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Resumo

Uma das principais dificuldades que apresentam os sistemas especialistas para apoio
a tomada de decisao na area médica é que a imprecisao contida nos dados a serem uti-
lizados esquecem-se nos sistemas baseados em computador, fazendou-o eles ficarem
diferentes a realidade. Neste trabalho, depois de uma revisao dos principais métodos
para tratar com incerteza e imprecisao, um método para tratar a imprecisao nos da-
dos clinicos utilizando a légica nebulosa é proposto. O Raciocinio Baseado em Casos
é um paradigma simbdlico da inteligéncia artificial para modelar o raciocinio do es-
pecialista. Este paradigma foi adotado para evitar a perda intriseca da informacao
dos sistemas nebulosos baseados em regras. A teoria pesquisada é ilustrada pela

implementacao de um prototipo experimental no dominio da reumatologia.

Palavras-Chave: Inteligéncia Artificial, Raciocinio Baseado em Casos, Siste-

mas Especialistas, Logica Nebulosa, Imprecisao e Incerteza.
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Fuzzy Expert System in Medical Diagnosis

Abstract

One of the main dificulties present in expert systems for medical decision support is
that the imprecision contained in data to be used is neglected in computer based sys-
tems, making them different from reality. In this work, after a preview of the main
methods to deal with uncertainty and imprecision, a method to treat imprecision
in clinical data using fuzzy logic is proposed. Case-Based Reasoning is an artificial
intelligence symbolic paradigm for modelling expert reasoning. It was adopted in
order to avoid the intrinsic information loss in fuzzy rule based systems. The rese-
arched theory is illustrated by the implementation of a experimental prototype in

the domain of rheumatology.

Keywords: Artificial Intelligence, Case-Based Reasoning, Expert Systems, Fuzzy

Logic, Imprecision and Uncertainty.



Capitulo 1
Introducao

As informacoes que os médicos dispoem sobre seus pacientes em geral sao cara-
terizadas pela incerteza de seu conteudo. Mas ainda assim os médicos sao capazes
de chegar a conclusoes a respeito desses dados [2].

O conhecimento do mundo real caracteriza-se por ser:

e Incompleto.
e Impreciso.

e Inconsistente.

Mas o homem acostumou-se a buscar precisao e exatidao nos dados, esquecendo
que nem sempre essas caracteristicas podem ser encontradas nas informacoes usadas
para tomar decisoes. A tomada de decisao clinica é um claro exemplo disto, o médico
durante suas horas de trabalho enfrenta casos caracterizados por dados imprecisos,
incompletos e, em alguns casos, de natureza contraditoria nos sintomas relatados

pelo paciente. Entre estes dados tem-se:

1. Histéria do paciente: Durante a anamnese a informacao dada pelo paciente é
altamente subjetiva. Pode-se encontrar exageros ou sintomas subestimados.
Ignorancia de doencas prévias dele ou de sua familia, erros na descricao de
cirurgias prévias. No entanto, a informacao que finalmente leva ao diagnéstico

correto é muitas vezes achada na histéria clinica.

2. Exame fisico: Os médicos submetem o paciente a um exame fisico para ob-
ter dados mais objetivos. Mas, eles médicos poderiam cometer erros ao nao

considerar indicacoes importantes ou enganar-se ao realizar o exame completo.
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Além disso, eles poderiam interpretar inadequadamente outras indicagoes por-

que o limite entre o normal e o patologico nao é claramente definido.

3. Resultados de testes laboratoriais: Os resultados de laboratério sao conside-
rados como dados objetivos. Mas deve-se lembrar que, erros nas medicoes,
etiquetas erradas nas amostras, amostras no laboratério errado, etc., ou com-
portamento inadequado do paciente no instante prévio ao teste, poderiam levar
a imprecisoes e algumas vezes a dados totalmente incorretos.

Por outro lado, os limites entre resultados normais e patolégicos sao geral-
mente imprecisos: existem valores de fronteira dos quais nao se pode dizer se

sa0 normais ou nao.

4. Resultados de exames complementares: Tais como os obtidos em exames de
raios X, ultra-som, tomografia, resonancia magnética e outros exames clinicos,
os exames histologicos dependem de interpretacoes corretas pelo médico ou
outro encarregado. Tais descobertas sao cruciais, porque elas frequentemente
indicam terapia invasiva. Em muitos casos consideracoes de imprecisao sao
parte dos procedimentos de avaliacao; por exemplo, contagem de células, de-

terminacao do tipo de células, analise descritiva, etc.

Em resumo, pode-se afirmar que os dados com os quais o médico tem que lidar sao

na sua maioria informacoes imprecisas, inexatas e incertas.

1.1 Justificativas

Inteligéncia Artificial(IA) para a tomada de decisao é geralmente associada com
os sistemas especialistas de consulta que foram introduzidos nos anos 70. Estes
diferem consideravelmente dos métodos de reconhecimento de padrées e daque-
les com intensos dados estatisticos que foram aplicados a problemas de raciocinio
clinico desde os anos 60, que resurgiram nos anos 80 com novos tipos de sistemas
computacionais mais poderosos: foram desenvolvidas as Redes Neurais Artificiais
(RNAs) e modelos mais sofisticados de redes de crenca e Bayesianas, para capturar
a nuanga do raciocinio clinico [48]. Nos anos 90 ha um incremento em reconhecer
que provavelmente sao necessarias uma grande variedade de abordagens para fazer
sistemas de apoio a decisao clinica [17], baseado em computador, mais tteis e efeti-

vos; mas apesar de ter transcorrido trés décadas de pesquisa e inovacao tecnoldgica,
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eles ainda nao chegaram a ser ferramentas indispensaveis dentro do cenario clinico.
Do lado positivo, no entanto, desenvolvem-se programas avancados que incremen-
tam e incorporam neles rotinas, idéias e métodos de IA, para facilitar as tarefas de
construcao, avaliagao e prova das bases de conhecimento clinico.

A evolucao de métodos de TA em medicina (IAM) pode-se dividir em quatro

periodos:

1. O primeiro, pode ser grosseiramente datado de 1968 a 1976, quando foram
apresentados os precursores da tomada de decisao no diagndstico, em termos
das caracteristicas da solu¢ao do problema. Nesta etapa deram-se as pri-
meiras estruturas gerais sobre conhecimento aprofundado para representar o

raciocinio clinico acompanhando o processo da doenca, por exemplo:

e CASNET [88] : introducao de redes causais para a descrever o processo

da doenga,
e MYCIN [79]: raciocinio modular baseado em regras ,

e DIALOG [68]/INTERNIST-1 [55]: redes bayesianas hierarquicas,

e PIP [63]: estruturas ou padroes para definicao das doencas

Estes sistemas do mesma maneira que os que nao usavam técnicas de IA, que
os precederam, foram projetados como ferramentas consultivas para assistir
ao médico nao especialista, enfermeiros e outros praticantes em cuidados da
saiude, pela captura de algumas regras do raciocinio do clinico especialista em
uma area especifica. O sucesso destes prototipos ajudou a mudar as pesquisas
em [A para o paradigma de sistemas baseados em conhecimento, que requerem
o engenheiro de conhecimento para sua construcao. FKEste desenvolvimento
enfoca sua atencao sobre a natureza especializada do conhecimento necessario

em tals sistemas.

2. Uma segunda fase da evolucao de SE em TA pode ser datada de 1977 a 1982,
quando frameworks gerais foram construidos para bases de conhecimento es-
pecializado, tais como EMYCIN [87], EXPERT [89] e AGE [60]. Os proble-
mas de aquisicao do conhecimento e aprendizagem foram também abordadas,
inicialmente em um caminho sistematico durante este periodo e a natureza

categdrica de muitos raciocinios dentro de SE foi reconhecida [84].
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3. O terceiro periodo de 1983 a 1987, pode ser caracterizado como um periodo
de transicao, durante o qual as pesquisas em IAM examinaram a complexi-
dade do raciocinio clinico e desenvolveram modos tnicos de representa-los no
computador: critica como uma modalidade de raciocinio, modelos explicati-
vos qualitativos de raciocinio clinico e a elaboracao de métodos baseados em

regras para atualizacao e refinamento.

4. O quarto periodo, desde 1988 até hoje, pode ser caracterizado pelo continuo
desenvolvimento de representacoes baseadas no conhecimento com estruturas
grandes e tarefas genéricas dependentes. Havendo experimentos em raciocinio
qualitativo e modelagem e controle de processos de tempo critico como em
Unidades de Tratamento Intensivo. O mais notavel foi um renascimento do in-
teresse em abordagens estatisticas para a tomada de decisao, vinculados agora
a modelos mais abstratos de processos subalternos em diagrama de influéncia.
Trabalhos sobre métodos Bayesianos [14] e continuagdes de desenvolvimento
na aplicacao de redes neurais [11], 16gica nebulosa [41], e uma variedade de
métodos de aprendizagem para a tomada de decisao caracterizam o incremento

de complexidade e diversidade de um campo ativo de pesquisa em evolucao.

No Grupo de Pesquisas em Engenharia Biomédica (GPEB) da Universidade Fe-
deral de Santa Catarina, o interesse pela aplicaccao de TA nasceu com o artigo de
“Inteligéncia Artificial” de W.C. de Lima e J.M. Barreto [50]no ano de 1987. O
GPEB vem desenvolvendo pesquisas na linha da A tanto simbdlica como conexio-
nista, dentre elas tem-se: SE para diagndstico de ictericia [58], SE para o ensino na
area de treinamento de infec¢ao hospitalar [69], SE hibrido em anestesiologia [31],
RNAs em SE dinamicos [7], SE para detecgao e classificacao de crises epilépticas
[49], SE para aquisicao de conhecimento aplicado ao diagndstico de epilepsia [15], SE
estatistico para apoio a pesquisas médicas [57], SE para auxilio ao ensino em trauma-
tologia [59], SE de ensino via sociedade de multiagentes aplicado ao diagnostico de
epilepsia [70], SE por analogia e aprendizado evoluciondario aplicado ao diagnéstico
clinico [51], pesquisas em aprendizado baseado em casos em modelos de redes cone-
xionistas [81], aplica¢des de aprendizado de maquina em SE na drea médica [18].

Na década passada houve também uma redefinicao dos objetivos, por mui-
tos pesquisadores, para objetivos mais factiveis para sistemas de decisao médica,
propuseram-se conjuntos alternativos de representacoes, abordagens de inferéncia e

outros requisitos envolvendo os seguintes pontos:
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e Representar a incerteza e imprecisao de modo mais flexivel e mais efetivo.
Com efeito, até bem recentemente os conceitos de imprecisao e incerteza eram
tratados por métodos semelhantes, como se evidencia com as conversas de
Zadeh e Bellman, no T.Watson Research Center ainda no inicio dos anos 60,
e que deram como resultado a publicacao do artigo Fuzzy Sets (Conjuntos
Nebulosos) [91], seguido por outros com Bellman e que hoje se seguem com

inimeros trabalhos nas mais diferentes dreas do conhecimento.

e Representar com mais detalhes o conhecimento médico de modo a justificar
um diagnéstico, prognostico ou decisao terapéutica por ele realizado, isto é |

possa oferecer explicacoes claras de como chegou ao resultado.

e Desenvolver um componente descritivo do conhecimento médico ao qual poderia-

se aplicar alguma estratégia de resolucao de problemas ou inferéncia.

e Capacidade de auto-aprendizagem (para manter-se atualizado); convém notar
que os avancos em inteligéncia artificial, tem colaborado de modo significativo

para melhor compreensao de mecanismos do aprendizado [76].

1.1.1 Tratamento da incerteza e imprecisao em SE de apoio

a decisao em Medicina

Um dos requisitos que deve ser considerado no desenvolvimento de SE de apoio
a decisao em medicina é o tratamento da incerteza e imprecisao. Muitos métodos
formais de inferéncia foram procurados e aplicados na tomada de decisao clinica

abordando este problema. Estes métodos incluem a aplicacoes de:
e Redes Bayesianas [14],
e Fatores de certeza [16],
o Ldgica nebulosa [2] [30], e
e Teoria da evidéncia de Dempster-Shafer [78].

Alguns destes métodos foram aplicados em sistemas baseados em regras e em siste-
mas conexionistas [48].
Os dois maiores problemas interrelacionadas que afetam o manuseio da incer-

teza na tomada de decisao foram: a combinacao das evidéncias de multiplas fontes
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relacionadas em um problema de inferéncia com varias hipoteses nao mutuamente
exclusivas e como representar o fluxo da incerteza entre evidéncias e hipdteses repre-
sentadas em uma forma causal e hierarquica. Estes problemas existem desde o inicio
das pesquisas de TA, e seu tratamento formal foi feito através do uso de métodos
heuristicos empiricos na primeira geracao de sistemas. As pesquisas atuais estao na
busca de solugoes para estes problemas. A teoria Dempster-Shafer fornece um bom
formalismo para incorporar informacao de crenca parcial em uma rede complexa de
hipoteses. No entanto, na pratica, provou ser computacionalmente muito exigente
ou produzir limites de confianca muito amplos ou sem informacao para as crencas
nas hipdteses, ao final de longas cadeias de raciocinio. Em uma tentativa de fornecer
uma conexao entre a semantica das hipoteses relacionada a diferentes niveis de cau-
salidade e abstracao, foram desenvolvidos métodos para propagar a incerteza dentro
de uma estrutura Bayesiana de tomada de decisao. A aplicacdao mais sistematica
destas técnicas em sistemas médicos e a pesquisa de suas implicagdes em problemas
de raciocinio médico especifico, no entanto, estdo ainda em andamento. A légica
nebulosa pode ser utilizada para o tratamento da imprecisao. Mas, se o sistema
tem longas cadeias de regras, pode acarretar perda de informacao. Uma maneira
de evitar esta dificuldade é utilizar o paradigma do RBC, o qual nao utiliza regras.
Neste paradigma, o novo problema é resolvido pela descoberta de um caso passado

similar, e reutilizando-o, na solu¢ao do novo problema.

1.2 Objetivos Gerais

O objetivo da presente pesquisa é evidenciar as vantagens do uso dos conceitos
da 16gica nebulosa desenvolvida por Lofti Zadeh em 1965 [91], no tratamento da
imprecisao em sistemas especialistas de apoio a tomada de decisao em Medicina. A
modo de exemplo sera desenvolvido um protétipo do sistema especialista Sistema
Especialista para Diagnéstico Médico por Analogia Nebulosa SEDMAN

e testado no diagnéstico de Reumatismo.

1.3 Objetivos Especificos

o [istudar as formas de raciocinio sob incerteza.
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o Estudar métodos de tratamento da imprecisdao e/ou incerteza na tomada de
decisao, analisando as vantagens e desvantagens dos mesmos em sistemas es-

pecialistas (SE).
o [studar os métodos de raciocinio e a tomada de decisao do clinico.

e Estudar o paradigma do Raciocinio Baseado em Casos (RBC) para a imple-

mentacao do SE.

Dos objetivos especificos acima expostos pretende-se mostrar as vantagens do

tratamento da imprecisao em sistemas especialistas com a légica nebulosa.

Para expor todos os objetivos especificos a presente dissertacao divide-se nos
seguintes capitulos:

1. Introducao.

2. Raciocinio Impreciso e Incerto.

3. Tratamento da Imprecisao e Incerteza.

4. Raciocinio Clinico e a Tomada de Decisao.

5. Area de Aplicacao.

6. Sistema Especialista Nebuloso para Diagnostico Médico.

7. Discussao e Conclusoes.



Capitulo 2
Raciocinio Impreciso e Incerto

Neste capitulo varias formas de raciocinio impreciso e incerto serao apresentados.
Este tépico é muito importante em SE desde que muitas aplicacoes em SE envolvem
informacao deste tipo e muito em particular em SE de apoio a decisao médica.

A incerteza e a imprecisao das informagoes podem ser consideradas como a falta
de informacao adequada para a tomada de decisao. Tratar um problema impreciso
ou incerto como preciso e deterministico pode impedir o encontro da melhor decisao
podendo igualmente causar uma ma decisao. Na medicina, a incerteza pode impedir
o melhor tratamento para um paciente ou contribuir a uma terapia incorreta.

Um nimero de teorias foram criadas para o tratamento da incerteza e imprecisao.
Estas incluem probabilidade cléssica, probabilidade Bayesiana, teoria de Dempster-
Shafer e a teoria de conjuntos nebulosos de Zadeh.

Um requisito esperado nos SE de apoio a decisao médica é que estes consigam
representar a incerteza e imprecisao que se encontram inerentes, no processo de
diagndstico (por exemplo: anamnese, testes laboratoriais, etc.), e assim possam
se aproximar ou representar mais fidedignamente o raciocinio médico, de modo que
possa chegar ao resultado, que é o diagndstico, com um grau de certeza tanto quanto

o especialista é capaz de fazé-lo.

2.1 Formas de Raciocinio

O raciocinio ¢é a faculdade humana de chegar a conclusoes a partir de conheci-
mentos ou informacoes sobre um problema.
Na continuacao apresentam-se algumas formas de raciocinio. O estudo desta

questao permite visualizar como sao tratadas a incerteza e imprecisao contidas nas
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informacoes sobre as quais baseia-se o processo de raciocinio:

e Raciocinio Plausivel
e Raciocinio Probabilistico

e Raciocinio Nebuloso

Raciocinio Qualitativo

2.1.1 Raciocinio Plausivel

Raciocinio Plausivel é a maneira de chegar a uma conclusao a partir do conhe-
cimento de evidéncias sobre o fato que se estd analisando.

Estritamente falando, todos os nossos conhecimentos externos a matematica e a
l6gica demonstrativa, consistem de conjecturas. Existem, conjecturas e conjecturas.
Ha conjecturas respeitaveis e formais como as expressas em certas leis da ciéncia
fisica e ha outras conjecturas que nao sao formais, nem respeitaveis, porém elas
poderiam ser aceitas ou nao. E assim por diante tem-se toda sorte de conjecturas,
pressentimentos e suposicoes [66].

Os conhecimentos matematicos sao assegurados pelo raciocinio demonstrativo,
mas nossas conjecturas sao mantidas pelo raciocinio plausivel. A comprovacao ma-
tematica é raciocinio demonstrativo, mas as evidéncias nao o sao. Por exemplo,
a evidéncia indutiva do fisico, a evidéncia circunstancial do advogado, a evidéncia
documentaria do historiador, a evidéncia de sinais e sintomas do médico pertencem
ao raciocinio plausivel

Ha diferencas entre os dois tipos de raciocinio. O raciocinio demonstrativo é
seguro, longe das controvérsias e final. O raciocinio plausivel é arriscado, com con-
trovérsias e transitério. O raciocinio demonstrativo esta nas ciéncias da mesma
forma como a matematica, em si mesmo, isto é, nao produz em esséncia novos co-
nhecimentos do mundo real. Alguma coisa nova que se aprende sobre o mundo
envolve raciocinio plausivel, sendo assim é o tipo de raciocinio pelo qual se tem
interesse no dia a dia. O raciocinio demonstrativo tem padroes rigidos, codificados
e tratados pela logica demonstrativa, a qual é a teoria do raciocinio demonstrativo.
Os padroes do raciocinio plausivel sao claros, e nao hda teoria de tal raciocinio que

possa ser comparado a logica demonstrativa, em clareza e que possa ter consenso.
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Os raciocinios demonstrativo e plausivel nao contradizem um ao outro; pelo
contrario se completam. No raciocinio demonstrativo o assunto principal é distinguir
uma demonstracao a partir de uma suposicao, uma demonstracao valida a partir de
uma tentativa invalida. No raciocinio plausivel o objetivo principal é distinguir uma
suposicao de outra, uma suposicao mais razoavel de uma suposicao menos razoavel.

O uso eficiente do raciocinio plausivel é uma habilidade pratica e leva a aprendiza-
gem, como em qualquer outra habilidade pratica, por imitagao e método (exercicio).

No raciocinio plausivel trabalha-se com suposicoes e transitoriedade, envolvendo
processos tais como: experiéncia, inducao, generalizacao, especializacao e analogia.

Que a seguir serao apresentados :

Experiéncia

A experiéncia é o conhecimento de coisas pela observacao, ela modifica o com-
portamento. Aprende-se ou deveria-se aprender com as experiéncias. O homem

deveria fazer o maior uso possivel da experiéncia.

Inducao

A inducao geralmente inicia com a observacao. FE leva intrinsicamente ao ra-
ciocinio que permite chegar a uma conclusao genérica do fato observado (ver figura
2.1).

Por exemplo, um bidlogo poderia observar a evolucao da vida numa bactéria.
Para que ele tenha chances de obter resultados interessantes de sua observacao, de-
veria estar familiarizado com a evolucao das bactérias. Similarmente, se um médico
deseja obter algum resultado relevante ao observar a patologia do reumatismo, de-
veria estar familiarizado com ela. Porém, para distinguir a artrite reumatoide do
lupus eritematoso, deveria conhecer os sintomas e as caracteristicas particulares des-
tas patologias. Isto é, o observador deve estar embasado em alguma teoria a respeito

daquilo que observa.

Generalizacao

’

E passar desde a consideracao de um conjunto de objetos a um conjunto maior
que contenha o anterior (ver figura 2.2).
Por exemplo, o médico generaliza quando passa de sintomas caracteristicos de

diferentes patologias das articulagoes ao reumatismo. Frequentemente generaliza-
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FATO

OBSERVACAO

EXPERIENCIA

COHHECIMENTO

COHCLUSAD GENERICA

Figura 2.1: Processo indutivo

mos quando passamos de sintomas caracteristicos a uma patologia que contém os

sintomas.

Especializagao

B passar desde a consideracao de um conjunto de objetos a um conjunto menor
que esta contido no anterior (ver figura 2.3).

Por exemplo, o médico faz um processo de especializacao quando passa desde
a consideracao de sintomas das doencas das articulagoes aos sintomas especificos
que caracterizam cada tipo de patologia: lupus eritematoso, artrite reumatoide,
gota, poliarterite, etc. Muito frequentemente nos especializamos ao passar de uma

classificacao geral de doencas a uma classe especifica da patologia.

Analogia

Informalmente pode-se dizer que analogia é um tipo de similaridade. Esta si-
milaridade se da em um nivel claramente definido e conceitual. Na analogia toma-
se somente as caracteristicas relevantes que identificam o objeto em consideracao,
sendo estas caracteristicas definidas de acordo com as intencoes do observador. Ca-
sos similares possuem entre si alguns aspectos comuns. Quando se faz a reducao

dos aspectos comuns para conceitos claramente definidos, considera-se estes casos



CAPITULO 2. RACIOCINIO IMPRECISO E INCERTO 12

 —

SINTOMAS

uBSEFlwm;ﬁﬂ

EXPERIENCIA

I
COHHECIMEHTOS
BASICOS

]
GEHERALIZAGAOD

Figura 2.2: Processo de generalizacao

similares como analogos.

