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Resumo

Uma das principais di�culdades que apresentam os sistemas especialistas para apoio

�a tomada de decis~ao na �area m�edica �e que a imprecis~ao contida nos dados a serem uti-

lizados esquecem-se nos sistemas baseados em computador, fazendou-o eles �carem

diferentes �a realidade. Neste trabalho, depois de uma revis~ao dos principais m�etodos

para tratar com incerteza e imprecis~ao, um m�etodo para tratar a imprecis~ao nos da-

dos cl��nicos utilizando a l�ogica nebulosa �e proposto. O Racioc��nio Baseado em Casos

�e um paradigma simb�olico da inteligência arti�cial para modelar o racioc��nio do es-

pecialista. Este paradigma foi adotado para evitar a perda intr��seca da informa�c~ao

dos sistemas nebulosos baseados em regras. A teoria pesquisada �e ilustrada pela

implementa�c~ao de um prot�otipo experimental no dom��nio da reumatologia.

Palavras-Chave: Inteligência Arti�cial, Racioc��nio Baseado em Casos, Siste-

mas Especialistas, L�ogica Nebulosa, Imprecis~ao e Incerteza.
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Fuzzy Expert System in Medical Diagnosis

Abstract

One of the main di�culties 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 di�erent 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 arti�cial

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: Arti�cial Intelligence, Case-Based Reasoning, Expert Systems, Fuzzy

Logic, Imprecision and Uncertainty.



Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

As informa�c~oes que os m�edicos disp~oem sobre seus pacientes em geral s~ao cara-

terizadas pela incerteza de seu conte�udo. Mas ainda assim os m�edicos s~ao capazes

de chegar a conclus~oes a respeito desses dados [2].

O conhecimento do mundo real caracteriza-se por ser:

� Incompleto.

� Impreciso.

� Inconsistente.

Mas o homem acostumou-se a buscar precis~ao e exatid~ao nos dados, esquecendo

que nem sempre essas caracter��sticas podem ser encontradas nas informa�c~oes usadas

para tomar decis~oes. A tomada de decis~ao cl��nica �e um claro exemplo disto, o m�edico

durante suas horas de trabalho enfrenta casos caracterizados por dados imprecisos,

incompletos e, em alguns casos, de natureza contradit�oria nos sintomas relatados

pelo paciente. Entre estes dados tem-se:

1. Hist�oria do paciente: Durante a anamnese a informa�c~ao dada pelo paciente �e

altamente subjetiva. Pode-se encontrar exageros ou sintomas subestimados.

Ignorância de doen�cas pr�evias dele ou de sua fam��lia, erros na descri�c~ao de

cirurgias pr�evias. No entanto, a informa�c~ao que �nalmente leva ao diagn�ostico

correto �e muitas vezes achada na hist�oria cl��nica.

2. Exame f��sico: Os m�edicos submetem o paciente a um exame f��sico para ob-

ter dados mais objetivos. Mas, eles m�edicos poderiam cometer erros ao n~ao

considerar indica�c~oes importantes ou enganar-se ao realizar o exame completo.
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Al�em disso, eles poderiam interpretar inadequadamente outras indica�c~oes por-

que o limite entre o normal e o patol�ogico n~ao �e claramente de�nido.

3. Resultados de testes laboratoriais: Os resultados de laborat�orio s~ao conside-

rados como dados objetivos. Mas deve-se lembrar que, erros nas medi�c~oes,

etiquetas erradas nas amostras, amostras no laborat�orio errado, etc., ou com-

portamento inadequado do paciente no instante pr�evio ao teste, poderiam levar

a imprecis~oes e algumas vezes a dados totalmente incorretos.

Por outro lado, os limites entre resultados normais e patol�ogicos s~ao geral-

mente imprecisos: existem valores de fronteira dos quais n~ao se pode dizer se

s~ao normais ou n~ao.

4. Resultados de exames complementares: Tais como os obtidos em exames de

raios X, ultra-som, tomogra�a, resonância magn�etica e outros exames cl��nicos,

os exames histol�ogicos dependem de interpreta�c~oes corretas pelo m�edico ou

outro encarregado. Tais descobertas sao cruciais, porque elas frequentemente

indicam terapia invasiva. Em muitos casos considera�c~oes de imprecis~ao s~ao

parte dos procedimentos de avalia�c~ao; por exemplo, contagem de c�elulas, de-

termina�c~ao do tipo de c�elulas, an�alise descritiva, etc.

Em resumo, pode-se a�rmar que os dados com os quais o m�edico tem que lidar s~ao

na sua maioria informa�c~oes imprecisas, inexatas e incertas.

1.1 Justi�cativas

Inteligência Arti�cial(IA) para a tomada de decis~ao �e geralmente associada com

os sistemas especialistas de consulta que foram introduzidos nos anos 70. Estes

diferem consideravelmente dos m�etodos de reconhecimento de padr~oes e daque-

les com intensos dados estat��sticos que foram aplicados a problemas de racioc��nio

cl��nico desde os anos 60, que resurgiram nos anos 80 com novos tipos de sistemas

computacionais mais poderosos: foram desenvolvidas as Redes Neurais Arti�ciais

(RNAs) e modelos mais so�sticados de redes de cren�ca e Bayesianas, para capturar

a nuan�ca do racioc��nio cl��nico [48]. Nos anos 90 h�a um incremento em reconhecer

que prov�avelmente s~ao necess�arias uma grande variedade de abordagens para fazer

sistemas de apoio �a decis~ao cl��nica [17], baseado em computador, mais �uteis e efeti-

vos; mas apesar de ter transcorrido três d�ecadas de pesquisa e inova�c~ao tecnol�ogica,
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eles ainda n~ao chegaram a ser ferramentas indispens�aveis dentro do cen�ario cl��nico.

Do lado positivo, no entanto, desenvolvem-se programas avan�cados que incremen-

tam e incorporam neles rotinas, id�eias e m�etodos de IA, para facilitar as tarefas de

constru�c~ao, avalia�c~ao e prova das bases de conhecimento cl��nico.

A evolu�c~ao de m�etodos de IA em medicina (IAM) pode-se dividir em quatro

per��odos:

1. O primeiro, pode ser grosseiramente datado de 1968 �a 1976, quando foram

apresentados os precursores da tomada de decis~ao no diagn�ostico, em termos

das caracter��sticas da solu�c~ao do problema. Nesta etapa deram-se as pri-

meiras estruturas gerais sobre conhecimento aprofundado para representar o

racioc��nio cl��nico acompanhando o processo da doen�ca, por exemplo:

� CASNET [88] : introdu�c~ao de redes causais para a descrever o processo

da doen�ca,

� MYCIN [79]: racioc��nio modular baseado em regras ,

� DIALOG [68]/INTERNIST-1 [55]: redes bayesianas hier�arquicas,

� PIP [63]: estruturas ou padr~oes para de�ni�c~ao das doen�cas

Estes sistemas do mesma maneira que os que n~ao usavam t�ecnicas de IA, que

os precederam, foram projetados como ferramentas consultivas para assistir

ao m�edico n~ao especialista, enfermeiros e outros praticantes em cuidados da

sa�ude, pela captura de algumas regras do racioc��nio do cl��nico especialista em

uma �area espec���ca. O sucesso destes prot�otipos ajudou a mudar as pesquisas

em IA para o paradigma de sistemas baseados em conhecimento, que requerem

o engenheiro de conhecimento para sua constru�c~ao. Este desenvolvimento

enfoca sua aten�c~ao sobre a natureza especializada do conhecimento necess�ario

em tais sistemas.

2. Uma segunda fase da evolu�c~ao de SE em IA pode ser datada de 1977 �a 1982,

quando frameworks gerais foram constru��dos para bases de conhecimento es-

pecializado, tais como EMYCIN [87], EXPERT [89] e AGE [60]. Os proble-

mas de aquisi�c~ao do conhecimento e aprendizagem foram tamb�em abordadas,

inicialmente em um caminho sistem�atico durante este per��odo e a natureza

categ�orica de muitos racioc��nios dentro de SE foi reconhecida [84].
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3. O terceiro per��odo de 1983 �a 1987, pode ser caracterizado como um per��odo

de transi�c~ao, durante o qual as pesquisas em IAM examinaram a complexi-

dade do racioc��nio cl��nico e desenvolveram modos �unicos de represent�a-los no

computador: cr��tica como uma modalidade de racioc��nio, modelos explicati-

vos qualitativos de racioc��nio cl��nico e a elabora�c~ao de m�etodos baseados em

regras para atualiza�c~ao e re�namento.

4. O quarto per��odo, desde 1988 at�e hoje, pode ser caracterizado pelo cont��nuo

desenvolvimento de representa�c~oes baseadas no conhecimento com estruturas

grandes e tarefas gen�ericas dependentes. Havendo experimentos em racioc��nio

qualitativo e modelagem e controle de processos de tempo cr��tico como em

Unidades de Tratamento Intensivo. O mais not�avel foi um renascimento do in-

teresse em abordagens estat��sticas para a tomada de decis~ao, vinculados agora

a modelos mais abstratos de processos subalternos em diagrama de in
uência.

Trabalhos sobre m�etodos Bayesianos [14] e continua�c~oes de desenvolvimento

na aplica�c~ao de redes neurais [11], l�ogica nebulosa [41], e uma variedade de

m�etodos de aprendizagem para a tomada de decis~ao caracterizam o incremento

de complexidade e diversidade de um campo ativo de pesquisa em evolu�c~ao.

No Grupo de Pesquisas em Engenharia Biom�edica (GPEB) da Universidade Fe-

deral de Santa Catarina, o interesse pela aplicac�c~ao de IA nasceu com o artigo de

\Inteligência Arti�cial" de W.C. de Lima e J.M. Barreto [50]no ano de 1987. O

GPEB vem desenvolvendo pesquisas na linha da IA tanto simb�olica como conexio-

nista, dentre elas tem-se: SE para diagn�ostico de icter��cia [58], SE para o ensino na

�area de treinamento de infec�c~ao hospitalar [69], SE h��brido em anestesiologia [31],

RNAs em SE dinâmicos [7], SE para detec�c~ao e classi�ca�c~ao de crises epil�epticas

[49], SE para aquisi�c~ao de conhecimento aplicado ao diagn�ostico de epilepsia [15], SE

estat��stico para apoio a pesquisas m�edicas [57], SE para auxilio ao ensino em trauma-

tologia [59], SE de ensino via sociedade de multiagentes aplicado ao diagn�ostico de

epilepsia [70], SE por analogia e aprendizado evolucion�ario aplicado ao diagn�ostico

cl��nico [51], pesquisas em aprendizado baseado em casos em modelos de redes cone-

xionistas [81], aplica�c~oes de aprendizado de m�aquina em SE na �area m�edica [18].

Na d�ecada passada houve tamb�em uma rede�ni�c~ao dos objetivos, por mui-

tos pesquisadores, para objetivos mais fact��veis para sistemas de decis~ao m�edica,

propuseram-se conjuntos alternativos de representa�c~oes, abordagens de inferência e

outros requisitos envolvendo os seguintes pontos:
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� Representar a incerteza e imprecis~ao de modo mais 
ex��vel e mais efetivo.

Com efeito, at�e bem recentemente os conceitos de imprecis~ao e incerteza eram

tratados por m�etodos semelhantes, como se evidencia com as conversas de

Zadeh e Bellman, no T.Watson Research Center ainda no in��cio dos anos 60,

e que deram como resultado a publica�c~ao do artigo Fuzzy Sets (Conjuntos

Nebulosos) [91], seguido por outros com Bellman e que hoje se seguem com

in�umeros trabalhos nas mais diferentes �areas do conhecimento.

� Representar com mais detalhes o conhecimento m�edico de modo a justi�car

um diagn�ostico, progn�ostico ou decis~ao terapêutica por ele realizado, isto �e ,

possa oferecer explica�c~oes claras de como chegou ao resultado.

� Desenvolver um componente descritivo do conhecimentom�edico ao qual poderia-

se aplicar alguma estrat�egia de resolu�c~ao de problemas ou inferência.

� Capacidade de auto-aprendizagem (para manter-se atualizado); conv�em notar

que os avan�cos em inteligência arti�cial, tem colaborado de modo signi�cativo

para melhor compreens~ao de mecanismos do aprendizado [76].

1.1.1 Tratamento da incerteza e imprecis~ao em SE de apoio

�a decis~ao em Medicina

Um dos requisitos que deve ser considerado no desenvolvimento de SE de apoio

�a decis~ao em medicina �e o tratamento da incerteza e imprecis~ao. Muitos m�etodos

formais de inferência foram procurados e aplicados na tomada de decis~ao cl��nica

abordando este problema. Estes m�etodos incluem a aplica�c~oes de:

� Redes Bayesianas [14],

� Fatores de certeza [16],

� L�ogica nebulosa [2] [30], e

� Teoria da evidência de Dempster-Shafer [78].

Alguns destes m�etodos 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 decis~ao foram: a combina�c~ao das evidências de m�ultiplas fontes
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relacionadas em um problema de inferência com v�arias hip�oteses n~ao mutuamente

exclusivas e como representar o 
uxo da incerteza entre evidências e hip�oteses repre-

sentadas em uma forma causal e hier�arquica. Estes problemas existem desde o in��cio

das pesquisas de IA, e seu tratamento formal foi feito atrav�es do uso de m�etodos

heur��sticos emp��ricos na primeira gera�c~ao de sistemas. As pesquisas atuais est~ao na

busca de solu�c~oes para estes problemas. A teoria Dempster-Shafer fornece um bom

formalismo para incorporar informa�c~ao de cren�ca parcial em uma rede complexa de

hip�oteses. No entanto, na pr�atica, provou ser computacionalmente muito exigente

ou produzir limites de con�an�ca muito amplos ou sem informa�c~ao para as cren�cas

nas hip�oteses, ao �nal de longas cadeias de racioc��nio. Em uma tentativa de fornecer

uma conex~ao entre a semântica das hip�oteses relacionada a diferentes n��veis de cau-

salidade e abstra�c~ao, foram desenvolvidos m�etodos para propagar a incerteza dentro

de uma estrutura Bayesiana de tomada de decis~ao. A aplica�c~ao mais sistem�atica

destas t�ecnicas em sistemas m�edicos e a pesquisa de suas implica�c~oes em problemas

de racioc��nio m�edico espec���co, no entanto, est~ao ainda em andamento. A l�ogica

nebulosa pode ser utilizada para o tratamento da imprecis~ao. Mas, se o sistema

tem longas cadeias de regras, pode acarretar perda de informa�c~ao. Uma maneira

de evitar esta di�culdade �e utilizar o paradigma do RBC, o qual n~ao utiliza regras.

Neste paradigma, o novo problema �e resolvido pela descoberta de um caso passado

similar, e reutilizando-o, na solu�c~ao do novo problema.

1.2 Objetivos Gerais

O objetivo da presente pesquisa �e evidenciar as vantagens do uso dos conceitos

da l�ogica nebulosa desenvolvida por Lofti Zadeh em 1965 [91], no tratamento da

imprecis~ao em sistemas especialistas de apoio �a tomada de decis~ao em Medicina. A

modo de exemplo ser�a desenvolvido um prot�otipo do sistema especialista Sistema

Especialista para Diagn�ostico M�edico por Analogia Nebulosa SEDMAN

e testado no diagn�ostico de Reumatismo.

