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RESUMO
O presente trabalho se destina a elaboracdo de um modelo de agregacédo probabilistica

de um grupo de especialistas acerca de uma varidvel continua. Como o modelo trata do
julgamento subjetivo de um grupo de especialistas, sera usada a teoria de Dempster-Shafer na
fase de julgamento. Apds a fase de julgamento, as evidéncias dos diferentes especialistas serdo
combinadas via regra de Dempster modificada. Na fase final de processamento, serd usado o
modelo de programagé&o linear com o objetivo de diminuir a incerteza associada ao modelo.

PALAVARAS CHAVE. Grupo de especialista, Teoria DempsterShafer, Programacao
Linear.

ABSTRACT
This work is intended to produce a mathematical model of probabilistic aggregation of

a group of experts about a continuous variable. As the model deals with the subjective judgment
of a group of experts, will be used in the Dempster-Shafer theory in the trial phase. After the
trial, the evidence of the various experts will be combined via Dempster modified rule. In the
final stages of processing, it will be used the linear programming model with the aim of reducing
the uncertainty associated with the model.

KEYWORDS. Group of expert. Dempster Shafer Theory. Linear Programming.

1. Introducéo

Antes de qualquer analise probabilistica que envolva determinado problema de deciséo,
deve-se determinar a natureza da incerteza que esta presente. Logo, deve-se atentar para dois
tipos de incerteza: A incerteza aleatéria e a incerteza epistémica.

A incerteza aleatoria emerge quando existe uma simetria no problema ou experimentos
podem ser repetidos varias vezes, sob as mesmas condigdes. No caso da incerteza epistémica, ndo
existe simetria e 0 evento acontecera apenas uma vez.

No primeiro caso, o conceito de probabilidade cl&ssica ou da frequéncia relativa se
ajusta bem para modelar esses problemas, ja no segundo caso, pode-se utilizar 0 mesmo conceito
de probabilidade ou ainda outros construtos tedricos. No caso da incerteza epistémica, muitas
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vezes Usa-se como recurso para previsdo os especialistas, que de alguma forma, seja pela
expertise técnica ou pela experiéncia, detém conhecimento sobre a variavel que esta sob estudo.

Surge nesse cenario dois conceitos de probabilidade: Probabilidade objetiva ou
frequentista e a probabilidade subjetiva. A primeira é utilizada para casos onde a incerteza tem
um carater aleatorio j& a segunda apresenta um carater epistémico.

De acordo com Walley (1991), probabilidade subjetiva é o grau de crenga l6gico de um
individuo ou sistema intencional. Surge entdo um conceito importante que tem por objetivo
traduzir esse grau de crenca do individuo ou sistema intencional conhecido como elicitagcdo. De
acordo com O’ Hagan (2006), o objetivo da elicitacdo é construir uma distribuicdo de
probabilidade que representa de forma apropriada o conhecimento do especialista. A partir desse
objetivo, surge uma importante questdo que deve ser levada em consideracdo: O que seria essa
forma apropriada de representacdo ou como ela é obtida de forma mais apropriada?

Tal questdo tem incomodado os especialistas desde os anos 60 quanto a pelo menos
dois aspectos importantes: O aspecto psicol6gico e 0 quéo preciso é o modelo.

Diversos trabalhos apontam para as diferentes dificuldades que os individuos podem
apresentar em julgamentos sob condi¢do de incerteza. Perterson e Beach (1967) toma como
concluséo, a partir de seu trabalho, que os individuos tendem a ser bons estimadores em relagédo a
média ou proporcdes, mas ndo apresentam a mesma eficiéncia em relagdo a variancia. Por outro
lado, Hogarth’s (1975) advoga que o homem pode ser visto um sistema de processamento de
informacdo que apresenta capacidade limitada.

Mas sem duvida alguma, o principal trabalho nessa area vem de Tversky e Kahneman
(1974) onde através de experimentos os autores demonstram que os individuos podem cometer
diversas incongruéncias no processo de escolhas de loterias tomadas sob condigdo de incerteza.

Em relacdo a precisdo do modelo, alguns autores, dado os aspectos psicolégicos e
dificuldade na montagem de um processo de elictagdo correto, apontam 0s modelos imprecisos
de probabilidade como melhor forma de representar o conhecimento do especialista. Lindlly
(1979) aponta que o individuo tem um conjunto de probabilidades coerentes que sdo distorcidas
pelo processo de elicitagdo, ja para O’ Hagan (2006), o processo de elicitagdo é inerentemente
impreciso, pois os especialistas apenas podem fazer um nimero limitado de julgamentos.