Dois sistemas sao analogos, se forem similares em relacoes claramente definidas
de suas respectivas partes. Se um fato novo observado é similar a outro ja conhecido
e sobre o qual ja se tem uma opiniao, entao pode-se ter uma opiniao sobre o fato
novo baseado na experiéncia anterior, isto €, chega-se a um resultado por analogia
(ver figura 2.4).

Por exemplo, um reumatologista iniciante encontra-se com o seguinte quadro
clinico: febre, dor sem deformidades em uma ou mais articulagoes periféricas, ele
lanca um diagnoéstico inicial: “trata-se de um caso de lupus eritematoso sistémico
(LES)”, ele fundamenta essa conjectura por indugao. Isto é, foi sugerida pela ob-
servacao e indicado para este caso particular.

Estes sintomas observados no paciente nao sao suficientes para ele chegar ao
diagnéstico; pois nao tem muita experiénciaem LES para acreditar na sua conjectura
inicial, mas vai se apoiar nas informacoes que possui de casos ja vistos. Agora, tentar-
se-a explicitar os passos feitos no raciocinio clinico: O médico comeca observando
os sintomas e sinais da patologia, para ter experiéncia a respeito. A seguir, ele
generaliza os sintomas e sinais chegando a conclusao de que se trata, neste exemplo,
de uma patologia das articulagoes. Depois, ele vai se especializar e identificara cada
uma das doencas contidas no grupo de patologias das articulacoes. Finalmente,

ao voltar para comparar com outros pacientes que tiveram sintomas similares, com
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Figura 2.3: Processo de especializacao

alguma variacao na intensidade ou duracao, ele estard fazendo analogia.
Com o objetivo de resumir raciocinio plausivel, apresentam-se os Padroes da
inferéncia plausivel de George Polya [67]. Dentre aqueles sao considerados de

maior énfase os seguintes:

¢ Padroes Indutivos

“A verificagcdo de uma consequéncia torna a conjectura mais credivel”. Uma
conjectura pode ser escrita como a premissa numa regra contida no processo
do raciocinio. Por exemplo, a conjectura “choveu ontem a noite” chega a ser
mais credivel quando verifica-se a consequéncia “o chdo esta molhado”. Sendo
ambos considerados na seguinte regra: “Se choveu ontem a noite entdo o chao

deve estar molhado”.

e Verificagao sucessiva de varias consequéncias

“A verificagdo de uma nova consequéncia vale mais ou menos se a nova con-

sequéncia difere mais ou menos da anterior, consequéncia verificada”. Por
M : 44

exemplo, ao se tentar verificar a conjectura “Todas as bananas tem casca ama-

rela”, observa-se n bananas colombianas, todas elas de casca amarela. Nossa

subsequente confianca nesta conjectura incrementa-se substancialmente se a
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Figura 2.4: Processo de analogia

(n + 1)-ésima banana é uma banana brasileira mais amarela do que outra ba-
nana da Colombia. Tal nao ocorreria se esta (n 4 1)-ésima banana fosse uma

banana figo com sua casca escura.

e Verificagao de consequéncias verossimeis

“A verificagdo de uma consequéncia vale mais ou menos, de acordo se a con-
sequéncia € mais ou menos verossimel em si mesma”. Por exemplo, tem-se
duas expressoes: “Se ontem a noite choveu, entdo o teto estd pingando” e “Se
ontem a noite choveu, entdo a grama esta molhada”, pode-se perceber que o
consequente da primeira expressao tem mais suporte do que o consequente na

segunda expressao.

e Inferéncia desde analogia

“A conjectura chega a ser mais credivel quando uma conjectura andloga resulta
ser verdadeira”. Por exemplo, a conjectura “O paciente apresenta queda de ca-
belo, febre e eritema facial, ele pode ter LES” chega a ser mais credivel quando
provamos a conjectura relacionada “Um dos quadros clinicos caracteristicos do

LES €: alopecia, febre e eritema facial”.

Polya questionou-se sobre se estes padroes poderiam ser considerados como regras
do raciocinio plausivel. Vejamos, algumas pessoas desconfiam das “regras” e confiam

em sua “intuicao” ou “experiéncia” ou “intuicdo-e-experiéncia” [67]. Por exemplo:

1. Um cirurgao pode nao ter regras na tomada de decisao, a decisao dele pode
custar uma vida e algumas vezes, quando um paciente comeca a sangrar ou a

se sufocar, a decisao adequada deve ser tomada em alguns segundos. Porém ele
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nao usa regras. O tempo é muito curto para aplicar regras apropriadamente,

e qualquer conjunto de padroes poderia engana-lo.

2. Apresenta-se a mesma evidéncia a dois jurados e seguindo o mesmo procedi-
mento eles podem julgar diferentemente: um pensa que a evidéncia é suficiente
a prova do defendido e o outro pensa que nao. Essas diferencas podem ter di-
ferentes bases: um deles pode ser um 6timo observador de comportamento,
ele observa as expressoes do rosto, ele é impressionado pelos movimentos de
olhos e maos do acusado. O outro jurado pode nao ser um bom observador,
ele comprende melhor o meio social e as circunstancias das pessoas envolvidas
no caso. F assim eles chegam a resultados diferentes. Isto €, duas pessoas com

a mesma evidéncia podem discordar honestamente.

3. Duas pessoas encontram-se interessadas na conjectura A (Uma delas é enge-
nheiro, e A é uma conjectura relacionada a engenharia). Ambas sabem que A
implica B. Depois que elas acham que B é consequencia de A, e B ¢é verda-
deiro. Elas concordam que A implica B, mas discordam sob o valor ou peso
da evidéncia. Elas sdao honestas, mas a base de conhecimento de ambas é dife-
rente, uma delas esta mais relacionada ao fato e a outra nao. Observa-se que,
apresentada a mesma evidéncia a duas pessoas e aplicando os mesmos padroes

de inferéncia plausivel, eles podem discordar honestamente.

Polya tentou olhar o raciocinio plausivel no trabalho, no comportamento das
pessoas em frente a problemas concretos. E com os pontos acima expostos, tentou
aclarar a idéia na qual seus padroes estao “sujeitos”, e quao longe eles podem ser
lembrados como “regras”.

Pode-se dizer que o raciocinio clinico para a tomada de decisao, é um raciocinio
plausivel, posto que se baseia em evidéncias que levam a conjecturas (o diagndstico)
que as vezes podem ser arriscadas, controversiais e transitérias, mas ainda assim
nao criam duvidas ao médico e nao impedem a tomada de decisao. O raciocinio
plausivel encontra-se embutido no raciocinio clinico, o qual atravessa etapas desde

a inducdo (médico iniciante) até a analogia (médico especialista).

2.1.2 Raciocinio Probabilistico

E o raciocinio que, apoiando-se em informacoes probabilisticas sobre fatos de um

dominio, chega a uma conclusao a respeito de um novo caso.
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Neste contexto “Probabilidade ndo € sobre numeros; mas € sobre a estrutura
do raciocinio”. QQuando um médico afirma. “A chance de que um paciente com a
doen¢a D, desenvolva mais adiante o sintoma S € p”, a verdade da afirmacao nao é
a magnitude precisa de p tanto quanto a razao especifica para a crenca do médico,
o contexto ou a suposicao sobre a qual a crenca deveria estar firmemente mantida,
e as fontes de informacao que acarretam mudangas nesta crenca [64].

Supoe-se que, por razoes de generalidade e economia de armazenamento, esquecem-
se algumas experiéncias ou elas sao retidas na forma de média, pesos, ou relacoes
qualitativas abstratas, que ajudam a determinar acoes futuras.

Quais seriam as razoes para que crencas, sendo disposicoes mentais sobre eventos
nao reprodutiveis e frequentemente nao observaveis, devam combinar com as leis de
probabilidade que governam tentativas repetiveis, tais como os resultados de meca-
nismos de jogo?. Para responder esta questao, apresentam-se as relacoes primitivas
da linguagem de probabilidade, onde mostra-se que apesar de que as probabilida-
des sao expressas em numeros, a vantagem da teoria de probabilidade é, fornecer
um meio para articular e manipular relagoes qualitativas. As seguintes relagoes sao

olhadas como as primitivas basicas da linguagem:

e Verossimilhanca: “F mais verossimil que um pdssaro voe do que caminhe”;
e Condicional: “Se o pdssaro estd doente, ele ndo pode voar”,
e Relevancia: “Para o pdssaro voar depende dele nao estar doente”;

o Causal: “A existéncia da doencga originou a inabilitagdo ao pdssaro de voar”.

Verossimilhancga

As relacoes qualitativas da forma “A € mais verossimil que B” foram tradicio-
nalmente percebidas como o primeiro propésito do uso de probabilidade. A im-
portancia pratica de determinar se um evento é mais verossimil que outro é devido
ao fato de que o calculo de probabilidade foi pioneiro e desenvolvido por jogadores
como Cardano [1501-1576] e De Moivre [1667-1754]. No entanto, a importancia
das relagoes de verossimilhanca vai mais longe de situacoes de jogo ou ainda na
tomada de decisoes. As decisoes dependem de verossimilhancas relativas aos even-
tos para considerar os resultados da aplicacao de uma determinada regra ou para

adquirir mais informacao. Verossimilhancas sao importantes em todas as tarefas de
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raciocinio devido ao translado dessas imediatamente para tempo processado, isto é,
o tempo que leva para verificar a verdade da proposicao. Um sistema de raciocinio
que nao faz consideracoes de verossimilhanca poderia desperdicar recursos valiosos

em procurar o nao verossimil, enquanto despreza o verossimil.

Condicional

A teoria da probabilidade adota a frase epistémica “... posto que (' é conhecido”

como uma primitiva da linguagem. Sintaticamente, isto € denotado como:
P(A]C) =p

onde A é uma dada proposicao. Esta frase combina as nocoes de conhecimento e
crenca pela atribuicao a A de um grau de crenca p, dado o conhecimento de €. C
é chamado também o contexto da crenga em A, e a notagao P(A | C') é chamada
probabilidade condicional de Bayes. Thomas Bayes [1702-1761] fez sua principal

“... dado que se

contribuicdo a ciéncia de probabilidade pela associacao da frase
conhece €7 com a famosa férmula:
P(A,C)
PAlC)= 2/
410) = s

a qual chegou a ser uma definicao de probabilidade condicional. E pela probabi-
lidade condicional de Bayes que a teoria da probabilidade facilita o raciocinio nao
monotonico, isto é, o raciocinio probabilistico que envolve reavaliacao de conclusoes
prévias. Por exemplo, é bastante aceitavel afirmar simultaneamente: A crenca na

proposicao

“P(voar(a) | passaro(a)) é grande”, logo
P(voar(a) | passaro(a)) &~ 1 ou poderia estimar-se 0.99
e a crenga na proposicao
“P(voar(a) | passaro(a), doente(a)) é baixa”, logo

P(voar(a) | passaro(a),doente(a)) ~ 0 ou poderia estimar-se 0.02

Em outras palavras, sabe-se que o objeto a é um passaro, pode-se chegar a
conclusao que a provavelmente voa. No entanto, sob o conhecimento que a esta
doente, ha uma reavaliacao sobre a primeira conclusao e afirma-se que é menos
provavel que a possa voar.

Para facilitar tais reavaliacoes sao necessarias duas coisas: que a crenca original

seja estabelecida com uma certeza menos absoluta, e que o contexto sobre a condi¢ao
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de crenca seja consultada constantemente, para ver se na reavaliacao a crenca ¢ a
mesma. A dinamica da revisao da crenca sob mudancas no contexto nao é totalmente
arbitraria, mas deve obedecer algumas leis basicas de plausibilidade as quais, estao
embutidas nas regras sintaticas do calculo de probabilidades. Um exemplo de tais

leis plausiveis é a seguinte regra :

Regra do meto hipotético: “Se duas suposi¢oes diametralmente opostas tem dois
diferentes graus de cren¢a sobre uma proposicdo (), logo o grau incondicional do

mérito de crenca para () seria algum valor entre os dois.”

Por exemplo, a crenca que B =“Piolin voa” dado que ' =“Piolin é um passaro”
pode estar entre a crenca de que Piolin voa dado A =“Passaro saudavel” e a crenca
que Piolin voa dado =A =“Pdssaro doente”. Esta regra, restricao de senso comum,

é construida dentro da sintaxe do cédlculo de probabilidade através da seguinte igual-
dade:
PB|C)=aP(B|C,A)+ (1 —a)P(B|C,-A)

onde: o = P(A | C) é algum nimero entre 0 e 1.

Relevancia

Relevancia é uma relagao indicando uma mudanca potencial de crenca devido a
uma mudanca especifica no conhecimento. Duas proposicoes A e B sao chamadas
relevantes no contexto C, se a inclusao de B em € pode mudar a verossimilhanca de
A. Relevancia pode ser definida em termos de verossimilhanca e condicional. Por
exemplo, uma pessoa poderia estar indecisa em avaliar a verossimilhanca de dois
eventos, mas pode ter confianca para opinar se os eventos sao ou nao relevantes uns
aos outros. As pessoas dao tais opinioes rapidamente e consistentemente, aqui supoe-
se que as relacoes relevantes sejam armazenadas explicitamente como ponteiros na
base do conhecimento que possui. Relevancia é também uma primitiva da linguagem
da teoria de probabilidade, porque a linguagem permite especificar relagoes relevan-
tes direta e qualitativamente antes de fazer qualquer avaliacao numérica. Depois,
quando a avaliacao numérica de verossimilhanca é requerida, ela pode ser adicionada
de forma consistente, sem atrapalhar a relevancia da estrutura original, através de

probabilidade condicional.
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Causal

Causalidade é uma nocao ubiqua na concepcao do homem sobre seu meio ambi-
ente, ainda que tradicionalmente tenha sido considerada uma construcao psicolégica,
externa ao ambito da probabilidade ou até das ciéncias fisicas [64].

Causalidade é uma linguagem com a qual uma pessoa pode falar eficientemente
sobre estruturas de relagoes relevantes, com o objetivo de separar o relevante do
supérfluo. Por exemplo, dizer que o chao imido foi uma causa direta do escorrega-
mento e fratura da perna de uma pessoa é um caminho conciso para identificar que
eventos nao deveriam ser considerados relevantes ao acidente, assim que a umidade
do pavimento seja confirmada. O fato que choveu esse dia e que uma outra pessoa
também escorregou e fraturou sua perna nao devem ser considerados relevantes ao
acidente, desde que se estabeleceu a verdade do “chao imido” e se identificou como
uma causa direta do acidente.

O estabelecimento de uma relacao causal segue padroes de dependéncia: Dois
eventos nao chegam a ser relevantes entre si somente pelo fato de predizerem uma
consequéncia comum, mas eles chegam a ser relevantes quando a consequéncia é
realmente observada. Resumindo, pode-se afirmar que dois eventos com relacao de

causalidade sao relevantes, mas nem todos os eventos relevantes tem causalidade.

Figura 2.5: Grafos direcionados

O raciocinio probabilistico é ttil para modelar sistemas onde ha a presenca de
incerteza, isto é, a ocorréncia de um conjunto de evidéncias F leva a um vetor (V)
de probabilidades das hipoteses concorrentes. Cada elemento de V' representa a pro-
babilidade condicional P(H; | E'). A aquisicao de conhecimento do especialista deve
permitir chegar-se a uma base de conhecimentos representada como uma rede Baye-
siana, contendo informagoes verossimeis, relevantes e com relagoes causais (figura
2.5).

As relacoes entre A, B e (' sao representadas utilizando grafos direcionados, onde

aos arcos de ligacao estao associadas probabilidades condicionais. Tem-se tentado
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solucionar os problemas de propagacao de incerteza nas redes Bayesianas, através

da maxima entropia.

2.1.3 Raciocinio Nebuloso

O raciocinio nebuloso pode-se dizer que se originou nas discussoes dos gregos
antigos sobre valores de verdade. Socrates com suas perguntas a seus discipulos
formulou o problema de nimeros de verdades sem dar resposta. A corrente platonica
afirmava que existiam dois valores de verdade. Mas estas discussoes evoluiram até
que Aristoteles, aluno de Platao, que iniciou a légica modal com quatro valores de
verdade, a qual permaneceu quase no esquecimento até nosso século. As discussoes
filosoficas sobre o axioma do terceiro excluido (excluded middle), onde um elemento
pode ser verdadeiro ou falso, e ndo pode ter uma terceira possibilidade (nao pode ser
verdadeiro e falso a0 mesmo tempo), geraram paradoxos, por exemplo: “o paradoxo
do barbeiro: Em uma pequena cidade onde s6 existia um barbeiro. O barbeiro
recebeu a missao de barbear todos os homens que nao se barbeavam a si mesmos.
Todos os homens deveriam estar barbeados senao morreriam. Pergunta: Quem
barbeia o barbeiro?” [13].

O raciocinio nebuloso foi formalizado apds a publicacao do artigo de Zadeh [91]
nos anos 60, quando criou a Teoria de Conjuntos Nebulosos. Esta idéia foi resul-
tado de conversas entre Zadeh e Bellman durante um ano sabatico do Zadeh. Fles
discutiram a diferenca entre os conceitos de imprecisao e incerteza, ambos tratados
na época pela mesma ferramenta.

Em particular, a imprecisao (fuzziness) intrinseca da linguagem natural é uma
consequéncia logica da necessidade de expressar informacao em forma resumida [92].
Segundo Dubois e Prade, aproximar é equivalente a raciocinio nebuloso e representa
0 processo ou processos pelos quals uma possivel conclusao imprecisa ¢ deduzida
desde uma colegao de premissas imprecisas [28]. Tal raciocinio é, na maior parte, de
natureza qualitativa mais do que quantitativa e quase tudo isto cai fora do dominio
da aplicabilidade da légica cléassica.

O raciocinio nebuloso é um raciocinio que baseado em dados imprecisos, os quais
sao representados por graus de pertinéncia a um conjunto nebuloso, chega a uma

conclusao.

No raciocinio nebuloso trabalha-se com imprecisao, envolvendo processos tais
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Figura 2.6: Funcao de pertinéncia

como: nebulizagao (fuzzification), denebulizagao (defuzzification). E para uma me-
lhor compreensao deles precisa-se da definicao de alguns conceitos que serao apre-

sentados na continuagao (figura 2.6):

e funcao de pertinéncia: define um conjunto nebuloso mapeando entradas abrup-

tas (crisp) de seu dominio a graus de pertinéncia.

e grau de pertinéncia: grau ao qual um valor abrupto é compativel com uma
funcao de pertinéncia, o qual pode tomar valores dentro de um intervalo pre-

determinado, por exemplo: [0, 1].
e ctiqueta: nome descritivo, utiliza-se para identificar uma funcao de pertinéncia.

e dominio: valores (geralmente nimeros) sob os quais é definida a funcao de

pertinéncia.
e universo de discurso: todos os valores possiveis de uma variavel do sistema.

Agora, para explanar o caminho do raciocinio nebuloso suponha-se o seguinte
sistema (figura 2.7). Este sistema mapeia entradas abruptas em saidas abruptas e é

basicamente formado por quatro componentes:

e Regras
Podem ser fornecidas pelo especialista ou ser extraida de dados numéricos.
Em ambos casos as regras de inferéncia sao expressas como declaracoes do
tipo “ SE....ENTAO”. Por exemplo: “SE dor na parte baiza e movimento
da espinha lombar € limitado e expansdo tordcica diminuida e paciente mulher
e idade entre 20 ¢ 40 anos ENTAO espondilite anquilosante” [2]. Esta regra

mostra que precisa-se de uma compreensao de:
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Figura 2.7: Sistema de légica nebulosa

1. variaveis linguisticas versus valores numéricos das varidveis (idade versus

35 anos).

2. variaveis linguisticas quantificadoras ( dor pode ter um ndmero finito de
termos linguisticos relacionados com ela, eles podem ir desde extrema-
mente forte a quase nada) o qual é feito utilizando funcoes de pertinéncia
nebulosa.

({92 14

e 2

, etc.

3. conexoes légicas para variaveis linguisticas, p.e. ou

4. implicagoes, por exemplo “Se A entdo B”.

E além de tudo isto, precisa-se entender como combinar mais de uma regra.

e Nebulizador (fuzzifier)
Mapeia nimeros abruptos de entrada em conjuntos nebulosos. Isto é necessario
para ativar regras as quais estao em termos de variaveis linguisticas, as quais
sao conjuntos nebulosos associados a eles. Estes conjuntos nebulosos podem
ser representados por fungoes do tipo (a)impulso ou (b) triangular ou (c)
trapezoidal ou (d) S ou (e) Z ou (f) II, as quais sao mostradas na figura 2.8.
A funcao do tipo impulso pode nem sempre ser a mais apropriada, especi-
almente quando os dados tem uma faixa de valores que também devem ser
considerados. As outras fun¢oes fornecem maior representatividade da impre-
cisao para serem manipuladas dentro dos frameworks de sistemas de logica

nebulosa

e Motor de Inferéncia
Mapeia conjuntos nebulosos em conjuntos nebulosos. Este manipula o caminho
no qual as regras sao combinadas. Da mesma maneira como os humanos

utilizam muitos tipos diferentes de procedimentos inferenciais na compreensao
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Figura 2.8: Formas de representacao de conjuntos nebulosos

de pensamentos ou para a tomada de decisoes, existem diversos processos
inferenciais em logica nebulosa, por exemplo tem-se o seguinte sistema para

estacionar corretamente um caminhao de retrocesso na doca [54] (figura 2.9):

Posigiio dtima para estacionar
x=10e {=190°

do.
SEIro
— X,Y
cabine do
'Si 0 caminh@o
x=0 X=20

Figura 2.9: Posicao da cabina do caminhao em relacao a doca

Quando z = 10 e ¢ = 90°, o valor de § é o 6timo para estacionar o caminhao, as
fun¢oes de pertinéncia para as duas variaveis (figura 2.10), onde S é pequeno,

CE é centrado, B é grande.
as regras para este sistema sao mostradas na tabela 2.1.