1.3 Objetivos Espec���cos

� Estudar as formas de racioc��nio sob incerteza.
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� Estudar m�etodos de tratamento da imprecis~ao e/ou incerteza na tomada de

decis~ao, analisando as vantagens e desvantagens dos mesmos em sistemas es-

pecialistas (SE).

� Estudar os m�etodos de racioc��nio e a tomada de decis~ao do cl��nico.

� Estudar o paradigma do Racioc��nio Baseado em Casos (RBC) para a imple-

menta�c~ao do SE.

Dos objetivos espec���cos acima expostos pretende-se mostrar as vantagens do

tratamento da imprecis~ao em sistemas especialistas com a l�ogica nebulosa.

Para expor todos os objetivos espec���cos a presente disserta�c~ao divide-se nos

seguintes cap��tulos:

1. Introdu�c~ao.

2. Racioc��nio Impreciso e Incerto.

3. Tratamento da Imprecis~ao e Incerteza.

4. Racioc��nio Cl��nico e a Tomada de Decis~ao.

5. �Area de Aplica�c~ao.

6. Sistema Especialista Nebuloso para Diagn�ostico M�edico.

7. Discuss~ao e Conclus~oes.



Cap��tulo 2

Racioc��nio Impreciso e Incerto

Neste cap��tulo v�arias formas de racioc��nio impreciso e incerto ser~ao apresentados.

Este t�opico �e muito importante em SE desde que muitas aplica�c~oes em SE envolvem

informa�c~ao deste tipo e muito em particular em SE de apoio �a decis~ao m�edica.

A incerteza e a imprecis~ao das informa�c~oes podem ser consideradas como a falta

de informa�c~ao adequada para a tomada de decis~ao. Tratar um problema impreciso

ou incerto como preciso e determin��stico pode impedir o encontro da melhor decis~ao

podendo igualmente causar uma m�a decis~ao. Na medicina, a incerteza pode impedir

o melhor tratamento para um paciente ou contribuir a uma terapia incorreta.

Um n�umero de teorias foram criadas para o tratamento da incerteza e imprecis~ao.

Estas incluem probabilidade cl�assica, probabilidade Bayesiana, teoria de Dempster-

Shafer e a teoria de conjuntos nebulosos de Zadeh.

Um requisito esperado nos SE de apoio �a decis~ao m�edica �e que estes consigam

representar a incerteza e imprecis~ao que se encontram inerentes, no processo de

diagn�ostico (por exemplo: anamnese, testes laboratoriais, etc.), e assim possam

se aproximar ou representar mais �dedignamente o racioc��nio m�edico, de modo que

possa chegar ao resultado, que �e o diagn�ostico, com um grau de certeza tanto quanto

o especialista �e capaz de fazê-lo.

2.1 Formas de Racioc��nio

O racioc��nio �e a faculdade humana de chegar a conclus~oes a partir de conheci-

mentos ou informa�c~oes sobre um problema.

Na continua�c~ao apresentam-se algumas formas de racioc��nio. O estudo desta

quest~ao permite visualizar como s~ao tratadas a incerteza e imprecis~ao contidas nas
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informa�c~oes sobre as quais baseia-se o processo de racioc��nio:

� Racioc��nio Plaus��vel

� Racioc��nio Probabil��stico

� Racioc��nio Nebuloso

� Racioc��nio Qualitativo

2.1.1 Racioc��nio Plaus��vel

Racioc��nio Plaus��vel �e a maneira de chegar a uma conclus~ao a partir do conhe-

cimento de evidências sobre o fato que se est�a analisando.

Estritamente falando, todos os nossos conhecimentos externos �a matem�atica e �a

l�ogica demonstrativa, consistem de conjecturas. Existem, conjecturas e conjecturas.

H�a conjecturas respeit�aveis e formais como as expressas em certas leis da ciência

f��sica e h�a outras conjecturas que n~ao s~ao formais, nem respeit�aveis, por�em elas

poderiam ser aceitas ou n~ao. E assim por diante tem-se toda sorte de conjecturas,

pressentimentos e suposi�c~oes [66].

Os conhecimentos matem�aticos s~ao assegurados pelo racioc��nio demonstrativo,

mas nossas conjecturas s~ao mantidas pelo racioc��nio plaus��vel. A comprova�c~ao ma-

tem�atica �e racioc��nio demonstrativo, mas as evidências n~ao o s~ao. Por exemplo,

a evidência indutiva do f��sico, a evidência circunstancial do advogado, a evidência

documentaria do historiador, a evidência de sinais e sintomas do m�edico pertencem

ao racioc��nio plaus��vel

H�a diferen�cas entre os dois tipos de racioc��nio. O racioc��nio demonstrativo �e

seguro, longe das controv�ersias e �nal. O racioc��nio plaus��vel �e arriscado, com con-

trov�ersias e transit�orio. O racioc��nio demonstrativo est�a nas ciências da mesma

forma como a matem�atica, em si mesmo, isto �e, n~ao produz em essência novos co-

nhecimentos do mundo real. Alguma coisa nova que se aprende sobre o mundo

envolve racioc��nio plaus��vel, sendo assim �e o tipo de racioc��nio pelo qual se tem

interesse no dia a dia. O racioc��nio demonstrativo tem padr~oes r��gidos, codi�cados

e tratados pela l�ogica demonstrativa, a qual �e a teoria do racioc��nio demonstrativo.

Os padr~oes do racioc��nio plaus��vel s~ao claros, e n~ao h�a teoria de tal racioc��nio que

possa ser comparado �a l�ogica demonstrativa, em clareza e que possa ter consenso.
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Os racioc��nios demonstrativo e plaus��vel n~ao contradizem um ao outro; pelo

contr�ario se completam. No racioc��nio demonstrativo o assunto principal �e distinguir

uma demonstra�c~ao a partir de uma suposi�c~ao, uma demonstra�c~ao v�alida a partir de

uma tentativa inv�alida. No racioc��nio plaus��vel o objetivo principal �e distinguir uma

suposi�c~ao de outra, uma suposi�c~ao mais razo�avel de uma suposi�c~ao menos razo�avel.

O uso e�ciente do racioc��nio plaus��vel �e uma habilidade pr�atica e leva �a aprendiza-

gem, como em qualquer outra habilidade pr�atica, por imita�c~ao e m�etodo (exerc��cio).

No racioc��nio plaus��vel trabalha-se com suposi�c~oes e transitoriedade, envolvendo

processos tais como: experiência, indu�c~ao, generaliza�c~ao, especializa�c~ao e analogia.

Que a seguir ser~ao apresentados :

Experiência

A experiência �e o conhecimento de coisas pela observa�c~ao, ela modi�ca o com-

portamento. Aprende-se ou deveria-se aprender com as experiências. O homem

deveria fazer o maior uso poss��vel da experiência.

Indu�c~ao

A indu�c~ao geralmente inicia com a observa�c~ao. E leva intrinsicamente ao ra-

cioc��nio que permite chegar a uma conclus~ao gen�erica do fato observado (ver �gura

2.1).

Por exemplo, um bi�ologo poderia observar a evolu�c~ao da vida numa bact�eria.

Para que ele tenha chances de obter resultados interessantes de sua observa�c~ao, de-

veria estar familiarizado com a evolu�c~ao das bact�erias. Similarmente, se um m�edico

deseja obter algum resultado relevante ao observar a patologia do reumatismo, de-

veria estar familiarizado com ela. Por�em, para distinguir a artrite reumat�oide do

lupus eritematoso, deveria conhecer os sintomas e as caracter��sticas particulares des-

tas patologias. Isto �e, o observador deve estar embasado em alguma teoria a respeito

daquilo que observa.

Generaliza�c~ao

�E passar desde a considera�c~ao de um conjunto de objetos a um conjunto maior

que contenha o anterior (ver �gura 2.2).

Por exemplo, o m�edico generaliza quando passa de sintomas caracter��sticos de

diferentes patologias das articula�c~oes ao reumatismo. Frequentemente generaliza-
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Figura 2.1: Processo indutivo

mos quando passamos de sintomas caracter��sticos �a uma patologia que cont�em os

sintomas.

Especializa�c~ao

�E passar desde a considera�c~ao de um conjunto de objetos a um conjunto menor

que est�a contido no anterior (ver �gura 2.3).

Por exemplo, o m�edico faz um processo de especializa�c~ao quando passa desde

a considera�c~ao de sintomas das doen�cas das articula�c~oes aos sintomas espec���cos

que caracterizam cada tipo de patologia: lupus eritematoso, artrite reumat�oide,

gota, poliarterite, etc. Muito frequentemente nos especializamos ao passar de uma

classi�ca�c~ao geral de doen�cas a uma classe espec���ca da patologia.

Analogia

Informalmente pode-se dizer que analogia �e um tipo de similaridade. Esta si-

milaridade se d�a em um n��vel claramente de�nido e conceitual. Na analogia toma-

se somente as caracter��sticas relevantes que identi�cam o objeto em considera�c~ao,

sendo estas caracter��sticas de�nidas de acordo com as inten�c~oes do observador. Ca-

sos similares possuem entre si alguns aspectos comuns. Quando se faz a redu�c~ao

dos aspectos comuns para conceitos claramente de�nidos, considera-se estes casos
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Figura 2.2: Processo de generaliza�c~ao

similares como an�alogos.

Dois sistemas s~ao an�alogos, se forem similares em rela�c~oes claramente de�nidas

de suas respectivas partes. Se um fato novo observado �e similar a outro j�a conhecido

e sobre o qual j�a se tem uma opini~ao, ent~ao pode-se ter uma opini~ao sobre o fato

novo baseado na experiência anterior, isto �e, chega-se a um resultado por analogia

(ver �gura 2.4).

Por exemplo, um reumatologista iniciante encontra-se com o seguinte quadro

cl��nico: febre, dor sem deformidades em uma ou mais articula�c~oes perif�ericas, ele

lan�ca um diagn�ostico inicial: \trata-se de um caso de lupus eritematoso sistêmico

(LES)", ele fundamenta essa conjectura por indu�c~ao. Isto �e, foi sugerida pela ob-

serva�c~ao e indicado para este caso particular.

Estes sintomas observados no paciente n~ao s~ao su�cientes para ele chegar ao

diagn�ostico; pois n~ao temmuita experiência em LES para acreditar na sua conjectura

inicial, mas vai se apoiar nas informa�c~oes que possui de casos j�a vistos. Agora, tentar-

se-�a explicitar os passos feitos no racioc��nio cl��nico: O m�edico come�ca observando

os sintomas e sinais da patologia, para ter experiência a respeito. A seguir, ele

generaliza os sintomas e sinais chegando �a conclus~ao de que se trata, neste exemplo,

de uma patologia das articula�c~oes. Depois, ele vai se especializar e identi�car�a cada

uma das doen�cas contidas no grupo de patologias das articula�c~oes. Finalmente,

ao voltar para comparar com outros pacientes que tiveram sintomas similares, com
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Figura 2.3: Processo de especializa�c~ao

alguma varia�c~ao na intensidade ou dura�c~ao, ele estar�a fazendo analogia.

Com o objetivo de resumir racioc��nio plaus��vel, apresentam-se os Padr~oes da

inferência plaus��vel de George Polya [67]. Dentre aqueles s~ao considerados de

maior ênfase os seguintes:

� Padr~oes Indutivos

\A veri�ca�c~ao de uma consequência torna a conjectura mais cred��vel". Uma

conjectura pode ser escrita como a premissa numa regra contida no processo

do racioc��nio. Por exemplo, a conjectura \choveu ontem a noite" chega a ser

mais cred��vel quando veri�ca-se a consequência \o ch~ao est�a molhado". Sendo

ambos considerados na seguinte regra:\Se choveu ontem a noite ent~ao o ch~ao

deve estar molhado".

� Veri�ca�c~ao sucessiva de v�arias consequências

\A veri�ca�c~ao de uma nova consequência vale mais ou menos se a nova con-

sequência difere mais ou menos da anterior, consequência veri�cada". Por

exemplo, ao se tentar veri�car a conjectura \Todas as bananas tem casca ama-

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

subsequente con�an�ca nesta conjectura incrementa-se substancialmente se a
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Figura 2.4: Processo de analogia

(n+1)-�esima banana �e uma banana brasileira mais amarela do que outra ba-

nana da Colômbia. Tal n~ao ocorreria se esta (n+ 1)-�esima banana fosse uma

banana �go com sua casca escura.

� Veri�ca�c~ao de consequências veross��meis

\A veri�ca�c~ao de uma consequência vale mais ou menos, de acordo se a con-

sequência �e mais ou menos veross��mel em si mesma". Por exemplo, tem-se

duas express~oes: \Se ontem a noite choveu, ent~ao o teto est�a pingando" e \Se

ontem a noite choveu, ent~ao a grama est�a molhada", pode-se perceber que o

consequente da primeira express~ao tem mais suporte do que o consequente na

segunda express~ao.

� Inferência desde analogia

\A conjectura chega a ser mais cred��vel quando uma conjectura an�aloga 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 cred��vel quando

provamos a conjectura relacionada \Um dos quadros cl��nicos caracter��sticos do

LES �e: alopecia, febre e eritema facial".

Polya questionou-se sobre se estes padr~oes poderiam ser considerados como regras

do racioc��nio plaus��vel. Vejamos, algumas pessoas descon�am das \regras" e con�am

em sua \intui�c~ao" ou \experiência" ou \intui�c~ao-e-experiência" [67]. Por exemplo:

1. Um cirurg~ao pode n~ao ter regras na tomada de decis~ao, a decis~ao dele pode

custar uma vida e algumas vezes, quando um paciente come�ca a sangrar ou a

se sufocar, a decis~ao adequada deve ser tomada em alguns segundos. Por�em ele
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n~ao usa regras. O tempo �e muito curto para aplicar regras apropriadamente,

e qualquer conjunto de padr~oes poderia engan�a-lo.

2. Apresenta-se a mesma evidência a dois jurados e seguindo o mesmo procedi-

mento eles podem julgar diferentemente: um pensa que a evidência �e su�ciente

�a prova do defendido e o outro pensa que n~ao. Essas diferen�cas podem ter di-

ferentes bases: um deles pode ser um �otimo observador de comportamento,

ele observa as express~oes do rosto, ele �e impressionado pelos movimentos de

olhos e m~aos do acusado. O outro jurado pode n~ao ser um bom observador,

ele comprende melhor o meio social e as circunstâncias das pessoas envolvidas

no caso. E assim eles chegam a resultados diferentes. Isto �e, duas pessoas com

a mesma evidência podem discordar honestamente.

3. Duas pessoas encontram-se interessadas na conjectura A (Uma delas �e enge-

nheiro, e A �e uma conjectura relacionada �a engenharia). Ambas sabem que A

implica B. Depois que elas acham que B �e consequencia de A, e B �e verda-

deiro. Elas concordam que A implica B, mas discordam sob o valor ou peso

da evidência. Elas s~ao honestas, mas a base de conhecimento de ambas �e dife-

rente, uma delas esta mais relacionada ao fato e a outra n~ao. Observa-se que,

apresentada a mesma evidência a duas pessoas e aplicando os mesmos padr~oes

de inferência plaus��vel, eles podem discordar honestamente.

Polya tentou olhar o racioc��nio plaus��vel no trabalho, no comportamento das

pessoas em frente a problemas concretos. E com os pontos acima expostos, tentou

aclarar a id�eia na qual seus padr~oes est~ao \sujeitos", e qu~ao longe eles podem ser

lembrados como \regras".