N&o existe uma vasta literatura que trate de modelos que levem em consideracdo a essa
imprecisdo. Uma forma de tratar esse problema é apresentada por Walley (1991) que propde o
uso de um intervalo definido por uma probabilidade inferior e uma probabilidade superior. No
campo da elicitacdo, 0 modelo desenvolvido por Lins e Souza (2001)evita o uso de julgamentos
numeéricos, utilizando comparacdes de intervalos e através do uso de programacao linear admite a
existéncia de uma distribuicdo estocasticamente superior e uma distribuicdo estocasticamente
inferior.

Devido a dificuldade existente no uso dos modelos classicos de probabilidade, alguns
autores abandonaram o uso de modelos probabilistico classicos para representar a crenca dos
especialistas fazendo uso de outras teorias como é o caso das teorias fuzzy ou Dempster-shafer
(Ver Helton e Oberkampf (2004)).

Além dos problemas psicoldgicos e de precisdo, outro problema de grande porte surge
guando o foco de interesse da elicitacdo é um grupo de especialistas, pois nesse caso além do
procedimento de elicitacdo, deve-se preocupar com 0 uso do método de agregacdo escolhido.
Clemen e Wincler (1999) dividem os métodos de agregacdo em dois tipos: Métodos matematicos
e psicologicos. Nos métodos matematicos, é gerada, através de cada especialista, uma medida
acerca da variavel em estudo e, em seguida, uma medida Unica é usada através de um método
matematico. No caso dos métodos psicoldgicos, a mensuragdo sobre a varidvel em estudo é feita
através da interagdo entre os especialistas.

Diante do exposto, esse trabalho tem como objetivo apresentar um método de
agregacao da elicitacdo de um grupo de especialista que leve em consideracdo a imprecisao
presente no julgamento dos especialistas. Nesse sentido, é usado a teoria de Dempster e Shafer
com a possibilidade da existéncia de discordancia entre os corpo de evidéncia. Logo, 0 modelo
considera a existéncia de uma massa probabilistica que na auséncia de informacdo pode ser
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alocada a qualquer um dos eventos em estudo 0 que por sua vez pode acarretar indeterminacao na
decisdo.Dado essa possibilidade de indecisdo, 0 modelo considera um refinamento através do
modelo introduzido porLins e Sousa (2001).

2. Teoria Matematica da Evidéncia

A teoria classica da probabilidade é de grande utilidade quando a incerteza envolvida
no problema é de natureza aleat6ria, 0 que ndo ocorre no caso da incerteza epistémica e subjetiva.
Quando a incerteza possui uma natureza subjetiva e se faz necessario o uso de especialistas,
existe dificuldade no uso da probabilidade classica, pois é necessario que se tenha informacdes
sobre a probabilidade de todos os eventos e, além disso, deve-se respeitar o axioma da
aditividade.

Quando se dispde de pouca informagdo para se analisar as probabilidades ou quando as
informagdes sdo ambiguas ou conflitantes, é razoavel interpretar a probabilidade como intervalo.
De acordo com Sentz (2002), a caracterizagdo da probabilidade como intervalo possui trés
implicagdes:

e Nao é necessario obter informacdes precisas de um especialista se isso ndo é
realistico ou possivel.

e A probabilidade pode ser assinalada a um grupo de eventos.

e O axioma da aditividade ndo é imposto.

Uma das teorias desenvolvida para tratar a possibilidade da imprecisdo é a teoria
Dempster e Shafer (TDS) que € usada nesse trabalho por sua semelhanca com a probabilidade.

A TDS é uma teoria matematica da evidéncia cuja a base é o trabalho de Shafer (1976)
gue é a extensdo do trabalho de Dempster (1967). No caso da teoria classica, a probabilidade é
assinalada a cada evento individual, ja no caso da TDS, além de poder ser associada a cada
elemento individual, a probabilidade também pode ser assinalada a um grupo de eventos o que se
tratando de um processo elicitatério facilita o julgamentos dos especialistas, pois dependendo da
dificuldade nos julgamentos, é mais facil assinalar uma probabilidade a um grupo de eventos do
que apenas a eventos individuais. Outra possibilidade permitida nessa teoria é que na auséncia de
informacdo ou na presenca de ignorancia em determinado evento ndo é necessario atribuir
nenhuma probabilidade ao evento.