Suponha-se que em T; © = 6 e ¢ = 140°, observa-se nas funcoes de pertinéncia
que se ativam dois conjuntos nebulosos, o qual ativa trés regras (ver na tabela
2.1):

R*>!': Se ¢éB1 e €52 logo 0¢ B2

R*>?*: Se ¢péB1 e xéS1 logo 0¢B3
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Figura 2.10: Funcoes de pertinéncia para o exemplo do caminhao

¢\ x| S2 ]Sl |CE|BI|B2
S3 | S2 | S3
S2 | S2 |93 |93 |83
S1 | B1|S1]|S2|6S3]|¢2
(3 | B2 | B2|CE|S2]82
Bl |B2|B3|B2|Bl|SI
B2 B3 | B3 | B3 | B2
B3 B3 | B2

Tabela 2.1: Regras para o exemplo do caminhao

RS?%: Se ¢péB2 e xéS1 logo 0¢B3

A ativacao das regras R>' , R>% R%? sio mostradas nas figuras 2.11, 2.12 e

2.13 respetivamente.

Os conjuntos nebulosos obtidos usando o t-conorma sao mostrados na figura
2.14. Observa-se que as funcoes de pertinéncia de saida da inferéncia min
apresentam um truncamento no valor de saida nebulosa, este truncamento
chama-se A-corte (A-cut), a diferenca do limiar a-corte (a-cut) que é estabe-

lecida pelo projetista, o A-corte (figura 2.15(a)) é determinado pela maquina
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Figura 2.12: Ativacao da regra R*? e as suas saidas

de inferéncia nebulosa durante a execucao de seu processo. O propdsito mais

comum do a-corte (figura 2.15(b)) é acelerar o processo de inferéncia.

e Denebulizador (defuzzifier)

Mapeia conjuntos nebulosos de saida em nimeros abruptos. Em uma aplicacao
de controle, por exemplo, um numero corresponde a uma acao de controle,
em uma aplicacao de processamento de sinais, poderia corresponder a uma
predicao do comportamento do sinal observado, ou em uma aplicacao de di-
agnostico médico a um prognéstico de doenca.

Muitos denebulizadores foram propostos na literatura, embora, nao existam
bases cientificas para nenhum deles [54] em consequéncia, denebulizar é um

arte mais do que uma ciéncia, dentre elas tem-se:

1. Denebulizador maximo, este denebulizador examina o conjunto nebuloso

B e escolhe como sua saida o valor de y para o qual ug(y) é o maximo.
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Figura 2.14: Os conjuntos nebulosos obtidos utilizando o t-conorma para as in-

feréncias: (a) minimo e (b) produto

Isto pode direcionar a resultados peculiares ou pode ter valores altos
sem levar em consideracao todos os valores sobre os quais encontra-se

representado o conjunto nebuloso.

2. Denebulizador Meio do méaximo, este examina o conjunto nebuloso B e
primeiro determina o valor de y para o qual ug(y) é o maximo. Logo
computa o meio deste valor com sua saida. Infelizmente, isto pode levar
a resultados inesperados, suponha-se que B esta representado por dois
conjuntos nebulosos com a mesma pico de amplitude, este método obtera
um valor na metade do caminho entre os dois conjuntos, onde a funcao

de pertinéncia B tem o valor zero (figura 2.16).

3. Denebulizador do centréide, Este denebulizador determina o centro de
gravidade (centréide), y, de B e utiliza este valor como a saida do sistema.

calculado por:
g = syrs(y)dy
Jns(y)dy
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Figura 2.16: Exemplo para o qual o denebulizador Meio do méaximo nao faz sentido

onde S denota o dominio de upg(y). Frequentemente S é discretizado, de
modo que y pode ser aproximado pela seguinte expressao, a qual utiliza
o somatorio no lugar da integracao:

S yins (i)
ZZ'I:1 MB(yi)

O denebulizador do centréide é inico, no entanto, este é usualmente dificil

y:

de calcular.

Légica Nebulosa e Probabilidade

Quando se apresenta pela primeira vez a no¢ao de conjuntos nebulosos, as pes-
soas tém a impressao que é um disfarce da probabilidade, ou pior ainda, que tenta
resolver o mesmo tipo de problema. Uma razao poderia ser, que os valores de per-
tinéncia e probabilidade se encontram em um intervalo fechado [0, 1].

Existe uma diferenca fundamental entre probabilidade e légica nebulosa a qual,

uma vez melhor comprendida, levara a uma cuidadosa diferenciacao entre as carac-
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terizacoes de graus de pertinéncia versus graus de probabilidade, em especial em
conversacoes formais como, diagnostico médico, e em geral, nessas aplicagoes nas
quais o alto grau de precisao do significado é importante alcancar.

Como os dois conceitos sao muito diferentes, serao apresentados duas diferencas:

semanticas e axiomaticas de cada conceito [12].

e Diferencas Semanticas
A primeira diferenca esta no significado da pertinéncia nebulosa e o valor da
probabilidade. No conjunto nebuloso, um valor de pertinéncia entre 0 e 1 sig-
nifica que o elemento nao pertence perfeitamente ao conjunto considerado.
Por exemplo, um homem com uma temperatura de 38 graus tem febre, mas ter
40 graus é ter mais febre. Na terminologia dos conjuntos nebulosos o primeiro
homem tem um grau de pertinéncia ao conjunto de pertinéncia FEBRE menor
do que o segundo homem. Ambos pertencem ao conjunto nebuloso (FEBRE),
s6 que com diferente grau de pertinéncia.
Continuando com o exemplo de febre, um homem que tem uma infeccao
provavelmente tem febre porque a infeccao causa febre. Nos podemos estabe-
lecer a probabilidade na ocorréncia de febre dado que sabemos que o homem
tem infeccao.
O exemplo anterior mostra a importancia na distin¢gao dos conceitos nebuloso
e probabilidade, ambos uteis em aplicacoes biomédicas. Ambos os conceitos

podem ser utilizados conjuntamente.

e Diferencas Axiomaticas
As diferencas axiomaticas sao mais abstratas, mas convincentes. Informal-
mente, poderiamos dizer que em ambos os casos, pertinéncia nebulosa e pro-
babilidade, temos uma funcao com uma gama de valores no intervalo [0, 1].
Mas em conjuntos nebulosos o dominio da func¢ao é o conjunto universal, e no

caso de probabilidades o dominio é um conjunto de partes do universo.

2.1.4 Raciocinio Qualitativo

E aquele que baseia-se em informacoes qualitativas para chegar a uma conclusao.
Este raciocinio envolve dois pontos principais: os valores que podem ser adotados
pelas variaveis no espaco quantitativo, e o tempo qualitativo, ou tempo durante o

qual os valores qualitativos sao vélidos [10].
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Na literatura existem muitos termos que expressam o conceito do Raciocinio Qua-
litativo. Encontram-se termos como “Senso Comum”, “Fisica Qualitativa”, “Fisica
Intuitiva”, todos estes termos fornecem desde suas préprias abordagens o conceito

do Raciocinio Qualitativo [19]. Apresentaremos sucintamente cada um deles :

Senso Comum

Algumas pessoas acreditam que o senso comum advém de nosso armazenamento
massivo de conhecimento e de nossa capacidade de acessar rapidamente os conhe-
cimentos relevantes no momento certo. Por exemplo, quando escutamos “frente
fria”, pensamos em ventos fortes, chuva e outras caracteristicas a ela associadas.

Acessamos nossa memoria pelo conteudo.

Fisica Qualitativa

Tem por objetivo saber criar e raciocinar com representacoes abstratas e sem

nimeros, por exemplo (ver figura 2.17):

.f’

Figura 2.17: Fisica qualitativa

Na figura, o modelo quantitativo que representa o fenémeno, poderia ser o se-
guinte: Se a velocidade inicial da bola é V4 e o angulo de desvio do solo for 8, entao
a posicao da bola t segundos depois de ter sido lancada sera fornecida por:

altura = Vy.sen(8) — %.g.t

2
distancia = Vy.t.cos(0)

Mas, muitas pessoas nao conhecem essas equacoOes, apesar de serem perfeita-

mente capazes de prever o que acontecera. Isto é, as pessoas nao precisam de
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medidas numéricas exatas. Elas geralmente, s6 precisam de descri¢goes qualitativas.
As pessoas parecem raciocinar mais abstratamente do que indicam as equacoes.

A fisica qualitativa procura comprender os processos fisicos através da criacao
de modelos. Um modelo é uma representacao abstrata que elimina os detalhes
irrelevantes. Por exemplo, para prever a queda de um objeto, deve-se considerar
sua massa e nao sua forma ou cor. Os modelos da fisica tradicional sao criados a
partir de variaveis com valores reais, coeficientes de mudanca, expressoes, equagoes e
estados. A fisica qualitativa oferece ferramentas semelhantes, que sao mais abstratas

e nao-numéricas.

Fisica Intuitiva

E uma metodologia que tenta dirigir a questao de como o homem modela o
comportamento de sistemas fisicos na auséncia do computador, isto é, modelar o

processo de entendimento em si mesmo.

Representagao de informagoes qualitativas

1. Varidveis

Na fisica tradicional, variaveis com valor real sao usadas para representar ca-
racteristicas dos objetos, como posicao, velocidade, angulo e temperatura. As
variaveis qualitativas adotam um conjunto ordenado finito de valores qualita-
tivos. Por exemplo, a quantidade de dgua em um pote pode ser representada
por vazio, meio-termo, cheio e a sua temperatura como congelada, meio-termo,

fervente

2. Espacos de quantidade

Sao pequenos conjuntos de valores discretos para uma variavel. Os elementos
de um espaco quantitativo sao normalmente ordenados com base uns nos ou-

tros para que um valor possa ser considerado menor que o outro. Por exemplo

a idade (figura 2.18).

3. Coeficientes de mudanca.

Sao considerados quando as variaveis assumem valores diferentes em momentos
diferentes. Um coeficiente de mudan¢a com valor real (dx/dt) pode ser mo-

delado qualitativamente { diminuindo, estavel, aumentando }. Por exemplo a

chuva (figura 2.19).
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Figura 2.18: Espacos quantitativos

diminuindo aumentando

Figura 2.19: Coeficientes de mudanca

4. Expressoes.

Sao formadas a partir da combinacao das variaveis. Por exemplo: Duas
variaveis qualitativas x e y podem ser facilmente somadas. A tabela da verdade

para somar variaveis qualitativas € mostrada na figura 2.20.

i

1
1
g

w
=
=
=

I
—]
—]

+ |+

Figura 2.20: Operacao com variaveis qualitativas

Podem-se também definir operadores qualitativos de diferenca e produto. Por
exemplo, considere representar o volume da agua em um copo como vazio,

meio-termo, cheio. Se derramarmos o conteido de um copo em outro, que
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quantidade de agua o segundo copo contera?. Pode-se somar qualitativamente

do seguinte modo:

vazio + vazio = vazio

vazio + meio-termo = meio-termo

vazio + cheio = cheio

meio-termo + meio-termo = cheio? ou meio-termo?
meio-termo + cheio = cheio? ou transbordar?

cheio + cheio = cheio + transbordar

Note que a combinacao de valores qualitativos pode provocar ambiguidades.

5. Equagoes.

Sao formadas a partir de expressoes e variaveis que podem ser ligadas entre si.
A equacao mais simples afirma que a variavel y aumenta conforme aumenta a
variavel x. Isto nos da uma representacao abstrata da verdadeira funcao que

relaciona x e y, por exemplo:
y=M"¥(z)

6. Valores limites.

Sao os pontos que separam uma regiao de outra. Por exemplo, tem-se duas
regides + e — , o 0 viria ser um valor limite, posto que separa a regiao + da

regiao — (figura 2.21).

Muito Muito
Gelado Gelado Frio Frio

-10 +10 Graus':TEJ'

Borda Temperatura

Figura 2.21: Valores limites entre duas regioes adjacentes

7. Comportamento qualitativo.

Denota um conjunto de valores ordenado no tempo de uma variavel qualitativa,

i.e., um episodio.
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8. Estados qualitativos.

Um estado é um tunico instantaneo, onde cada variavel possui um valor. Ha
varias maneiras diferentes de formular informacoes sobre estados, por exemplo:

no estado da figura 2.19 pode ser representado por ”Chuva caindo”.

9. Modelos qualitativos.

Sao modelos que operam sobre estados qualitativos.

10. Simulagao qualitativa.

’

E um gerador de episédio que infere comportamentos qualitativos desde um

modelo qualitativo.

Ontologias do Raciocinio Qualitativo

e Tempo

A nog¢ao mais basica de tempo é que ele é ocupado por eventos. Esses eventos
ocorrem durante intervalos, intervalos continuos de tempo. Os intervalos po-
dem estar relacionados a outros intervalos, existem treze maneiras como dois
intervalos de tempo nao vazios podem estar relacionados entre si. Na seguinte
figura mostra-se esses relacionamentos, na verdade sao apenas sete relaciona-

mentos distintos, mas seis deles tém seus proprios inversos [72] (figura 2.22).

T icanesde| jo depaicdel
I i i encanira | j & encondiaido por i
. I'j i aobirepiFe | j & sobreposio por i
% i inicia | | & inéciade po i
_Ii o # durante | j comlEm i
I_I ilermina j | & terminsdo por |
:.I iigmal = |

Figura 2.22: Treze relacionamentos possiveis entre dois intervalos de tempo

e Espaco

Os objetos tém extensao espacial ao passo que os eventos tém extensao tem-

poral. Podemos entao tentar expandir a teoria de tempo para uma teoria



CAPITULO 2. RACIOCINIO IMPRECISO E INCERTO 34

de espaco. Mas como o espaco é tridimensional, hd muito mais do que treze
relacionamentos espaciais entre dois objetos, dentre elas temos: “Dentro, “Ad-

”

jacente”, “Perpendicular”, “Ao-Longo”, etc.

Pode-se ver que a representacao do conhecimento no raciocinio qualitativo nao é
tao simples. Muitos trabalhos foram desenvolvidos nesta area, mas ainda ha muito

para ser feito.

Hipotens&o|MormalHipertensio |Presséo

A A siFlﬁIica
s N
80 110 130 200 [mmHg]

Figura 2.23: Representacao qualitativa da pressao sistdlica

O raciocinio qualitativo é 1til para modelar sistemas dos quais nao se tem in-
formacao completa. A forma de representacao da informagao qualitativa nao é
apropriada para ser aplicada as informacoes médicas em sistemas de diagnostico
clinico. Dado que, a principal dificuldade é que ela apresenta mudancas abruptas,
fato que nao acontece na medicina. Por exemplo, na figura 2.23, observa-se que uma
pequena mudanca na pressao sistélica pode levar a uma interpretacao de normal a

patologica, fato que nem sempre é verdade, e que a légica nebulosa pode representar

melhor (figura 2.24).

M
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Figura 2.24: Funcoes de pertinéncia para a pressao sistolica

Neste caso, os conjuntos nebulosos permitem uma transicdo menos abrupta e
representam melhor os conceitos clinicos. Por exemplo, tem-se uma faixa de valores

[a, b] onde uma pressao sistdlica pertence ao conjunto nebuloso normal e ao conjunto
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nebuloso hipertensao com diferentes graus de pertinéncia. Observe-se que a figura
2.23 pode ser considerada como funcoes de pertinéncia, onde os graus de pertinéncia
sao 1 (pertinéncia total) ou 0 (ndo pertinéncia), e esta é uma das razoes pelas quais

considera-se o raciocinio qualitativo como um caso particular do raciocinio nebuloso.

2.2 Avaliacao das Formas de Raciocinio

Depois de apresentadas as formas de raciocinio impreciso e incerto, pode-se per-
ceber que as pessoas nao utilizam um unico raciocinio na resolucao dos problemas,
elas utilizam todos eles de forma simultanea ou um depois de outro segundo as
caracteristicas principals do problema a resolver. Por exemplo, o médico ao fa-
zer diagnostico tem como dados de partida informacgoes qualitativas, imprecisas e

incertas, a partir delas ele deve chegar a uma conclusao. Que raciocinio ele utiliza?.

e Raciocinio plausivel ao considerar os sintomas como evidéncias para formar

uma conjectura (diagndstico),

e Raciocinio probabilistico ao relacionar os sintomas com informacoes proba-

bilisticas de doencas ja existentes no meio,
e Raciocinio nebuloso ao considerar a imprecisao dos sintomas ou
e Raciocinio qualitativo ao avaliar informacoes qualitativas.

Ele pode ter utilizado uma ou mais de uma forma de raciocinio.
O interesse é saber qual deles pode ser o melhor para modelar o raciocinio clinico
para diagnéstico e como se poderia ao mesmo tempo representar a imprecisao nos

dados clinicos, e nesse sentido tem-se que:

e O raciocinio plausivel é o que mais se aproxima do raciocinio clinico pelas ca-
racteristicas apresentadas, mas nao tem mecanismos para representar a impre-
cisao dos dados apesar de que neste raciocinio os dados provém de evidéncias as
quais podem ser consideradas nao somente como verdadeiras ou falsas, sendo

M 1 [14 M d’ 177 [14 d’ 177
permite valores como “um pouco mais credivel”, “um pouco menos credivel”,
e assim por diante, ou seja, elas podem ser associadas a forca ou peso sob a

crenga em alguma evidéncia dada [67].
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e O raciocinio probabilistico nao € tao representativo do raciocinio clinico porque
nem sempre o médico vai fazer avaliacoes sobre o paciente relacionando-o a
informacoes probabilisticas, mas tem-se utilizado técnicas probabilisticas para

representar o raciocinio clinico [80].

e O raciocinio nebuloso pode representar melhor os dados através de conjuntos
nebulosos e fun¢ées de pertinéncia, mas as operac¢oes (max-min, max-produto,
t-norma, t-conorma) com fun¢des de pertinéncia para determinar o conse-

quente da regra nebulosa nao representam o raciocinio clinico.

e O raciocinio qualitativo, representa variaveis qualitativas, mas ele nao tem
a flexibilidade dos conjuntos nebulosos na representacao da imprecisao das
variaveis qualitativas. O que além de ter mudancas abruptas (fato que nao
ocorre na medicina) vai gerar dificuldades na operagao destas. Por exemplo, ao
somar duas variaveis: positiva e negativa, se elas sao consideradas ao mesmo
tempo grandes ou pequenas, nao se tem uma unica resposta correta, posto que
segundo a quantidade de cada uma delas poderia ser zero, positiva ou negativa.
Isto nos faz imaginar uma pequena arvore de decisao neste ponto (figura 2.25),

que ocorrerd cada vez que ele nao tenha uma unica resposta correta.
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Figura 2.25: Arvores geradas ao operar duas variaveis qualitativas



Capitulo 3

Tratamento da Imprecisao e

Incerteza

Uma das dificuldades no desenvolvimento de SE é o tratamento da incerteza
nas informacoes e a imprecisao nos dados, as quais sao as variaveis fundamentais
no processo do raciocinio. Infelizmente, determinar a “melhor” conclusao em SE
pode nao ser tao facil nem simples [32]. Deve-se ressaltar que apesar das pessoas
usarem indistintamente os termos imprecisao e incerteza, para identificar dados ou

informacoes inexatas, eles tém significados diferentes:

o Incerteza, diz-se que existe incerteza em uma informacao quando nao se tem
certeza absoluta de ela ser verdadeira ou nao. Geralmente é representado por
um valor numérico que indica o grau de certeza, este valor pode encontrar-se
no intervalo de [0,1], onde 1 indica que se esta certo de que o fato é verdadeiro

e 0 indica que se esta certo de que o fato nao é verdadeiro.

e Imprecisao, (nebulosidade) ocorre quando a informagao nao tem seus limites
definidos. Por exemplo a idade, para alguns, 25 anos é jovem, e para outros 35
anos € jovem. Isto quer dizer que nao existem valores quantitativos inicos que
definam o termo “jovem”. Ao contrario da incerteza, nao depende do quanto
se acredita se a informacao é verdadeira ou nao, mas ¢é inerente aos valores

linguisticos utilizados.

Pode-se dizer entao que a imprecisao e incerteza sao conceitos diferentes, mas
os dois pertencem ao tipo de informacoes inexatas. Diversos métodos foram de-

senvolvidos para levar em consideracao esses tipos de informacao. Estes métodos
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procuram meios para representar a imprecisao e/ou a incerteza e assim proporcionar
uma inferéncia mais aproximada a realidade. Existem varias formas numéricas para
tratar com informacoes inexatas, pode-se citar a probabilidade Bayesiana, os fatores

de certeza, a teoria de Dempster-Shafer e a 16gica nebulosa.

3.1 Probabilidades e Teorema de Bayes

A probabilidade sempre foi relacionada com a medida de eventos repetiveis de
sistemas ideais. No entanto, hoje em dia se fala da probabilidade subjetiva, ela
trata com eventos que nao tém uma base historica (base de dados) sob a qual se
possa extrapolar. A probabilidade subjetiva é atualmente uma crenca ou opiniao
expressa como uma probabilidade mais do que uma probabilidade baseada em me-
didas empiricas. As crencas e opinides de um especialista tém um papel importante
no desenvolvimento do SE.

Em SE para diagnostico médico, deve-se aumentar ambito dos eventos para tra-
tar com proposicoes, as quais sao declaracoes que sao verdadeiras ou falsas. Por
exemplo, um evento poderia ser:

E = “0O paciente esta coberto com manchas vermelhas”
e a proposicao é:
A = “O paciente tem sarampo”

Dado que A é uma proposicao, a probabilidade condicional:

P(A| B)

esta nao é uma probabilidade no sentido classico ou frequentista. Em vez disso,
P(A | E) pode ser interpretado como o grau de crenga que A é verdadeiro, dado
o evento I.
Se P(A| E) =1, logo nossa crenca em A é verdadeira.
Se P(A| E) =0, nossa crenca em A é falsa,
0 < P(A | FE) < 1, para outros valores, isto significa que nao se estd inteiramente
seguro que A é verdadeira ou falsa.

Da estatistica, o termo hipétese é utilizado para alguma proposicao da qual sua
verdade ou falsidade nao é conhecida, mas esta assegurada com a base de alguma

evidéncia. A probabilidade condicional é logo referida como a verosimilhanca, como



CAPITULO 3. TRATAMENTO DA IMPRECISAO E INCERTEZA 39

em

P(H|E)=1

a qual expressa a verosimilhanca da hipotese, H, baseada em alguma evidéncia
E. Para computa-la, precisa-se levar em conta a probabilidade prévia de H e até
que ponto F fornece evidéncias para H. Precisa-se entao definir um universo que
contenha um conjunto exaustivo e mutuamente exclusivo de H;s que se esta tentando
discriminar a partir das evidéncias (dados de entrada). Seja:

P(H; | E) = probabilidade de que a hipdtese H; seja verdadeira, dada a evidéncia
E.

