projeto e a falha na sua defini¢do acarretard uma perda de recursos
financeiros e de oportunidades [RudO1, pp. 4].

O passo seguinte ¢ a sub-etapa de Especificacdo, em que os desejos do usuario devem ser
traduzidos num documento, elicitando claramente o objetivo, propondo possiveis solucdes e
definindo os critérios que definirdo o sucesso do prototipo .

Na sub-etapa seguinte, devem ser selecionadas as técnicas inteligentes mais apropriadas
para manipular as componentes de decisdo e gerar os cendrios. A sub-etapa de Prototipacdo iré se
basear no documento produzido na Especificacdo e testar varias configuracdes com as técnicas
selecionadas. No presente trabalho as técnicas utilizadas como nucleo do Modulo Analitico foram
Algoritmos Genéticos para realizar buscas combinatoriais ¢ Logica Difusa para buscar fatores
condicionantes. As simulagdes devem ser executadas e feito um registro dos seus resultados.

Na sub-etapa de Avaliagdo, os prototipos criados devem ser apresentados ao Tomador de
Decisdo que dever auxiliar na escolha do prototipo que sera utilizado como nucleo, baseando-se
em seu conhecimento do negdcio. Apos a discussao das vantagens de cada prototipo, o Tomador
de Decisdo podera propor melhorias reiniciando a sub-etapa de Concepgdo ou aprovar o que lhe
foi apresentado, finalizando essa sub-etapa e iniciando a sub-etapa de Implementacao do Modulo
Interativo.

5.3.3 Implementacio do Modulo Interativo

O Modulo Interativo representa o elo de ligacao entre o usuario e os recursos do SDIH.
Um tomador de decisdo lida com problemas naturalmente complexos e espera que o SAD, traga
funcionalidades que facilitem e melhorem o desempenho de suas atividades. Portanto ndo podem
ser utilizadas interfaces de uso complexo e aprendizagem dificil pois se o usuario entender que a
ferramenta lhe causa um stress adicional, ele podera abrir mao de seu beneficio aparentemente
duvidoso (para ele). Dado o aspecto critico que o Modulo Interativo possui para o sucesso do
projeto do SDIH, seu desenvolvimento merece atencdo especial. A Figura 19 ilustra o ciclo de
desenvolvimento proposto para a criagdo do Modulo Interativo.
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Figura 19. Ciclo de desenvolvimento para o Médulo Interativo
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Na sub-etapa de Concepgao, serdo utilizados como premissa o modelo abstrato de decisao
para definir os parametros de entrada e o formato dos cenarios gerados pelo Modulo Analitico
para definir como essas informacdes serdao dispostas. Baseado nessas duas premissas, ¢ preciso
definir o formato de didlogo com o usudrio dentre as quais destacamos duas das opg¢des propostas
por Buarque em [Buarque98]:

* Perguntas e Respostas: A entrada dos dados sera feita baseada em questdes do sistema
feitas acerca do problema. Sua utilizagdo requer um projeto cuidadoso e ¢ indicada nos
casos em que ha muitas variadveis de decisdo, das quais apenas algumas sdo utilizadas
de acordo com a situagao.

* Formulérios Encadeados: Essa op¢do ¢ mais simples mas bastante efetiva nos casos
em que todas as varidveis de decisdo sdo utilizadas. Também proporciona uma
interatividade maior, na medida que a navegacdo entre as sub-etapas ¢ mais facil do
que no modelo de Perguntas e Respostas.

Apo6s definir o formato das entradas, ¢ necessario planejar a forma de exibi¢ao dos dados
ao final das simulagdes. A Tabela 5-2 contém algumas possibilidades de recursos graficos e

indicacdes para suas aplicagoes:

Tabela 5-2: Recursos graficos para o Modulo Interativo e Indicagdes de Aplicagao

Recurso Indicagodes de Aplicagao

Quantidade de informagdes pequenas, € que requeiram
inspe¢do minuciosa. Além disso, devem ser usadas quando for
necessario inspecionar niveis adicionais (ex. uma Decisdo di e
suas Componentes ¢;)

Tabelas

Indicados para sumarizagdo de grandes volumes de
Graficos (ex. Barras, Colunas e | informagdes, quando a tendéncia da massa de dados for mais
Retas) importante do que a individualidade (ex. evolugdo de um
atributo para uma Componente c;).

Seu uso estd associado com a representacdo espacial dos
cendrios gerados. Indicado em casos que se deseje representar

Mapas uma area real ressaltando seus atributos (ex. cores diferentes
no mapa da usina de acordo com a qualidade dos lotes)
Também usados para sumariza¢do de informagoes, agregando
Indicadores Graficos (ex. uma conotacio subjetiva a interpretagio dos dados. Util
Odometros, Semaforos e sobretudo no monitoramento para permitir uma interpretacao
Avatares) rapida das informagdes (ex. um semaforo vermelho indicando

que hé poucos itens em estoque).