Existem basicamente trés funcbes presentes na TDS: A assinalacdode probabilidade,
m, a funcdo crenca, Bel, e a fungdo plausibilidade, PI.

A funcdo assinalagdo de probabilidade possui um conceito parecido com a
probabilidade, porém ndo deve ser confundido. Ela representa o grau de suporte em favor de
determinado evento, onde o valor de m varia entre O e 1.

Considerando a existéncia de um conjunto discernimento®, a funcdo m é definida
matematicamente pelas seguintes expressoes:

m: 29 -1[0,1] @
m(@) =0 (2)

YLaegm(4) =1(3)

E através do estabelecimento da fungdo m que determina-se o intervalo, onde reside a
probabilidade “real”, ou probabilidade no sentido classico, do evento de interesse, sendo duas
fungdes ndo aditivas responsaveis por estabelecer esses intervalos. A funcéo crenca € interpretada
como o somatorio das fungdes m dos subconjuntos B que ap6iam o conjunto de interesse A. A
funcgéo Bel é definida como:

Bel : 29 - [0,1] (4)

Bel(A) = Ypcam(B) (5)
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A funcdo plausibilidade é interpretada como somatéria das fungbes m tal que o
conjunto B ndo contradiz o conjunto A.

Pl : 2% - [0,1](6)

PI(A) = Xpnazpm(B) (7)

3.Combinando os Corpos de Evidéncia

A primeira regra que combina corpos de evidéncia usando a TDS foi desenvolvida por
Dempster (1967) que é uma generalizacdo do teorema de Bayes. A principal caracteristica dessa
regra é que o conflito entre os corpos de evidéncia é normalizado através de uma constante. Dado
essa caracteristica, alguns autores passaram a criticar essa regra( Zadeh (1986) e Yager (1987)),
pois a mesma apresenta complicacdes quando existe um grau elevado de discordancia entre os
corpos de evidéncia. Considere que m1 e m2 representam dois diferentes corpos de evidéncia, a
regra de combinacgdo de Dempster é dada pela seguinte expressao:

my,(A) = LBnc=2 T_ll(cB)mZ(C) ,quando A #+ @ (8)

my,(0) = 0(9)
k = Y pnczp M1 (B)m,(C) (10)

O trabalho de Zadeh (1986) apresenta tipos de situa¢cdes em que 0 método acima pode
apresentar resultados contra intuitivos. Considere o seguinte exemplo: Um especialista atribui
uma probabilidade de 0,1 ao evento A e 0,9 a um evento B enquanto um segundo especialista
atribui 0,1 ao evento A e 0,9 ao evento C. De acordo com a regra de combinacdo deDempster, ao
evento A sera atribuido probabilidade 1 enquanto ao evento B e C probabilidade 0.

Na tentativa de contornar esse problema, outras regras foram construidas de forma a
ndo ignorar o conflito entre os corpos de evidéncia. Uma dessas modificagdes advém do trabalho
de Yager (1987) conhecido como a regra de Yager ou regra modificada de Dempster. Nessa regra
é definida a funcéo base de assinalacdo de probabilidade, g, que é definido matematicamente por:

q(A) = Xpnc=am,(B)m,(C) (11)

No caso da regra de Dempster, o conflito é desprezado devido a presenca da constante
de normalizagdo que torna a massa probabilistica associada ao conjunto vazio igual a 0. A
diferenca entre a funcdo q e a funcdo m da regra de Dempster reside no fato de que no caso da
funcdo g ndo é atribuida uma massa probabilistica nula ao conjunto vazio, como pode ser
visualizado na formula 12.

q(®) =0 (12)

O valor atribuido ao conjunto vazio sera igual ao conflito que por sua vez é igual ao
valor de k. A caracteristica mais importante dessa regra vem do fato que conflito representado
por q(®)é repassado para o conjunto universo @, quando € feita a transformagéo de q para m”.

m?(6) = q(®) +q(6) (13)

Logo, o valor de mY(@) é visto como o grau de ignorancia devido ao conflito entre os
corpos de evidéncia. A conversdo considerando os demais conjuntos:

mY(4) = q(A) (14)
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Deve-se salientar que a funcdo m’ derivada da regra de combinagéo de Yager ndo pode
ser confundida com a funcdo my, da regra deDempster visualizada na equacdo 8. A relacdo entre
a funcdo m derivada da regra de combinacdo de Dempster e a funcdo g € dada pelas expressdes

del4al7:
m(@) = 0 (15)
m(o) = —13%) (16)
m(4) = {22 (17)