Pode-se dizer que o racioc��nio cl��nico para a tomada de decis~ao, �e um racioc��nio

plaus��vel, posto que se baseia em evidências que levam a conjecturas (o diagn�ostico)

que �as vezes podem ser arriscadas, controversiais e transit�orias, mas ainda assim

n~ao criam d�uvidas ao m�edico e n~ao impedem a tomada de decis~ao. O racioc��nio

plaus��vel encontra-se embutido no racioc��nio cl��nico, o qual atravessa etapas desde

a indu�c~ao (m�edico iniciante) at�e a analogia (m�edico especialista).

2.1.2 Racioc��nio Probabil��stico

�E o racioc��nio que, apoiando-se em informa�c~oes probabil��sticas sobre fatos de um

dom��nio, chega a uma conclus~ao a respeito de um novo caso.
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Neste contexto \Probabilidade n~ao �e sobre n�umeros; mas �e sobre a estrutura

do racioc��nio". Quando um m�edico a�rma. \A chance de que um paciente com a

doen�ca D, desenvolva mais adiante o sintoma S �e p", a verdade da a�rma�c~ao n~ao �e

a magnitude precisa de p tanto quanto a raz~ao espec���ca para a cren�ca do m�edico,

o contexto ou a suposi�c~ao sobre a qual a cren�ca deveria estar �rmemente mantida,

e as fontes de informa�c~ao que acarretam mudan�cas nesta cren�ca [64].

Sup~oe-se que, por raz~oes de generalidade e economia de armazenamento, esquecem-

se algumas experiências ou elas s~ao retidas na forma de m�edia, pesos, ou rela�c~oes

qualitativas abstratas, que ajudam a determinar a�c~oes futuras.

Quais seriam as raz~oes para que cren�cas, sendo disposi�c~oes mentais sobre eventos

n~ao reprodut��veis e frequentemente n~ao observ�aveis, devam combinar com as leis de

probabilidade que governam tentativas repet��veis, tais como os resultados de meca-

nismos de jogo?. Para responder esta quest~ao, apresentam-se as rela�c~oes primitivas

da linguagem de probabilidade, onde mostra-se que apesar de que as probabilida-

des s~ao expressas em n�umeros, a vantagem da teoria de probabilidade �e, fornecer

um meio para articular e manipular rela�c~oes qualitativas. As seguintes rela�c~oes s~ao

olhadas como as primitivas b�asicas da linguagem:

� Verossimilhan�ca: \�E mais veross��mil que um p�assaro voe do que caminhe";

� Condicional: \Se o p�assaro est�a doente, ele n~ao pode voar";

� Relevância: \Para o p�assaro voar depende dele n~ao estar doente";

� Causal: \A existência da doen�ca originou a inabilita�c~ao ao p�assaro de voar".

Verossimilhan�ca

As rela�c~oes qualitativas da forma \A �e mais veross��mil que B" foram tradicio-

nalmente percebidas como o primeiro prop�osito do uso de probabilidade. A im-

portância pr�atica de determinar se um evento �e mais veross��mil que outro �e devido

ao fato de que o c�alculo de probabilidade foi pioneiro e desenvolvido por jogadores

como Cardano [1501-1576] e De Moivre [1667-1754]. No entanto, a importância

das rela�c~oes de verossimilhan�ca vai mais longe de situa�c~oes de jogo ou ainda na

tomada de decis~oes. As decis~oes dependem de verossimilhan�cas relativas aos even-

tos para considerar os resultados da aplica�c~ao de uma determinada regra ou para

adquirir mais informa�c~ao. Verossimilhan�cas s~ao importantes em todas as tarefas de
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racioc��nio devido ao translado dessas imediatamente para tempo processado, isto �e,

o tempo que leva para veri�car a verdade da proposi�c~ao. Um sistema de racioc��nio

que n~ao faz considera�c~oes de verossimilhan�ca poderia desperdi�car recursos valiosos

em procurar o n~ao veross��mil, enquanto despreza o veross��mil.

Condicional

A teoria da probabilidade adota a frase epistêmica \... posto que C �e conhecido"

como uma primitiva da linguagem. Sintaticamente, isto �e denotado como:

P (A j C) = p

onde A �e uma dada proposi�c~ao. Esta frase combina as no�c~oes de conhecimento e

cren�ca pela atribui�c~ao �a A de um grau de cren�ca p, dado o conhecimento de C. C

�e chamado tamb�em o contexto da cren�ca em A, e a nota�c~ao P (A j C) �e chamada

probabilidade condicional de Bayes. Thomas Bayes [1702-1761] fez sua principal

contribui�c~ao �a ciência de probabilidade pela associa�c~ao da frase \... dado que se

conhece C" com a famosa f�ormula:

P (A j C) =
P (A;C)

P (C)

a qual chegou a ser uma de�ni�c~ao de probabilidade condicional. �E pela probabi-

lidade condicional de Bayes que a teoria da probabilidade facilita o racioc��nio n~ao

monotônico, isto �e, o racioc��nio probabil��stico que envolve reavalia�c~ao de conclus~oes

pr�evias. Por exemplo, �e bastante aceit�avel a�rmar simultaneamente: A cren�ca na

proposi�c~ao

\P(voar(a) j p�assaro(a)) �e grande", logo

P(voar(a) j p�assaro(a)) � 1 ou poderia estimar-se 0.99

e a cren�ca na proposi�c~ao

\P(voar(a) j p�assaro(a), doente(a)) �e baixa", logo

P(voar(a) j p�assaro(a),doente(a)) � 0 ou poderia estimar-se 0.02

Em outras palavras, sabe-se que o objeto a �e um p�assaro, pode-se chegar �a

conclus~ao que a provavelmente voa. No entanto, sob o conhecimento que a est�a

doente, h�a uma reavalia�c~ao sobre a primeira conclus~ao e a�rma-se que �e menos

prov�avel que a possa voar.

Para facilitar tais reavalia�c~oes s~ao necess�arias duas coisas: que a cren�ca original

seja estabelecida com uma certeza menos absoluta, e que o contexto sobre a condi�c~ao



CAP��TULO 2. RACIOC��NIO IMPRECISO E INCERTO 18

de cren�ca seja consultada constantemente, para ver se na reavalia�c~ao a cren�ca �e a

mesma. A dinâmica da revis~ao da cren�ca sob mudan�cas no contexto n~ao �e totalmente

arbitr�aria, mas deve obedecer algumas leis b�asicas de plausibilidade as quais, est~ao

embutidas nas regras sint�aticas do c�alculo de probabilidades. Um exemplo de tais

leis plaus��veis �e a seguinte regra :

Regra do meio hipot�etico: \Se duas suposi�c~oes diametralmente opostas tem dois

diferentes graus de cren�ca sobre uma proposi�c~ao Q, logo o grau incondicional do

m�erito de cren�ca para Q seria algum valor entre os dois."

Por exemplo, a cren�ca que B =\Piolin voa" dado que C =\Piolin �e um p�assaro"

pode estar entre a cren�ca de que Piolin voa dado A =\P�assaro saud�avel" e a cren�ca

que Piolin voa dado :A =\P�assaro doente". Esta regra, restri�c~ao de senso comum,

�e constru��da dentro da sintaxe do c�alculo de probabilidade atrav�es da seguinte igual-

dade:

P (B j C) = �P (B j C;A) + (1� �)P (B j C;:A)

onde: � = P (A j C) �e algum n�umero entre 0 e 1.

Relevância

Relevância �e uma rela�c~ao indicando uma mudan�ca potencial de cren�ca devido a

uma mudan�ca espec���ca no conhecimento. Duas proposi�c~oes A e B s~ao chamadas

relevantes no contexto C, se a inclus~ao de B em C pode mudar a verossimilhan�ca de

A. Relevância pode ser de�nida em termos de verossimilhan�ca e condicional. Por

exemplo, uma pessoa poderia estar indecisa em avaliar a verossimilhan�ca de dois

eventos, mas pode ter con�an�ca para opinar se os eventos s~ao ou n~ao relevantes uns

aos outros. As pessoas d~ao tais opini~oes rapidamente e consistentemente, aqui sup~oe-

se que as rela�c~oes relevantes sejam armazenadas explicitamente como ponteiros na

base do conhecimento que possui. Relevância �e tamb�em uma primitiva da linguagem

da teoria de probabilidade, porque a linguagem permite especi�car rela�c~oes relevan-

tes direta e qualitativamente antes de fazer qualquer avalia�c~ao num�erica. Depois,

quando a avalia�c~ao num�erica de verossimilhan�ca �e requerida, ela pode ser adicionada

de forma consistente, sem atrapalhar a relevância da estrutura original, atrav�es de

probabilidade condicional.
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Causal

Causalidade �e uma no�c~ao ub��qua na concep�c~ao do homem sobre seu meio ambi-

ente, ainda que tradicionalmente tenha sido considerada uma constru�c~ao psicol�ogica,

externa ao âmbito da probabilidade ou at�e das ciências f��sicas [64].

Causalidade �e uma linguagem com a qual uma pessoa pode falar e�cientemente

sobre estruturas de rela�c~oes relevantes, com o objetivo de separar o relevante do

sup�er
uo. Por exemplo, dizer que o ch~ao �umido foi uma causa direta do escorrega-

mento e fratura da perna de uma pessoa �e um caminho conciso para identi�car que

eventos n~ao deveriam ser considerados relevantes ao acidente, assim que a umidade

do pavimento seja con�rmada. O fato que choveu esse dia e que uma outra pessoa

tamb�em escorregou e fraturou sua perna n~ao devem ser considerados relevantes ao

acidente, desde que se estabeleceu a verdade do \ch~ao �umido" e se identi�cou como

uma causa direta do acidente.

O estabelecimento de uma rela�c~ao causal segue padr~oes de dependência: Dois

eventos n~ao chegam a ser relevantes entre si somente pelo fato de predizerem uma

consequência comum, mas eles chegam a ser relevantes quando a consequência �e

realmente observada. Resumindo, pode-se a�rmar que dois eventos com rela�c~ao de

causalidade s~ao relevantes, mas nem todos os eventos relevantes tem causalidade.

Figura 2.5: Grafos direcionados

O racioc��nio probabil��stico �e �util para modelar sistemas onde h�a a presen�ca de

incerteza, isto �e, a ocorrência de um conjunto de evidências E leva a um vetor (V )

de probabilidades das hip�oteses concorrentes. Cada elemento de V representa a pro-

babilidade condicional P (Hi j E). A aquisi�c~ao de conhecimento do especialista deve

permitir chegar-se a uma base de conhecimentos representada como uma rede Baye-

siana, contendo informa�c~oes veross��meis, relevantes e com rela�c~oes causais (�gura

2.5).

As rela�c~oes entreA, B e C s~ao representadas utilizando grafos direcionados, onde

aos arcos de liga�c~ao est~ao associadas probabilidades condicionais. Tem-se tentado
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solucionar os problemas de propaga�c~ao de incerteza nas redes Bayesianas, atrav�es

da m�axima entropia.

2.1.3 Racioc��nio Nebuloso

O racioc��nio nebuloso pode-se dizer que se originou nas discuss~oes dos gregos

antigos sobre valores de verdade. S�ocrates com suas perguntas a seus disc��pulos

formulou o problema de n�umeros de verdades sem dar resposta. A corrente platônica

a�rmava que existiam dois valores de verdade. Mas estas discuss~oes evoluiram at�e

que Arist�oteles, aluno de Plat~ao, que iniciou a l�ogica modal com quatro valores de

verdade, a qual permaneceu quase no esquecimento at�e nosso s�eculo. As discuss~oes

�los�o�cas sobre o axioma do terceiro exclu��do (excluded middle), onde um elemento

pode ser verdadeiro ou falso, e n~ao pode ter uma terceira possibilidade (n~ao pode ser

verdadeiro e falso ao mesmo tempo), geraram paradoxos, por exemplo: \o paradoxo

do barbeiro: Em uma pequena cidade onde s�o existia um barbeiro. O barbeiro

recebeu a miss~ao de barbear todos os homens que n~ao se barbeavam a si mesmos.

Todos os homens deveriam estar barbeados sen~ao morreriam. Pergunta: Quem

barbeia o barbeiro?" [13].

O racioc��nio nebuloso foi formalizado ap�os a publica�c~ao do artigo de Zadeh [91]

nos anos 60, quando criou a Teoria de Conjuntos Nebulosos. Esta id�eia foi resul-

tado de conversas entre Zadeh e Bellman durante um ano sab�atico do Zadeh. Eles

discutiram a diferen�ca entre os conceitos de imprecis~ao e incerteza, ambos tratados

na �epoca pela mesma ferramenta.

Em particular, a imprecis~ao (fuzziness) intr��nseca da linguagem natural �e uma

consequência l�ogica da necessidade de expressar informa�c~ao em forma resumida [92].

Segundo Dubois e Prade, aproximar �e equivalente a racioc��nio nebuloso e representa

o processo ou processos pelos quais uma poss��vel conclus~ao imprecisa �e deduzida

desde uma cole�c~ao de premissas imprecisas [28]. Tal racioc��nio �e, na maior parte, de

natureza qualitativa mais do que quantitativa e quase tudo isto cai fora do dom��nio

da aplicabilidade da l�ogica cl�assica.

O racioc��nio nebuloso �e um racioc��nio que baseado em dados imprecisos, os quais

s~ao representados por graus de pertinência a um conjunto nebuloso, chega a uma

conclus~ao.

No racioc��nio nebuloso trabalha-se com imprecis~ao, envolvendo processos tais
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Figura 2.6: Fun�c~ao de pertinência

como: nebuliza�c~ao (fuzzi�cation), denebuliza�c~ao (defuzzi�cation). E para uma me-

lhor compreens~ao deles precisa-se da de�ni�c~ao de alguns conceitos que ser~ao apre-

sentados na continua�c~ao (�gura 2.6):

� fun�c~ao de pertinência: de�ne um conjunto nebuloso mapeando entradas abrup-

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

� grau de pertinência: grau ao qual um valor abrupto �e compat��vel com uma

fun�c~ao de pertinência, o qual pode tomar valores dentro de um intervalo pre-

determinado, por exemplo: [0, 1].

� etiqueta: nome descritivo, utiliza-se para identi�car uma fun�c~ao de pertinência.

� dom��nio: valores (geralmente n�umeros) sob os quais �e de�nida a fun�c~ao de

pertinência.

� universo de discurso: todos os valores poss��veis de uma vari�avel do sistema.

Agora, para explanar o caminho do racioc��nio nebuloso suponha-se o seguinte

sistema (�gura 2.7). Este sistema mapeia entradas abruptas em sa��das abruptas e �e

basicamente formado por quatro componentes:

� Regras

Podem ser fornecidas pelo especialista ou ser extra��da de dados num�ericos.

Em ambos casos as regras de inferência s~ao expressas como declara�c~oes do

tipo \ SE.....ENT ~AO". Por exemplo: \SE dor na parte baixa e movimento

da espinha lombar �e limitado e expans~ao tor�acica diminu��da e paciente mulher

e idade entre 20 e 40 anos ENT ~AO espondilite anquilosante" [2]. Esta regra

mostra que precisa-se de uma compreens~ao de:
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Figura 2.7: Sistema de l�ogica nebulosa

1. vari�aveis lingu��sticas versus valores num�ericos das vari�aveis (idade versus

35 anos).