Devem ser discutidas as preferéncias de usabilidade do Tomador de Decisdo como a
maneira como ele gostaria de utilizar a ajuda e como prefere interagir com o sistema (ex. mouse
ou teclado). Por fim, podem ser verificados aspectos estéticos como a cor das telas e a
padronizagcdo das mensagens de erro e alerta gerados pelo sistema (ex. utilizar sons ou apenas
imagens). Essas caracteristicas podem melhorar bastante a satisfagdo do Tomador de Decisdo no
uso do sistema.

Ap6s a sessdo conduzida com o Tomador de Decisdo, as informagdes coletadas devem ser
traduzidas em requisitos € modeladas na sub-etapa de Especificacdo. De posse a especificacao se
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passa ao design do Moddulo Interativo que deve buscar a melhor tradu¢do dos requisitos para
aquele wusudrio. Um recurso de interfaces multi-camada proposto por Shneiderman
[Schneiderman03] pode ser utilizado para aprimorar a usabilidade do Modulo Interativo. Trata-se
de utilizar diferentes niveis de sofisticacdo nas opgdes disponiveis de acordo com o nivel de
proficiéncia do usuério.

Por exemplo, um médico residente poderia ter poucas opcdes e parametros de simulacao
num SDIH, permitindo um menor nivel de variabilidade na geracao de cenarios, para priorizar a
seguranca do paciente. Um médico experiente, que possui maior vivéncia e casos diagnosticados,
poderia utilizar mais opcdes ao realizar simulacdes, esperando encontrar maior variabilidade,
assumindo que eventuais cenarios perigosos serdo identificados e ndo utilizados pelo médico.

Segue entdo a sub-etapa de Avaliacdo em que o Tomador de Decisdo serd apresentado ao
sistema em seu formato completo. Ele terd finalmente a visdo de como podera operar o sistema
quando estiver implantado. Baseado nessa abordagem pratica, o Tomador de Decisdao podera
propor melhorias e ajustes de forma consciente, incorporando ao projeto sua visdo das
funcionalidades que poderdao melhorar seu trabalho.

No trabalho de Buarque [Buarque98] ¢ proposta uma metodologia para avaliar a interface
com o usuario que pode ser utilizada com sucesso no Moédulo Interativo. Nesse método, devem
ser atribuidas notas de 0 a 10 aos critérios: (i) Clareza, organizagdo, coeréncia e coordenagdo de
sub-etapas, (i1) Facilidade de Interagdo, (ii1) Relevancia e precisao da informacgao para o negocio.

Se 0 Mdédulo ndo for aprovado, sua Concepgao devera ser alterada e as demais sub-etapas
ajustadas para uma nova avaliagdo. As notas atribuidas a cada critério na Avaliagcdo podem ser
utilizadas para balizar as modificagdes feitas numa nova Concepgdo. Se for aprovado, a etapa de
Implementacao como um todo terd sido completada e o ciclo de desenvolvimento continuara na
etapa de Implantacdo, conforme visto na Secdo 5.2.
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Capitulo 6

Estudos de Caso

O objetivo deste capitulo ¢ aplicar a metodologia e principios de desenvolvimento propostos e
apresentados nos capitulos anteriores e aqui exemplificados em dois estudos de caso. O primeiro,
caracteriza-se como uma busca em espago de decisdo complexo, tratando da selecao (i.e.
colheita) de lotes cultivados com cana-de-agucar. O segundo estudo de caso trata da busca por
condicionantes para avaliacdo de impacto de decisdes no tratamento de pacientes cardiacos. Nos
dois estudo de caso, o problema ¢ contextualizado e os objetivos sdo definidos. Em seguida, a
solucdo de cada um deles ¢ apresentada, ambas baseadas nas propostas dessa monografia. Por
fim, os resultados dos experimentos sao exibidos, suportando as hipoteses iniciais.

6.1 Selecao de Lotes na Colheita da Cana-de-acucar

6.1.1 Contextualizacio e Objetivo

Esse estudo de caso simula a tomada de decisdao gerencial numa usina de cana-de-agucar.
Nesse ambiente, a tomada de decisdo ¢ complexa por possuir um grande numero de alternativas a
serem consideradas além das fortes implicacdes financeiras. Ou seja, escolhas de baixa qualidade
irdo comprometer grandemente o lucro da empresa ao final da safra. Portanto uma ferramenta de
apoio a decisdo ajudaria a minimizar a incerteza associada as escolhas do gerente agricola que
nesse caso ¢ o Tomador de Decisao.

O processo de colheita de cana-de-actcar baseia-se em trés indicadores de produtividade:
(1) o PCC indica o quanto de agucar/alcool podera ser extraido daquele lote, (ii) a Fibra indica o
quanto sera obtido em termos de massa seca, ou seja, bagaco e (iii) o TCH ¢ a relagdo toneladas
de cana por hectare. Devem ser considerados limites minimos para os indicadores de
produtividade procurando maximizar a lucratividade da colheita. Também deve ser indicada uma
minima tonelagem de cana de acordo com a capacidade de processamento da usina, que deve
gerar massa seca suficiente para suprir suas necessidades energéticas. Adicionalmente, o gerente
agricola precisa informar o nivel de importancia de cada um desses parametros.