P(E | H;) = probabilidade de que observaremos a evidéncia E, dado que a hipétese
H; é verdadeira.

P(H;) = probabilidade, a priori, de que a hipétese i seja verdadeira na auséncia de
qualquer evidéncia especifica.

k = numero de hipoteses possiveis.

PULTE) = s i i) P UL

Para usar o teorema de Bayes como base para o raciocinio sob incerteza deve-se
reconhecer exatamente o que ele expressa. Quando diz P(A | B), descreve-se a
probabilidade condicional de A, dado que se tem uma unica evidéncia B. Se hou-
ver outras evidéncias relevantes, elas deverao ser consideradas, tal é caso em SE
para apoio a decisao médica. Nestes sistemas tem-se um conjunto £ de evidéncias
(sintomas) e busca-se selecionar a hipdtese H; com maior valor de probabilidade
Atualmente existem “shells” para o desenvolvimento de SE com raciocinio proba-

bilistico (redes Bayesianas), dentre elas tem-se o SPIRIT [35] e o HUGIN [36].

3.1.1 Dificuldades com o Método Bayesiano

Para chegar ao diagnodstico clinico, o ponto de partida inicia-se na observacao
dos sintomas apresentados pelo paciente, mas eles nao aparecem ao mesmo tempo.
Suponha-se o seguinte caso:

A: O paciente tem febre
B: O paciente tem manchas na pele
H: O paciente tem lupus

A presenca de febre e manchas na pele servem como evidéncia em favor do lupus,
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mas posteriormente poderiam-se apresentar novos sintomas que podem dar maior
forca a hipdtese ou nao. Em geral, dada uma evidéncia prévia e e algumas novas
observagoes F, precisamos calcular.
P(H | E,e)= P(H | E)M
Ple| F)

Infelizmente, em um mundo arbitrariamente complexo, o numero de probabilidades
conjuntas necessarias para calcular esta funcao cresce em 2n caso haja n evidéncias
diferentes sendo consideradas.

Para tratar com um nimero elevado de evidéncias tem-se trabalhado a propagacao

de probabilidades através da entropia. O uso da teoria da probabilidade no desenvol-

vimento de SE de apoio no diagndstico médico apresenta as seguintes dificuldades:

e A obtencdo das probabilidades das hipétese H; e as condicionais P(H; | ) é
considerado uma tarefa dificil porque as pessoas nao sabem estimar probabili-
dades. No entanto, as estimativas necessarias de probabilidade sao feitas pelo
especialista a partir de seu conhecimento e experiéncia no dominio pesquisado

(valor qualitativo de probabilidade).

e A base de conhecimento tem que ser completa. Isto é todas as evidéncias
relevantes as hipoteses consideradas devem estar explicitas na base de conhe-

cimento.

e Em probabilidade, parte-se do fato que as evidéncias sao independentes. Isto
nem sempre é verdadeiro no caso das doencas, posto que alguns sintomas

poderiam ser evidéncia de outros.

Apesar destes problemas, porém, as probabilidades Bayesianas sao uma base
atraente para um sistema de raciocinio sob incerteza e foram desenvolvidos varios

mecanismos para explorar seu potencial e, ao mesmo tempo, torné-la tratavel [80].

3.2 Fatores de Certeza

Esta abordagem teve como pioneiro o sistema MYCIN [79], o qual tenta reco-
mendar terapias apropriadas para pacientes com infeccoes bacteriologicas.
No MYCIN, o grau de confirmacao foi originalmente definido como um fator de

certeza(FC), que é a diferenca entre crenga e descrenca Define-se entdo:

FC[H,E] = MC[H, E] — MD[H, E]
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onde:

FC =[H, E] é o fator de certeza na hipétese H dada a evidéncia £
MC = [H, E] medida de cren¢a em H dado F

MD = [H, E] medida de descrenca em H dado

O FC é um caminho simples para combinar crenca e descrenca em um nimero.

Esta combinacao pode ter dois usos:

e Primeiro, o FC pode ser usado para um conjunto de hipoteses em ordem
de importancia. Por exemplo, se um paciente tem certos sintomas os quais
sugerem diversas doencas possiveis, logo a doenca com um alto FC poderia ser
uma que é primeiro pesquisada pelos testes ordenados. As medidas de crenca

e descrenca foram definidas em termos de probabilidade por:

1 se P(H)=1
MC(H, E) =S oipaiz), )P ¢
max[l,O]—P(H) eI outlros Casos
1 se P(H)=0
MD(H,E) =, oip(mm),pen)—po ¢
min[LO]—P(H) €Il OUlros Ccasos

O maximo de [0,1] é sempre 1 e o minimo de [0,1] é sempre 0, mas nas igual-
dades acima mostradas escreveu-se as expressoes explicitamente para observar
a simetria entre as MC e M D.

Segundo estas defini¢oes, algumas carateristicas sao mostradas na Tabela 3.1.

e Segundo, o FC indica a rede de crenca em uma hipétese sob alguma evidéncia.
Um FC positivo significa que a evidéncia suporta a hipdtese desde que MC' >
MD. Um FC =1 significa que a evidéncia definitivamente prova a hipdtese.

Um FC = 0 significa uma de duas possibilidades:

1. MC = MD =0, as duas sao zero, isto é, na realidade nao existe evidéncia

ou ela é irrelevante.

2. MC = MD # 0, as duas nao sao zero. A crenga e descrenca sao igual-

mente fortes ou fracas. Assim a crenca é cancelada pela descrenca.

O FC negativo significa que a evidéncia favorece a negacao da hipotese desde

que MC < MD. Uma outra maneira de expressar isto é que existemn mais
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Caracteristicas Valores
Variacoes 0<MC<1
0<MD<1
-1 <FC<1
Certeza das hipoteses verdadeiras MC =1
PH|E)=1 MD =0
FC=1
Certeza das hipdteses falsas MD =0
P(-H | E)=1 MD =1
FC=-1
Perda de Evidéncia MC =0
P(H | E)=P(H) MD =0
FC=0

Tabela 3.1: Algumas caracteristicas de medidas de crenca, descrenca e fatores de

certeza

razoes para a descrenca em uma hipdtese do que para a crenca nela. Por
exemplo, um FC = —70% significa que a descrenca é 70% maior do que a
crenca. Um F'C = 70% significa que a crenca é 70% malor do que a descrenca.
Estes F'C', nao sao limitados pelos valores individuais de MC' e M D, por

exemplo, valores individuais diferentes levam ao mesmo valor de F'C"
FC=10,80=0,80—-0
FC=0,80=0,95—-0,15
e assim por diante.

Os FC permitem ao especialista expressar uma crenca sem comprometer um valor

para a descrenca, isto é:
FC(H,E)+ FC(-H,E)=0

o qual significa que se a evidéncia confirma uma hipdtese por algum valor FC(H |

E), a confirmacao da negacao da hipdtese nado é 1 — FC(H | E). Isto é:

FC(H,E)+ FC(-H,E) # 1
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O fato que FC(H | E)+ FC(—H | F) = 0 significa que se a evidéncia suporta uma
hipotese reduz o suporte para a negacao da hipdtese por uma quantidade igual, tal
que a soma € sempre zero.

Por exemplo o aluno graduar-se-a se um A é obtido no curso

FC(H,F)=0,65e FC(—-H, E)=—-0,65 significa:
o Tem-se 65% de certeza que o aluno se graduara se obtiver um A no curso

o Tem-se -65% de certeza que o aluno nao se graduard se obtiver um A no curso

3.2.1 Avaliando com Fatores de Certeza

A definicao original dos fatores de certeza foi:
FC=MC—-MD

mas nessa expressao encontraram-se dificuldades, por exemplo, suponha-se que
dez partes confirmam a evidéncia gerando MC=0.999 e uma parte desconfirma a

evidéncia gerando MD=0,799, avaliando-se com a expressao anterior tem-se:
FC=10,999 — 0,799 = 0,2

Como no MYCIN o FC de um antecedente da regra deveria ser maior que 0.2 para
que esse antecedente seja considerado verdadeiro e ativasse a regra, pode-se observar
que no caso do exemplo isto nao aconteceria. O valor limiar de 0,2 foi feito como um
caminho “ad hoc” de minimizar a ativacao de regras que sugerem fracamente uma
hipotese. A nao existéncia deste valor limiar poderia gerar a ativacao de muitas

regras e reduzir a eficiéncia do sistema.

Assim, o FC no MYCIN foi mudado do seguinte modo [32]:

MC —-MD

FO=1z min(MC, MD)

para suavizar o efeito de uma parte que desconfirma a evidéncia afete a muitas
partes que confirmam a evidéncia. Avaliando no exemplo anterior tem-se:

_ 0,999 — 0,799
~ 1 — min(0,999)(0, 799)

jales = 0,995

resultado bastante diferente do obtido anteriormente, garantindo neste caso que a

regra sera ativada.



CAPITULO 3. TRATAMENTO DA IMPRECISAO E INCERTEZA 44

Evidéncia, ¥ | Certeza do Antecedente

FEie E, min[FC(H, Ey), FC(H, E,)]

Ei ou By max[FC(H, Ey),(FC(H, Ey)]
-F —FC(H, F)

Tabela 3.2: Regras do MYCIN para combinacao das evidéncias dos antecedentes de

expressoes elementais

Os métodos do MYCIN para combinacao das evidéncias no antecedente de uma
regra sao mostradas na Tabela 3.2.

Por exemplo:

E — (El A E2 A Eg) vV (E4 A _‘E5)
E = max[min(FEy, By, E3), min(Fy, —F5)]

A férmula fundamental para o FC de uma regra “Se F entdo H” esta dado pela

formula:

FC(H,e)= FC(H,E)FC(E,¢)

onde:

FC(FE,e) é o fator de certeza da evidéncia E constituindo o antecedente da regra

baseada na evidéncia incerta e.

FC(H, F) é o fator de certeza da hipdtese supondo que a evidéncia é conhecida com

certeza, quando F'C(FE,e) = 1.

FC(H,e) é o fator de certeza da hipdtese baseada na incerteza da evidéncia e.
Assim, se todas as evidéncias no antecedente sao conhecidas com certeza, a

férmula para o fator de certeza da hipdtese é:
FC(H,e)=FC(H, FE)

desde que FC(E,e)=1
Por exemplo, tem-se a seguinte regra:
Se ANBAC — D com uma evidéncia de (0,7)

onde o fator de certeza da hipotese sobre evidéncia certa é:
FC(H,E)=FC(H,ExNEy;NE3)=0,7

este é também chamado de fator de atenuacao.
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O fator de atenuacao é baseado na suposicao que todas as evidéncias, Fy, £ e

Es, sdo conhecidas com certeza, isto é:
FC(El, 6) == FC(EQ, 6) == FC(Eg, 6) =1

onde e é a evidéncia observada que dirige a conclusao que as F; sao conhecidas com
certeza.

Suponha-se que,

FC(FEi,e)=10,5
FC(Fze)=0,6
FC(Fs,e)=0,3
logo

FC(E, 6) == FC(El N E2 N E3, 6)
FC(E,e) =mun[FC(Fy,e), FC(Fye), FC(Fs,€)]
FC(F,e)=0,3

O fator de certeza da conclusao é:
FC(H,FE)=FC(H,E)FC(E,e)
FC(H,F)=1(0,7)(0,3) = 0,21

Quando se tem uma outra regra que também conclui a mesma hipdtese, mas
com um diferente fator de certeza; o fator de certeza de regras concluindo a mesma
hipétese é calculada pela fungao combinagao para fatores de certeza definida

COImo:

FCi1 4+ FCy(1 — FCy) se as duas sao > 0

FCrombinacao((FC1, FC3) = 1_m£ﬁ%+01?|07|2F02|) se uma ¢ < 0

FCy 4+ FCy(1 + FCy) se as duas sao < 0

No exemplo, se o F'(Cy = 0,5, logo a certeza combinada usando as expressoes

anteriores seria:
FCrombinacio(0,21)(0,5) = 0,21 4+ 0,5(1 — 0,21) = 0,605

suponha-se que o F'(C5 = —0,4 temos:

0,605 — 0,4
1 — min(] 0,605 |,| —0,4|)

FCcombinacdo(Oa 605)(_07 4) = = 0, 34
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Hipdiese, H
Aegra | - - . Flzgru .
FC: Hel=FOIEeFCIE]  FGs [Hoe]=FC{E, eFCH.E|

NED
H

E i MO E ou
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Figura 3.1: Calculo do fator de certeza combinado de duas regras com a mesma

hipotese baseado na evidéncia incerta

A formula de F'Coopmpinacio preserva a comutatividade da evidéncia. Isto é
FCcombinacdo(Xa Y) — FCcombinacdo(YaX)

A figura 3.1 mostra o calculo de fatores de certeza combinado de duas regras

com a mesma hipdtese baseada na evidéncia incerta.

3.2.2 Dificuldades com os Fatores de Certeza

Ainda que o MYCIN tenha tido sucesso em diagndstico, existem dificuldades
com os fundamentos teéricos dos fatores de certeza. FEnquanto que os FC tem
alguma base na teoria da probabilidade e a teoria da confirmacao, eles também
foram parcialmente “ad hoc”. A maior vantagem dos FC foi a simples computacao
pela qual a incerteza seria propagada no sistema. O FC foram faceis de compreender
e separaram claramente crenca de descrenca.

No entanto, existem problemas com os FC. Um deles é que os valores de FC
poderiam ser o oposto da probabilidade condicional. Por exemplo, tem-se que:
P(Hy)=0,8
P(H, | E)=10,9
P(Hy) =0,2
P(Hy | E)=10,8
depois, calculando o FC para as duas hipdteses, tem-se:

FC(H,E)=0,5

FC(Hy, E)=0,75

Desde que um propésito dos FC é posicionar hipoteses em termos de diagnosticos ve-
rossimeis, esta é uma contradi¢ao para uma doenca que tem uma alta probabilidade

condicional P(H | E) e ainda tem um baixo fator de certeza, FC(H, F).
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O segundo maior problema com FC é que, em geral:
P(H | e)# P(H | hi)P(h; | €)

onde h; é alguma hipdtese intermediaria baseada na evidéncia e, e ainda o fator de
certeza de duas regras em uma cadeia de inferéncia é calculada como probabilidades

independentes por:

FO(H,e) = FO(H, h)FC(hi, )

A férmula acima mostrada é verdadeira somente no caso especial que a populagao
com propriedades H é contida na populacao com propriedades h;, e que estd contida
na populacao com propriedades e. O sucesso do MYCIN a despeito destes problemas
¢é provavelmente devido as pequenas cadeias de inferéncias e a hipdteses simples.
Poderiam existir problemas reais ao aplicar fatores de certeza a outros dominios que

nao tivessem cadeias de inferéncia pequenas nem hipdteses simples [32].

3.3 A Teoria de Dempster-Shafer

Esta baseado no o trabalho feito originalmente por Dempster, que tentou mo-
delar a incerteza por uma faixa de probabilidades mais do que um simples niumero
probabilistico [32]. Shafer extendeu e refinou o trabalho de Dempster num livro
publicado em 1976 chamado “A Mathematical Theory of Fvidence” [78].

A teoria de Dempster-Shafer supoe que existe um conjunto fixo de elementos
mutuamente exclusivos e exaustivos, chamado “meio” e simbolizado por 8 exemplo:
0 = {01,05,03,....0,}. O meio é um termo usado para referir-se ao universo de
discurso em teoria de conjuntos. O meio é o conjunto de objetos que sao de interesse
. Exemplo: 0 = {avido, submarino, trem, onibus}. Note que todos os elementos sao
mutuamente exclusivos. Por exemplo, um trem nao é um aviao. Um caminho de
pensar sobre # é em termos de perguntas e respostas, a pergunta “Qual deles €
transporte terrestre?” a resposta seria o subconjunto de 0:

{05,0,} = {trem, onibus}.

Assim, cada subconjunto de # pode ser interpretado como uma possivel resposta
a uma pergunta. Desde que os elementos sao mutuamente exclusivos e o meio
exaustivo, pode existir somente um subconjunto com a resposta correta. Mas nem
todas as perguntas podem ser significativas ou relevantes. E importante perceber que
todos os subconjuntos do meio sao respostas possivelmente validas em seu universo

de discurso.
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3.3.1 A Fungao Mass (m)

A funcao m é definida para os elementos de § e todos seus subconjuntos (incluindo
subconjuntos unitarios que correspondem a elementos isolados). Onde m é um valor
que mede a quantidade de crenca corretamente atribuida a um subconjunto de . Se
f contém n elementos, entao hd 2n subconjuntos de . Aparentemente é impraticavel
lidar com 2n valores, mas ocorre que muitos dos subconjuntos nunca terao de ser
considerados, porque nao tém significado para o dominio do problema (e portanto
o valor de m a eles associado sera 0).

A teoria de Dempster-Shafer nao forca crencas pelo desconhecimento de uma
hipotese. Em vez disso a quantidade é designada somente aos subconjuntos do meio
aos quais deseja-se designar crenca. Qualquer crenca que nao é designada a um
subconjunto especifico é considerada nao crenca ou sem crenca e somente associada
com o meio f. Seja:
0={A, B,C}
suponha-se que feita uma pergunta sobre o conjunto # surge uma evidéncia de 0,7
que a resposta encontra-se sobre os elementos A e (', esta quantidade designa o
sub-conjunto {A,C'} e pode ser expressa como:
mi1({A4,C})=0,7
onde m; representa a quantidade de evidéncia sobre os elementos A e .

O restante da crenca é designada ao meio:

mi(6)=1-0,7=0,3

Esta é uma grande diferenca com a Teoria da Probabilidade , a qual poderia supor
que:

PH{A,B})=0,7

P(—{A,B})=0,3

E importante perceber que a designacao de 0,3 ao meio # nao designa nenhum va-
lor aos subconjuntos de 6 ainda que estes subconjuntos incluam {A, B,C}, {A,C},
{B,C},{A}, {B} e {C}. Na Tabela 3.3 mostra-se as comparacoes entre a probabi-

lidade e a teoria de Dempster-Shafer

3.3.2 Combinando evidéncias

Vejamos um exemplo: inicia-se com um universo exaustivo de hipéteses mutu-

amente exclusivas. Este universo sera chamado de “estrutura de discernimento”,
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Teoria Dempster-Shafer Teoria da Probabilidade
m(f) nao tem que ser 1 Sy P=1
Se X C Y nao necessariamente m(X) < m(Y) P(X) < P(Y)
Nao precisa de relagoes entre m(X) e m(X') PX)+ P(-X)=1

Tabela 3.3: Comparacoes entre a teoria Dempster-Shafer e a teoria da probabilidade

denotada por 6:
0 = {artrite, lupus, poliarterite, gota}

a meta € anexar alguma medida de crenca aos elementos de §. Nem todas as
evidéncias sustentam diretamente elementos isolados. Em geral elas sustentam gru-
pos de elementos ( subconjuntos de #). Por exemplo: febre pode sustentar {artrite,
lupus} e erup¢des em asa de borboleta sustentam {lupus}. Como os elementos de 6
sao mutuamente exclusivos, as evidéncias em favor de alguns podem afetar a crenca
nos outros. Inicialmente nao se tem nenhuma informacao sobre como escolher entre

as quatro hipoteses, entao define-se:
m(f) =1

o que quer dizer que todos os outros valores de 6 sao 0. O valor real pode ser um
dos elementos artrite (A), lupus (L), poliarterite (P), gota (G), mas ndo se tem
informacoes que permitam atribuir crenca a algum deles, s6 temos a certeza de que
a resposta esta em algum lugar desse conjunto.

Supoe-se que, surjam evidéncias que sugiram (crenga de 0.6) que o diagndstico cor-

reto esta no subconjunto {A, L} de 6 e é representado por m;:
mi({A, L}) = 0.6

m1(0) == 0,4

e uma outra evidéncia sugere (crenga de 0,8) que o diagndstico correto estda no

subconjunto {L} de 6 e é representado por my:
my({L}) = 0.8

m2(0) == 0, 2



CAPITULO 3. TRATAMENTO DA IMPRECISAO E INCERTEZA 50

Estas evidéncias podem ser combinadas usando a forma de Combinagao de

Regras de Dempster para produzir a combinacao de m,

my b mg =

XnY=2

> m(X)ma(Y)

onde a soma extende-se sobre todos os elementos nos quais a intersecao X NY = 7.

O operador & denota a soma ortogonal ou soma direta a qual é calculada pelo

produto das intersecoes m do lado direito da regra. Na Tabela 3.4 mostra-se os m

e os produtos das intersecoes.

Valores de m mo({L}) =0,8 | my(f)=0,2
mi({A, L})=0,6| {L} =048 |{A L}=0,12
ma(0) = 0,4 (I}=0,32 | (9)=0,08

Tabela 3.4: Confirmacao de evidéncias

Depois que os produtos m foram calculados, em seguida de acordo com a Regra

de Dempster os produtos sobre as intersecoes dos conjuntos comuns sao somados:
ms({L}) =my & me({L}) =0,48 4+ 0,32 = 0,80 de crenca para o Lupus
ms({A, L}) = m1 & ma({A, L}) = 0,12 de crenca para a Artrite ou Lupus

ms({0}) = my & m2() = 0,08 de nao crenga ou sem crenca

3.3.3 Normalizacao de C

rengas

Supoe-se que se tenha uma terceira evidéncia conflitante:

ms({P}) =0,95 e m(#) = 0,05

A Tabela 3.5 mostra os calculos:

Valores de m | my & mo({L})=0,8

mi D mz({A, L} == 0, 12

mi @ m2(0) = 0,08

m3({P}) = 0,95 {0} =0,76

{0} = 0,114

{P} =0,076

ms(0) = 0,05 {L} =0,04

{A, L} = 0,006

(6) = 0,004

Tabela 3.5: Combinacao da evidéncia adicional mg

O conjunto nulo, {#}, ocorre devido a que { P} e {L} nao tém elementos comuns,

também nao ocorre entre {P} e {A,

L}. Assim:
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my & my & ms({P}) = 0,076
my & my @ ms({L}) =0,04
my & my @ ms({A, L}) = 0,006
my B my & ms(8) = 0,004

(

)
my @ mq @ ma({0}) = 0, pela definicao do conjunto nulo.