2. vari�aveis lingu��sticas quanti�cadoras ( dor pode ter um n�umero �nito de

termos lingu��sticos relacionados com ela, eles podem ir desde extrema-

mente forte a quase nada) o qual �e feito utilizando fun�c~oes de pertinência

nebulosa.

3. conex~oes l�ogicas para vari�aveis lingu��sticas, p.e. \e" \ou", etc.

4. implica�c~oes, por exemplo \Se A ent~ao B".

E al�em de tudo isto, precisa-se entender como combinar mais de uma regra.

� Nebulizador (fuzzi�er)

Mapeia n�umeros abruptos de entrada em conjuntos nebulosos. Isto �e necess�ario

para ativar regras as quais est~ao em termos de vari�aveis lingu��sticas, as quais

s~ao conjuntos nebulosos associados a eles. Estes conjuntos nebulosos podem

ser representados por fun�c~oes do tipo (a)impulso ou (b) triangular ou (c)

trapezoidal ou (d) S ou (e) Z ou (f) �, as quais s~ao mostradas na �gura 2.8.

A fun�c~ao do tipo impulso pode nem sempre ser a mais apropriada, especi-

almente quando os dados tem uma faixa de valores que tamb�em devem ser

considerados. As outras fun�c~oes fornecem maior representatividade da impre-

cis~ao para serem manipuladas dentro dos frameworks de sistemas de l�ogica

nebulosa

� Motor de Inferência

Mapeia conjuntos nebulosos em conjuntos nebulosos. Este manipula o caminho

no qual as regras s~ao combinadas. Da mesma maneira como os humanos

utilizam muitos tipos diferentes de procedimentos inferenciais na compreens~ao
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Figura 2.8: Formas de representa�c~ao de conjuntos nebulosos

de pensamentos ou para a tomada de decis~oes, existem diversos processos

inferenciais em l�ogica nebulosa, por exemplo tem-se o seguinte sistema para

estacionar corretamente um caminh~ao de retrocesso na doca [54] (�gura 2.9):

Figura 2.9: Posi�c~ao da cabina do caminh~ao em rela�c~ao a doca

Quando x = 10 e � = 90�, o valor de � �e o �otimo para estacionar o caminh~ao, as

fun�c~oes de pertinência para as duas vari�aveis (�gura 2.10), onde S �e pequeno,

CE �e centrado, B �e grande.

as regras para este sistema s~ao mostradas na tabela 2.1.

Suponha-se que em Ti x = 6 e � = 140�, observa-se nas fun�c~oes de pertinência

que se ativam dois conjuntos nebulosos, o qual ativa três regras (ver na tabela

2.1):

R5;1: Se ��eB1 e x�eS2 logo ��eB2

R5;2: Se ��eB1 e x�eS1 logo ��eB3
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Figura 2.10: Fun�c~oes de pertinência para o exemplo do caminh~ao

� n x S2 S1 CE B1 B2

S3 S2 S3

S2 S2 S3 S3 S3

S1 B1 S1 S2 S3 S2

C3 B2 B2 CE S2 S2

B1 B2 B3 B2 B1 S1

B2 B3 B3 B3 B2

B3 B3 B2

Tabela 2.1: Regras para o exemplo do caminh~ao

R6;2: Se ��eB2 e x�eS1 logo ��eB3

A ativa�c~ao das regras R5;1 , R5;2, R6;2 s~ao mostradas nas �guras 2.11, 2.12 e

2.13 respetivamente.

Os conjuntos nebulosos obtidos usando o t-conorma s~ao mostrados na �gura

2.14. Observa-se que as fun�c~oes de pertinência de sa��da da inferência min

apresentam um truncamento no valor de sa��da nebulosa, este truncamento

chama-se �-corte (�-cut), a diferen�ca do limiar �-corte (�-cut) que �e estabe-

lecida pelo projetista, o �-corte (�gura 2.15(a)) �e determinado pela m�aquina
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Figura 2.11: Ativa�c~ao da regra R5;1 e as suas sa��das

Figura 2.12: Ativa�c~ao da regra R5;2 e as suas sa��das

de inferência nebulosa durante a execu�c~ao de seu processo. O prop�osito mais

comum do �-corte (�gura 2.15(b)) �e acelerar o processo de inferência.

� Denebulizador (defuzzi�er)

Mapeia conjuntos nebulosos de sa��da em n�umeros abruptos. Em uma aplica�c~ao

de controle, por exemplo, um n�umero corresponde a uma a�c~ao de controle,

em uma aplica�c~ao de processamento de sinais, poderia corresponder a uma

predi�c~ao do comportamento do sinal observado, ou em uma aplica�c~ao de di-

agn�ostico m�edico a um progn�ostico de doen�ca.

Muitos denebulizadores foram propostos na literatura, embora, n~ao existam

bases cient���cas para nenhum deles [54] em consequência, denebulizar �e um

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

1. Denebulizador m�aximo, este denebulizador examina o conjunto nebuloso

B e escolhe como sua sa��da o valor de y para o qual �B(y) �e o m�aximo.
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Figura 2.13: Ativa�c~ao da regra R6;2 e as suas sa��das

Figura 2.14: Os conjuntos nebulosos obtidos utilizando o t-conorma para as in-

ferências: (a) m��nimo e (b) produto

Isto pode direcionar a resultados peculiares ou pode ter valores altos

sem levar em considera�c~ao todos os valores sobre os quais encontra-se

representado o conjunto nebuloso.

2. Denebulizador Meio do m�aximo, este examina o conjunto nebuloso B e

primeiro determina o valor de y para o qual �B(y) �e o m�aximo. Logo

computa o meio deste valor com sua sa��da. Infelizmente, isto pode levar

a resultados inesperados, suponha-se que B est�a representado por dois

conjuntos nebulosos com a mesma pico de amplitude, este m�etodo obter�a

um valor na metade do caminho entre os dois conjuntos, onde a fun�c~ao

de pertinência B tem o valor zero (�gura 2.16).

3. Denebulizador do centr�oide, Este denebulizador determina o centro de

gravidade (centr�oide), �y, de B e utiliza este valor como a sa��da do sistema.

calculado por:

�y =

R
S y�B(y)dyR
�B(y)dy



CAP��TULO 2. RACIOC��NIO IMPRECISO E INCERTO 27

Figura 2.15: (a) �-corte e (b) �-corte em conjuntos nebulosos

Figura 2.16: Exemplo para o qual o denebulizador Meio do m�aximo n~ao faz sentido

onde S denota o dom��nio de �B(y). Frequentemente S �e discretizado, de

modo que �y pode ser aproximado pela seguinte express~ao, a qual utiliza

o somat�orio no lugar da integra�c~ao:

�y =

PI
i=1 yi�B(yi)PI
i=1 �B(yi)

O denebulizador do centr�oide �e �unico, no entanto, este �e usualmente dif��cil

de calcular.

L�ogica Nebulosa e Probabilidade

Quando se apresenta pela primeira vez a no�c~ao de conjuntos nebulosos, as pes-

soas têm a impress~ao que �e um disfarce da probabilidade, ou pior ainda, que tenta

resolver o mesmo tipo de problema. Uma raz~ao poderia ser, que os valores de per-

tinência e probabilidade se encontram em um intervalo fechado [0, 1].

Existe uma diferen�ca fundamental entre probabilidade e l�ogica nebulosa a qual,

uma vez melhor comprendida, levar�a a uma cuidadosa diferencia�c~ao entre as carac-
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teriza�c~oes de graus de pertinência versus graus de probabilidade, em especial em

conversa�c~oes formais como, diagn�ostico m�edico, e em geral, nessas aplica�c~oes nas

quais o alto grau de precis~ao do signi�cado �e importante alcan�car.

Como os dois conceitos s~ao muito diferentes, ser~ao apresentados duas diferen�cas:

semânticas e axiom�aticas de cada conceito [12].

� Diferen�cas Semânticas

A primeira diferen�ca est�a no signi�cado da pertinência nebulosa e o valor da

probabilidade. No conjunto nebuloso, um valor de pertinência entre 0 e 1 sig-

ni�ca que o elemento n~ao pertence perfeitamente ao conjunto considerado.

Por exemplo, um homem com uma temperatura de 38 graus tem febre, mas ter

40 graus �e ter mais febre. Na terminologia dos conjuntos nebulosos o primeiro

homem tem um grau de pertinência ao conjunto de pertinência FEBRE menor

do que o segundo homem. Ambos pertencem ao conjunto nebuloso (FEBRE),

s�o que com diferente grau de pertinência.

Continuando com o exemplo de febre, um homem que tem uma infec�c~ao

prov�avelmente tem febre porque a infec�c~ao causa febre. N�os podemos estabe-

lecer a probabilidade na ocorrência de febre dado que sabemos que o homem

tem infecc~ao.

O exemplo anterior mostra a importância na distin�c~ao dos conceitos nebuloso

e probabilidade, ambos �uteis em aplica�c~oes biom�edicas. Ambos os conceitos

podem ser utilizados conjuntamente.

� Diferen�cas Axiom�aticas

As diferen�cas axiom�aticas s~ao mais abstratas, mas convincentes. Informal-

mente, poder��amos dizer que em ambos os casos, pertinência nebulosa e pro-

babilidade, temos uma fun�c~ao com uma gama de valores no intervalo [0, 1].

Mas em conjuntos nebulosos o dom��nio da fun�c~ao �e o conjunto universal, e no

caso de probabilidades o dom�inio �e um conjunto de partes do universo.

2.1.4 Racioc��nio Qualitativo

�E aquele que baseia-se em informa�c~oes qualitativas para chegar a uma conclus~ao.

Este racioc��nio envolve dois pontos principais: os valores que podem ser adotados

pelas vari�aveis no espa�co quantitativo, e o tempo qualitativo, ou tempo durante o

qual os valores qualitativos s~ao v�alidos [10].
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Na literatura existemmuitos termos que expressam o conceito do Racioc��nio Qua-

litativo. Encontram-se termos como \Senso Comum", \F��sica Qualitativa", \F��sica

Intuitiva", todos estes termos fornecem desde suas pr�oprias abordagens o conceito

do Racioc��nio Qualitativo [19]. Apresentaremos sucintamente cada um deles :

Senso Comum

Algumas pessoas acreditam que o senso comum adv�em 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 caracter��sticas a ela associadas.

Acessamos nossa mem�oria pelo conte�udo.

F��sica Qualitativa

Tem por objetivo saber criar e raciocinar com representa�c~oes abstratas e sem

n�umeros, por exemplo (ver �gura 2.17):

Figura 2.17: F��sica qualitativa

Na �gura, o modelo quantitativo que representa o fenômeno, poderia ser o se-

guinte: Se a velocidade inicial da bola �e V0 e o ângulo de desvio do solo for �, ent~ao

a posi�c~ao da bola t segundos depois de ter sido lan�cada ser�a fornecida por:

altura = V0:sen(�)�
1

2
:g:t2

distância = V0:t:cos(�)

Mas, muitas pessoas n~ao conhecem essas equa�c~oes, apesar de serem perfeita-

mente capazes de prever o que acontecer�a. Isto �e, as pessoas n~ao precisam de
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medidas num�ericas exatas. Elas geralmente, s�o precisam de descri�c~oes qualitativas.

As pessoas parecem raciocinar mais abstratamente do que indicam as equa�c~oes.

A f��sica qualitativa procura comprender os processos f��sicos atrav�es da cria�c~ao

de modelos. Um modelo �e uma representa�c~ao abstrata que elimina os detalhes

irrelevantes. Por exemplo, para prever a queda de um objeto, deve-se considerar

sua massa e n~ao sua forma ou cor. Os modelos da f��sica tradicional s~ao criados a

partir de vari�aveis com valores reais, coe�cientes de mudan�ca, express~oes, equa�c~oes e

estados. A f��sica qualitativa oferece ferramentas semelhantes, que s~ao mais abstratas

e n~ao-num�ericas.

F��sica Intuitiva

�E uma metodologia que tenta dirigir a quest~ao de como o homem modela o

comportamento de sistemas f��sicos na ausência do computador, isto �e, modelar o

processo de entendimento em si mesmo.

Representa�c~ao de informa�c~oes qualitativas

1. Vari�aveis

Na f��sica tradicional, vari�aveis com valor real s~ao usadas para representar ca-

racter��sticas dos objetos, como posi�c~ao, velocidade, ângulo e temperatura. As

vari�aveis qualitativas adotam um conjunto ordenado �nito de valores qualita-

tivos. Por exemplo, a quantidade de �agua em um pote pode ser representada

por vazio, meio-termo, cheio e a sua temperatura como congelada, meio-termo,

fervente

2. Espa�cos de quantidade

S~ao pequenos conjuntos de valores discretos para uma vari�avel. Os elementos

de um espa�co quantitativo s~ao normalmente ordenados com base uns nos ou-

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

a idade (�gura 2.18).

3. Coe�cientes de mudan�ca.

S~ao considerados quando as vari�aveis assumemvalores diferentes emmomentos

diferentes. Um coe�ciente de mudan�ca com valor real (dx/dt) pode ser mo-

delado qualitativamente f diminuindo, est�avel, aumentando g. Por exemplo a

chuva (�gura 2.19).
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Figura 2.18: Espa�cos quantitativos

Figura 2.19: Coe�cientes de mudan�ca

4. Express~oes.

S~ao formadas a partir da combina�c~ao das vari�aveis. Por exemplo: Duas

vari�aveis qualitativas x e y podem ser facilmente somadas. A tabela da verdade

para somar vari�aveis qualitativas �e mostrada na �gura 2.20.

Figura 2.20: Opera�c~ao com vari�aveis qualitativas

Podem-se tamb�em de�nir operadores qualitativos de diferen�ca e produto. Por

exemplo, considere representar o volume da �agua em um copo como vazio,

meio-termo, cheio. Se derramarmos o conte�udo de um copo em outro, que
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quantidade de �agua o segundo copo conter�a?. 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 combina�c~ao de valores qualitativos pode provocar ambiguidades.

5. Equa�c~oes.

S~ao formadas a partir de express~oes e vari�aveis que podem ser ligadas entre si.

A equa�c~ao mais simples a�rma que a vari�avel y aumenta conforme aumenta a

vari�avel x. Isto nos d�a uma representa�c~ao abstrata da verdadeira fun�c~ao que

relaciona x e y, por exemplo:

y = M+(x)

6. Valores limites.

S~ao os pontos que separam uma regi~ao de outra. Por exemplo, tem-se duas

regi~oes + e � , o 0 viria ser um valor limite, posto que separa a regi~ao + da

regi~ao � (�gura 2.21).

Figura 2.21: Valores limites entre duas regi~oes adjacentes

7. Comportamento qualitativo.

Denota um conjunto de valores ordenado no tempo de uma vari�avel qualitativa,

i.e., um epis�odio.
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8. Estados qualitativos.

Um estado �e um �unico instantâneo, onde cada vari�avel possui um valor. H�a

v�arias maneiras diferentes de formular informa�c~oes sobre estados, por exemplo:

no estado da �gura 2.19 pode ser representado por "Chuva caindo".

9. Modelos qualitativos.

S~ao modelos que operam sobre estados qualitativos.

10. Simula�c~ao qualitativa.

�E um gerador de epis�odio que infere comportamentos qualitativos desde um

modelo qualitativo.