Dando seguimento aos trabalhos de Buarque e Pacheco [Buarque98] [Pacheco06],
considerou-se que o processo de tomada de decisdo partia de uma predigao dos trés indicadores
de produtividade gerada por uma RNA. Em seguida, uma heuristica com Programagao Linear era
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utilizada para remover os lotes abaixo dos critérios exigidos e acumular os melhores lotes de
acordo com as preferéncias do gerente agricola, até atingir a tonelagem minima. O volume de
dados usado neste estudo representa valores reais fornecidos por uma usina sucro-alcooleira do
interior de Sao Paulo.

O objetivo desse estudo de caso foi verificar a viabilidade de utilizar uma segunda técnica
de CI para conferir flexibilidade a geracdo de cenarios, visando otimizar a logistica da colheita.
No caso, a otimizagdo logistica proposta se materializa com a reducdo do numero de lotes
utilizados, atendendo tanto quanto possivel as restricdes impostas pelo tomador de decisdo.
Assim os esfor¢os serdo concentrados em gerar as predigdes com o Modulo Preditivo e aplicar
uma heuristica de busca utilizando o Mddulo Analitico, conforme ilustrado na Figura 20.
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Figura 20. Esquema da solucdo proposta para a colheita da cana-de-agticar

6.1.2 Modelando o problema com a Solucdo Proposta

O melhoramento da administragdo da colheita (i.e. seqiienciamento de lotes a cortar) e
logistica de sua execucdo, proporcionaria economia no manejo da mao-de-obra, e também
permitiria selecionar lotes que atendessem de maneira global aos requisitos do gerente agricola.
Seria possivel entdo equilibrar os requisitos do campo (ex. picos dos indicadores de
produtividade) e da industria (ex. quantidade de massa seca para atender as necessidades
energéticas). A oportunidade do SDIH nesse estudo de caso consiste nessa otimizagdo logistica, e
nos beneficios derivados da mesma.

Baseado na informagdo obtida com o gerente agricola, o SDIH foi planejado como a
interacdo entre o Modulo Preditivo e Analitico. O primeiro para gerar estimativas acerca dos
indicadores de produtividade nos lotes, e o ultimo para os combinar de forma flexivel a fim de
alcancar a otimizagao logistica. O processo decisorio foi modelado como se segue:

* tx, tomador de decisdo € o gerente agricola.

* ¢k, compontente de decisdo ¢ um lote.

* Ap6s investigar a massa de dados disponivel para modelagem, decidiu-se caracterizar
os atributos de ¢k como ax = (Identificador, PCC, Fibra, TCH)

e Os critérios de selecao, considerados flexiveis sao: S = {PCC Minimo, Fibra Minima,
Tonelagem Desejada}

* Os pesos sdo dados pelo vetor W = { Wpcc, Wribra |

* As fungdes de avaliagdo para PCC e Fibra sao dadas pela Equagdo 6-1 e Equacdo 6-2
respectivamente. Ambas utilizam o TCH como forma de incorporar a produtividade
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do lote na categorizagdo. O denominador das fun¢des realiza sua normalizacdo no
intervalo [0..1].

_ TCH *PCC
f v PCC)= MAX (TCH * PCC)

Equacao 6-1 : Fun¢do de Avaliagdo para PCC

TCH *Fibra
MAX (TCH * Fibra)

S o (Fibra)=

Equacio 6-2: Fungdo de Avaliagdo para Fibra

* A relevancia de uma componente de decisdo ¢; ¢ dada pela Equagdo 6-3, que
utiliza os pesos de PCC e Fibra e suas respectivas funcdes de avaliagdo.

R o s Fibra)* Wi, * f o PCC)* Wiee
(C j) =

Weivra T Wece
Equacao 6-3: Funcdo da relevancia de uma componente de decisao(lote)

e Por fim, a categorizagdo de uma decisdo ¢ dada pela Equacdo 6-4 . A busca
combinatorial ocorrerd no sentido de localizar o conjunto de lotes, representado
pela decisdao dx que maximize a func¢ao F(dy).

F(dk) :ZZ:OR(CJ)

Equacio 6-4: Funcdo de adequagdo da decisdo (conjunto de lotes)

Para o desenvolvimento do mddulo Preditivo, foi utilizada a metodologia descrita no
trabalho de Pacheco [Pacheco06]. A base de dados da usina sucro-alcooleira do interior de Sao
Paulo foi pré-processada e em seguida modelada utilizando o simulador neural N2M2(Neural
Network Multi-Modal Simulator). Da massa de dados originais, foram considerados como
atributos de entrada para o modelo: Safra, Estagio de Maturagio, Idade do Corte (em dias), Epoca
do Plantio (dia/més/ano), Epoca do Corte (dia/més/ano) e Tipo do Solo. As saidas consideradas
foram os 3 indicadores de produtividade: PCC, TCH e Fibra, todos em valores médios.

Apoés a selecdo dos atributos, os dados originais foram pré-processados segundo duas
regras basicas, descritas no trabalho de Buarque [Buarque98]:

* A codificacdo bindria foi utilizada para incluir uma conotagdo quantitativa em
algumas variaveis. Por exemplo, Estagio de Maturacao e Idade do Corte.