Neste caso a soma de todos os m ¢é menor do que 1, isto é,
>omy & my & ma(X) =0,076 + 0,04 + 0,006 + 0,004 = 0,126
Uma soma de 1 é requerida desde que as evidéncias combinadas, my & my 6B ms, seja
um m valido e a soma sobre todos os elementos foco deve ser 1. O fato de que a
soma ¢é menor que 1 apresenta um problema.

A solucao a este problema é a normalizagao de todos os elementos focais pela
divisao de cada elemento foco por:
1—k
onde k é definido para qualquer conjunto X e Y como:
k= ZXOY:{Q)} m (X )mo(Y)
No exemplo,
k=0,76 40,114 = 0,874
e
1—-k=1-0,87=0,126
Do que se obtém os seguintes valores normalizados:
my & my & ms({P}) = 0,603
my & my @ ms({L}) =0,317
my & my @ ms({A, L}) =0,0476
my & my & ms(8) = 0,0031
Onde pode-se notar que a evidéncia de { P} prejudicou a crenga em {L}, o que de

fato era esperado.

3.3.4 Dificuldades com a Teoria de Dempster-Shafer

Uma dificuldade com a teoria de Dempster-Shafer ocorre com a normalizagao e
que poderia levar a resultados opostos as nossas expectativas. O problema com a
normalizacao, é que se ignora a crenca de que o objeto considerado nao existe. Um

exemplo citado por Zadeh ¢é o da crenca de dois médicos, A e B, em uma doenca de
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um paciente. As crencas no problema do paciente sao como segue.
ma(meningite) = 0,99

ma(tumorcerebral) = 0,01
mp(traumatismo) = 0,99
mp(tumorcerebral) = 0,01

Note que ambos médicos acham que existe muito pouca chance de tumor cerebral
(0,01), mas diferem grandemente no problema principal. A regra Dempster de com-
binacao de crencas da 1 para o tumor cerebral. Este resultado é muito inesperado
e contra nossa intuicao, ja que ambos médicos estiveram de acordo que o tumor

cerebral era muito improvavel.

3.4 Meétodos Nebulosos

A légica nebulosa esta principalmente envolvida com quantificadores e raciocinio
utilizando linguagem natural na qual as palavras tem significados imprecisos, tais

como: muito, um pouco, quente, perigoso, alto, e assim por diante.

3.4.1 Logica nebulosa e Linguagem natural

O meio comumente utilizado para representar quais objetos pertencem a um
conjunto é em termos de sua fungao caracteristica. Se um objeto é um elemento
de um conjunto, entao sua funcao caracteristicaé 1. Se um objeto nao é um elemento
de um conjunto , entao sua funcao caracteristica é 0. Isto é representado pela

seguinte expressao:

pa(z) =

1 se x é um elemento do conjunto A
0 se x nao é um elemento do conjunto A

onde os objetos x sao elementos de algum universo X.

A funcao caracteristica pode ser representada pela seguinte expressao:

pale) s o = {0,1)

a qual estabelece que a funcao caracteristica mapeia um conjunto universal X for-
mado por 0 e 1. Esta definicao simples expressa o conceito “classico” onde, um ob-

jeto pertence ou nao pertence a um conjunto. Os conjuntos aos quais aplica-se esta
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definicao sao chamados de “conjuntos abruptos” ( “conjuntos crisp”) em contraste
aos conjuntos nebulosos. Este tipo de pensamento data desde a visao Aristoteliana
de logica bivalente ou légica de dois valores, na qual verdadeiro e falso sao as unicas
possibilidades. O problema com a logica bivalente é que se vive em um mundo
analogico e nao digital. No mundo real, os pensamentos nao sao geralmente em um
estado ou em outro, isto somente ocorre na arquitetura dos computadores digitais
que utilizam a légica digital bivalente. Enquanto que a teoria nebulosa e sistemas
de redes neurais representam melhor o mundo real. Em légica nebulosa, um objeto
pode pertencer parcialmente a um conjunto. O grau de pertinéncia em um conjunto
nebuloso é medido pela generalizacao de uma funcao caracteristica chamada fungao
de pertinéncia e definida por:

pale) s o = [0,1]

Esta funcao de pertinéncia mapeia X no dominio dos numeros reais definido no

intervalo desde 0 até 1, inclusive. A diferenca da definicao anterior , onde sua

b
funcao caracteristica somente permitia dois tnicos valores ou 0 ou 1. A funcao de

pertinéncia é um numero real, definido por:
0<pua<l

onde 0 significa nao pertinéncia e 1 significa pertinéncia total ao conjunto. Um valor
particular qualquer como 0.4, é chamado grau de pertinéncia de um elemento X
a um conjunto A.
Os conceitos de conjuntos nebulosos sao utilizados comumente em linguagem natu-
ral, tais como:
“O mal estar é frequente”
“A febre é alta”
“Se a dor é muito forte, dé um antiespasmoddico”
onde as palavras em italico referem-se a conjuntos nebulosos e quantificadores. To-
dos estes conjuntos nebulosos e quantificadores podem ser representados e operados
em teoria nebulosa.

Em linguagem natural, os termos vago e nebuloso sao as vezes usados como
sinénimos, embora exista uma diferenca grande entre estes termos no contexto da

teoria nebulosa. Brevemente:

e O termo vago ¢ utilizado no sentido de informacao incompleta. Por exemplo,
“Pedro esta em algum lugar” é vago, nao se fornece suficiente informacao para

uma decisao. Uma proposicao como: “ Ele € alto” pode ser vago se nao se
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sabe a quem se refere o pronome ele. Existe também graus de vaguidade, a
frase “Mario € alto é menos vago do que “Ele € alto”, mas ainda continua vago

se nao se souber quem é Mario.

e O termo nebuloso é utilizado para indicar que as caracteristicas dos objetos
nao tem um limite definido. Uma proposicao nebulosa contém palavras tais
como generoso, que ¢ identificada como um conjunto nebuloso “Generoso”. A
proposicao “Claudia € generosa” em logica bivalente tem duas possibilidades
ou € verdadeira ou € falsa, a mesma proposicao em logica nebulosa pode ter
graus de verdade. Isto é ela pode ser um pouco verdadeira, as vezes verdadeira,

bastante verdadeira, muitissimo verdadeira, e assim por diante.

Um valor de verdade nebulosa é chamada qualificador nebuloso, e pode ser uti-
lizado como um conjunto nebuloso ou para modificar um conjunto nebuloso. A
diferenca ¢é que as proposicoes abruptas nao permitem ter quantificadores, enquanto
as proposicoes nebulosas podem ter quantificadores nebulosos, tais como: pou-
cos, muitos, usualmente, e assim por diante, sem diferenca entre declaracoes e pro-

posi¢oes como no caso classico.

3.4.2 Representacao de Funcoes Padroes

Para ilustrar o conceito de conjunto nebuloso, considere o seguinte exemplo:
“ Paulo € alto”

Se a pessoa € um adulto, logo uma altura de 2 metros pode ser considerada tendo uma
funcao de pertinéncia 1 e qualquer altura menor de 1,50 metros nao é considerado
no conjunto nebuloso ALTO e sua funcao de pertinéncia é 0. Entre 1,50 e 2 metros,
a funcao de pertinéncia incrementa monotonicamente com a altura (figura 3.2).

Esta funcao de pertinéncia particular é somente uma de muitas possiveis funcoes.
As funcoes de pertinéncia serao diferentes para jogadores de basquete e joqueis. Por
exemplo um jéquei com uma altura de 1,50 m é considerado alto, enquanto que um
jogador de basquete com a mesma altura seria considerado baixo.

Intuitivamente, as funcoes de pertinéncia para um grupo de pessoas pode ser
formada em termos de suas opinides, um grupo de opinides. Suponha-se que se per-
guntou a um grupo de pessoas sobre o valor minimo para a palavra “alto” e ninguém
poderia dizer que alguém abaixo de 1,50 metros é alto, da mesma maneira que ne-

nhum poderia dizer que alguém de 2 metros ou acima desse valor é baixo. Entre
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Figura 3.2: Uma funcao de pertinéncia para o conjunto nebuloso “Alto”

1,50 e 2 metros, a porcentagem de pessoas que concordaram com o que constitui a
palavra “alto” é representado pela figura 3.2. Observando os pontos de intersecao,
pode-se dizer que 50% concordaram que alguém de 1,7 metros de altura ou acima
dele é alto, 80% concordou que alguém de 1,8 metros de altura ou acima dele é alto.

B importante perceber que, embora no exemplo anterior se considera um con-
junto de opinides de um grupo, a funcao de pertinéncia nao é uma distribuicao de
frequéncia.

Frequentemente, para descrever uma funcao de pertinéncia é util utilizar um

conjunto de func¢oes padroes S, II, Z, Triangular e Trapezoidal.

A funcgao S

E uma funcao matemadtica que esta definida por:

0 para z < «

2(2=2)? para a <z < [
S(ziandy) =1 )

1—2(%—1) para f < x <

1 para x > v

aqui, «a, 3,7 sao parametros que podem ser ajustados para adequar os dados de

pertinéncia desejados (figura 3.3).
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Figura 3.3: A funcao de pertinéncia S

A funcgao 7

E uma funcao matematica que esta definida por (figura 3.4):

S(Q?;Oz,ﬁ,’y) =1 _S(l’aaaﬁﬁ)

"\

0.5 171
[
|

" : "

:H:""'

Figura 3.4: A funcao de pertinéncia Z

A funcgao II
E uma funcao matemadtica que esta definida por:
(z;3,7) = S(xsy = B,7 = B/2,7) para x < v
| 1 —S(z;y,y+06/2,7y+ ) para x>~

(3,7 sao parametros que podem ser ajustados para adequar os dados de pertinéncia

desejados (figura 3.5).
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Figura 3.5: A funcao de pertinéncia II

A funcgao Triangular

E uma funcao matemadtica que esta definida por:

para x < aex >0

Q

) paraa<az <f

Q

para © = 3

0
flesa,8,0) =4 (P

1

(2—:2) para 3 < ax <4

aqui, a, 3,0 sao parametros que podem ser ajustados para adequar os dados de

pertinéncia desejados (figura 3.6).

Figura 3.6: A funcao de pertinéncia Triangular
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A funcgao Trapezoidal

E uma funcao matemadtica que esta definida por:

para x < aex >0

ﬁ_

Q

flz;0,8,7,0) =

0

(22) paraa<z <[
1 para 3 < x < v
(

%) para vy < x <9
aqui, «, 3,7,0 sao parametros que podem ser ajustados para adequar os dados de

pertinéncia desejados (figura 3.7).

Figura 3.7: A funcao de pertinéncia Trapezoidal

3.4.3 Variaveis Linguisticas

Uma aplicacao importante dos conjuntos nebulosos esta em avaliar variaveis
linguisticas. O objetivo é calcular com declaracoes em linguagem natural de ma-
neira analoga ao caminho com que a logica classica calcula com declaracoes logicas.
Os conjuntos nebulosos e as variaveis linguisticas podem ser utilizadas para quan-
tificar o significado da linguagem natural, a qual pode logo ser manipulada. As
variaveis linguisticas sao designadas valores, os quais sao palavras, frases ou de-
claragoes em um linguagem natural ou artificial. Na tabela 3.6 mostra-se algumas
variaveis linguisticas e os valores tipicos que poderiam ser designados a eles, e a figura
3.8 mostra as funcoes de pertinéncia relacionadas a variavel linguistica “estatura”.

As variaveis linguisticas sao comumente utilizadas em regras heuristicas. Fm-

bora, as variaveis possam ser significativas, como mostra-se na tabela 3.7.
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Figura 3.8: Funcoes de pertinéncia para os valores tipicos da variavel linguistica

“estatura”
Variavel Linguistica Valores Tipicos
estatura anao, baixo, média, alto, gigante
etapa da vida nenem, crianga, adolescente, adulto, idoso
cor vermelho, azul, verde, amarelo

Tabela 3.6: Variaveis linguisticas e seus valores tipicos

3.4.4 Sistemas de Légica Nebulosa

Assim como a logica classica é a base dos SE convencionais, a 16gica nebulosa é a
base dos SE nebulosos. Além de tratar com incerteza, os SE nebulosos sdao também
capazes de modelar o raciocinio de senso comum, o qual é muito dificil para os
sistemas convencionais.

Uma limitacao basica da logica classica é sua restricao a dois valores, verdadeiro
ou falso. Esta restricao tem vantagens e desvantagens. A principal vantagem é que
os sistemas baseados na légica de dois valores sao faceis de modelar dedutivamente,

com as inferéncias sendo exatas. Enquanto que sua desvantagem é que muito poucas

SE a imagem da TV estd muito escura ENTAO aumentar o brilho

SE a dgua estd muito quente ENTAQ acrescente um pouco de gelo

SE a pressio é muito alta ENTAO abra a vélvula de emergéncia

Tabela 3.7: Algumas regras heuristicas envolvendo variaveis linguisticas significati-

vas
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coisas no mundo real sao realmente de dois valores.

A légica como base para o raciocinio pode ser distinguida essencialmente por
trés topicos neutros (contexto independente): valores de verdade, vocabulario (ope-
radores) e procedimentos de raciocinio (por exemplo: tautologias, silogismos). Na
légica booleana os valores de verdade podem ser verdadeiro (1) ou falso (0) e pelos
significados destes valores de verdade o operador é definido via tabelas de verdade.
Considere-se duas declaragoes, A e B, cada uma delas pode ser V (1) ou F (0),

pode-se entdo construir a seguinte tabela de verdade (ver tabela 3.8):

o|lo|—=|—|

B
1
0
1
0

ocl|lo|lo|l—~| >

Ol |~ |~ | <

=
1
0
1
1

=
1
0
0
1

Tabela 3.8: Tabela de verdade para duas declaragoes e quatro operadores

Existem ((2)%)* = 16 tabelas de verdade, cada uma delas definida por um ope-
rador. Na tabela 3.8 mostram-se apenas quatro operadores aos quais nao é dificil
designar significados, mas se tem dificuldade ao interpretar o restante dos outros
operadores em termos de linguagem natural. Com mais de trés variaveis o valor
semantico do operador é ainda de mais dificil comprensao, sendo geralmente ex-
pressa por operadores bindrios mais simples.

Até aqui foi suposto que cada declaracao A e B, poderia ser claramente classificada
com V ou F'. Se isto nao fosse mais verdadeiro, logo valores de verdade adicionais
tais como, “nao decidido” ou alguma coisa parecida, pode e deve ser introduzida.
Isto leva a existéncia de sistemas de logica de multivalores. Mas pode-se induzir que
o problema de interpretacao dos operadores incrementa-se, para s6 duas declaracoes
e trés valores de verdade teriam-se ((3)?)? = 729 tabelas de verdade, a unicidade de
interpretacao de tabelas de verdade, as quais sao convenientes em légica booleana,
desaparece.

O procedimento de raciocinio é geralmente baseado em tautologias tais como:
ModusPonens(AN (A= B))= B

A tautologia obviamente depende do carater da frase, o tipo de valor permitido, e a



CAPITULO 3. TRATAMENTO DA IMPRECISAO E INCERTEZA 61

definicao de operadores; e elas supdem, por exemplo que todas as premissas, “(As)”,
contidas em uma tautologia sao idénticas. Sao estas suposicoes, as que nao neces-
sariamente refletem o mundo real, feitas na légica bivalente que sao gradativamente

descontraidas na légica nebulosa e no raciocinio plausivel [93].

Sistemas nebulosos baseados em regras
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Figura 3.9: Estrutura basica de um sistema nebuloso

A figura 3.9 mostra a estrutura basica de um sistema nebuloso baseado em
regras. O primeiro passo no processo consiste em pegar um valor abrupto de entrada
e combina-lo com a funcao de pertinéncia definida anteriormente e armazenada no
sistema para produzir uma entrada nebulosa. Estas funcoes de pertinéncia podem
ser S, Z, I, triangular, trapezoidal ou singletao. Deve-se ressaltar que as funcgoes
triangular e trapezoidal sao as mais utilizadas, embora outras formas sejam mais
representativas de fenéomenos de ocorréncia natural, elas requerem equacoes mais
complicadas para ser representadas. Por exemplo, seja um sistema que vai estimar
a quantidade de anestesia numa operacao cirurgica. Considerando a pressao sistélica

do paciente tem-se as fungoes de pertinéncia (figura 3.10):

MO B PEN PA A MA
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TR TR "_ Preaafio ainhblics
T 8 W 35 7 W [« 18] mmig

Figura 3.10: Funcoes de pertinéncia para a pressao sistolica

Onde MB: muito baixa, B: baixa, PB: um pouco baixa, N: normal, PA: um pouco

alta, A: alta, MA: muito alta.
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O primeiro passo no processo envolve pegar um valor abrupto da entrada e combina-
lo com a funcao de pertinéncia definida e armazenada no sistema para produzir uma
entrada nebulosa, por exemplo, seja um valor de pressao sistolica de 100 mmHg, no
processo de nebulizacao ele vai ter valores nebulosos de pertinéncia aos conjuntos
Baixo e Pouco Baixo. Logo o processador nebuloso utiliza regras linguisticas para
determinar a resposta a um conjunto de valores de entrada estabelecidas. Aplica as
regras nas entradas nebulosas geradas na nebulizacao, logo avalia cada regra com
as entradas que foram geradas na nebulizacao. As regras nebulosas sao geralmente
do tipo “Se - entao” que descrevem a acao a tomar em resposta a varias entradas
nebulosas. Na tabela 3.9 apresentam-se as regras para estimar a quantidade de

anestesia numa operagao cirirgica [61], baseados em dados de pressao sistolica.

Pressao sistdlica Pressao sistdlica atual

um minuto antes | Muito | Baixa | Pouco | Normal | Pouco | Alta | Muito

baixa baixa alta alta

Muito baixa DB DB IP IM IB IB IB

Baixa DB DB 70 IP IM IB IB

Pouco baixa DB DM DP IP IP IM IB

Normal DB DM DP 70 IP IM IB

Pouco alta DB DM DM DP IP IM IB

alta DB DB DM DP 70 IM IB

Muito alta DB DB DB DM DM IP IB

Tabela 3.9: Tabela de regras de controle nebuloso para a pressao sistélica

Onde I (incrementar), D (diminuir), ZO (zero), P(pouco)= + 6ug/kg/min,
M(médio)= + 12ug/kg/min e B(bastante)= 4+ 18ug/kg/min. A taxa de infusao
é de 0-30 mg/kg/min.

Suponha-se que e a pressao sistlica (PS) um minuto antes foi de 140 e a atual de
120, na tabela observa-se que se ativam as regras R*>, R** R°® e R, o passo
seguinte no processo é determinar o grau de verdade de cada antecedente utilizando
a nebulizacao, uma vez que o grau de verdade do antecedente foi determinado, acha-
se o grau de verdade para cada regra. Como os antecedentes estao ligados com o

operador “e” para obter o peso da regra utiliza-se o operador nebuloso “min” [42]:

Se PS um minuto antes 0,9 e PS atual 0,8 entao DP com 0,8
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Se PS um minuto antes 0,9 e PS atual 0,5 entao ZO com 0.5

Se PS um minuto antes 0,4 e PS atual 0,8 entao DM com 0.4

Se PS um minuto antes 0,4 e PS atual 0,5 entao DP com 0,4

O passo final do processo nebuloso é combinar todas as saidas nebulosas em um
resultado abrupto especifico, o qual sera considerado como a saida do sistema, para
derivar a saida nebulosa utiliza-se neste caso o operador nebuloso “max” [42] para
cada etiqueta consequente, tem-se:

DP com 0,8

7.0 com 0,5

DM com 0,4

As fungoes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos de saida sao mostrados na figura

3.11.

FY

Ap
DBE DMDPZ0D IP IM 1B

Figura 3.11: Funcgoes de pertinéncia para os conjuntos nebulosos de saida

O método de avaliacao das regras utilizado aqui chama-se de inferéncia min-max.
Tomou-se o minimo dos antecedentes para determinar o peso da regra e o maximo
peso das regras para cada consequente para determinar a saida nebulosa. O passo
seguinte é encontrar o ponto de equilibrio do centro de gravidade da area achureada,
o qual representa a saida nebulosa denebulizada. Pode-se observar que para dois
antecedentes ativam-se quatro regras e tem-se trés conjuntos nebulosos de saida,
obtendo-se uma area achureada comprida “enfraquecendo” assim o significado da
saida nebulosa. F evidente que o numero de regras ativadas pode incrementar-se
exponencialmente com o nimero de variaveis de entrada (antecedentes) e consequen-
temente pode incrementar o nimero de conjuntos nebulosos de saida, produzindo
um incremento no comprimento da area achureada o que se traduz em uma perda
de informacao do sistema [25].

A tabela 3.10 mostra alguns sistemas especialistas utilizando conjuntos nebulo-
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sos mas ao mesmo tempo aclara-se que a lista nao é exaustiva, mas apenas uma

referéncia.
Nome Area de Representacao Referéncia
aplicacao do conhecimento | Bibliografica
/ Inferéncia
ARIES Ferramenta Regras/ [5]
Redes
CADIAG-2 | Diagnéstico Regras 2]
Médico
EMERGE Anélise da Regras [40]
dor toracica
fINDEX | Prognosticador Regras [90]
SPHINX Diagnéstico Arbores, [30]
Médico regras

Tabela 3.10: Sistemas especialistas e ferramentas utilizando a teoria de conjuntos

nebulosos

3.4.5 Dificuldades com os Métodos nebulosos

O sistema de légica nebulosa tem multiplas escolhas, por exemplo o nebuli-
zador pode ser singletdo ou ter formas funcionais para as funcoes de pertinéncia
(tipo S, tipo Z, tipo II, triangular, trapezoidal), a composicao pode ser max-min,
max-produto, a inferéncia pode ser min ou produto e o denebulizador (centréide,
denebulizador maximo, meio do maximo, etc.). A escolha entre as possibilidades
nos leva a 60 formas diferentes de sistemas de légica nebulosa. Isto demonstra a
riqueza dos sistemas de 16gica nebulosa.

Mas, deve-se indicar que o encadeamento de regras nem sempre é uma tarefa
simples, isto nao é tao complicado quando os sistemas, como no caso de controle,
nao precisam propagar a imprecisao através de cadeias de regras. Portanto, em
sistemas especialistas nebulosos baseados em regras a propagacao da imprecisao
através de longos encadeamentos de regras deve ser cuidadosamente analisada para

evitar chegar a resultados inexpressivos [73] [86].
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3.5 Avaliacao dos Métodos

Como pode-se ver nao ha um consenso claro sobre qual é o melhor método para
tratar incerteza e/ou imprecisao, embora um nimero de técnicas foram estudadas
tais como a probabilidade Bayesiana, fatores de certeza, Dempster-Shafer, e a 16gica
nebulosa.