O método desenvolvido por Inagaki(1991) é uma combinagdo da regra desenvolvida
por Dempster (1967) e a regra desenvolvida por Yager (1987), criando uma classe de regras
parametrizadas. Essa regra € escrita da seguinte forma:

m(C) = q(C) + f(C).q(9) (18)

C # 9(19)

ZCQO,C:#Q) f(C) =1(20)
f()=0 (21)

A funcéo f na equacgdo 20 funciona como uma funcéo escalonadora.
A constante k é representada por:
_1©
k 7 (22)

A regra de combinacdo de Inagaki é representada pelas seguintes expressdes:
m!(€) = [1+ kq()].q(C) (23)
m!(0) = [1+ kq(®)].q(6) + [1 + kq(®) — klq () (24)

A dificuldade no uso dessa regra reside na determinacdo da constante k. O autor define
a funcdo crenca e plausibilidade em funcdo de k e analisa seu impacto para o problema
diretamente.

A medida que o valor de k varia, o valor derivado de m' vai sofrendo modificacdes,
podendo inclusive convergir na regra de Dempster ou na regra de Yager. Caso o valor de k seja
igual a 0, a regra de combinagdo coincide com a regra de Yager, ja no caso do valor de k ser

igual a a regra de combinag&o coincide com a regra de Dempster.

1-q(9)

Em uma linha diferente, mas também dando énfase ao conflito entre os corpos de
evidéncia, estd o trabalho de Campos et al (2007), onde os autores criam uma variavel que
representa a medida da incerteza derivada de crengas ndo assinaladas chamada pelos autores de
Lateo.

. ~ ~ 1 ‘ ..
Os autores usam em sua nova regra de combinacdo a funcéo log (ﬁ) que é definido

como peso do conflito entre os corpos de evidéncia. Nesse sentido, se ndo houver conflito entre

1 ;. . . . 1 . ‘
as partes, log (ﬁ) sera igual 0, pois k=0. Assim, quanto maior o valor de log (ﬁ) maior é 0
conflito entre as partes, sendo o conflito maximo quando a fung¢do atinge .
A nova regra definida pelos autores é expressa matematicamente pela seguinte

expressao:
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C _ 2Bnc=ami(B)m,(C)
my,(A) = (1—k).(1+logﬁ) ,quando A # @ (25)

Observe pela formulacdo acima, que essa nova regra € a regra de Dempster dividida por
um novo fator 1 + logrlk . A formulagéo do Lateo, representado pelos autores pela letraA, é
dado pela seguinte expresséo:

0 6
h = PO 1~ S acamEy ()] (26)
A+

As duas fontes de incerteza proveniente dos dois corpos de evidéncia podem ser
observadas na formula 26. A parcela da esquerda representa a incerteza gerada quando néo é
assinalada uma probabilidade a um determinado evento, ja a parcela da direita, que estd entre
colchetes, representa a incerteza proveniente do conflito entre os corpos de evidéncia. Os autores
definem o Lateo como uma massa probabilistica mdvel que tem liberdade para se mover atraves
de todos 0s conjuntos que fazem parte do conjunto universo.

Os modelos aqui discutidos tém como importante caracteristica a capacidade de lidar
com a imprecisdo gerada pela auséncia de julgamentos e a possibilidade de discordancia entre 0s
corpos de evidéncia. Isso fica claro ao se analisar as formulas 13, 24 e 26, pois em cada uma
delas ¢ atribuido ao conjunto universo as duas parcelas de incerteza.

4. Modelo de Programacéo Linear para Probabilidade Imprecisa

O trabalho de Lins e Souza (2001) desenvolve um protocolo de elicitacdo de
probabilidade imprecisas que evita as atribui¢cbes de probabilidade aos diferentes eventos do
conjunto 6 baseando-se no uso de comparagdes de probabilidade e no uso de programacao linear
para estabelecer uma distribuicdo estocasticamente maior e uma distribuicdo estocasticamente
menor a partir desses julgamentos comparativos, sendo um dos objetivos desse método evitar 0s
problemas psicoldgicos existentes apontado por Tversky e Kahneman (1974), pois nesse método
ndo € necessario ao especialista atribuir probabilidades a eventos. Apesar do método também
trabalhar com eventos discretos, serd demonstrado o desenvolvimento do método quando o
objeto de estudo é uma variavel continua.