* A codificagdo undria ¢ utilizada nas varidveis que devem ser consideradas como
informacdo qualitativa. Nesse contexto, a data de plantio e corte de um lote, ndo
devem apresentar uma ordem de grandeza entre si.
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Apo6s realizar simulagdes com diferentes configuracdes de rede, foi decidido utilizar a
mesma configuracdo utilizada no trabalho de Pacheco [Pacheco06]. Essa decisdao foi tomada por
considerar que a configuragdo apresentada por ele, oferece um nivel de precisao aceitdvel. Nessa
configuragdo, sdo utilizados 16 neurdnios na camada escondida, com funcdo de ativacdo
Logistica. A RNA foi treinada com uma taxa de aprendizado de 0,1 e com 15000 ciclos. Apds a
validacdo considerando essa RNA como a melhor, se obteve o Mddulo Preditivo finalizado,
capaz de gerar projecdes sobre os indicadores de produtividade para os 418 lotes considerados,
para uma data informada.

O Modulo Analitico interage com os resultados do Preditivo com a finalidade de atender
aos critérios do gerente, procurando minimizar o nimero de lotes. Para implementar a heuristica
proposta no Capitulo 4 para buscas combinatoriais, foram escolhidos os Algoritmos Genéticos.
Essa escolha se deve a: (i) sua capacidade de buscar em multiplos niveis de forma adaptativa (ex.
combinagdes com diferentes numeros de lotes), (ii) a capacidade inerente de guardar informagao
sobre as melhores solugdes e (iii) seu método de avaliagdo das solugdes poderia ser facilmente
adaptado para incorporar os critérios do tomador de decisdo. Assim, destacam-se as
caracteristicas usadas na implementagdo do componente modular e parametrizavel para
Algoritmos Genéticos:

* Foi implementado na linguagem Java, utilizando o ambiente de desenvolvimento
Eclipse.

* Os valores de controle para o algoritmo como o tamanho da populagdo e taxa de
mutagdo, sdo armazenados na classe Configuration que possui visibilidade global de
seus atributos, que sdo estaticos.

* A classe principal Genotipe utiliza um lago para simular os ciclos evolutivos no
método evolve.

* (Cada etapa do AG, conforme visto na Figura 4, ¢ representada por uma classe
contendo um unico método, que recebe e retorna um array de cromossomos. Por
exemplo, hé classes especificas para inicializar, cruzar e avaliar cromossomos.

* Na classe Genotipe, sdo instanciadas as classes responsaveis por cada etapa.

 E possivel entdo estender as classes béasicas como Initializer e Evaluator para entio
utilizar métodos de inicializa¢do e avaliacdao diferenciados e mais adequados a cada
problema de decisao.

* Esse baixo acoplamento e alta especializagdo entre as classes confere o carater
modular e parametrizdvel desejavel para o componente.

E importante destacar o componente utilizado para a modelagem de decisdo, contido no
pacote decisionModel. Nele esta contida a classe DecisionComponent, que representa um
componente de decisdo com seus diversos atributos, e a classe combinatorialDecisionModel, que
representa e traz métodos para tratar com uma decisdo combinatorial (conjunto de componentes
de decisdo) . Destaca-se o método evaluate que recebe como entrada um cromossomo, que €
portanto abstrato (um array binario) e lhe confere o significado especifico para o problema,
atribuindo seu valor de aptiddo. Seguem algumas caracteristicas especificas utilizadas para
parametrizar o componente no primeiro estudo de caso:

*  Um cromossomo possui 418 genes, um para cada lote. O estado ativado indica que
aquele lote faz parte da decisao.

* Foram utilizadas popula¢des com 50 individuos e o algoritmo encerra a busca apos 50
geracoes.
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e No cruzamento, utilizou-se uma taxa de elitismo de 30% e foram realizados
cruzamentos de ponto central.

* Todo cromossomo teve estabelecida como chance de sofrer mutagao 5% e caso a
sofresse, teria um gene sorteado e ativado.

* Na avaliagdo do cromossomo, foram utilizadas as métricas do modelo abstrato para
calcular a adequagdo da solugao.

* Foi utilizado um mecanismo de penalidades cumulativas na aptiddo. Cada Critério
Flexivel nao atendido reduziria de 20 a 50% na aptiddo daquele cromossomo.

6.1.3 Experimentos

Para validar a ferramenta desenvolvida, foram elaborados 5 experimentos cujos valores
podem ser vistos na Tabela 6-1 . A heuristica baseada em AG foi testada e comparada a uma
heuristica que utiliza Programacao Linear (PL). Nessa heuristica, os lotes sdo ordenados em
relacdo a importancia de PCC ou Fibra (pesos). Os lotes que ndo atendem aos critérios de selecao
sao eliminados. Em seguida, os lotes validos sdo agrupados até que se atinja a tonelagem minima
desejada.