A teoria de Dempster-Shafer parece ter dificuldades em tratar com crencas que
estao proximas de zero. Resultados muito diferentes sdao obtidos quando as crencas
sao zero se comparadas quando as crencas sao muito pequenas [29]. Um outro
problema com a teoria Dempster-Shafer é a explosao exponencial no nimero de
computacoes a medida que aumentam as possiveis respostas a um problema de
diagnéstico.

Embora as aproximacoes de Gordon e Shortliffe [33] evitem a explosao exponen-
cial, poderiam produzir resultados pobres no caso de evidéncia altamente conflitiva.
Foi dada uma abordagem alternativa que nao é uma aproximacao e da bons resulta-
dos para evidéncia hierdrquica sem a explosao combinatorial [32]. O maior beneficio
de todos estes trabalhos foi o reexame dos fundamentos da teoria da probabilidade
e a ampliacao do interesse em métodos para tratar com incerteza.

Até aqui foram apresentadas teorias probabilisticas e nao probabilisticas para

tratar com a incerteza e/ou imprecisdo em sistemas especialistas:

e A interpretacio da probabilidade Bayesiana (P(A | £)), como o grau de crenca
de A dada a evidéncia F, apresenta a probabilidade como um método para
tratar incerteza. Mas as consideragoes de independéncia das evidéncias, nem
sempre verdadeiro em medicina, tornam dificil a utilizacao deste método em

sistemas especialistas.

e Os fatores de certeza sao simples de implementar e foram utilizados com éxito
em sistemas especialistas tais como o MYCIN onde as cadeias de inferéncia sao
curtas. Contudo, a teoria da certeza é uma teoria ad hoc que nao se apresenta

geralmente como vélida para cadeias de inferéncia longas.

o A teoria de Dempster-Shafer tem um fundamento rigoroso e mantém espe-

rancas em sistemas especialistas. Contudo, na atualidade, parece nao existir
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um concenso claro sobre como aplica-lo para uso geral em sistemas especialis-

tas.

o A logica nebulosa é a teoria mais geral de imprecisao que tem sido formulada.
Tem uma ampla aplicabilidade devido ao principio de extensao. Desde o pri-
meiro artigo de Zadeh [91], a teoria nebulosa tem sido aplicada em muitos

campos.



Capitulo 4

Raciocinio Clinico e Tomada de

Decisao

Decidir é uma das atividades essenciais da medicina. A elaboracao de uma de-
cisdo passa teoricamente pelo estabelecimento de estratégias e/ou das agoes possiveis,
a determinacao das consequéncias de cada decisdao, e a escolha, em funcao do con-
texto, da solugao mais apropriada. Mas esta situagao raramente ocorre na medicina.
As informacoes clinicas de inicio sao frequentemente imperfeitas, subjetivas ou nao
especificas [24]. As hipdteses possiveis sao muito numerosas para serem examinadas
individualmente. O conhecimento das consequéncias de cada decisao esta frequen-
temente fragmentada e o efeito previsivel dos tratamentos conhecidos encontram-se
de maneira aproximada. A decisdao médica é uma decisao sob incerteza e impre-
cisao. Ela é expressa por um juizo que esta geralmente unido a “preferéncia ” por
uma conduta julgada 6tima. O objetivo do médico é reduzir ao maximo a incerteza
pela aquisicao de informacoes complementares, aquisicao esta que sera guiada pela
ativacao de conhecimentos multiplos e complexos.

A informdtica pode facilitar a tomada de decisao médica e melhorar a qualidade
do diagnéstico ou a eficiéncia da atividade terapéutica. Mas a construcao de SE
de apoio a decisao exige uma atitude introspectiva necessaria a formalizacao do
problema e das solucoes consideradas. Esta busca permite a melhor compreensao dos
mecanismos de raciocinio clinico e da elaboracao dos conhecimentos que assegurem

este raciocinio.
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4.1 Meétodos de Raciocinio

Neste capitulo apresenta-se de maneira esquematica os métodos de raciocinio e

analisa-se as caracteristicas nos métodos usados no raciocinio clinico.

4.1.1 Raciocinio Dedutivo

Permite passar de um caso geral a um caso particular, por exemplo, se a regra
“todos os homens sao mortais” é verdadeira entao Socrates que é homem, é mortal
(modus ponens). Os resultados de uma inferéncia légica podem servir de premissa
para uma deducao ulterior. Assim, se A = B e B = ( entao, por transitividade
A = C. O raciocinio dedutivo supoe a existéncia de regras logicas e conhecimen-
tos certos que permitam relaciona-los entre eles desde proposicoes. Dentro dessas
logicas, as proposicoes s6 podem ter os valores verdadeiro ou falso. A figura 4.1

mostra varios métodos de raciocinio.
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Figura 4.1: Diferentes tipos de raciocinio

4.1.2 Raciocinio Indutivo

Permite passar, através da generalizacao, de um caso particular a uma lei mais
geral. O raciocinio indutivo produz inferéncias véalidas com um certo grau de credi-
bilidade ou de probabilidade. Se os homens x, y, z sao mortais, entao poe-se como
hipotese de inducao que todo homem é mortal. Das experiéncias repetidas permite
confirmar ou negar uma hipotese proposta.

Dentro da pratica médica o raciocinio por inducao esta limitado pelo fato que os
eventos frequentes sao muito mais faceis de perceber que os eventos raros. Assim, dos

diagnédsticos e dos sinais, podem-se evidenciar como covariantes neste caso mesmo



CAP{TULO 4. RACIOCINIO CLINICO E TOMADA DE DECISAO 69

que eles nao estejam ligados. Estas falsas correlagoes diminuem a qualidade da

utilizacao dos dados.

4.1.3 Raciocinio Abdutivo

E um componente importante da atitude cientifica. Se dispoe de observacoes
entre as quais esforca-se para estabelecer uma regra, assim como uma relacao de
causalidade. As hipdéteses podem direcionar a escolha de uma lei que permita esta-
belecer a ligacao entre os fatos considerados como antecedentes e consequentes (por
exemplo hipdtese de diagndstico) ou sob o estabelecimento de uma nova lei (por

exemplo descoberta cientifica), ver figura 4.1.

4.1.4 Raciocinio Causal

Frequentemente os sinais aparecem posteriores a uma cronologia particular (no
caso das doengas infecciosas ou parasitarias). A causa responsavel passa pela analise
detalhada destas cronologias e das relacoes entre a causa e as consequéncias supostas
da causa. Assim, por exemplo, para poder atribuir um efeito secundario a um

medicamento, deve-se verificar:
1. Que o medicamento foi administrado antes da aparicao dos efeitos secundarios,

2. Que o retardo na aparicao é compativel com o conhecimento dos efeitos do

medicamento,
3. Que a eliminacdo da causa leva a eliminagao do efeito (reversivel),

4. Que o reinicio da causa, se ela é eticamente possivel, acontece a reaparicao do

efeito,

5. Que a intensidade do efeito é proporcional a quantidade de medicamento ad-

ministrada.

4.2 As etapas da decisao médica

De maneira esquematica, trés etapas podem ser distinguidas na decisao médica,

como mostra-se na figura 4.2.
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Figura 4.2: Ftapas do processo de decisao

4.2.1 Identificagao do problema

Esta é a primeira etapa e refere-se a identificacao do problema, que determina
o dominio do conhecimento relacionado com ele. Para a decisao do diagnéstico, o
médico inicia desde a interpretacao primaria dos dados clinicos. O médico deve esco-
lher as informagoes relevantes a partir de numerosos dados de partida (abstracao).
A identificacao da informacao pertinente esta diretamente condicionada pela ex-
periéncia de quem decide. Fla acontece a partir de agora associada ao raciocinio

abdutivo.

4.2.2 Estruturacao do problema

Nesta etapa é a estruturacao do problema e da informacao clinica. Numerosas
interpretagoes podem ser feitas a partir das mesmas informacoes ou de uma parte
dessas mesmas. A formacao das hipoteses de diagnoéstico encontram sua fonte dentro
da estruturagao das informacées. O raciocinio pode ser de natureza dedutiva (caso
de um sinal patogénico), indutiva (diagndstico de uma doenca transmissivel dentro

de uma populacao de risco) ou abdutiva.

4.2.3 Escolha da solucao

Esta viria a ser a etapa final, onde a resolu¢ao do problema implica a sua trans-
formacao. Do problema mal definido na origem (qual doenca tem o paciente?), o
médico deve passar a um problema bem definido: O paciente tem a doenca X7. A

partir das hipoteses levantadas, os sinais vistos podem ser obtidos por deducao e
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eventualmente pela aquisicao dos exames complementares necessarios. Os resulta-
dos dos exames complementares permitem entao reduzir a incerteza sobre a situacao
clinica, eliminacao de hipoteses e/ou levantamento de novas hipdteses.

Este processo se refere ao conhecimento aprendido, memorizado e estruturado.
Assim, a medicina buscara novas interpretacoes diagnosticas no momento que uma
hipotese nao seja satisfeita, isto é, em contradi¢ao com o conhecimento memorizado
e utilizado. Esta etapa do processo do diagnéstico esta caraterizado pelas operagoes
cognitivas de avaliacao desde interpretacoes realizadas e supondo um involvimento
ativo do médico para controlar a quantidade das informacoes tteis. Ele devera levar

em conta o custo das diferentes estratégias possiveis.

4.3 Decisao clinica

Diante da mesma situacao, dez médicos podem estar motivados a utilizar es-
tratégias de decisao diferentes. Isto é particularmente verdadeiro ao considerar
a utilizacao de exames especiais invasivos. De fato, as decisoes elaboradas pelos

médicos podem estar esquematizados pelo modelo geral da “lente de Brunswick”

(figura 4.3).
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Figura 4.3: Modelo da lente de Brunswick

O clinico baseia-se sobre os critérios (A, B, C...) e as relagoes existentes, de
uma parte, entre a situacao apresentada e os critérios e de outra parte, entre o juizo
pessoal e os critérios. Brunswick, citado em [24], ressalta que a decisao situa-se
dentro de um meio probabilistico e nao exato. O significado dado a informacao
obtida estd ponderado, pelo meio e a memoria do clinico, estas ponderagoes sao

combinadas para formar o decisao final. Assim, o processo de decisao permite:

1. Combinar as fontes de informacao que nao sao estatisticamente independentes,
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em particular as informagoes clinicas redundantes,
2. Levar em consideracao a confiabilidade das fontes de informacao,

3. Levar em conta o valor preditivo das diferentes fontes de informacao,

4.4 Incerteza e imprecisao na decisao clinica

A decisao clinica pode estar cheia de desvios cognitivos que se manifestam ao

longo do processo de decisao. A seguir apresentam-se algumas delas:

1. A partir da aquisi¢ao dos dados, a ordem dentro do qual as informacoes sao
“densas”, é uma fonte de erro. As primeiras informagoes “densas” podem

dominar as posteriores.

2. A coleta das informacoes esta baseada sobre as “expectativas”, resultado do

contexto extrapolado da pessoa que toma a decisao.

3. O julgamento humano nem sempre toma suficiente conta da confiabilidade dos

dados (as fontes de dados sao consideradas como perfeitamente confiaveis).

4. O conservadorismo, termo utilizado pelos anglo-saxoes, traduz a dificuldade
em revisar uma opiniao. Este fendmeno estd caraterizado pela tendéncia a
favorecer uma certa interpretacdo e a racionalizar ou ignorar as evidéncias

contrarias.

5. A inconsisténcia do julgamento se traduz na contradicao que existe na formacao

de opinides diferentes sobre casos idénticos.

6. A justificabilidade conduz a aplicar uma regra, se achasse uma razao para

justificda-la, mesmo se ela nao é apropriada.

Os pontos acima expostos ilustram a dificuldade na compreensao do processo de
decisao clinica.

Modelar o processo de decisao clinica é portanto uma tarefa complexa, que deve
levar em conta caracteristicas tais como a incerteza das hipéteses de diagnostico a
partir da imprecisao das informagoes (sintomas, testes laboratoriais, etc.). Pode-se
utilizar a légica nebulosa para tratar a imprecisao nos dados clinicos, mas tem-

se visto que os sistemas nebulosos baseados em regras apresentam dificuldades na
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propagacao da imprecisao em longas cadeias de regras. Uma maneira de resolver
este inconveniente, é modelar o raciocinio do clinico especialista como um raciocinio
por analogia, que tem sua fundamentacao tedrica no estudo do raciocinio plausivel
desenvolvido por George Polya [66] e apresentado no Capitulo 2, evitando assim
a propagacao da imprecisao que ocorre em sistemas baseados em regras. De modo
que, nao se tera dificuldade ao utilizar métodos nebulosos, apresentados no Capitulo
3, para tratar a imprecisao dos dados clinicos. Estas idéias serao desenvolvidas sob
a plataforma do Raciocinio Baseado em Casos que na area da inteligéncia artificial,

foi inicialmente desenvolvida por Roger Schank [75].



Capitulo 5
Area de Aplicacao : Reumatologia

Milhoes de individuos em todo o mundo sao acometidos por dores articulares.
Em consequéncia disto, qualquer clinico geral pode esperar ver numerosos pacientes
reclamando de “reumatismo” ou “artrite”.

O diagnédstico de doenca reumatica encontra diversas dificuldades, sendo que
o problema fundamental é o de diferenciar as artrites inflamatérias das patologias
articulares nao-inflamatorias.

Diferenciar afec¢oes reumaticas aparentemente pode, sob o ponto de vista clinico,
determinar um problema que coloca em prova a capacidade, o saber e a experiéncia
do médico, mesmo o mais meticuloso.

Entretanto, o diagnéstico reumatologico pode ser determinado em numerosos
casos pelo clinico geral que segue o esquema aceito de um exame clinico cléassico,
constituido por uma anamnese completa, realizacao de um exame fisico minucioso

e, se possivel, recorrer a exames complementares apropriados.

5.1 Conceito

A conceituacao das doencas reumaticas apresenta uma série de obstaculos nem
sempre faceis de contornar. A interpretacao do vocdbulo “reumatismo” de origem
grega em seu sentido puramente etimoloégico, de fluxo, fluir, correr; nao favorece a
compreensao da maneira atual e ampla em que é empregado o termo do reuma-
tismo. Para De Séze [26], os reumatismos compreendem um grupo de moléstias que
apresentam um duplo cardter: o de atingir de preferéncia os elementos derivados
do mesoderma e o de depender de causa que escapa ainda ao nosso conhecimento.

Hollander [39] infere que doencas reumdticas sao as condic¢oes nas quais se tornam

74
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proeminentes, em algum segmento do sistema musculo-esquelético, a dor e a im-
poténcia funcional, incluindo-se as afecc¢oes do tecido conjuntivo. Dixon [27], por
outro lado, acha possivel definir a reumatologia como sendo o estudo da artrite
reumatoide e das doencas que com ela se parecem. Supomos diante dos ilimita-
dos horizontes que se tém aberto e da conseqiente expansao da area englobada
pela reumatologia, que se possa aceitar como o estudo de todas as afeccoes do sis-
tema osteoarticular. Fixar os limites exatos de uma especialidade é praticamente
impossivel. Basta considerar o fato ébvio e basico da unidade funcional organica.
Mesmo as especialidades mais antigas e definidas nao se puderam separar comple-
tamente das demais. Muitas delas fragmentaram-se, surgindo novas, e continuarao
a fragmentar-se. Os préprios critérios que dao e deram lugar a formacao de especia-
lidades sao variados, ora organicistas, ora topograficos, ora etarios, ora nosologicos,
ora patogénicos.

A reumatologia faz fronteira com quase todas as especialidades, pois as principais
e mais graves formas de patologias reumaticas e doencas afins tém carater geral,
acometendo, freqientemente, varios orgaos e sistemas, nao sendo simples afeccoes

articulares e musculares.

5.2 Classificacao

Alguns fatos podem ser hoje bem abordados. Seguramente, pode-se afirmar que
estas entidades nao constituem grupo uniforme, pois para a uniformidade nao existe
base anatomo-patoldgica, etioldgica e patogenética [83].

O tecido conectivo apresenta uma monotonia reacional, traduzindo-se por um
mesmo tipo de alteracao histopatolégica, comum a doencas de caracteristicas etio-
patogénicas completamente diferentes.

As afeccgoes difusas do tecido conectivo sao doencas primarias deste tecido, sem
carater tumoral ou infeccioso, essencialmente difusas, atual ou potencialmente. Par-
tindo desta conceituacao, poderiamos colocar dentro deste agrupamento de afeccoes
difusas do tecido conetivo a doenca reumatica, doenca reumatoéide, a esclerose
sistémica progressiva, o lupus eritematoso sistémico, a polimiosite e o sindrome
de Sjogren [23] .

Deve-se aclarar que hd inexisténcia de uma classificacao ideal e ainda até hoje
continua-se modificando.

Ao classificar, determina-se as categorias em que se divide e subdivide um con-
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junto. Isto presume um critério definido, uniforme, tnico. Para se chegar a esse
critério ¢ indispensavel o conhecimento completo e exato do que se vai ordenar.
Tal nao ocorre em relacao aos reumatismos. Por isto nao se tem uma classificacao
definitiva.

Nao se pode grupar os reumatismos segundo sua etiologia ou patogenia, norma
que seria provavelmente a mais correta, porque delas tem-se informacoes incomple-
tas, parciais e duvidosas. Discrimina-los topograficamente, em articulares e nao
articulares, é fugir a realidade clinica que pode identificar num mesmo quadro,
freqientemente, a associacao dessas formas nos comprometimentos globais de uma
so patologia. O critério evolutivo, agudos e cronicos, nao tem sentido: na verdade
todos os reumatismos sao cronicos, com fases de laténcia e surtos de exacerbacao.
E assim sob todos os angulos por que se examine atualmente o problema, as criticas
poderdo ser contundentes [77].

A American Rheumatism Association lancou em 1964 uma alternativa de classi-

ficacdo, que foi revista em 1973. Nela, as doencas sao classificadas em 12 subgrupos

[77]:
1. Poliartrites de etiologia desconhecida
2. Afecgoes do tecido conjuntivo (adquiridas)
3. Febre reumatica
4. Doenca articular degenerativa (osteoartrite, osteoartrose)
5. Reumatismo nao articular
6. Doencas com as quais a artrite esta frequentemente associada.
7. Associada a agentes infecciosos conhecidos
8. Afec¢oes traumdticas e/ou neurogénicas

9. Associadas a anormalidades bioquimicas ou enddcrinas conhecidas ou forte-

mente suspeitas
10. Neoplasmas
11. Reagoes alérgicas e medicamentosas.

12. Doencgas hereditarias e congénitas.
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Dentro das quais encontra-se a Artrite Reumatoide no primeiro subgrupo e o Lupus
Eritematoso Sistémico no segundo subgrupo.

A reacao imune contra os antigenos “préprios”, autoimunidade, é bem reconhe-
cida hoje como causa de doenga. Existe, entretanto, muita controvérsia quanto aos
critérios para o diagndstico de doencas de origem autoimune [83]. A designacao de

uma condicao como doenca imune €, pois, algo arbitraria e baseia-se em:
1. Evidéncia de uma reacao autoimune.
2. O julgamento de que os achados imunologicos nao sao meramente secundarios.
3. A falta de qualquer outra causa identificada para a doenca.

Mas, a despeito de muitas incertezas, uma série de condi¢oes foram adequadamente
designadas como doencas autoimunes, dividem-se em dois subgrupos os quais se

subdividem em outros dois:
1. Tipo celular ou 6rgao unico

e provavel

e possivel
2. Sistémicas

e provavel

e possivel

Onde, encontramos a Artrite Reumatoéide e Lupus FEritematoso Sistémico na pri-

meira subdivisao do segundo subgrupo.

5.3 Manifestacoes clinicas

As afegoes se caracterizam por seu caracter difuso. Desta forma, as manifestacgoes
clinicas sao as mais variadas, dependendo dos érgaos ou aparelhos atingidos. E bem
compreensivel o achado de sintomas e sinais comuns as entidades morbidas deste
agrupamento, podendo-se entretanto, em determinadas doencas, encontrar nao so6
frequéncia diversa de manifestacoes, como também de suas caracteristicas, sugerindo

a distingao entre elas [23]tem-se:
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Sera

vido

As articulacoes sao mais persistente e intensamente atingidas na doenca reu-
matoide, embora o possam ser também no lupus eritematoso sistémico, e sendo

discreta e transitéria na doenca reumadtica, polimiosite e doenca do soro.

Os miusculos sao agredidos de modo acentuado nas polimiosites, sendo este
comprometimento menos importante na doenca reumatica, no esclerordema e

no lupus eritematoso sistémico.

O rim ¢ atingido, indicando maior gravidade da afecao, principalmente no lu-
pus eritematoso sistémico e menos freqientemente no esclerordema, sindrome

de Sjogren e doenca reumatoide.

O coracao é comprometido em todas as entidades que cogitamos, sendo mais
comum na doenca reumatica, lupus eritematoso sistémico e doenca reumatoide.

Menos frequentemente nas demais enfermidades.

A pele esta afetada notadamente no esclerordema generalizado e, de modo
também importante, no lupus eritematoso sistémico, dermatomiosite, doenca

reumatoide, doenca reumatica e sindrome de Sjogren.

O subcutaneo mostra principalmente os nédulos sugestivos da doenca reu-

matoide, doenca reumatica, etc.

As serosas sao muito comprometidas, particularmente no lupus eritematoso

sistémico, embora possa ocorrer em outras condi¢des menos freqientemente.

Os pulmoes sao atingidos com relativa freqiéncia em intensidade, em muitas
destas afecoes, como a doenca reumatoide, a esclerose sistémica progressiva, o

lupus eritematoso sistémico, a doenca reumatica e outras.

O aparelho digestivo é particularmente agredido na esclerose sistémica pro-
gressiva, menos freqientemente no lupus eritematoso sistémico, na doenca

reumatdide e outras.