A primeira parte do método consiste em se estabelecer um valor méximo, M, e um
valor minimo, m, para a variavel sob estudo de forma que a probabilidade de se obter o valor
verdadeiro dentro do intervalo seja igual a 1.

Pr{im;M)} =1 (27)

Apos a defini¢do dos valores m e M, divide-se o intervalo em 2n subintervalos onde 6 é
reunido de todos esses intervalos. Os autores argumentam que quanto maior o0 ndmero de
intervalos, maior a precisdo do modelo. Deve-se ter cuidado, pois essa premissa é verdadeira do
ponto de vista matematico, pois ao se aumentar o nimero de intervalos, aumenta-se também

complexidade psicoldgica dos julgamentos. O comprimento de cada intervalo é dado por Mz_—nm
Logo, @ sera formado pelos seguintes elementos:

M—-m M—-m M—-m M—-m
9={<m;m+ );<m+—;m+2 );(m+2 ;m
2n 2n 2n 2n

+3M_m) (+(2 pM-—m M)
o R ) n ) P }

Para facilitar a notacdo, os intervalos serdo representado por I, I, ....I,, onde os
indices representam a ordem do intervalo.
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O proximo passo consiste no julgamento através de especialistas sobre a relagdo entre
as probabilidades dos intervalos definidos acima.

Pr{x E Iq U 1q+1 U 1q+2 T U 1q+t}>OU< Pr{x E IS U IS+1 U IS+2 T U IS+k}

O modelo considera trés possibilidades em relacdo a resposta do especialista: maior do
que, menor do que ou a comparagéo ndo pode ser feia.

Para evitar complicacdes, o modelo é construido de forma que as comparagdes nao
sejam feitas com intervalos sobrepostos o que complicaria a analise dos especialistas. Para isso,
tem-se que g>s e k>t.

Além das comparacdes de ordem simples do tipo P(x € 14)-P(x € Ig) <0, 0 especialista
pode ser capaz de especificar as constantes a, b e ¢ de forma que aP(x € 14)-bP(x € Ig) <c. A
cada intervalo I, € associado uma probabilidade P; A questédo a ser resolvida e como determinar
os valores P;? O trabalho de Lins e Souza (2001) considera que o conhecimento a priori do
especialista é representado por uma familia de distribuicdo contendo uma distribuicdo
estocasticamente maior e uma distribuicio estocasticamente menor. Essas distribuicdes podem
ser determinadas a partir do seguinte problema de programacao linear:

Maxp (Min) Yt d;P; (28)
Sujeito a:
aqt Z?:qu — Qsg Z?:spj = bf (29)
Y p=1 (30)
Onde t<s, a, > 0 eag > 0 sendo f =1,2......... , 1, onde [ representa 0 nimero de

questdes feitas ao especialista.

Os valores djna formula 27 séo definidos de acordo com o objetivo do especialista. Por
exemplo, caso se esteja interessado nas distribuicdes de maior valor médio e menor valor médio
d; é definido da seguinte forma:

di=2n—j+1 (31)

5. O Modelo

O modelo desenvolvido nesse trabalho consiste basicamente na juncdo da TDS e no
modelo descrito pelo trabalho Lins e Sousa (2001). Na etapa inicial, a cada intervalo € atribuido
uma funcéo de assinalacdo de probabilidade m,(l;) onde x simboliza x-ésimo especialista e j a
posicao do intervalo que estd em julgamento.

Na segunda etapa, segue-se a combinagdo dos diferentes corpos de evidéncia. Nesse
sentido, a regra de combinacdo de Dempster normalizada ndo serd utilizada nesse trabalho, pois
ndo leva em consideracdo o conflito entre os corpos de evidéncia. Considera-se entdo o uso de
uma das trés regras modificadas apresentadas na se¢éo 3.

Apos a fase de levantamento das funcbes my(l;) para cada especialista, independente
do método utilizado, além de uma funcéo mc(lj), que representa a atribuicdo de probabilidade
combinado dos especialistas, tem-se uma funcdo m©(@) que representa assinalacdo de
probabilidade ao conjunto universo. Dada a interpretacdo de m®(8), sabe-se que a mesma pode
transitar para qualquer mc(lj) para j=1,2,......,2n. Logo, para cada intervalo I, tem-se o seguinte
intervalo para a probabilidade do valor real de @esta no intervalo I;:

[m€(L;), m¢(1;) + m€(6)] (32)

Para a tomada de deciséo, a definicdo acima néo informa muito principalmente quando
o valor de m(8), é elevado, mas utilizando o modelo de Lins e Sousa (2001), onde pode se feitos
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julgamentos a acerca dos intervalos, pode-se determinar uma distribuicdo estocasticamente
superior e inferior, que pode ajudar melhor no processo decisorio.