Tabela 6-1: Dados utilizados como entrada para os 5 experimentos realizados

Experimento Peso PCC Peso Fibra PCC Minimo Fibra Minima Ton. Desejada Data da Predi¢do

1 10 5 16 15 650 15/04
2 5 5 15 15 500 15/05
3 5 10 15 15 600 15/06
4 7 3 14 13 450 15/07
5 3 7 14 15 500 15/08

Na Figura 21, pode-se observar que o numero de lotes necessarios para atender aos
critérios do tomador de decisdo foi menor ao utilizar Algoritmos Genéticos(AG). Destacam-se o
experimento 1 com uma reducao de 3 lotes, e o experimento 5 com uma reducao de 4 lotes.

A Figura 22 e 23, representam os resultados de PCC e Fibra em cada experimento. E
possivel observar que os resultados obtidos pelos AG foram compativeis com a heuristica de PL.
Nota-se que a heuristica de PL nesses casos privilegiou melhores resultados, em detrimento da
otimizagao logistica.

Na Figura 24 foi exibida a relagdo entre toneladas de cana desejadas, e os resultados
obtidos por PL e AG. Nota-se que os AG obtiveram um ajuste melhor ao valor desejado pelo
gerente agricola. Essa caracteristica ¢ importante pois as usinas possuem uma capacidade de
processamento limitada. Quando houver um excedente entre o total de cana colhida e a
quantidade processada, havera uma queda da qualidade nesse excedente, que sofrera uma
degradacao enquanto aguarda no patio para posterior moagem.
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De acordo com o exposto, a ferramenta utilizando AG e RNAs nos Modulos Analitico e
Preditivo trouxe uma contribui¢do tangivel ao tomador de decisdo. Essa instancia do HIDS
possibilitou uma reducdo no nimero de lotes e atendeu aos requisitos do gerente agricola de
maneira consistente.

6.2 Investigaciao do Impacto de Decisoes no
Tratamento de Pacientes Cardiacos

6.2.1 Contextualizacao e Objetivo

Nesse estudo de caso foi simulada a tomada de decisdo realizada por um médico, quando
opta por um tratamento para um determinado paciente cardiaco. Essa situagdo torna-se complexa,
pois a tomada de decisdo deve ser o mais precisa possivel, dado que as conseqiiéncias para o
paciente podem ser irreversiveis. Freqlientemente, o tnico recurso a disposi¢cao do médico € sua
propria experiéncia em situagdes similares. Uma ferramenta de auxilio seria duplamente
importante: (i) para investigar possiveis linhas de tratamento e (ii) simular de antemao as
conseqiiéncias da decisdo em relagdo ao nivel de risco cardiaco para o paciente.

O processo de tomada de decisdo nesse caso, estaria relacionado a obter uma classificagao
de risco para o paciente, e em seguida realizar proje¢des usando variagdes nos niveis de colesterol
(sc) e na maxima freqiiéncia cardiaca (mhr). Baseado nas projecdes, o0 médico poderia determinar
a linha de tratamento mais eficaz para aquele paciente: uma dieta e medicacdo para reduzir o
nivel de colesterol ou um regime de exercicios, que visa ampliar a freqii€éncia maxima para
melhorar a satide cardiaca.

Utilizando seu conhecimento sobre o historico do paciente e também sua experiéncia em
situacdes similares, o médico pode informar limites para a busca nessas varidveis e também
informar a importancia de cada uma para alcancar um estado de risco satisfatorio (situagao
controlada). Por exemplo, um paciente jovem com indicagdo de risco elevado, poderia se
beneficiar de melhores habitos alimentares e exercicios regulares. J4 um paciente idoso com
problemas nas articulagdes, teria maior dificuldade para realizar exercicios. Assim, o médico ¢
capaz de utilizar seu conhecimento para guiar a ferramenta de apoio. Para as simulagdes, foi
utilizada a base de dados Aeart do repositorio Probenl [Prechelt94].

A ferramenta de apoio nesse caso deve realizar uma exploracdo dos condicionantes para
mensurar o impacto da alteragdo de cada varidvel no nivel de risco. Os cenarios produzidos
ilustrariam a progressdao de melhoria do paciente em relag@o a cada variavel, com o objetivo de ao
final, selecionar a op¢do que traz a maior melhora com o menor esfor¢o (ou no menor tempo).

O objetivo desse estudo de caso ¢ modelar o diagndstico de pacientes cardiacos utilizando
o Modulo Preditivo e em seguida, investigar possibilidades de utilizagdo do Mddulo Analitico
para prover a capacidade de exploracdo adaptativa conforme explicitado no Capitulo 4. Essa
exploracdo dinamica, resultado do arranjo ilustrado na Figura 25, serd entdo comparada a uma
exploracdo utilizando busca exaustiva.
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Figura 25. Esquema da solucao proposta para a investigacao de impacto em pacientes cardiacos

6.2.2 Modelando o problema com a Soluciao Proposta

O diagnostico de pacientes cardiacos poderia ter sua qualidade melhorada se fosse
possivel estimar antecipadamente seu nivel de risco e realizar projecdes acerca de linhas de
tratamento. A configuracdo do SDIH implementado nesse estudo de caso se destina a reduzir a
incerteza na seleg¢do da linha de tratamento mais eficaz de acordo com as condi¢des do paciente e
a experiéncia do médico. O processo de decisdo foi modelado considerando os elementos
seguintes:

* tx, tomador de decisdao é o médico

* ¢k, compontente de decisdo ¢ um paciente.

e Os atributos de ¢k sdo ax = (Idade, Sexo, Dor Cardiaca, Pressdo em Repouso,
Colesterol, Ag¢licar em Jejum, Resultados Eletrocardiograficos em Repouso, Méxima
Freqiiéncia Cardiaca, Angina Induzida por Exercicio). Os atributos manipulados nas
simulagdes sdo Colesterol (Serum Cholesteral — sc) e Maxima Freqiiéncia Cardiaca
(Maximum Heart Rate — mhr).