Ontologias do Racioc��nio Qualitativo

� Tempo

A no�c~ao mais b�asica de tempo �e que ele �e ocupado por eventos. Esses eventos

ocorrem durante intervalos, intervalos cont��nuos de tempo. Os intervalos po-

dem estar relacionados a outros intervalos, existem treze maneiras como dois

intervalos de tempo n~ao vazios podem estar relacionados entre si. Na seguinte

�gura mostra-se esses relacionamentos, na verdade s~ao apenas sete relaciona-

mentos distintos, mas seis deles têm seus pr�oprios inversos [72] (�gura 2.22).

Figura 2.22: Treze relacionamentos poss��veis entre dois intervalos de tempo

� Espa�co

Os objetos têm extens~ao espacial ao passo que os eventos têm extens~ao tem-

poral. Podemos ent~ao tentar expandir a teoria de tempo para uma teoria
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de espa�co. Mas como o espa�co �e tridimensional, h�a 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 representa�c~ao do conhecimento no racioc��nio qualitativo n~ao �e

t~ao simples. Muitos trabalhos foram desenvolvidos nesta �area, mas ainda h�a muito

para ser feito.

Figura 2.23: Representa�c~ao qualitativa da press~ao sist�olica

O racioc��nio qualitativo �e �util para modelar sistemas dos quais n~ao se tem in-

forma�c~ao completa. A forma de representa�c~ao da informa�c~ao qualitativa n~ao �e

apropriada para ser aplicada �as informa�c~oes m�edicas em sistemas de diagn�ostico

cl��nico. Dado que, a principal di�culdade �e que ela apresenta mudan�cas abruptas,

fato que n~ao acontece na medicina. Por exemplo, na �gura 2.23, observa-se que uma

pequena mudan�ca na press~ao sist�olica pode levar a uma interpreta�c~ao de normal a

patol�ogica, fato que nem sempre �e verdade, e que a l�ogica nebulosa pode representar

melhor (�gura 2.24).

Figura 2.24: Fun�c~oes de pertinência para a press~ao sist�olica

Neste caso, os conjuntos nebulosos permitem uma transi�c~ao menos abrupta e

representam melhor os conceitos cl��nicos. Por exemplo, tem-se uma faixa de valores

[a, b] onde uma press~ao sist�olica pertence ao conjunto nebuloso normal e ao conjunto
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nebuloso hipertens~ao com diferentes graus de pertinência. Observe-se que a �gura

2.23 pode ser considerada como fun�c~oes de pertinência, onde os graus de pertinência

s~ao 1 (pertinência total) ou 0 (n~ao pertinência), e esta �e uma das raz~oes pelas quais

considera-se o racioc��nio qualitativo como um caso particular do racioc��nio nebuloso.

2.2 Avalia�c~ao das Formas de Racioc��nio

Depois de apresentadas as formas de racioc��nio impreciso e incerto, pode-se per-

ceber que as pessoas n~ao utilizam um �unico racioc��nio na resolu�c~ao dos problemas,

elas utilizam todos eles de forma simultânea ou um depois de outro segundo as

caracter��sticas principais do problema a resolver. Por exemplo, o m�edico ao fa-

zer diagn�ostico tem como dados de partida informa�c~oes qualitativas, imprecisas e

incertas, a partir delas ele deve chegar a uma conclus~ao. Que racioc��nio ele utiliza?.

� Racioc��nio plaus��vel ao considerar os sintomas como evidências para formar

uma conjectura (diagn�ostico),

� Racioc��nio probabil��stico ao relacionar os sintomas com informa�c~oes proba-

bil��sticas de doen�cas j�a existentes no meio,

� Racioc��nio nebuloso ao considerar a imprecis~ao dos sintomas ou

� Racioc��nio qualitativo ao avaliar informa�c~oes qualitativas.

Ele pode ter utilizado uma ou mais de uma forma de racioc��nio.

O interesse �e saber qual deles pode ser o melhor para modelar o racioc��nio cl��nico

para diagn�ostico e como se poderia ao mesmo tempo representar a imprecis~ao nos

dados cl��nicos, e nesse sentido tem-se que:

� O racioc��nio plaus��vel �e o que mais se aproxima do racioc��nio cl��nico pelas ca-

racter��sticas apresentadas, mas n~ao temmecanismos para representar a impre-

cis~ao dos dados apesar de que neste racioc��nio os dados provêm de evidências as

quais podem ser consideradas n~ao somente como verdadeiras ou falsas, sen~ao

permite valores como \um pouco mais cred��vel", \um pouco menos cred��vel",

e assim por diante, ou seja, elas podem ser associadas �a for�ca ou peso sob a

cren�ca em alguma evidência dada [67].
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� O racioc��nio probabil��stico n~ao �e t~ao representativo do racioc��nio cl��nico porque

nem sempre o m�edico vai fazer avalia�c~oes sobre o paciente relacionando-o a

informa�c~oes probabil��sticas, mas tem-se utilizado t�ecnicas probabil��sticas para

representar o racioc��nio cl��nico [80].

� O racioc��nio nebuloso pode representar melhor os dados atrav�es de conjuntos

nebulosos e fun�c~oes de pertinência, mas as opera�c~oes (max-min, max-produto,

t-norma, t-conorma) com fun�c~oes de pertinência para determinar o conse-

quente da regra nebulosa n~ao representam o racioc��nio cl��nico.

� O racioc��nio qualitativo, representa vari�aveis qualitativas, mas ele n~ao tem

a 
exibilidade dos conjuntos nebulosos na representa�c~ao da imprecis~ao das

vari�aveis qualitativas. O que al�em de ter mudan�cas abruptas (fato que n~ao

ocorre na medicina) vai gerar di�culdades na opera�c~ao destas. Por exemplo, ao

somar duas vari�aveis: positiva e negativa, se elas s~ao consideradas ao mesmo

tempo grandes ou pequenas, n~ao 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 decis~ao neste ponto (�gura 2.25),

que ocorrer�a cada vez que ele n~ao tenha uma �unica resposta correta.

Figura 2.25: �Arvores geradas ao operar duas vari�aveis qualitativas



Cap��tulo 3

Tratamento da Imprecis~ao e

Incerteza

Uma das di�culdades no desenvolvimento de SE �e o tratamento da incerteza

nas informa�c~oes e a imprecis~ao nos dados, as quais s~ao as vari�aveis fundamentais

no processo do racioc��nio. Infelizmente, determinar a \melhor" conclus~ao em SE

pode n~ao ser t~ao f�acil nem simples [32]. Deve-se ressaltar que apesar das pessoas

usarem indistintamente os termos imprecis~ao e incerteza, para identi�car dados ou

informa�c~oes inexatas, eles têm signi�cados diferentes:

� Incerteza, diz-se que existe incerteza em uma informa�c~ao quando n~ao se tem

certeza absoluta de ela ser verdadeira ou n~ao. Geralmente �e representado por

um valor num�erico que indica o grau de certeza, este valor pode encontrar-se

no intervalo de [0,1], onde 1 indica que se est�a certo de que o fato �e verdadeiro

e 0 indica que se est�a certo de que o fato n~ao �e verdadeiro.

� Imprecis~ao, (nebulosidade) ocorre quando a informa�c~ao n~ao tem seus limites

de�nidos. Por exemplo a idade, para alguns, 25 anos �e jovem, e para outros 35

anos �e jovem. Isto quer dizer que n~ao existem valores quantitativos �unicos que

de�nam o termo \jovem". Ao contr�ario da incerteza, n~ao depende do quanto

se acredita se a informa�c~ao �e verdadeira ou n~ao, mas �e inerente aos valores

lingu��sticos utilizados.

Pode-se dizer ent~ao que a imprecis~ao e incerteza s~ao conceitos diferentes, mas

os dois pertencem ao tipo de informa�c~oes inexatas. Diversos m�etodos foram de-

senvolvidos para levar em considera�c~ao esses tipos de informa�c~ao. Estes m�etodos
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procuram meios para representar a imprecis~ao e/ou a incerteza e assim proporcionar

uma inferência mais aproximada �a realidade. Existem v�arias formas num�ericas para

tratar com informa�c~oes inexatas, pode-se citar a probabilidade Bayesiana, os fatores

de certeza, a teoria de Dempster-Shafer e a l�ogica nebulosa.

3.1 Probabilidades e Teorema de Bayes

A probabilidade sempre foi relacionada com a medida de eventos repet��veis de

sistemas ideais. No entanto, hoje em dia se fala da probabilidade subjetiva, ela

trata com eventos que n~ao têm uma base hist�orica (base de dados) sob a qual se

possa extrapolar. A probabilidade subjetiva �e atualmente uma cren�ca ou opini~ao

expressa como uma probabilidade mais do que uma probabilidade baseada em me-

didas emp��ricas. As cren�cas e opini~oes de um especialista têm um papel importante

no desenvolvimento do SE.

Em SE para diagn�ostico m�edico, deve-se aumentar âmbito dos eventos para tra-

tar com proposi�c~oes, as quais s~ao declara�c~oes que s~ao verdadeiras ou falsas. Por

exemplo, um evento poderia ser:

E = \O paciente est�a coberto com manchas vermelhas"

e a proposi�c~ao �e:

A = \O paciente tem sarampo"

Dado que A �e uma proposi�c~ao, a probabilidade condicional:

P (A j E)

esta n~ao �e uma probabilidade no sentido cl�assico ou frequentista. Em vez disso,

P (A j E) pode ser interpretado como o grau de cren�ca que A �e verdadeiro, dado

o evento E.

Se P (A j E) = 1, logo nossa cren�ca em A �e verdadeira.

Se P (A j E) = 0, nossa cren�ca em A �e falsa,

0 < P (A j E) < 1, para outros valores, isto signi�ca que n~ao se est�a inteiramente

seguro que A �e verdadeira ou falsa.

Da estat��stica, o termo hip�otese �e utilizado para alguma proposi�c~ao da qual sua

verdade ou falsidade n~ao �e conhecida, mas esta assegurada com a base de alguma

evidência. A probabilidade condicional �e logo referida como a verosimilhan�ca, como
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em

P (H j E) = 1

a qual expressa a verosimilhan�ca da hip�otese, H, baseada em alguma evidência

E. Para comput�a-la, precisa-se levar em conta a probabilidade pr�evia de H e at�e

que ponto E fornece evidências para H. Precisa-se ent~ao de�nir um universo que

contenha um conjunto exaustivo e mutuamente exclusivo deHis que se est�a tentando

discriminar a partir das evidências (dados de entrada). Seja:

P (Hi j E) = probabilidade de que a hip�otese Hi seja verdadeira, dada a evidência

E.

P (E j Hi) = probabilidade de que observaremos a evidência E, dado que a hip�otese

Hi �e verdadeira.

P (Hi) = probabilidade, a priori, de que a hip�otese i seja verdadeira na ausência de

qualquer evidência espec���ca.

k = n�umero de hip�oteses poss��veis.

P (Hi j E) =
P (E j Hi):P (Hi)Pk

n=1 P (E j Hn):P (Hn)

Para usar o teorema de Bayes como base para o racioc��nio sob incerteza deve-se

reconhecer exatamente o que ele expressa. Quando diz P (A j B), descreve-se a

probabilidade condicional de A, dado que se tem uma �unica evidência B. Se hou-

ver outras evidências relevantes, elas dever~ao ser consideradas, tal �e caso em SE

para apoio �a decis~ao m�edica. Nestes sistemas tem-se um conjunto E de evidências

(sintomas) e busca-se selecionar a hip�otese Hi com maior valor de probabilidade

P (Hi j E).

Atualmente existem \shells" para o desenvolvimento de SE com racioc��nio proba-

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

3.1.1 Di�culdades com o M�etodo Bayesiano

Para chegar ao diagn�ostico cl��nico, o ponto de partida inicia-se na observa�c~ao

dos sintomas apresentados pelo paciente, mas eles n~ao 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 presen�ca de febre e manchas na pele servem como evidência em favor do lupus,
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mas posteriormente poderiam-se apresentar novos sintomas que podem dar maior

for�ca �a hip�otese ou n~ao. Em geral, dada uma evidência pr�evia e e algumas novas

observa�c~oes E, precisamos calcular.

P (H j E; e) = P (H j E):
P (e j E;H)

P (e j E)

Infelizmente, em um mundo arbitrariamente complexo, o n�umero de probabilidades

conjuntas necess�arias para calcular esta fun�c~ao cresce em 2n caso haja n evidências

diferentes sendo consideradas.

Para tratar com um n�umero elevado de evidências tem-se trabalhado a propaga�c~ao

de probabilidades atrav�es da entropia. O uso da teoria da probabilidade no desenvol-

vimento de SE de apoio no diagn�ostico m�edico apresenta as seguintes di�culdades:

� A obten�c~ao das probabilidades das hip�otese Hi e as condicionais P (Hi j E) �e

considerado uma tarefa dif��cil porque as pessoas n~ao sabem estimar probabili-

dades. No entanto, as estimativas necess�arias de probabilidade s~ao feitas pelo

especialista a partir de seu conhecimento e experiência no dom��nio pesquisado

(valor qualitativo de probabilidade).

� A base de conhecimento tem que ser completa. Isto �e todas as evidências

relevantes �as hip�oteses consideradas devem estar expl��citas na base de conhe-

cimento.

� Em probabilidade, parte-se do fato que as evidências s~ao independentes. Isto

nem sempre �e verdadeiro no caso das doen�cas, posto que alguns sintomas

poderiam ser evidência de outros.

Apesar destes problemas, por�em, as probabilidades Bayesianas s~ao uma base

atraente para um sistema de racioc��nio sob incerteza e foram desenvolvidos v�arios

mecanismos para explorar seu potencial e, ao mesmo tempo, torn�a-la trat�avel [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 infec�c~oes bacteriol�ogicas.

No MYCIN, o grau de con�rma�c~ao foi originalmente de�nido como um fator de

certeza(FC), que �e a diferen�ca entre cren�ca e descren�ca De�ne-se ent~ao:

FC[H;E] = MC[H;E]�MD[H;E]
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onde:

FC = [H;E] �e o fator de certeza na hip�otese H dada �a evidência E

MC = [H;E] medida de cren�ca em H dado E

MD = [H;E] medida de descren�ca em H dado E

O FC �e um caminho simples para combinar cren�ca e descren�ca em um n�umero.

Esta combina�c~ao pode ter dois usos:

� Primeiro, o FC pode ser usado para um conjunto de hip�oteses em ordem

de importância. Por exemplo, se um paciente tem certos sintomas os quais

sugerem diversas doen�cas poss��veis, logo a doen�ca com um alto FC poderia ser

uma que �e primeiro pesquisada pelos testes ordenados. As medidas de cren�ca

e descren�ca foram de�nidas em termos de probabilidade por:

MC(H;E) =

8<
:

1 se P (H) = 1
max[P (HjE);P (H)]�P (H)

max[1;0]�P (H)
em outros casos

MD(H;E) =

8<
:

1 se P (H) = 0
min[P (HjE);P (H)]�P (H)

min[1;0]�P (H)
em outros casos

O m�aximo de [0,1] �e sempre 1 e o m��nimo de [0,1] �e sempre 0, mas nas igual-

dades acima mostradas escreveu-se as express~oes explicitamente para observar

a simetria entre as MC e MD.

Segundo estas de�ni�c~oes, algumas carater��sticas s~ao mostradas na Tabela 3.1.