Com esse objetivo, redefinimos a variavel P;= mc(lj) + yjonde y; representa a massa
probabilistica aleatoria movel que pode ser atribuido a P; devido a fungéo m®(8). Logo, o valor
de y; pertence ao seguinte intervalo [0,m¢ (0)].

Agora, 0 modelo pode ser reformulado na forma de um problema de programacéo
linear, como na equacéo 1.

Maxp (Min) X352, d;P; (33)

Maxy, (1) +y,(Min) Y2 dima (1) + v ()] (34)
O problema acima pode ser reescrito da seguinte forma:

Max(Min) 2321 dimy, (L) + Maéx(Min) 212-21 d;y; (1,)1(35)
m Ij +y;
A equacdo 3 se restringe entdo a:

12-21 Max(Min)d;y;(I;)(36)
Yj
Quando nenhuma informacdo é adicionada ao modelo acima, na forma de restricao
como na equagao 28, a Unica restricdo é devida a fungdo m¢ (8) como descrito na equacio 37:

2 y;(I) = m€(6), onde 0 < m€(6) < 1 (37)

Supondo que além da informacao disposta pelo par [m<(l i),;m¢(0)], podemos dispor
também de informagdes em relagdo aos intervalos Ije I, na forma de desigualdade como descrito
na equacao 6 tem-se uma nova equacao de restri¢éo:

Zﬁzq Yj — Qsk Z}c:s Vi < bs — | aqtmc Zﬁzq(lj) — Ask 25'(:5 m® ()] (38)

Logo, da combinacdo da TDS modificada com a presenca da funcio m©(@) e do
conhecimento em relagdo a desigualdade entre os intervalos emerge a existéncia de duas
distribuicBes estocastica a depender da fungédo objetivo.

Dependendo do valor da fungdo m¢ (@), o modelo pode seguir dois caminhos. Caso 0
valor de m¢ (@), seja nulo, o que significaria que os especialistas concordariam perfeitamente em
seus julgamentos em relacdo aos intervalos, 0 modelo cai exatamente no modelo de probabilidade
classica quando sdo feitas estimativas pontuais acerca do intervalo. Nesse caso, as duas
distribuic@es coincidem.

Caso o valor da fungdo m¢ (@) seja nulo, o que por sua vez implica em discordancia
total entre os especialistas, tem-se 0 caso do modelo desenvolvido por Lins e Sousa (2001). Um
valor intermedidrio cai justamente na abordagem mostrada nesse trabalho.

A figura a seguir mostra o diagrama de bloco do modelo:

Grupo de especialistas

A 4

Julgamentos usando a fungao crenca
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Aplicacdao de uma regra de combinacgao

Sim me(8) = 0

A 4 A 4

Probabilidade classica Determinagdo das restri¢cdes
e parametros do modelo PL

A 4

Aplicacdo do modelo de PL

Figura 1- Diagrama esquematico do modelo

6. Conclusao

Nesse artigo foi apresentado um modelo matemético para agregacdo da elicitacdo
probabilistica de um grupo de especialistas acerca de uma varidvel continua. Com esse objetivo,
0 modelo foi criado com a jungéo de outros dois modelos: A teoria Dempster e Shafer e 0 modelo
de programagcdo linear para probabilidade imprecisa desenvolvido por Lins e Sousa (2001).

No entanto, 0 modelo nédo utiliza a regra de combinagdo desenvolvida por Dempster e
Shafer, pois a mesma desconsidera a discordancia entre os corpos de evidéncia. Nesse sentido, é
apresentada uma revisdo da literatura onde sdo expostos trés modelos que levam em consideracao
uma possivel discordancia entre os corpos de evidéncia.

Com o objetivo de diminuir a incerteza gerada em um dos trés modelos, utiliza-se entéo
um modelo de programac&o linear ja existente na literatura onde sdo geradas duas distribui¢oes:
uma estocasticamente superior e outra estocasticamente inferior. Tais distribuicdes sdo
estabelecidas de acordo com a fungéo objetivo.
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