*  Os Critérios de Selecao, considerados rigidos sdo: S = {Maximo mhr e Minimo sc}

* Os pesos sao dados pelo vetor W = { Wy, Wihr }

* As fungdes de avaliagdo para sc e mhr sdo dadas pela Equacao 6-5 e Equagdo 6-6
respectivamente. Ambas avaliam a distancia entre o estado inicial e final de cada
variavel no paciente.

-f;c (Sci ) = Scﬁnal - Scim'cial

Equacéo 6-5 : Fun¢do de avaliagdo para colesterol (sc)

fmhr (’/nhrl) = mhrﬁnal - ’/nhrinicial

Equacio 6-6: Funcao de avaliagao para Méaxima Freqiiéncia Cardiaca (mhr)

* A relevancia de cada componente C; ¢ dada pela Equagdo 6-7 e utiliza os pesos de sc
e mhr bem como os resultados de suas fun¢des de avaliacao.
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R(C ): filse)*w_+ £ (mhr)*w

J
Wsc + Wmhr

Equacio 6-7: Calculo da relevancia para uma componente de decisdo C; (estado futuro do
paciente)

* A categorizacdo de uma decisdo ¢ feita utilizando a Equagdo 6-8 . Nesse caso, foi
usada uma adaptagao da Equacdo 4-3. Essa equacao assume o formato abaixo pois
cada decisdo possui apenas um componente € o valor de sua adequacdo ¢
inversamente proporcional a relevancia da componente. A busca por condicionantes
ocorrera no sentido de encontrar a decisdo dyx (estado futuro do paciente) que
maximize a funcao F(dy).

1

F(dk):E(F)

Equacéo 6-8: Funciao de Adequagdo para uma decisdo di (estado futuro do paciente)

A massa de dados original heart disponivel no repositorio Probenl[Prechelt94] foi
utilizada como base para gerar o modelo contido no Modulo Preditivo. Novamente foi utilizado o
simulador neural N2M?2 para realizar a modelagem. Foram considerados os atributos Idade, Sexo,
Dor Cardiaca, Pressio em Repouso, Colesterol, Actcar em Jejum, Resultados
Eletrocardiograficos em Repouso, Maxima Freqiiéncia Cardiaca, Angina Induzida por Exercicio
como entradas da RNA. A unica saida considerada foi o nivel de risco cardiaco, que foi
decomposto em niveis de acordo com a Tabela 6-2 .

Tabela 6-2: Codificacdao dos Niveis de Risco Cardiaco na base heart em Probenl [Whitley94]

Nivel de Risco  Valor Correspondente

0 0,1
1 0,6
2 0,7
3 0,8
4 0,9

O pré-processamento foi realizado de acordo com os critérios contidos no repositorio de
dados. As regras foram: (i) atributos mensuraveis foram normalizados no intervalo [0..1], (i1)
atributos qualitativos foram transformados de acordo com codificacdo unéria, (iii) um digito
binario foi utilizado para indicar se cada atributo estava presente ou ndo naquele padrdo (linha).
Apos realizar algumas simulagdes, a RNA com melhor desempenho foi a que empregava a
seguinte configuragao:

* & neurdnios na camada escondida com Fung¢ado de Ativagao Logistica
* Para o treinamento, foi utilizada uma taxa de aprendizagem de 0,01 e 15000 ciclos.
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Ao fim dessa etapa, foi possivel utilizar o Modulo Preditivo para gerar projecdes sobre os
pacientes, manipulando sc e mhr para obter o nivel de risco correspondente.

O Modulo Preditivo serd controlado de forma adaptativa pelo Controlador Baseado em
Légica Difusa (CBLD), contido no Mddulo Analitico. O uso de Légica Difusa foi escolhido por:
(1) sua capacidade de tratar de forma eficaz variaveis cujos limites nao sao bem definidos e (i)
pela com que trata problemas de controle, criando um controlador adaptativo a partir de
elementos simples de facil implementacao. O Controlador gera ajustes para as variaveis sc € mhr
de acordo com o nivel de risco do paciente em cada simulagao.

Assim, destacam-se as caracteristicas usadas na implementacdo do componente modular e
parametrizavel para um CBLD:

O CBLD foi implementado na linguagem Java utilizando o ambiente de

desenvolvimento Eclipse.