� Segundo, o FC indica a rede de cren�ca em uma hip�otese sob alguma evidência.

Um FC positivo signi�ca que a evidência suporta a hip�otese desde que MC >

MD. Um FC = 1 signi�ca que a evidência de�nitivamente prova a hip�otese.

Um FC = 0 signi�ca uma de duas possibilidades:

1. MC = MD = 0, as duas s~ao zero, isto �e, na realidade n~ao existe evidência

ou ela �e irrelevante.

2. MC = MD 6= 0, as duas n~ao s~ao zero. A cren�ca e descren�ca s~ao igual-

mente fortes ou fracas. Assim a cren�ca �e cancelada pela descren�ca.

O FC negativo signi�ca que a evidência favorece a nega�c~ao da hip�otese desde

que MC < MD. Uma outra maneira de expressar isto �e que existem mais
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Caracter��sticas Valores

Varia�c~oes 0 �MC � 1

0 �MD � 1

�1 � FC � 1

Certeza das hip�oteses verdadeiras MC = 1

P (H j E) = 1 MD = 0

FC = 1

Certeza das hip�oteses falsas MD = 0

P (:H j E) = 1 MD = 1

FC = �1

Perda de Evidência MC = 0

P (H j E) = P (H) MD = 0

FC = 0

Tabela 3.1: Algumas caracter��sticas de medidas de cren�ca, descren�ca e fatores de

certeza

raz~oes para a descren�ca em uma hip�otese do que para a cren�ca nela. Por

exemplo, um FC = �70% signi�ca que a descren�ca �e 70% maior do que a

cren�ca. Um FC = 70% signi�ca que a cren�ca �e 70% maior do que a descren�ca.

Estes FC, n~ao s~ao limitados pelos valores individuais de MC e MD, por

exemplo, valores individuais diferentes levam ao mesmo valor de FC:

FC = 0; 80 = 0; 80 � 0

FC = 0; 80 = 0; 95 � 0; 15

e assim por diante.

Os FC permitem ao especialista expressar uma cren�ca sem comprometer um valor

para a descren�ca, isto �e:

FC(H;E) + FC(:H;E) = 0

o qual signi�ca que se a evidência con�rma uma hip�otese por algum valor FC(H j

E), a con�rma�c~ao da nega�c~ao da hip�otese n~ao �e 1� FC(H j E). Isto �e:

FC(H;E) + FC(:H;E) 6= 1
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O fato que FC(H j E) +FC(:H j E) = 0 signi�ca que se a evidência suporta uma

hip�otese reduz o suporte para a nega�c~ao da hip�otese por uma quantidade igual, tal

que a soma �e sempre zero.

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

FC(H;E) = 0; 65 e FC(:H;E) = �0; 65 signi�ca:

� Tem-se 65% de certeza que o aluno se graduar�a se obtiver um A no curso

� Tem-se -65% de certeza que o aluno n~ao se graduar�a se obtiver um A no curso

3.2.1 Avaliando com Fatores de Certeza

A de�ni�c~ao original dos fatores de certeza foi:

FC = MC �MD

mas nessa express~ao encontraram-se di�culdades, por exemplo, suponha-se que

dez partes con�rmam a evidência gerando MC=0.999 e uma parte descon�rma a

evidência gerando MD=0,799, avaliando-se com a express~ao anterior tem-se:

FC = 0; 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 n~ao aconteceria. O valor limiar de 0,2 foi feito como um

caminho \ad hoc" de minimizar a ativa�c~ao de regras que sugerem fracamente uma

hip�otese. A n~ao existência deste valor limiar poderia gerar a ativa�c~ao de muitas

regras e reduzir a e�ciência do sistema.

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

FC =
MC �MD

1�min(MC;MD)

para suavizar o efeito de uma parte que descon�rma a evidência afete a muitas

partes que con�rmam a evidência. Avaliando no exemplo anterior tem-se:

FC =
0; 999 � 0; 799

1�min(0; 999)(0; 799)
= 0; 995

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

regra ser�a ativada.
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Evidência, E Certeza do Antecedente

E1 e E2 min[FC(H;E1); FC(H;E2)]

E1 ou E2 max[FC(H;E1); (FC(H;E2)]

:E �FC(H;E)

Tabela 3.2: Regras do MYCIN para combina�c~ao das evidências dos antecedentes de

express~oes elementais

Os m�etodos do MYCIN para combina�c~ao das evidências no antecedente de uma

regra s~ao mostradas na Tabela 3.2.

Por exemplo:

E = (E1 ^ E2 ^ E3) _ (E4 ^ :E5)

E = max[min(E1; E2; E3);min(E4;�E5)]

A f�ormula fundamental para o FC de uma regra \Se E ent~ao H" est�a dado pela

f�ormula:

FC(H; e) = FC(H;E)FC(E; e)

onde:

FC(E; e) �e o fator de certeza da evidência E constituindo o antecedente da regra

baseada na evidência incerta e.

FC(H;E) �e o fator de certeza da hip�otese supondo que a evidência �e conhecida com

certeza, quando FC(E; e) = 1.

FC(H; e) �e o fator de certeza da hip�otese baseada na incerteza da evidência e.

Assim, se todas as evidências no antecedente s~ao conhecidas com certeza, a

f�ormula para o fator de certeza da hip�otese �e:

FC(H; e) = FC(H;E)

desde que FC(E; e) = 1

Por exemplo, tem-se a seguinte regra:

Se A ^B ^ C ! D com uma evidência de (0,7)

onde o fator de certeza da hip�otese sobre evidência certa �e:

FC(H;E) = FC(H;E1 \ E2 \ E3) = 0; 7

este �e tamb�em chamado de fator de atenua�c~ao.
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O fator de atenua�c~ao �e baseado na suposi�c~ao que todas as evidências, E1, E2 e

E3, s~ao conhecidas com certeza, isto �e:

FC(E1; e) = FC(E2; e) = FC(E3; e) = 1

onde e �e a evidência observada que dirige a conclus~ao que as Ei s~ao conhecidas com

certeza.

Suponha-se que,

FC(E1; e) = 0; 5

FC(E2; e) = 0; 6

FC(E3; e) = 0; 3

logo

FC(E; e) = FC(E1 \ E2 \ E3; e)

FC(E; e) = min[FC(E1; e); FC(E2; e); FC(E3; e)]

FC(E; e) = 0; 3

O fator de certeza da conclus~ao �e:

FC(H;E) = FC(H;E)FC(E; e)

FC(H;E) = (0; 7)(0; 3) = 0; 21

Quando se tem uma outra regra que tamb�em conclui a mesma hip�otese, mas

com um diferente fator de certeza; o fator de certeza de regras concluindo a mesma

hip�otese �e calculada pela fun�c~ao combina�c~ao para fatores de certeza de�nida

como:

FCcombinac~ao((FC1; FC2) =

8>>><
>>>:

FC1 + FC2(1 � FC1) se as duas s~ao > 0
FC1+FC2

1�min(jFC1j;jFC2j)
se uma �e < 0

FC1 + FC2(1 + FC1) se as duas s~ao < 0

No exemplo, se o FC2 = 0; 5, logo a certeza combinada usando as express~oes

anteriores seria:

FCcombinac~ao(0; 21)(0; 5) = 0; 21 + 0; 5(1 � 0; 21) = 0; 605

suponha-se que o FC3 = �0; 4 temos:

FCcombinac~ao(0; 605)(�0; 4) =
0; 605 � 0; 4

1 �min(j 0; 605 j; j �0; 4 j)
= 0; 34
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Figura 3.1: C�alculo do fator de certeza combinado de duas regras com a mesma

hip�otese baseado na evidência incerta

A f�ormula de FCcombinac~ao preserva a comutatividade da evidência. Isto �e

FCcombinac~ao(X;Y ) = FCcombinac~ao(Y;X)

A �gura 3.1 mostra o c�alculo de fatores de certeza combinado de duas regras

com a mesma hip�otese baseada na evidência incerta.

3.2.2 Di�culdades com os Fatores de Certeza

Ainda que o MYCIN tenha tido sucesso em diagn�ostico, existem di�culdades

com os fundamentos te�oricos dos fatores de certeza. Enquanto que os FC tem

alguma base na teoria da probabilidade e a teoria da con�rma�c~ao, eles tamb�em

foram parcialmente \ad hoc". A maior vantagem dos FC foi a simples computa�c~ao

pela qual a incerteza seria propagada no sistema. O FC foram f�aceis de compreender

e separaram claramente cren�ca de descren�ca.

No entanto, existem problemas com os FC. Um deles �e que os valores de FC

poderiam ser o oposto da probabilidade condicional. Por exemplo, tem-se que:

P (H1) = 0; 8

P (H1 j E) = 0; 9

P (H2) = 0; 2

P (H2 j E) = 0; 8

depois, calculando o FC para as duas hip�oteses, tem-se:

FC(H1; E) = 0; 5

FC(H2; E) = 0; 75

Desde que um prop�osito dos FC �e posicionar hip�oteses em termos de diagn�osticos ve-

ross��meis, esta �e uma contradi�c~ao para uma doen�ca que tem uma alta probabilidade

condicional P (H j E) e ainda tem um baixo fator de certeza, FC(H;E).
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O segundo maior problema com FC �e que, em geral:

P (H j e) 6= P (H j hi)P (hi j e)

onde hi �e alguma hip�otese intermediaria baseada na evidência e, e ainda o fator de

certeza de duas regras em uma cadeia de inferência �e calculada como probabilidades

independentes por:

FC(H; e) = FC(H;hi)FC(hi; e)

A f�ormula acima mostrada �e verdadeira somente no caso especial que a popula�c~ao

com propriedades H �e contida na popula�c~ao com propriedades hi, e que est�a contida

na popula�c~ao com propriedades e. O sucesso do MYCIN a despeito destes problemas

�e provavelmente devido �as pequenas cadeias de inferências e a hip�oteses simples.

Poderiam existir problemas reais ao aplicar fatores de certeza a outros dom��nios que

n~ao tivessem cadeias de inferência pequenas nem hip�oteses 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 n�umero

probabil��stico [32]. Shafer extendeu e re�nou o trabalho de Dempster num livro

publicado em 1976 chamado \A Mathematical Theory of Evidence" [78].

A teoria de Dempster-Shafer sup~oe que existe um conjunto �xo de elementos

mutuamente exclusivos e exaustivos, chamado \meio" e simbolizado por � exemplo:

� = f�1; �2; �3; :::::�ng. O meio �e um termo usado para referir-se ao universo de

discurso em teoria de conjuntos. O meio �e o conjunto de objetos que s~ao de interesse

. Exemplo: � = favi~ao; submarino; trem; ônibusg. Note que todos os elementos s~ao

mutuamente exclusivos. Por exemplo, um trem n~ao �e um avi~ao. Um caminho de

pensar sobre � �e em termos de perguntas e respostas, �a pergunta \Qual deles �e

transporte terrestre?" a resposta seria o subconjunto de �:

f�3; �4g = ftrem; ônibusg.

Assim, cada subconjunto de � pode ser interpretado como uma poss��vel resposta

a uma pergunta. Desde que os elementos s~ao mutuamente exclusivos e o meio

exaustivo, pode existir somente um subconjunto com a resposta correta. Mas nem

todas as perguntas podem ser signi�cativas ou relevantes. �E importante perceber que

todos os subconjuntos do meio s~ao respostas possivelmente v�alidas em seu universo

de discurso.
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3.3.1 A Fun�c~ao Mass (m)

A fun�c~aom �e de�nida para os elementos de � e todos seus subconjuntos (incluindo

subconjuntos unit�arios que correspondem a elementos isolados). Onde m �e um valor

que mede a quantidade de cren�ca corretamente atribu��da a um subconjunto de �. Se

� cont�em n elementos, ent~ao h�a 2n subconjuntos de �. Aparentemente �e impratic�avel

lidar com 2n valores, mas ocorre que muitos dos subconjuntos nunca ter~ao de ser

considerados, porque n~ao têm signi�cado para o dom��nio do problema (e portanto

o valor de m a eles associado ser�a 0).

A teoria de Dempster-Shafer n~ao for�ca cren�cas pelo desconhecimento de uma

hip�otese. Em vez disso a quantidade �e designada somente aos subconjuntos do meio

aos quais deseja-se designar cren�ca. Qualquer cren�ca que n~ao �e designada a um

subconjunto espec���co �e considerada n~ao cren�ca ou sem cren�ca e somente associada

com o meio �. Seja:

� = fA;B;Cg

suponha-se que feita uma pergunta sobre o conjunto � surge uma evidência de 0,7

que a resposta encontra-se sobre os elementos A e C, esta quantidade designa o

sub-conjunto fA;Cg e pode ser expressa como:

m1(fA;Cg) = 0; 7

onde m1 representa a quantidade de evidência sobre os elementos A e C.

O restante da cren�ca �e designada ao meio:

m1(�) = 1 � 0; 7 = 0; 3

Esta �e uma grande diferen�ca com a Teoria da Probabilidade , a qual poderia supor

que:

P (fA;Bg) = 0; 7

P (:fA;Bg) = 0; 3

�E importante perceber que a designa�c~ao de 0,3 ao meio � n~ao designa nenhum va-

lor aos subconjuntos de � ainda que estes subconjuntos incluam fA;B;Cg, fA;Cg,

fB;Cg, fAg, fBg e fCg. Na Tabela 3.3 mostra-se as compara�c~oes entre a probabi-

lidade e a teoria de Dempster-Shafer

3.3.2 Combinando evidências

Vejamos um exemplo: inicia-se com um universo exaustivo de hip�oteses mutu-

amente exclusivas. Este universo ser�a chamado de \estrutura de discernimento",
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Teoria Dempster-Shafer Teoria da Probabilidade

m(�) n~ao tem que ser 1
P

i Pi = 1

Se X � Y n~ao necessariamente m(X) � m(Y ) P (X) � P (Y )

N~ao precisa de rela�c~oes entre m(X) e m(X 0) P (X) + P (:X) = 1

Tabela 3.3: Compara�c~oes entre a teoria Dempster-Shafer e a teoria da probabilidade

denotada por �:

� = fartrite; lupus; poliarterite; gotag

a meta �e anexar alguma medida de cren�ca aos elementos de �. Nem todas as

evidências sustentam diretamente elementos isolados. Em geral elas sustentam gru-

pos de elementos ( subconjuntos de �). Por exemplo: febre pode sustentar fartrite,

lupusg e erup�c~oes em asa de borboleta sustentam flupusg. Como os elementos de �

s~ao mutuamente exclusivos, as evidências em favor de alguns podem afetar a cren�ca

nos outros. Inicialmente n~ao se tem nenhuma informa�c~ao sobre como escolher entre

as quatro hip�oteses, ent~ao de�ne-se:

m(�) = 1

o que quer dizer que todos os outros valores de � s~ao 0. O valor real pode ser um

dos elementos artrite (A), lupus (L), poliarterite (P), gota (G), mas n~ao se tem

informa�c~oes que permitam atribuir cren�ca a algum deles, s�o temos a certeza de que

a resposta est�a em algum lugar desse conjunto.