Quadros neurolégicos e psiquiatricos sao descritos com incidéncia cada vez
maior, destacando-se o lupus eritematoso sistémico, a doenca reumatica, a

doenca reumatoide, o sindrome de Sjogren.

estudado separadamente somente as enfermidades para as quais sera desenvol-

o SE, para o melhor conhecimento dos seus aspectos clinicos.
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5.4 Lupus Eritematoso Sistémico (LES)

Trata-se de uma doenca febril, inflamatéria, generalizada (multissistémica) e de

manifestacoes e comportamento variaveis. Caracteriza-se pelos seguintes aspectos

[53]:

1. Clinicamente, é uma doenca de recidivancia imprevisivel, de inicio agudo ou
insidioso que pode comprometer praticamente qualquer érgao do organismo,
porém afetando principalmente a pele, rins, membranas serosas, articulagoes

e coracao;

2. Anatomicamente, todos os sitios de comprometimento apresentam em comum

lesoes vasculares com depositos fibrindides;

3. Imunologicamente, a doenca compreende um enorme conjunto de anticorpos
de presumivel origem autoimune. Desta forma, uma série de anticorpos tem

sido demostrada nesta entidade mérbida e entre eles esta o fator L.E.

Os elementos clinicos, como ¢ facil prever, sao muito variaveis e podem imitar

um grande numero de outras entidades clinicas. Os mais comuns sao:
1. febre
2. artralgia
3. artrite
4. mal estar geral
5. lesoes cutaneas
6. emagrecimento
7. adenopatia
8. hepatomegalia
9. esplenomegalia
10. lesoes gastrintestinais

11. lesoes renais
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12. lesoes cardiacas
13. lesoes pulmonares

14. manifestacoes psiquidtricas e neurolédgicas.

5.4.1 Critérios Diagnésticos

A apresentacao clinica do LES é tao variavel e com tantas semelhancas com ou-
tras doencas autoimunes do tecido conectivo (artrite reumatdide, polimiosite, der-
matomiosite e outras) que tornou-se necessario o estabelecimento de critérios di-
agnosticos. Onze aspectos da doenca foram selecionados, permitindo o diagnostico

de LES se estiverem presentes 4 ou mais durante qualquer periodo de evolucao da

doenca [53]:
1. eritema facial
2. eritema discoide
3. fotossensibilidade
4. tlcera oral
5. artrite
6. serosite
7. distarbios renais
8. distirbios neuroldgicos
9. distirbios hematologicos
10. disturbios imunologicos

11. anticorpos antinucleares

5.4.2 Patologia

Uma enorme quantidade de dados aponta para uma patogenia autoimune para
o LES, porém a causa ou causas desta enormidade de reacoes autoimunes ainda é

desconhecida.
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O LES parece ser uma doenca multifatorial, envolvendo complexas interagoes
entre fatores genéticos, virais, hormonais e ambientais, todos possivelmente atuando
em conjunto para produzirem distirbios imunoldgicos [83].

As alteragoes morfologicas no LES sao grandemente o resultado da formagao de
imune complexos e sua deposicao em uma série de tecidos. O LES é, portanto, uma

doenca sistémica com manifestacoes proteiformes.

5.4.3 Manifestacoes Clinicas

e O diagndstico do LES podera ser ébvio num paciente com a classica erupcao
facial em asa de borboleta, febre, dor sem deformidades em uma ou mais
articulacoes periféricas (pés, tornozelos, joelhos, quadril, dedos, punhos, co-
tovelos, ombros), dor toracica pleuritica e fotossensibilidade. Entretanto em
varios pacientes a apresentacao do LES é sutil e enigmatica, assumindo for-
mas variaveis como doenca febril de origem desconhecida, achados urinarios
anormais ou processo articular se assemelhando a artrite reumatoéide ou febre

reumatica [83].

e O curso clinico da doenca é o mais variavel e praticamente imprevisivel, pois
os casos tanto podem ter evolucao rapidamente fatal, dentro de 6 meses, até

evolucoes lentamente progressivas.

e A idade de inicio da doenca nem sempre é possivel de determinar com se-
guranga. Surge geralmente na segunda e terceira década de vida, podendo

manifestar- se em qualquer idade, mesmo na infancia.

e Quanto ao sexo, tanto em adultos como em criancas a preponderancia é do

sexo feminino, cerca de 8 para 1.

A relagao com fendémenos alérgicos tem sido lembrada embora nao acharem in-
cidéncia diferente do que na populacao geral. Ha uma importancia genética em um
estudo a respeito incidéncia familiar. Estudos epidemiolégicos mostraram indices

maiores de morbidade e mortalidade da afecao na raca negra [23].

5.5 Artrite Reumatéide (AR)

E uma doenca sistémica, inflamatoria, cronica, que compromete principalmente

as articulacoes, podendo também afetar varios aparelhos, além do articular, e re-
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missoes que podem ser expontaneas e extremamente longas, embora geralmente com
a presenca de sintomas menores, reaparecendo as manifestacoes mais intensas pela
acao de diversos fatores precipitantes, entre eles os emocionais [23]. Mais especi-
ficamente, a doenca caracteriza-se por uma sinovite proliferativa poliarticular nao
supurativa, a qual leva, com a evolucao, a uma destruicao da cartilagem articular e
uma artrite invalidante progressiva. Embora a AR seja basicamente uma artrite po-
liarticular simétrica, o comprometimento articular é frequentemente precedido por
sintomas constitucionais tais como fraqueza, mal estar e febre moderada. Dentre os

sintomas e sinais comuns tem-se [52]:
1. rigidez nas articulagoes.
2. dor nas articulagoes.
3. fraqueza.
4. fadiga.
5. depressao psicologica.
6. edema.
7. eritema palmar.
8. sudoracao fria.
9. atrofia muscular.
10. intumescimento de articulagoes.
11. noédulos.
12. hérnia sinovial.

13. perda de peso.

5.5.1 Critérios Diagnésticos

O comprometimento multisistémico da AR deve ser diferenciada do LE, escle-
rordema, polimiosite-dermatomiosite e febre reumatica, bem como outras formas
de artrite. Foram estabelecidos critérios diagnodsticos pela American Rheumatism

Association [83]:
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1. Rigidez matutina.

2. Dor articular ou dor a movimentacao.

3. Edema de partes moles de uma articulagao.

4. Edema de partes moles de uma segunda articulagao (dentro de 3 meses).

5. Edema de partes moles de articulacoes simétricas (excluindo articulagoes in-

terfalangeanas distais).
6. Nodulos subcutaneos.
7. Alteracoes radioldgicas.
8. Positividade sérica de fatores reumatéides.

nde trés ou quatro pontos indicam rovavel” e cinco ou mais pontos
Onde t quatro pont d AR “p 17 pontos AR

“definitiva”.

5.5.2 Patologia

A AR é causada por uma inflamacao persistente e autoperpetuadora resultante
de um processo imunolégico que atinge as articulacoes. Ainda que a lesao articular
na AR seja de origem imunoldgica e pareca ocorrer em individuos geneticamente
predispostos, continua desconhecido o fator que desencadeia a aparente reacao imune
[83].

A AR é uma doencga sistémica que pode causar lesao significativa em muitos
orgaos. Seu lado mais destrutivo repercute nas articulagoes. Basicamente, produz
uma artrite simétrica que afeta principalmente as pequenas articulagoes das maos e
pés, tornozelos, joelhos, punhos cotovelos, ombros, articulagao témporo-mandibular

e, as vezes, as articulacoes da coluna vertebral.

5.5.3 Manifestacoes Clinicas

o O diagnéstico: a artrite surge, em geral, insidiosamente, sendo o sintoma de
real significado a rigidez articular ou desconforto, especialmente pela manha.
A manifestacao mais comum é a articular, a artropatia e geralmente infla-

matoria, em boa parte dos casos simétrica e centripeta, embora as pequenas



CAP{TULO 5. AREA DE APLICACAO : REUMATOLOGIA 84

articulacoes das maos (particularmente articulagoes interfalangeanas e meta-
carpofalangeanas) sejam inicialmente afetadas, outras articulacoes tornam-se
envolvidas, agredindo a membrana sinovial, capsula e tendoes. Os noédulos
podem estar presentes nos casos mais intensos, muito frequentemente asso-
ciados a doenca de curso sem remissoes, porém nao relacionados a duracao
da doenga. Tém-se também manifestacoes respiratérias (pleurite e pneumo-
nite), renais, neuroldgicas (neuropatia periférica, e outras), gastrintestinais,
musculares (com verdadeira miopatia) e oculares que caracterizam o aspecto

generalizado da doenca [83].

e A doenca reumatoide nos jovens apresenta comprometimento mais intenso no
setor visceral, destacando-se os eritemas, esplenomegalia, linfadenopatia, pe-
ricardite, pleurite, perturbacoes do crescimento, hipertermia, ceratite e irido-
ciclite, nédulos. A medida que a doenca progride, as articulagoes aumentam
de volume; a movimentacao ¢ limitada. Os dedos tornam-se virtualmente
imobilizados, em forma de garra, com desvio ulnar. Neste estagio da doenca
é comum a anemia. A vasculite pode dar lugar ao fenomeno de Raynaud,
ulceras cronicas das pernas e erosdes da mucosa gastrointestinal e, de fato,
pode causar enfartes no cérebro, coracao e intestino. E ébvio que com este
comprometimento multisistémico, a AR deve ser diferenciada do LES, escleror-
dema, polimiosite-dermatomiosite e febre reumatica, bem como outras formas

de artrite [23].
e No diagndstico diferencial sao essenciais os seguintes pontos [83]:

1. achados radiolégicos caracteristicos,

2. fator reumatoide. Deve-se ter em mente, porém, que o fator reumatoéide
pode estar presente no LES, sarcoidose, lepra, sifilis e outros processos

do tecido conectivo.

e A idade, acomete principalmente adultos jovens, podendo iniciar-se a qualquer
idade, ainda que a frequéncia da afecao aumenta nitidamente com a idade a

partir dos 25 anos [23].

e No sexo, a incidéncia é maior nas mulheres, sendo 2 a 3 vezes mais comum
do que em homens. O aumento maior ocorre na quarta e quinta décadas na

mulher e acima dos 65 anos no homem [83].



Capitulo 6

S. E. Nebuloso para Diagndstico
Meédico

A inferéncia clinica é um processo no qual o médico utiliza seu conhecimento para
inferir um diagnostico desde os sintomas apresentados pelo paciente, resultados de
testes laboratoriais aos quais submeteu-se o paciente, a observa¢ao dos sinais clinicos
por parte do médico e a historia clinica do paciente. Este raciocinio é complexo e em
parte um processo nao pesquisado na qual o médico é capaz de trabalhar incerteza
e conjuntos de dados imprecisos[2].

Enquanto a Psicologia Cognitiva estuda os mecanismos subjacentes no compor-
tamento humano, a Psicologia Behaviorista concebe a atividade mental como as

acoes observaveis (conduta e comportamento) partindo do paradigma:
ESTIMULO — RESPOST A

A atividade mental faz referéncia as agoes inobservaveis. Assim, a preocupacao da
Psicologia Cognitiva é abrir a “Caixa Preta” para pesquisar o que existe entre um
estimulo e uma resposta.

Ha interesse nos modelos de processamento e de tratamento da informacao que
um médico produz dentro de sua meméria, e quais sao os métodos ou procedimentos
que ele utiliza para dar solucao a uma situacao determinada.

Nao basta obter dados. Precisa-se discriminar, reconhecer e identificar operacoes
mentais que dependem de experiéncias passadas (casos ou histérias). Precisa-se re-
gistrar temporariamente ou permanentemente a informacao na mente, compreender
seu significado, transforma-la de modo a ajusta-la as estruturas cognitivas preexis-

tentes. Realiza-se mentalmente operacgoes légicas, estabelece-se relagoes, faz-se in-
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feréncias, analisa-se e reestrutura-se as representacoes mentais, formula-se hipoteses
e planos de acao, toma-se decisoes, vale-se de diferentes procedimentos para resolver
problemas.

Nestas atividades cognitivas considera-se que existem trés classes de atividades

mentais: compreensao, raciocinio e avaliagao.

1. A Compreensao:
Consiste em construir interpretacoes. O produto desta atividade é uma repre-
sentacao de uma situacao de trabalho e, a partir dai, tratamentos posteriores
podem ser realizados como: a abstracao e organizacao dos conhecimentos, a

elaboracao de hipoteses de acdao e de tomada de decisao, etc.

2. O Raciocinio
E produzido pelas inferéncias. As informacoes, necessarias para produzir o
raciocinio sao: as informacoes contidas na representacao de uma situacao e,

os conhecimentos armazenados na memoaria.

Os raciocinios produzem inferéncias: pelas regras que definem as condigoes
de passagens de informacao para outra e, na utilizacao dos conhecimentos
compactados e armazenados na memoria. Isto é, os cenarios ou modelos de

raciocinio.

O raciocinio por analogia utiliza os conhecimentos que sao generalizados. Es-
tes sao representados em cenarios ou marcos especificos que tratam situagoes

particulares.

A analogia trabalha, na solucao de problemas, quando uma determinada si-
tuacao nao apresenta as condicoes exatas para a aplicacao de um determinado
cenario ou dominio de conhecimento, mas as condi¢oes apresentadas sao seme-
lhantes a uma situacao acontecida. Isto é, em auséncia de um conhecimento
apropriado para um determinado problema, a analogia utiliza o conhecimento
de situacoes passadas, de forma a propor uma solucao ao problema ou realizar

as correcoes necessarias[38].

3. As atividades de avaliacao.
Os produtos das atividades de avaliacao sao os julgamentos que determinam

como se situa um objeto ou uma situagao sobre uma norma.

As informacoes utilizadas pelas atividades de avaliacao sao as informacoes dos
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objetos ou das situacoes e, de outra parte, as normas ou os critérios conside-

rados na avaliacao.

A memoria dos especialistas nao esta organizada como um sistema de regras.
Ela é uma biblioteca de experiéncias. Além disso, estas bibliotecas sao adaptaveis
a certas situacoes. Por exemplo, quando uma nova experiéncia aparece, esta nao
pode simplesmente ser adicionada na memoria como uma experiéncia simples. Uma
experiéncia nova pode modificar, substituir, ampliar ou produzir perturbacoes nas
experiéncias alocadas na memoria. Aprender com a experiéncia significa mudar o
que se conhece, para alocar um novo conhecimento dentro de sua memoria. Regras
sao como a experiéncia depois de compilada para uma linguagem de regras.

Um fenémeno que espalha muita luz na comunidade de pesquisadores é o pro-
blema da recuperacao de fatos e nossa habilidade para aprender, a partir do fenémeno
da lembranca [75]. A lembranca é um aspecto crucial na pesquisa do funcionamento
da memoria humana e, realmente, esta tem recebido pouca atencao neste dominio.
As pessoas lembram de uma pessoa para outra, de uma construcao para outra e
assim por diante.

Diferentes modelos de estruturas de conhecimento foram desenvolvidas e cada

uma delas resultou de grande importancia nos diferentes dominio de estudo [37]:

os roteiros (scripts) de Schank e Abelson [74], para a compreensao de textos;
e os molduras (frames) de Minsky [56], para o reconhecimento de formas;

e 0s MOPs (Memory Organization Packages) de Schank [75], aplicado a bases

de conhecimento que mudam dinamicamente e,

e 0os TOPs (Thematic Organization Points) de Schank [75], aplicado, também,

a bases de conhecimento que mudam dinamicamente.

Estas estruturas compartilham numerosos aspectos em comum. Mas, atualmente,
os esquemas sao o pilar da estrutura do conhecimento.

Para Piaget [65], o desenvolvimento e o comeco da inteligéncia partem do pro-
cesso de assimilagao/acomodagao de fatos na memoéria. Isto é, uma acao real
necessitaria de uma assimilacao de um esquema existente e sua apreensao seria diri-
gida por um sistema de espera. Assim, toda aquisicao de conhecimento se traduziria
na acomodacao de uma informacao a um esquema anteriormente construido, dando

lugar a uma nova situagao.
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Em geral, os esquemas podem ser definidos como uma estrutura de dados que
permitem representar os conceitos armazenados na meméria. Em outras palavras,
eles tém um conjunto de estruturas de informacao generalizadas que descrevem como
e onde um conjunto de acoes tomam lugar. Também, eles tém uma configuracao
organizada de sabedoria, derivada da experiéncia e que servem para interpretar

novas realidades. Especificamente, eles tém duas caracteristicas importantes:
1. A informacao das atividades que acontecem e,

2. A informacao fisica sobre o cenario.

6.1 Raciocinio por analogia

Um dos objetivos da TA é proporcionar ferramentas formalizadas para regis-
trar os conhecimentos e as heuristicas dos sistemas cognitivos. Isto é, sistemas
computacionals que representem o modelo de funcionamento e que manifestem o
comportamento do sistema cognitivo dos seres humanos na realizacao de uma deter-
minada atividade. Por outro lado, a simulagao deste sistema permitira reproduzir o
comportamento observado.

Muitos pesquisadores tém tentado construir o modelo de comportamento hu-
mano segundo a perspectiva comportamental, por exemplo, decompondo todos os
comportamentos de médico em uma sequéncia de fatos elementares ou subtarefas e
logo alocar a cada um destes, uma certa probabilidade de erro.

Pode-se dizer que sé6 uma minima parte do raciocinio humano é feita de forma
algoritmica. Os médicos, geralmente, nao dispéem de tempo para resolver seus
problemas com regras.

Mas, normalmente a solucao de um problema depende da relativa significancia
dos fatores do contexto e, muitas vezes, os métodos estatisticos e analiticos nao sao
os mais efetivos. Por exemplo, especialistas acreditam que uma certa caracteristica
pode ser mais importante que outra e, raramente, eles podem dar pesos numéricos ou
probabilidades para expressar suas diferencas. Entretanto eles estao sempre cientes
da posibilidade que em algumas combinacoes de caracteristicas, o oposto pode ser
verdadeiro e a menor caracteristica pode ser a mais significativa[3].

Segundo a perspectiva da modelagem cognitiva, é mais exato pensar que muitas
pessoas com experiéncia (“especialistas”), a diferenca dos novatos, resolvem seus

problemas do dia a dia, envolvendo situacoes passadas similares[1]. Assim, lembrar
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de experiéncias ajudam as pessoas na solucao de seus problemas, antecipando e
evitando erros, e derivando métodos de raciocinio curtos.

Existem muitas evidéncias de que os especialistas confiam excessivamente em sua
memoria de casos passados, quando resolvem problemas em dominios, tais como leis,
em matematicas, na f{isica, na medicina[46], e este processo de raciocinio é impor-
tante porque faz predi¢oes no entendimento e na aprendizagem. Este fato realmente
é o foco de um sistema usando Raciocinio Baseado em Casos (RBC) e, consti-
tuindo o quinto maior paradigma da pesquisa em aprendizagem de maquinas. Ea
abordagem do raciocinio por analogia[44].

O processo de um sistema RBC consiste em usar os resultados de episédios
passados (casos) para analisar e resolver um problema novo. O sistema pode adaptar
solugoes passadas aos novos problemas, usando suas experiéncias para explicar novas
situagoes, para criticar novas solucoes, para interpretar novas situacoes, ou ainda,
para criar uma justa solu¢do a um problema apresentado[47].

Esta abordagem é util quando o conhecimento é incompleto ou as evidéncias
sao inexatas. Os sistemas baseados na légica classica tém problemas tratando com
ambos, porque eles procuram suas respostas em fatos conhecidos e corretos. Alguns
sistemas de TA usam fatores e métodos de raciocinio incertos para resolver estes
problemas, que exigem consideravel esforco, e nada é visto de razoavel[46]. Os
sistemas RBC fornecem um método, para tratar o conhecimento incompleto. Isto é,
o sistema RBC faz hipoteses para preencher o conhecimento incompleto, ou errado,
baseado na sua experiéncia. As solucoes geradas desta forma podem ser 6timas.

Os sistemas RBC utilizam o método de raciocinio baseado por analogia. Se-
gundo pesquisas recentes, este é um meio de raciocinio que utiliza casos passados
ou experiéncias em um esforco para resolver problemas [1], explicando situacoes
anomalas ou interpretando situacoes. Na tabela 6.1 enumeram-se alguns progra-
mas que utilizam o raciocinio baseado em casos para resolver problemas ou resolver
situacoes.

Classificar situagoes é uma forma de entender. Em raciocinios médicos, isto
significa determinar uma categoria de patologia na qual um paciente se encontra.
Em geral, classificar situacoes significa encontrar na memoria de conhecimento os
esquemas mais aplicaveis, ao que esta sendo compreendido. Esquemas escolhidos du-
rante o processo de entendimento provéem predicoes para utiliza-los neste processo
[75]. Escolher uma categoria de diagnéstico, por exemplo, mostra um tratamento

apropriado a ser seguido em medicina. Na solucao de um problema, esquemas apro-
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Nome Area de aplicao Referéncia Bibliografica
MEDIATOR Mediar disputas [82]
JULIA Projetista [43]
CHEF Planejamento [34]
HYPO Constréi argumentos [4]

baseado em leis
PROTOS Diagnéstico 8]
CELIA Diagnoéstico [71]
SE Diagnéstico Médico 6]
CONEXIONISTA

Tabela 6.1: Sistemas especialistas desenvolvidos com RBC

priados (esquemas generalizados, por exemplo) fazem predicoes acerca de possiveis
estratégias de resolucao de problemas.

Para resolver um problema ¢é necessario entendé-lo. Em um sistema computado-
rizado os detalhes nao apresentados de um problema, devem ser preenchidos através
de um processo de inferéncia ou de um conjunto de perguntas formuladas por este.
Assim, desde que uma classificacao é escolhida, as caracteristicas nao encontradas
para o caso corrente sao utilizadas para atravessar a estrutura episédica da memoria.
Desta forma, esquemas especificos e casos particulares sao encontrados. A analogia
de um caso passado tem duas func¢oes na classificacao ou no processo de entendi-

mento:
e sugerindo caracteristicas adicionais a serem investigadas;
e sugerindo uma alternativa ou uma classificacao adicional.

Neste tipo de raciocinio, os casos “precedentes”, sao usados para encontrar uma
nova solugao (em uma andlise de interpretagao, os resultados podem ser a favor ou
contra, e é possivel apresentar um resumo da sensibilidade de alguns de seus fatores)
e justificar e explicar a racionalidade do processo.

Em geral, este estilo de raciocinio é util para uma situacao de classificacao;
avaliacao de uma solucao; argumentacao; justificacao de uma solucao, interpretacao

de um plano de acao; e a projecao dos efeitos da tomada de decisdo.