* A classe principal chamada FuzzyEngine armazena o erro da ultima iteragdo de
controle, importante nos calculos e trés instancias de classes: (i) InputMembership,
que realiza a fuzzificagdo, (ii) RuleMatrix que realiza os célculos das regras e (iii)
OutputMembership que utiliza as saidas das regras para calcular o valor do ajuste
(defuzzificacdo).

* A classe InputMembership recebe o erro e a variacdo do erro e retorna dois arrays
contendo os graus de pertinéncia para o erro e a variagao do erro.

* A classe RuleMatrix recebe os arrays e calcula forgas de disparo, combinando os
graus de pertinéncia de entrada, realizando a operagdo ou da Logica Difusa.

* Por fim a classe OQutputMembership combina as forcas de disparo oriundas do
processamento das regras e calcula o valor de saida, utilizado para ajustar as varidveis
do modelo.

* Utilizando essa arquitetura, as trés classes supracitadas podem ser estendidas

(parametrizadas) para incorporar caracteristicas especificas de cada problema. Por

exemplo, ¢ possivel fuzzificar utilizando fungdes de pertinéncia com formatos

diferentes, usar outras regras ou ainda utilizar outro método para defuzzificar.

Os cendrios resultantes, que sdo possiveis estados do paciente apds o tratamento, sdo
avaliados de acordo com o Modelo de Decisdao que se destina a implementar as métricas
apresentadas na modelagem abstrata. Dentre os detalhes utilizados nos experimentos, destacam-
se:

* A exploragdo foi conduzida para cada variavel de forma adaptativa, do valor inicial do
paciente indo até¢ o Méximo mhr e Minimo sc.

* O ajuste ¢ calculado levando em consideracdo o erro e a variacao do erro entre o nivel
de risco atual e o nivel de risco inferior. Assim, de acordo com a adaptagdo ¢ possivel
explorar o espago de decisdao mais livremente, na medida em que um estado final de
risco ndo ¢ determinado explicitamente pelo médico.

* O valor do ajuste ¢ calculado no intervalo [-100..100], mas ¢ parametrizado (dividido
por 1000) antes de ser usado para recalcular o valor da varidvel explorada. Essa
parametrizacao resultou nos melhores resultados durante as simulagdes preliminares
do Mdédulo Analitico.

* A exploracdo continua até que os limites informados para mhr e sc sejam atingidos.

* Ao final da simula¢do, os cendrios obtidos sdo agrupados e aqueles que ndo atenderem
aos critérios de selecdo S serao eliminados.
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« Os demais cenarios sdo classificados de acordo com a fun¢do de adequagdo F(dy),
ordenados e informados ao médico para auxiliar em seu processo de selecdo do
tratamento mais adequado.

6.2.3 Experimentos

Para validar a implementacdo do SDIH nesse estudo de caso, foi implementado um
programa de testes, que realiza uma busca exaustiva manipulando o Modulo Preditivo. Seu
mecanismo consiste em aumentar ou reduzir cada varidvel a ser explorada, partindo do ponto
onde o paciente se encontra ¢ ajustando até alcangar os limites de sc e mhr. Apos algumas
simulacdes iniciais, se decidiu utilizar o valor de ajuste constante igual a 0,001 para prover uma
investigacao suficientemente detalhada.

E possivel ver na Tabela 6-3 os atributos de 5 pacientes escolhidos na base de dados para
verificar a hipotese de que ¢ possivel realizar uma busca eficaz, utilizando a heuristica de busca
por condicionantes apresentada no Capitulo 4. O Mddulo Analitico foi testado em conjunto com
o programa de testes e os resultados sdo apresentados na Tabela 6-4.

Tabela 6-3: Atributos dos pacientes sujeitos a diagnose de risco cardiaco

Paciente SC mhr Peso sc Peso mhr Risco Cardiaco
1 0,4166 0,4666 3 7 0,6371
2 0,7000 0,2000 5 3 0,8095
3 0,2916 0,1466 5 5 0,7122
4 0,2500 0,3200 4 6 0,8000
5 0,5000 0,4000 7 3 0,7000

Tabela 6-4 : Resultados das simulagdes de tratamento com os 5 pacientes

Numero de Cenarios Menor Risco Cardiaco
Paciente Tipo de Busca sC mhr sc mhr

1 CBLD 10 8 0,5995 0,5514
Busca Exaustiva 216 333 0,5978 0,5459

) CBLD 18 21 0,7777 0,7559
Busca Exaustiva 499 599 0,7776 0,7635

3 CBLD 5 26 0,7046 0,5224
Busca Exaustiva 91 653 0,7041 0,5171

4 CBLD 3 14 0,4789 0,4639
Busca Exaustiva 49 479 0,4785 0,4633

5 CBLD 13 10 0,6281 0,6494
Busca Exaustiva 299 399 0,6278 0,6491

Ao analisar os resultados da Tabela 6-4 , observa-se que o SDIH foi capaz de explorar o
espaco de busca, encontrando situagdes que realmente reduziriam o risco dos 5 pacientes. O
principal resultado favoravel para a heuristica utilizando o CBLD, ¢ que foi possivel realizar uma
exploragdo compativel com uma busca exaustiva, mas utilizando uma quantidade
significativamente menor de cenarios.
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Portanto, o SDIH utilizando uma RNA no Moddulo Preditivo € um CBLD no Analitico,
constituiu-se numa ferramenta de apoio til ao médico na investigacdo do impacto de decisdes
sobre o tratamento de pacientes cardiacos. A heuristica desenvolvida, realizando uma exploragao
dindmica, mostrou potencial para tratar problemas de maior dimensionalidade, dado o reduzido
numero de cenarios necessarios para encontrar resultados satisfatorios dentre o espacgo de decisao.
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Capitulo 7