Sup~oe-se que, surjam evidências que sugiram (cren�ca de 0.6) que o diagn�ostico cor-

reto est�a no subconjunto fA;Lg de � e �e representado por m1:

m1(fA;Lg) = 0; 6

m1(�) = 0; 4

e uma outra evidência sugere (cren�ca de 0,8) que o diagn�ostico correto est�a no

subconjunto fLg de � e �e representado por m2:

m2(fLg) = 0; 8

m2(�) = 0; 2
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Estas evidências podem ser combinadas usando a forma de Combina�c~ao de

Regras de Dempster para produzir a combina�c~ao de m,

m1 �m2 =
X

X\Y=Z

m1(X)m2(Y )

onde a soma extende-se sobre todos os elementos nos quais a interse�c~ao X \Y = Z.

O operador � denota a soma ortogonal ou soma direta a qual �e calculada pelo

produto das interse�c~oes m do lado direito da regra. Na Tabela 3.4 mostra-se os m

e os produtos das interse�c~oes.

Valores de m m2(fLg) = 0; 8 m2(�) = 0; 2

m1(fA;Lg) = 0; 6 fLg = 0; 48 fA;Lg = 0; 12

m1(�) = 0; 4 fLg = 0; 32 (�) = 0; 08

Tabela 3.4: Con�rma�c~ao de evidências

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

de Dempster os produtos sobre as interse�c~oes dos conjuntos comuns s~ao somados:

m3(fLg) = m1 �m2(fLg) = 0; 48 + 0; 32 = 0; 80 de cren�ca para o Lupus

m3(fA;Lg) = m1 �m2(fA;Lg) = 0; 12 de cren�ca para a Artrite ou Lupus

m3(f�g) = m1 �m2(�) = 0; 08 de n~ao cren�ca ou sem cren�ca

3.3.3 Normaliza�c~ao de Cren�cas

Sup~oe-se que se tenha uma terceira evidência con
itante:

m3(fPg) = 0; 95 e m(�) = 0; 05

A Tabela 3.5 mostra os c�alculos:

Valores de m m1 �m2(fLg) = 0; 8 m1 �m2(fA;Lg = 0; 12 m1 �m2(�) = 0; 08

m3(fPg) = 0; 95 f;g = 0; 76 f;g = 0; 114 fPg = 0; 076

m3(�) = 0; 05 fLg = 0; 04 fA;Lg = 0; 006 (�) = 0; 004

Tabela 3.5: Combina�c~ao da evidência adicional m3

O conjunto nulo, f;g, ocorre devido a que fPg e fLg n~ao têm elementos comuns,

tamb�em n~ao ocorre entre fPg e fA;Lg. Assim:
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m1 �m2 �m3(fPg) = 0; 076

m1 �m2 �m3(fLg) = 0; 04

m1 �m2 �m3(fA;Lg) = 0; 006

m1 �m2 �m3(�) = 0; 004

m1 �m2 �m3(f;g) = 0, pela de�ni�c~ao do conjunto nulo.

Neste caso a soma de todos os m �e menor do que 1, isto �e,
P
m1 �m2 �m3(X) = 0; 076 + 0; 04 + 0; 006 + 0; 004 = 0; 126

Uma soma de 1 �e requerida desde que as evidências combinadas, m1�m2�m3, seja

um m v�alido e a soma sobre todos os elementos foco deve ser 1. O fato de que a

soma �e menor que 1 apresenta um problema.

A solu�c~ao a este problema �e a normaliza�c~ao de todos os elementos focais pela

divis~ao de cada elemento foco por:

1 � k

onde k �e de�nido para qualquer conjunto X e Y como:

k =
P

X\Y=f;gm1(X)m2(Y )

No exemplo,

k = 0; 76 + 0; 114 = 0; 874

e

1 � k = 1 � 0; 874 = 0; 126

Do que se obt�em os seguintes valores normalizados:

m1 �m2 �m3(fPg) = 0; 603

m1 �m2 �m3(fLg) = 0; 317

m1 �m2 �m3(fA;Lg) = 0; 0476

m1 �m2 �m3(�) = 0; 0031

Onde pode-se notar que a evidência de fPg prejudicou a cren�ca em fLg, o que de

fato era esperado.

3.3.4 Di�culdades com a Teoria de Dempster-Shafer

Uma di�culdade com a teoria de Dempster-Shafer ocorre com a normaliza�c~ao e

que poderia levar a resultados opostos as nossas expectativas. O problema com a

normaliza�c~ao, �e que se ignora a cren�ca de que o objeto considerado n~ao existe. Um

exemplo citado por Zadeh �e o da cren�ca de dois m�edicos, A e B, em uma doen�ca de
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um paciente. As cren�cas no problema do paciente s~ao como segue.

mA(meningite) = 0; 99

mA(tumorcerebral) = 0; 01

mB(traumatismo) = 0; 99

mB(tumorcerebral) = 0; 01

Note que ambos m�edicos acham que existe muito pouca chance de tumor cerebral

(0,01), mas diferem grandemente no problema principal. A regra Dempster de com-

bina�c~ao de cren�cas d�a 1 para o tumor cerebral. Este resultado �e muito inesperado

e contra nossa intui�c~ao, j�a que ambos m�edicos estiveram de acordo que o tumor

cerebral era muito improv�avel.

3.4 M�etodos Nebulosos

A l�ogica nebulosa est�a principalmente envolvida com quanti�cadores e racioc��nio

utilizando linguagem natural na qual as palavras tem signi�cados imprecisos, tais

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

3.4.1 L�ogica nebulosa e Linguagem natural

O meio comumente utilizado para representar quais objetos pertencem a um

conjunto �e em termos de sua fun�c~ao caracter��stica. Se um objeto �e um elemento

de um conjunto, ent~ao sua fun�c~ao caracter��stica �e 1. Se um objeto n~ao �e um elemento

de um conjunto , ent~ao sua fun�c~ao caracter��stica �e 0. Isto �e representado pela

seguinte express~ao:

�A(x) =

8<
:

1 se x �e um elemento do conjunto A

0 se x n~ao �e um elemento do conjunto A

onde os objetos x s~ao elementos de algum universo X.

A fun�c~ao caracter��stica pode ser representada pela seguinte express~ao:

�A(x) : x! f0; 1g

a qual estabelece que a fun�c~ao caracter��stica mapeia um conjunto universal X for-

mado por 0 e 1. Esta de�ni�c~ao simples expressa o conceito \cl�assico" onde, um ob-

jeto pertence ou n~ao pertence a um conjunto. Os conjuntos aos quais aplica-se esta



CAP��TULO 3. TRATAMENTO DA IMPRECIS ~AO E INCERTEZA 53

de�ni�c~ao s~ao chamados de \conjuntos abruptos" (\conjuntos crisp") em contraste

aos conjuntos nebulosos. Este tipo de pensamento data desde a vis~ao Aristoteliana

de l�ogica bivalente ou l�ogica de dois valores, na qual verdadeiro e falso s~ao as �unicas

possibilidades. O problema com a l�ogica bivalente �e que se vive em um mundo

anal�ogico e n~ao digital. No mundo real, os pensamentos n~ao s~ao geralmente em um

estado ou em outro, isto somente ocorre na arquitetura dos computadores digitais

que utilizam a l�ogica digital bivalente. Enquanto que a teoria nebulosa e sistemas

de redes neurais representam melhor o mundo real. Em l�ogica nebulosa, um objeto

pode pertencer parcialmente a um conjunto. O grau de pertinência em um conjunto

nebuloso �e medido pela generaliza�c~ao de uma fun�c~ao caracter��stica chamada fun�c~ao

de pertinência e de�nida por:

�A(x) : x! [0; 1]

Esta fun�c~ao de pertinência mapeia X no dom��nio dos n�umeros reais de�nido no

intervalo desde 0 at�e 1, inclusive. A diferen�ca da de�ni�c~ao anterior , onde sua

fun�c~ao caracter��stica somente permitia dois �unicos valores ou 0 ou 1. A fun�c~ao de

pertinência �e um n�umero real, de�nido por:

0 � �A � 1

onde 0 signi�ca n~ao pertinência e 1 signi�ca pertinência total ao conjunto. Um valor

particular qualquer como 0.4, �e chamado grau de pertinência de um elemento X

a um conjunto A.

Os conceitos de conjuntos nebulosos s~ao utilizados comumente em linguagem natu-

ral, tais como:

\O mal estar �e frequente"

\A febre �e alta"

\Se a dor �e muito forte, dê um antiespasm�odico"

onde as palavras em it�alico referem-se a conjuntos nebulosos e quanti�cadores. To-

dos estes conjuntos nebulosos e quanti�cadores podem ser representados e operados

em teoria nebulosa.

Em linguagem natural, os termos vago e nebuloso s~ao �as vezes usados como

sinônimos, embora exista uma diferen�ca grande entre estes termos no contexto da

teoria nebulosa. Brevemente:

� O termo vago �e utilizado no sentido de informa�c~ao incompleta. Por exemplo,

\Pedro est�a em algum lugar" �e vago, n~ao se fornece su�ciente informa�c~ao para

uma decis~ao. Uma proposi�c~ao como: \ Ele �e alto" pode ser vago se n~ao se
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sabe a quem se refere o pronome ele. Existe tamb�em graus de vaguidade, a

frase \Mario �e alto �e menos vago do que \Ele �e alto", mas ainda continua vago

se n~ao se souber quem �e Mario.

� O termo nebuloso �e utilizado para indicar que as caracter��sticas dos objetos

n~ao tem um limite de�nido. Uma proposi�c~ao nebulosa cont�em palavras tais

como generoso, que �e identi�cada como um conjunto nebuloso \Generoso". A

proposi�c~ao \Claudia �e generosa" em l�ogica bivalente tem duas possibilidades

ou �e verdadeira ou �e falsa, a mesma proposi�c~ao em l�ogica nebulosa pode ter

graus de verdade. Isto �e ela pode ser um pouco verdadeira, �as vezes verdadeira,

bastante verdadeira, muit��ssimo verdadeira, e assim por diante.

Um valor de verdade nebulosa �e chamada quali�cador nebuloso, e pode ser uti-

lizado como um conjunto nebuloso ou para modi�car um conjunto nebuloso. A

diferen�ca �e que as proposi�c~oes abruptas n~ao permitem ter quanti�cadores, enquanto

as proposi�c~oes nebulosas podem ter quanti�cadores nebulosos, tais como: pou-

cos, muitos, usualmente, e assim por diante, sem diferen�ca entre declara�c~oes e pro-

posi�c~oes como no caso cl�assico.

3.4.2 Representa�c~ao de Fun�c~oes Padr~oes

Para ilustrar o conceito de conjunto nebuloso, considere o seguinte exemplo:

\ Paulo �e alto"

Se a pessoa �e um adulto, logo uma altura de 2 metros pode ser considerada tendo uma

fun�c~ao de pertinência 1 e qualquer altura menor de 1,50 metros n~ao �e considerado

no conjunto nebuloso ALTO e sua fun�c~ao de pertinência �e 0. Entre 1,50 e 2 metros,

a fun�c~ao de pertinência incrementa monotonicamente com a altura (�gura 3.2).

Esta fun�c~ao de pertinência particular �e somente uma de muitas poss��veis fun�c~oes.

As fun�c~oes de pertinência ser~ao diferentes para jogadores de basquete e j�oqueis. Por

exemplo um j�oquei com uma altura de 1,50 m �e considerado alto, enquanto que um

jogador de basquete com a mesma altura seria considerado baixo.

Intuitivamente, as fun�c~oes de pertinência para um grupo de pessoas pode ser

formada em termos de suas opini~oes, um grupo de opini~oes. Suponha-se que se per-

guntou a um grupo de pessoas sobre o valor m��nimo para a palavra \alto" e ningu�em

poderia dizer que algu�em abaixo de 1,50 metros �e alto, da mesma maneira que ne-

nhum poderia dizer que algu�em de 2 metros ou acima desse valor �e baixo. Entre
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Figura 3.2: Uma fun�c~ao de pertinência para o conjunto nebuloso \Alto"

1,50 e 2 metros, a porcentagem de pessoas que concordaram com o que constitui a

palavra \alto" �e representado pela �gura 3.2. Observando os pontos de interse�c~ao,

pode-se dizer que 50% concordaram que algu�em de 1,7 metros de altura ou acima

dele �e alto, 80% concordou que algu�em de 1,8 metros de altura ou acima dele �e alto.

�E importante perceber que, embora no exemplo anterior se considera um con-

junto de opini~oes de um grupo, a fun�c~ao de pertinência n~ao �e uma distribui�c~ao de

frequência.

Frequentemente, para descrever uma fun�c~ao de pertinência �e �util utilizar um

conjunto de fun�c~oes padr~oes S, �, Z, Triangular e Trapezoidal.

A fun�c~ao S

�E uma fun�c~ao matem�atica que est�a de�nida por:

S(x;�; �; 
) =

8>>>>>><
>>>>>>:

0 para x < �

2(x��

��

)2 para � � x � �

1� 2(x�


��

)2 para � < x � 


1 para x > 


aqui, �; �; 
 s~ao parâmetros que podem ser ajustados para adequar os dados de

pertinência desejados (�gura 3.3).
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Figura 3.3: A fun�c~ao de pertinência S

A fun�c~ao Z

�E uma fun�c~ao matem�atica que est�a de�nida por (�gura 3.4):

S(x;�; �; 
) = 1 � S(x;�; �; 
)

Figura 3.4: A fun�c~ao de pertinência Z

A fun�c~ao �

�E uma fun�c~ao matem�atica que est�a de�nida por:

�(x;�; 
) =

8<
:

S(x; 
 � �; 
 � �=2; 
) para x � 


1 � S(x; 
; 
 + �=2; 
 + �) para x � 


�; 
 s~ao parâmetros que podem ser ajustados para adequar os dados de pertinência

desejados (�gura 3.5).
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Figura 3.5: A fun�c~ao de pertinência �

A fun�c~ao Triangular

�E uma fun�c~ao matem�atica que est�a de�nida por:

f(x;�; �; �) =

8>>>>>><
>>>>>>:

0 para x < � e x > �

(x��
���

) para � � x < �

1 para x = �

(x��
���

) para � < x � �

aqui, �; �; � s~ao parâmetros que podem ser ajustados para adequar os dados de

pertinência desejados (�gura 3.6).

Figura 3.6: A fun�c~ao de pertinência Triangular
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A fun�c~ao Trapezoidal

�E uma fun�c~ao matem�atica que est�a de�nida por:

f(x;�; �; 
; �) =

8>>>>>><
>>>>>>:

0 para x < � e x > �

(x��
���

) para � � x < �

1 para � � x � 


(x��

��

) para 
 < x � �

aqui, �; �; 
; � s~ao parâmetros que podem ser ajustados para adequar os dados de

pertinência desejados (�gura 3.7).

Figura 3.7: A fun�c~ao de pertinência Trapezoidal

3.4.3 Vari�aveis Lingu��sticas

Uma aplica�c~ao importante dos conjuntos nebulosos est�a em avaliar vari�aveis

lingu��sticas. O objetivo �e calcular com declara�c~oes em linguagem natural de ma-

neira an�aloga ao caminho com que a l�ogica cl�assica calcula com declara�c~oes l�ogicas.

Os conjuntos nebulosos e as vari�aveis lingu��sticas podem ser utilizadas para quan-

ti�car o signi�cado da linguagem natural, a qual pode logo ser manipulada. �As

vari�aveis lingu��sticas s~ao designadas valores, os quais s~ao palavras, frases ou de-

clara�c~oes em um linguagem natural ou arti�cial. Na tabela 3.6 mostra-se algumas

vari�aveis lingu��sticas e os valores t��picos que poderiam ser designados a eles, e a �gura

3.8 mostra as fun�c~oes de pertinência relacionadas �a vari�avel lingu��stica \estatura".