CAPITULO 6. S. E. NEBULOSO PARA DIAGNOSTICO MEDICO 91

6.2 Raciocinio Baseado em Casos e Raciocinio Ba-

seado em Regras

O raciocinio baseado em casos é util quando as pessoas conhecem uma porcao de
uma tarefa ou de um dominio e, porque proporciona a eles uma maneira de voltar a
usar um forte raciocinio que eles fizeram no passado. Por outro lado, considerando
um sistema baseado em regras que resolve problemas, tomando uma informacao
de entrada (ou através de um didlogo, de perguntas e respostas, com o usuario),
o sistema posteriormente encadeara um conjunto de regras da base de regras, para

chegar a uma determinada solucao (ver Figura 6.1).

Entrada d [ . | [ | bicsod
b Fogra-l —-| i pra-2 | RAegrad — Regrarn -r

Figura 6.1: Como um sistema especialista baseado em regras resolve problemas

Assim, dada a mesma situacao do problema, o sistema faz a mesma quantidade
de trabalho para chegar a mesma solucao. Em outras palavras, o aprendizado nao
é inerente aos sistemas baseados em regras. Estes sistemas consomem muito tempo
para serem construidos e para realizar sua manutencao. A extracao dos conheci-
mentos do especialista é um trabalho constante e esta é dependente de um conjunto
de regras.

Por outro lado, os sistemas RBC operam de uma forma muito diferente dos

sistemas convencionais (ver Figura 6.2).

Haae de
Casos

Enfrada do
Problemas
miarie
EEA e,

Figura 6.2: Como um sistema especialista baseado em casos resolve problemas

Por exemplo, dada uma determinada especificacao, um sistema baseado em casos

pesquisa na sua memoria a existéncia de um caso semelhante as caracteristicas do
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problema. Assim, o sistema vai procurar (a variabilidade dos objetos decrescem
quando sao adicionados casos novos ao sistema) o melhor caso, ou um conjunto de
casos, para poder dar uma solu¢ao ou recomendacao ao problema.

Os sistemas baseados em casos devem encontrar e modificar pequenas porcoes
de casos recuperados que nao se encaixam nas especificacoes de entrada. Isto é
chamado de adaptacao de um caso. O resultado da adaptacao de um caso é a
completa solucao do problema. Assim, este processo gera um caso novo que pode
ser automaticamente adicionado & memdria do sistema para seu posterior uso (a
aprendizagem é uma parte bésica da arquitetura do sistema RBC).

A idéia de utilizar RBC tomando decisoes, consiste em elaborar sistemas compu-
tadorizados que ampliem a memoria das pessoas, provendo com casos ou historias
(analogas) para que estas possam ser utilizadas na solucao de um problema.

Aprender com experiéncias é uma forma de assimilar conceitos. Muitas pessoas
que tomam decisoes, frente a novos problemas, se beneficiam da experiéncia ao
resolver um problema, com solucoes adequadas de casos ou de problemas passados.

A idéia do RBC depende da habilidade do sistema para comunicar e explorar a
similaridade entre uma situacao nova e algum caso ou histéria previamente repre-
sentado na memoaria do sistema. A funcao da memoria em tais sistemas é manter
uma biblioteca de casos, representados e organizados, de tal forma que para um
problema apresentado, um caso apropriado pode ser recuperado e seu raciocinio a

ele aplicado.

6.3 O Ciclo do RBC

De modo geral, o ciclo do RBC pode ser descrito por quatro processos:

1. Recuperacao de casos
A tarefa de recuperacao inicia com uma descricao parcial do problema, e fi-
naliza quando o “best match” do caso prévio foi encontrado. Suas subtarefas
sao: identificar carateristicas, inicializar as combinac¢oes, buscar e escolher,
nessa ordem. A tarefa de identificacao acontece com um conjunto de proble-
mas relevantes descritivos, o objetivo da tarefa de combinacoes é a de retornar
um conjunto de casos que ¢é suficientemente similar ao novo caso, dado um
limiar de similaridade de algum tipo, e a tarefa de escolha trabalha sobre este

conjunto de casos e seleciona o “best match” [45].
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2.

Reutilizacao do Caso

O objetivo deste passo é examinar um conjunto de casos relevantes na in-
terpretacao ou na solucao a ser gerada no passo seguinte. A reutilizacao da
solucao do caso recuperado no contexto do novo caso enfoca dois aspectos:
(a) as diferengas entre o caso atual e caso passado e (b) que parte do caso

recuperado pode ser transferido ao novo caso.

Revisao do Caso

Quando uma solucao do caso gerada pela etapa de Reutilizacao nao é correta,
uma oportunidade por aprendizado de falhas surge. Esta etapa é chamada
revisao de casos e consiste de duas tarefas: (1) avaliar o caso solugao gerado
por Reutilizacdo. Se tem sucesso, o aprendizado é desde o sucesso, (2) caso
contrario consertar o caso solucao utilizando o conhecimento do dominio es-

pecifico.

Retencao do Caso - Aprendizado

Este é o processo de incorporagao do que é util para reter do episodio do novo
problema resolvido dentro do conhecimento existente. O aprendizado desde
sucessos ou falhas das solucoes propostas é desencadeada pelo resultado da
avaliacao e concertos possiveis. Isto envolve escolha de quais informagoes do
caso para reter, em que forma reté-las, como indexar o caso para posteriores
recuperacoes de problemas similares, e como como integrar o novo caso na

estrutura da meméria.

As etapas precedentes descrevem como ¢ o ciclo bdsico da maquina de inferéncia

de um sistema baseado em casos (ver Figura 6.3)

6.4

O Sistema Especialista para Diagnostico Médico

por Analogia Nebulosa (SEDMAN)

O interesse é modelar o raciocinio do especialista clinico fazendo ao mesmo tempo

o tratamento da imprecisao nos dados clinicos que ele utiliza.

Do estudo feito até agora acredita-se que o médico durante sua atividade profis-

sional utiliza diversas formas e métodos de raciocinio quando encontra-se frente a

um problema, mas ele, no decorrer do tempo e através de observagoes, inducoes, e
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Figura 6.3: O ciclo do Raciocinio Baseado em Casos

generalizacoes, chega a especializar-se e apds acumular experiéncias (aprendizado)
ele fara analogia.

Dentro desse contexto e baseados na hipdtese que o raciocinio do especialista
médico para o diagnostico é por analogia, lembranca de casos ja conhecidos, e que
esses casos encontram-se armazenados na sua memoria em uma estrutura de dados

qualitativos, isto é como variaveis linguisticas, propoe-se portanto utilizar:

o O método nebuloso para a representacao das variaveis linguisticas represen-

tando assim a imprecisao nos dados clinicos, e

e O paradigma do Raciocinio Baseado em Casos da A para modelar o raciocinio

do especialista.

Utiliza-se o RBC porque além de representar melhor o raciocinio do especialista, nao
apresenta dificuldades no tratamento da imprecisao como no caso dos sistemas ba-
seados em regras os quais pelo longo encadeamento de regras converte a propagacao
da imprecisao na propagacao de ambiguidades no sistema.

A figura 6.4 mostra a estrutura do sistema desenvolvido que foi denominado
SEDMAN (Sistema Especialista para Diagnéstico Médico por Analogia Nebulosa).
O sistema foi desenvolvido na seguinte plataforma: microcomputador IBM PC-
compativel (processador 486DX), 8 MBytes de memdéria RAM, aproximadamente

3 MBytes de disco rigido, monitor colorido com resolucao de 800 x 600 pirels em
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Figura 6.4: Estrutura do Sistema Especialista para Diagnéstico Médico por Analogia

Nebulosa (SEDMAN)

256 cores e mouse serial. O sistema é executado em ambiente Microsoft Windows,

versao 3.1 sobre o sistema operacional DOS 6.2.

O sistema todo foi desenvolvido utilizando o Visual Basic 3.0 devido ao ambiente

amigavel e a facilidade de construcao de interfaces de apresentacao. O sistema esta

constituido pelas seguintes etapas[20]:

1. Conhecimento do Diagnéstico Médico

Sistema de Informacao Médica

Moédulo de Inferencia

Interface com o Usuéario

Interpretador Nebuloso dos Dados

Aquisicao do Conhecimento Médico
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6.4.1 Representagao do Conhecimento Médico

A primeira etapa na implementacao de sistemas baseados no conhecimento é a
definicao da forma de representacao do conhecimento. A partir desta etapa é que
se vai definir as outras etapas do sistema tais como: a maneira de obter o conheci-
mento do especialista e como serao operadas para obter os resultados. Com estas
consideracoes, e tendo presente que o interesse encontra-se na imprecisao dos da-
dos, cada doenca vai ser representada por um vetor de sintomas, onde cada sintoma
encontra-se como variavel linguistica.

A cada sintoma poderia atribuir-se um peso para representar a importancia do
sintoma em relacao a uma doenca em particular, mas em nosso caso esse valor é

considerado como a unidade § = 1.

6.4.2 Aquisicao do Conhecimento Médico

A aquisicao de conhecimento ¢ feita de modo a produzir a base de conhecimento
do sistema, onde a base é constituida pelo grupo de casos das doencas que o sistema
é capaz de diagnosticar. Assim, o conhecimento no sistema fica em conjuntos de
vetores representativos de n casos para cada doenca. Aqui definiu-se as informagoes

uteis para o diagndstico:
e Dados pessoais do paciente.

e Sintomas caracteristicos das doencgas Lupus e Artrite (conforme ao Capitulo

5).

e Resultados de exames laboratoriais e complementares.

6.4.3 Sistema de Informacao Médica

Esta etapa contém a base de dados (dados relevantes para o diagndstico) do caso
novo que foi extraida dos dados gerais fornecidos pelo paciente durante a anamnese,
o ingresso de um caso novo a diagnosticar, chama a base de casos da doenca mais
similar através de um diagndstico diferencial (figura 6.5), o novo caso chama da Base

de Casos os casos mais similares [21].
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Figura 6.5: Ativacao da base de casos pelo caso novo

6.4.4 Interpretador Nebuloso dos Dados

O interpretador nebuloso pega os vetores de sintomas dos dados de entrada que se
encontram como variaveis linguisticas. Através do sistema de interpretacao onde
encontram-se as funcoes de pertinéncia nebulosa para as variaveis de entrada (sin-
tomas) obtém o valor nebuloso que representa a cada dado, formando assim um
vetor carateristico para cada caso com valores nebulosos. Estes valores representam
o grau de pertinéncia de cada sintoma a seu conjunto nebuloso. Por exemplo, tem-se

a funcdo de pertinéncia para o sintoma “Febre” (figura 6.6).

Temperatura
0 .
36 40 [*C)

Figura 6.6: Funcao de pertinéncia para o sintoma “Febre”

Os valores obtidos serao aqueles que correspondem ao valor da funcao de per-

tinéncia correspondente ao valor numérico ou linguistico de cada sintoma.



CAP{TULO 6. S. E. NEBULOSO PARA DIAGNOSTICO MEDICO 98

6.4.5 Modbdulo de Inferéncia por Analogia Nebulosa

Contém os vetores representativos do caso novo e dos casos conhecidos, e é através
de uma medida de distancia que ele determina o caso ou casos mais similares, seja ()
o paciente que deseja-se diagnosticar; P; representa aos pacientes da base de casos ja
diagnosticados, onde j = 1,2, ....n (n é o nimero de casos conhecidos), S; representa
o sintoma que caracteriza a doenca, onde 1 = 1,2, ....,m (m é o nimero de sintomas).

O nivel de intensidade dos sintomas esta dado pelos conjuntos nebulosos:

Qi = {/’qu/817luq2/827 ------ 7/~Lqm/5m}

Pji = {/’ijl/817/’Lp]2/827 """ 7/’Lpnm/8m}

onde os s; sao valores numéricos achados através das fun¢oes de pertinéncia con-
tidas no sistema de interpretacao, esses valores numéricos representam as variaveis
hnguisticas expressas pelo paciente na caracterizacao dos sintomas ou observadas
pelo clinico. Logo o sistema compara os conjuntos nebulosos de sintomas do paci-

ente novo (()) com os pacientes da base de casos ja diagnésticados (Py), quando:

Hpji 72 My,

Vi,jl1<i<mel<j<n
Onde: pup, e p1g, € [0,1]

pode ser dito que () é similar a P com um grau de similaridade medido com uma
métrica de distancia adequada. Se algum sintoma s, nao esta presente, logo 1, ou
qu = 0
Tomando a distancia Manhattan que esta apropriadamente modificada pelos pesos

que representam a importancia relativa de cada sintoma, tem-se:

Dt(ﬂpi,ﬂﬂqi) = Z | ﬁi(ﬂpi,J — Ha

1,5=1

onde t = 1,2,3,...k (k é o nimero de doenca, (; especifica a importancia de cada
sintoma s; no diagnodstico de cada doenca. Os pesos [3; sao tao importantes que foi
estudada por Lopes [51] utilizando algoritmos genéticos, mas aqui é tomado de valor
unitario. A doenca candidata é aquela onde a medida de similaridade é a do valor
minimo. O raciocinio feito desta maneira é por analogia, os conjuntos comparados
@ e P sao subconjuntos nebulosos dos conjuntos abruptos S (sintomas), e se chama

Raciocinio por analogia nebulosal22]
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6.4.6 Interface com o Usuario

O desenvolvimento do sistema prototipo fez-se considerando que a interface
homem-maquina deve ser amigavel, por razoes de ergonomia (o que é feito pelo
homem deve servir a ele com comodidade e sem maiores dificuldades), além disso
porque espera-se que o protétipo possa em uma etapa posterior ser melhorada.

A entrada de dados requerida do operador é simples, o menu foi concebido para
poder utilizar tanto o mouse quanto o teclado, ja que, em alguns casos, como o
numero do prontuario, se é obrigado a usar o teclado. Os sintomas sao de dois tipos:
os dicotomicos (sim ou ndo) e os de multivalores (variaveis linguisticas), neste dltimo
caso tem-se setas que permitem escolher a variavel linguistica mais representativa

do sintoma.

Sistema Especialista para Diagnbdstico Médico
SEDMAN por Analogia Mebulosa

UHIVERSIDADE FEDERAL CFE SANTA GATARIRA
GRUPD DE PESQUISAS EM ENGENHARLA BIOMEDICA

Aiphor - Eathya Collazes Linaras
; O »

Figura 6.7: Tela de apresentacao do sistema SEDMAN

A figura 6.8 mostra a tela de apresentacao do sistema, como este é um sistema
protétipo, ele tem na sua base de dados somente duas doencas a diagnosticar: Artrite
reumatodide e Lupus eritematoso.

A partir desta tela de apresentacao do sistema SEDMAN é possivel acessar a
tela principal do sistema. Na tela principal (figura 6.9) tem-se na parte superior o

menu do sistema, do qual é possivel acessar as seguintes funcgoes:

e Arquivo
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— Salvar: tem a finalidade de guardar os dados fornecidos pelo paciente e

té-los como arquivos de histdria clinica do paciente(figura 6.10).

— Carregar: permite acessar a base de pacientes disponivel e mostra-los na

tela (figura 6.11).
o Paciente

— Prontuario: serve como entrada de dados para um novo caso clinico o

qual vai ser diagnosticado pelo sistema SEDMAN.

— Incluir paciente: permite incluir na base de dados um novo paciente

(caso).

— Lista de pacientes: mostra a lista dos pacientes que estao sendo atendidos,
ou do arquivo de pacientes que foi acessado, e pode-se também carregar

o prontudrio do paciente escolhido(figura 6.12).

e Ajuda
Permite acessar o sistema de ajuda que na versao atual fornece ao usuario

informacao sobre as func¢oes do sistema.

e Diagnosticar
Permite fornecer o diagndstico mais similar. O caso atual pode também ser

incluido na base de dados.

e Parar (“Stop”)

Permite sair do sistema.

O numero de prontudrio é que sera utilizado como indexador do registro da base
de casos. O nome do paciente sera utilizado como indexador em ordem alfabética
para mostrar a lista de pacientes. Em todas as telas ha sempre a opcao de seguir
para a préoxima tela ou voltar para a tela anterior, ou abandonar o sistema.

A figura 6.13 mostra a tela de entrada de dados seguintes: sintomas relatados
pelo paciente, sinais observados pelo médico durante o exame clinico, e resultado de
exames laboratoriais e complementares (quando disponiveis).

Apds a entrada dos dados, o usuario poderda acionar o botao de diagnosticar,
ativando o modulo de inferéncia por analogia nebulosa para fornecer o diagnostico
(figura 6.14). Este diagnéstico é achado pelo maior grau de similaridade conside-

rando um « de corte que no sistema é de 0.5.
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Figura 6.9: Tela para carregar arquivos no sistema SEDMAN
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Figura 6.11: Tela para mostrar a lista de pacientes no sistema SEDMAN
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Figura 6.13: Tela de diagnodstico fornecido pelo sistema SEDMAN



Capitulo 7

Discussao e Conclusoes

7.1 Analise dos resultados

Os resultados obtidos com o sistema SEDMAN, foram os esperados, isto €, o
sistema achou o diagnostico certo pela similaridade com a base de casos que tem,
mas deve-se ressaltar ao mesmo tempo, que a dificuldade de obter informacoes dos
especialistas na area, fez com que a base de casos do sistema seja mesmo uma base
s6 de teste primario. Nao é possivel dado o baixo numero de casos tirar conclusoes
com respeito ao desempenho.

A respeito do tratamento da imprecisao nos sintomas relatados pelo paciente com
variaveis linguisticas pode-se dizer que é mais proximo da linguagem utilizada pelo
especialista, do que os sistemas dicotomicos que s6 permitem dois estados possiveis
aos sintomas.

O sistema apesar de nao ter todos seus campos preenchidos pode levar a resul-
tados, e isto também era esperado por tratar-se de um sistema baseado em casos os
quais podem trabalhar com informagcao incompleta, a diferenca dos sistemas proba-

bilisticos.

7.2 Discussao

A principal expectativa no desenvolvimento de um SE é se ele chegard a ser
utilizado na pratica pelo nao especialista humano. Mas os pontos contra a utilizacao
de SE para apoio a decisao médica sao muitos. As pesquisas feitas no GPEB com
o objetivo de ter uma metodologia de avaliacao de SE na area médica propoe o

ciclo protétipo-retorno-reimplantacao como uma forma de desenvolvimento de SEs
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mais praticos do que tedricos e ao mesmo tempo mantendo uma interacao entre o
engenheiro do conhecimento e o especialista médico [62]. Mas a interacao engenheiro-
médico, ainda nao tem atingido o nivel desejado. De fato as bases de conhecimento
entre ambos sao diferentes, os preconceitos de um lado do médico em acreditar que
o engenheiro s6 faz raciocinios sobre valores exatos e do engenheiro em acreditar que
o médico faz raciocinios nao demonstrativos pela légica, impedem a comunicacao
entre eles.

Nesse contexto, tem-se que:

o As dificuldades de comunicacao com especialistas na area dificulta o desen-
volvimento deste tipo de sistemas, o que faz uma necessidade da drea da

inteligéncia artificial interagir mais com os clinicos.

e A analogia baseada na similaridade de casos ja conhecidos é uma boa opcao
dado que muitos pesquisadores demonstraram que este processo cognitivo é
muito empregado na resolucao de problemas e muito em particular empregado

pelos especialistas clinicos em uma sessao de diagndstico.

e A utilizacao da analogia abre um caminho alternativo no fracasso de modelos
especificos para a analise de doencas na area médica, cada caso é unico, mas
ele pode ser comparado a outro o que nao quer dizer que ele sera modelado

por outro.

7.3 Conclusoes

O esforco foi dirigido para demonstrar que é possivel desenvolver sistemas que tra-
balhem com variaveis linguisticas e nao precisam ter valores exatos para chegar a

resultados. Finalmente, pode-se concluir que:

o A logica nebulosa é étima para representar a imprecisao nos dados clinicos. A
utilizacao de variaveis linguisticas é mais realista do que um sistema dicotomico

de sim ou nao.

e O sistema pode ser olhado de modo diferente pelos especialistas, posto que ele
nao tenta substitui-los senao ele pode servir como uma memoria adicional e

pode fazé-lo lembrar de casos nao comuns.
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o O sistema ¢é simplesmente um protétipo o qual tenta mostrar um caminho a
seguir na area da inteligéncia artificial, e ao mesmo tempo continua na linha
do GPEB de construcao de prototipos com mais clareza de objetivos do que

intencoes de sistemas que finalmente terminam sem ser utilizados.

e O uso de la légica nebulosa e o raciocinio por analogia podem facilitar o

desenvolvimento de SE de apoio a decisao em Medicina.

7.4 Trabalhos Futuros

As possibilidades de trabalhos futuros relacionados ao estudo feito nesta dis-
sertacao, envolvem raciocinio por analogia, imprecisao e logica nebulosa. Os sis-
temas baseados em RBC tem emergido hd relativamente pouco tempo, mas este
paradigma da [A tem aberto muitas expectativas, o que sugere explorar mais as

vantagens oferecidas por ele, tais como:

e O aprendizado, que pode ser menos complexo. O RBC nao precisa de um

modelo causal, ou um conhecimento profundo do dominio.

e Explanacdao dos resultados a partir de casos individuais. A explanacao que
pode ser simples de gerar e mais satisfatorias do que as cadeias de regras
geradas por sistemas simbdlicos baseados em regras. Ressalta-se ainda que o
RBC difere dos sistemas conexionistas que nao podem fornecer explanagoes

em todo seu processo.

e Aquisicao de conhecimento é muito mais facil do que em outros métodos de
aprendizado, os quais geralmente precisam ter quantidades de conhecimento

disponiveis antes que o processo de aprendizagem seja util.

e Representacao do raciocinio do especialista, o RBC parece estar ligado a psi-
cologia cognitiva a diferenca dos sistemas baseados em regras, os que aparen-
temente baseiam-se em teorias comportamentais. O estudo destas questoes
permitira desenvolver modelos de raciocinio para que a méaquina haja como
o humano e nao modelar o raciocinio humano como se fosse uma magquina.
Portanto, faz-se necessario o estudo da psicologia cognitiva para uma melhor

compreensao do raciocinio humano.
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A légica nebulosa é uma ferramenta poderosa no tratamento da imprecisao.
A flexibilidade na representacao de variaveis linguisticas em linguagem natural a
fazem elegivel em sistemas de apoio a decisao em medicina. No entanto ainda tem-
se dificuldade de extrair do especialista a qualificacao dos dados nebulosos com
os quais ele trabalha, que se que supoe ele avalia implicitamente ao resolver um
problema, mas que nao consegue explicitar. Assim, tem-se ainda por estudar: o

fator “beta” de ponderagao (peso ou forca) dos sintomas segundo a doenca.
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