Conclusao

Esse capitulo sumariza a contribuicdo do trabalho, destacando a modelagem abstrata para o
Processo Decisorio, os métodos de busca e os dois estudos de caso. Também é feita uma
discussao critica acerca do trabalho como um todo e por fim sdo feitas consideragdes e sugestoes
para trabalhos futuros.

7.1 Resumo da Contribuicao

Esse trabalho foi realizado levando em consideragao os estudos anteriores de Buarque e Pacheco
[Buarque98][Pacheco06], que utilizaram uma Rede Neural Artificial como base para um SAD. A
hipotese investigada foi a viabilidade de se utilizar uma segunda técnica de IA para melhorar o
desempenho do sistema no Suporte a Decisdo, especialmente em problemas complexos.

Como nao se identificou uma abordagem para modelar problemas de decisdo com o
detalhamento necessario para o problema proposto, foi desenvolvido um modelo abstrato,
estendendo as caracteristicas descritas no trabalho anterior de Oliveira [Oliveira06] Também foi
proposta uma metodologia para realizar buscas combinatoriais e busca por fatores
condicionantes, ambos julgados necessarios para area de Suporte a Decisao.

Adicionalmente foi proposto um ciclo de desenvolvimento para o chamado SDIH,
Sistema de Decisdo Inteligente Hibrido. Além disso, foram tratados aspectos como: justificagao,
detalhes de implementacdo dos moddulos componentes e fornecidas consideracdes sobre a
manuteng¢do do sistema. Isto pois, SADs que utilizam CI diferem dos sistemas desenvolvidos com
computagdo convencional.

Os dois estudos de caso mostraram utilizagdes praticas da abordagem, e seus resultados
suportaram a hipodtese inicial — que sistemas inteligentes hibridos, especialmente construidos para
apoiar a decisdo, reduziriam a incerteza acerca do processo decisorio. Na selecdo de lotes para
colheita da cana-de-agucar, foi possivel otimizar a logistica do processo, agrupando os lotes de
forma flexivel. No estudo de linhas de tratamento para pacientes cardiacos, a ferramenta se
mostrou Util para gerar cenarios indicativos de opgdes de tratamento viaveis para reduzir o nivel
de risco do paciente.
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7.2 Discussao

A abordagem foi proposta de forma abstrata, ndo considerando diretamente as técnicas
que as implementariam. Essa preocupacgao se deve ao fato de que a area de IA ¢ profusa em novas
técnicas, e extremamente dindmica, de forma que a vinculag@o direta da abordagem a qualquer
uma delas poderia limita-la. Assim, optou-se por nao realizar vinculagdes diretas, da abordagem
com alguma técnica de CI especifica; o resultado foi uma maior liberdade de sele¢do e adequacao
da abordagem aos diversos problemas de decisao.

Os estudos de caso visaram aplicar a abordagem proposta trazendo uma aplicagdo pratica
do que foi exposto até o Capitulo 5. Apesar de baseadas em investigacdes prévias e realizadas de
forma a simular aplicagdes reais, os estudos seriam bastante enriquecidos se tivessem contado
com o apoio de especialistas externos. Por isso, foram enfocados apenas os Modulos Analitico e
Preditivo para comprovar a hipotese do trabalho, mas sem prejuizo das propostas acerca do
Repositorio de Informagdes e Modulo Interativo.

Os resultados obtidos experimentalmente indicaram que os sistemas produzidos sdo
consistentes e que reduziriam a incerteza acerca das decisdes se utilizados em situagdes reais.

7.3 Trabalhos Futuros

Os componentes de software desenvolvidos foram aplicagdes diretas para essa
monografia. Uma possivel linha de trabalho seria estender esses componentes e torna-los uma
API mais completa para incorporar a modelagem da decisdo, e a criacdo dos Modulos Preditivo,
Analitico e Interativo.

Por fim, destaca-se que utilizar CI no Modulo Interativo e Repositorio de Informacdes
traria uma completude maior a proposta do SDIH. Isso porque seria possivel incorporar uma
qualidade muito mais alta nas interagdes do usudrio com o sistema, personalizando melhor a
interface e oferecendo opg¢des de acordo com a situacdo atual. A gestdo do conhecimento gerado
através dos resultados das decisdes tomadas, poderia entdo ser utilizada ativamente nos demais
modulos para guiar as agdes futuras.

O ciclo de desenvolvimento poderia ser melhorado ao aprofundar suas explanagdes em
termos de artefatos e papéis mais bem definidos. Para validar sua utilizagcdo seria interessante
realizar experimentos acerca da utilizagdo do método para desenvolver diferentes instancias do
SDIH.
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