As vari�aveis lingu��sticas s~ao comumente utilizadas em regras heur��sticas. Em-

bora, as vari�aveis possam ser signi�cativas, como mostra-se na tabela 3.7.
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Figura 3.8: Fun�c~oes de pertinência para os valores t��picos da vari�avel lingu��stica

\estatura"

Vari�avel Lingu��stica Valores T��picos

estatura an~ao, baixo, m�edia, alto, gigante

etapa da vida nenem, crian�ca, adolescente, adulto, idoso

cor vermelho, azul, verde, amarelo

Tabela 3.6: Vari�aveis lingu��sticas e seus valores t��picos

3.4.4 Sistemas de L�ogica Nebulosa

Assim como a l�ogica cl�assica �e a base dos SE convencionais, a l�ogica nebulosa �e a

base dos SE nebulosos. Al�em de tratar com incerteza, os SE nebulosos s~ao tamb�em

capazes de modelar o racioc��nio de senso comum, o qual �e muito dif��cil para os

sistemas convencionais.

Uma limita�c~ao b�asica da l�ogica cl�assica �e sua restri�c~ao a dois valores, verdadeiro

ou falso. Esta restri�c~ao tem vantagens e desvantagens. A principal vantagem �e que

os sistemas baseados na l�ogica de dois valores s~ao f�aceis de modelar dedutivamente,

com as inferências sendo exatas. Enquanto que sua desvantagem �e que muito poucas

SE a imagem da TV est�a muito escura ENT~AO aumentar o brilho

SE a �agua est�a muito quente ENT~AO acrescente um pouco de gelo

SE a press~ao �e muito alta ENT~AO abra a v�alvula de emergência

Tabela 3.7: Algumas regras heur��sticas envolvendo vari�aveis lingu��sticas signi�cati-

vas
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coisas no mundo real s~ao realmente de dois valores.

A l�ogica como base para o racioc��nio pode ser distinguida essencialmente por

três t�opicos neutros (contexto independente): valores de verdade, vocabul�ario (ope-

radores) e procedimentos de racioc��nio (por exemplo: tautologias, silogismos). Na

l�ogica booleana os valores de verdade podem ser verdadeiro (1) ou falso (0) e pelos

signi�cados destes valores de verdade o operador �e de�nido via tabelas de verdade.

Considere-se duas declara�c~oes, A e B, cada uma delas pode ser V (1) ou F (0),

pode-se ent~ao construir a seguinte tabela de verdade (ver tabela 3.8):

A B ^ _ ) ,

1 1 1 1 1 1

1 0 0 1 0 0

0 1 0 1 1 0

0 0 0 0 1 1

Tabela 3.8: Tabela de verdade para duas declara�c~oes e quatro operadores

Existem ((2)2)2 = 16 tabelas de verdade, cada uma delas de�nida por um ope-

rador. Na tabela 3.8 mostram-se apenas quatro operadores aos quais n~ao �e dif��cil

designar signi�cados, mas se tem di�culdade ao interpretar o restante dos outros

operadores em termos de linguagem natural. Com mais de três vari�aveis o valor

semântico do operador �e ainda de mais dif��cil comprens~ao, sendo geralmente ex-

pressa por operadores bin�arios mais simples.

At�e aqui foi suposto que cada declara�c~ao A e B, poderia ser claramente classi�cada

com V ou F . Se isto n~ao fosse mais verdadeiro, logo valores de verdade adicionais

tais como, \n~ao decidido" ou alguma coisa parecida, pode e deve ser introduzida.

Isto leva a existência de sistemas de l�ogica de multivalores. Mas pode-se induzir que

o problema de interpreta�c~ao dos operadores incrementa-se, para s�o duas declara�c~oes

e três valores de verdade teriam-se ((3)3)2 = 729 tabelas de verdade, a unicidade de

interpreta�c~ao de tabelas de verdade, as quais s~ao convenientes em l�ogica booleana,

desaparece.

O procedimento de racioc��nio �e geralmente baseado em tautologias tais como:

ModusPonens(A ^ (A) B))) B

A tautologia obviamente depende do car�ater da frase, o tipo de valor permitido, e a
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de�ni�c~ao de operadores; e elas sup~oem, por exemplo que todas as premissas, \(As)",

contidas em uma tautologia s~ao idênticas. S~ao estas suposi�c~oes, as que n~ao neces-

sariamente re
etem o mundo real, feitas na l�ogica bivalente que s~ao gradativamente

descontra��das na l�ogica nebulosa e no racioc��nio plaus��vel [93].

Sistemas nebulosos baseados em regras

Figura 3.9: Estrutura b�asica de um sistema nebuloso

A �gura 3.9 mostra a estrutura b�asica de um sistema nebuloso baseado em

regras. O primeiro passo no processo consiste em pegar um valor abrupto de entrada

e combin�a-lo com a fun�c~ao de pertinência de�nida anteriormente e armazenada no

sistema para produzir uma entrada nebulosa. Estas fun�c~oes de pertinência podem

ser S, Z, �, triangular, trapezoidal ou singlet~ao. Deve-se ressaltar que as fun�c~oes

triangular e trapezoidal s~ao as mais utilizadas, embora outras formas sejam mais

representativas de fenômenos de ocorrência natural, elas requerem equa�c~oes mais

complicadas para ser representadas. Por exemplo, seja um sistema que vai estimar

a quantidade de anestesia numa opera�c~ao cir�urgica. Considerando a press~ao sist�olica

do paciente tem-se as fun�c~oes de pertinência (�gura 3.10):

Figura 3.10: Fun�c~oes de pertinência para a press~ao sist�olica

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 combin�a-

lo com a fun�c~ao de pertinência de�nida e armazenada no sistema para produzir uma

entrada nebulosa, por exemplo, seja um valor de press~ao sist�olica de 100 mmHg, no

processo de nebuliza�c~ao ele vai ter valores nebulosos de pertinência aos conjuntos

Baixo e Pouco Baixo. Logo o processador nebuloso utiliza regras lingu��sticas para

determinar a resposta a um conjunto de valores de entrada estabelecidas. Aplica as

regras nas entradas nebulosas geradas na nebuliza�c~ao, logo avalia cada regra com

as entradas que foram geradas na nebuliza�c~ao. As regras nebulosas s~ao geralmente

do tipo \Se - ent~ao" que descrevem a a�c~ao a tomar em resposta a v�arias entradas

nebulosas. Na tabela 3.9 apresentam-se as regras para estimar a quantidade de

anestesia numa opera�c~ao cir�urgica [61], baseados em dados de press~ao sist�olica.

Press~ao sist�olica Press~ao sist�olica 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 ZO IP IM IB IB

Pouco baixa DB DM DP IP IP IM IB

Normal DB DM DP ZO IP IM IB

Pouco alta DB DM DM DP IP IM IB

alta DB DB DM DP ZO IM IB

Muito alta DB DB DB DM DM IP IB

Tabela 3.9: Tabela de regras de controle nebuloso para a press~ao sist�olica

Onde I (incrementar), D (diminuir), ZO (zero), P(pouco)= � 6�g/kg/min,

M(m�edio)= � 12�g/kg/min e B(bastante)= � 18�g/kg/min. A taxa de infus~ao

�e de 0-30 mg/kg/min.

Suponha-se que e a press~ao sist�olica (PS) um minuto antes foi de 140 e a atual de

120, na tabela observa-se que se ativam as regras R4;3, R4;4, R5;3 e R5;4, o passo

seguinte no processo �e determinar o grau de verdade de cada antecedente utilizando

a nebuliza�c~ao, uma vez que o grau de verdade do antecedente foi determinado, acha-

se o grau de verdade para cada regra. Como os antecedentes est~ao 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 ent~ao DP com 0,8
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Se PS um minuto antes 0,9 e PS atual 0,5 ent~ao ZO com 0,5

Se PS um minuto antes 0,4 e PS atual 0,8 ent~ao DM com 0,4

Se PS um minuto antes 0,4 e PS atual 0,5 ent~ao DP com 0,4

O passo �nal do processo nebuloso �e combinar todas as sa��das nebulosas em um

resultado abrupto espec���co, o qual ser�a considerado como a sa��da do sistema, para

derivar a sa��da nebulosa utiliza-se neste caso o operador nebuloso \max" [42] para

cada etiqueta consequente, tem-se:

DP com 0,8

ZO com 0,5

DM com 0,4

As fun�c~oes de pertinência dos conjuntos nebulosos de sa��da s~ao mostrados na �gura

3.11.

Figura 3.11: Fun�c~oes de pertinência para os conjuntos nebulosos de sa��da

O m�etodo de avalia�c~ao das regras utilizado aqui chama-se de inferência min-max.

Tomou-se o m��nimo dos antecedentes para determinar o peso da regra e o m�aximo

peso das regras para cada consequente para determinar a sa��da nebulosa. O passo

seguinte �e encontrar o ponto de equil��brio do centro de gravidade da �area achureada,

o qual representa a sa��da nebulosa denebulizada. Pode-se observar que para dois

antecedentes ativam-se quatro regras e tem-se três conjuntos nebulosos de sa��da,

obtendo-se uma �area achureada comprida \enfraquecendo" assim o signi�cado da

sa��da nebulosa. �E evidente que o n�umero de regras ativadas pode incrementar-se

exponencialmente com o n�umero de vari�aveis de entrada (antecedentes) e consequen-

temente pode incrementar o n�umero de conjuntos nebulosos de sa��da, produzindo

um incremento no comprimento da �area achureada o que se traduz em uma perda

de informa�c~ao 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 n~ao �e exaustiva, mas apenas uma

referência.

Nome �Area de Representa�c~ao Referência

aplica�c~ao do conhecimento Bibliogr�a�ca

/ Inferência

ARIES Ferramenta Regras/ [5]

Redes

CADIAG-2 Diagn�ostico Regras [2]

M�edico

EMERGE An�alise da Regras [40]

dor tor�acica

fINDEX Prognosticador Regras [90]

SPHINX Diagn�ostico �Arbores, [30]

M�edico regras

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

nebulosos

3.4.5 Di�culdades com os M�etodos nebulosos

O sistema de l�ogica nebulosa tem m�ultiplas escolhas, por exemplo o nebuli-

zador pode ser singlet~ao ou ter formas funcionais para as fun�c~oes de pertinência

(tipo S, tipo Z, tipo �, triangular, trapezoidal), a composi�c~ao pode ser max-min,

max-produto, a inferência pode ser min ou produto e o denebulizador (centr�oide,

denebulizador m�aximo, meio do m�aximo, etc.). A escolha entre as possibilidades

nos leva a 60 formas diferentes de sistemas de l�ogica nebulosa. Isto demonstra a

riqueza dos sistemas de l�ogica nebulosa.

Mas, deve-se indicar que o encadeamento de regras nem sempre �e uma tarefa

simples, isto n~ao �e t~ao complicado quando os sistemas, como no caso de controle,

n~ao precisam propagar a imprecis~ao atrav�es de cadeias de regras. Portanto, em

sistemas especialistas nebulosos baseados em regras a propaga�c~ao da imprecis~ao

atrav�es de longos encadeamentos de regras deve ser cuidadosamente analisada para

evitar chegar a resultados inexpressivos [73] [86].
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3.5 Avalia�c~ao dos M�etodos

Como pode-se ver n~ao h�a um consenso claro sobre qual �e o melhor m�etodo para

tratar incerteza e/ou imprecis~ao, embora um n�umero de t�ecnicas foram estudadas

tais como a probabilidade Bayesiana, fatores de certeza, Dempster-Shafer, e a l�ogica

nebulosa.

A teoria de Dempster-Shafer parece ter di�culdades em tratar com cren�cas que

est~ao pr�oximas de zero. Resultados muito diferentes s~ao obtidos quando as cren�cas

s~ao zero se comparadas quando as cren�cas s~ao muito pequenas [29]. Um outro

problema com a teoria Dempster-Shafer �e a explos~ao exponencial no n�umero de

computa�c~oes �a medida que aumentam as poss��veis respostas a um problema de

diagn�ostico.

Embora as aproxima�c~oes de Gordon e Shortli�e [33] evitem a explos~ao exponen-

cial, poderiam produzir resultados pobres no caso de evidência altamente con
itiva.

Foi dada uma abordagem alternativa que n~ao �e uma aproxima�c~ao e d�a bons resulta-

dos para evidência hier�arquica sem a explos~ao combinatorial [32]. O maior benef��cio

de todos estes trabalhos foi o reexame dos fundamentos da teoria da probabilidade

e a amplia�c~ao do interesse em m�etodos para tratar com incerteza.

At�e aqui foram apresentadas teorias probabil��sticas e n~ao probabil��sticas para

tratar com a incerteza e/ou imprecis~ao em sistemas especialistas:

� A interpreta�c~ao da probabilidade Bayesiana (P (A j E)), como o grau de cren�ca

de A dada a evidência E, apresenta a probabilidade como um m�etodo para

tratar incerteza. Mas as considera�c~oes de independência das evidências, nem

sempre verdadeiro em medicina, tornam dif��cil a utiliza�c~ao deste m�etodo em

sistemas especialistas.

� Os fatores de certeza s~ao simples de implementar e foram utilizados com êxito

em sistemas especialistas tais como o MYCIN onde as cadeias de inferência s~ao

curtas. Contudo, a teoria da certeza �e uma teoria ad hoc que n~ao se apresenta

geralmente como v�alida para cadeias de inferência longas.

� A teoria de Dempster-Shafer tem um fundamento rigoroso e mant�em espe-

ran�cas em sistemas especialistas. Contudo, na atualidade, parece n~ao existir
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um concenso claro sobre como aplic�a-lo para uso geral em sistemas especialis-

tas.

� A l�ogica nebulosa �e a teoria mais geral de imprecis~ao que tem sido formulada.

Tem uma ampla aplicabilidade devido ao principio de extens~ao. Desde o pri-

meiro artigo de Zadeh [91], a teoria nebulosa tem sido aplicada em muitos

campos.



Cap��tulo 4

Racioc��nio Cl��nico e Tomada de

Decis~ao

Decidir �e uma das atividades essenciais da medicina. A elabora�c~ao de uma de-

cis~ao passa teoricamente pelo estabelecimento de estrat�egias e/ou das a�c~oes poss��veis,

a determina�c~ao das consequências de cada decis~ao, e a escolha, em fun�c~ao do con-

texto, da solu�c~ao mais apropriada. Mas esta situa�c~ao raramente ocorre na medicina.

As informa�c~oes cl��nicas de in��cio s~ao frequentemente imperfeitas, subjetivas ou n~ao

espec���cas [24]. As hip�oteses poss��veis s~ao muito numerosas para serem examinadas

individualmente. O conhecimento das consequências de cada decis~ao est�a frequen-

temente fragmentada e o efeito previs��vel dos tratamentos conhecidos encontram-se

de maneira aproximada. A decis~ao m�edica �e uma decis~ao sob incerteza e impre-

cis~ao. Ela �e expressa por um ju��zo que est�a geralmente unido �a \preferência " por

uma conduta julgada �otima. O objetivo do m�edico �e reduzir ao m�aximo a incerteza

pela aquisi�c~ao de informa�c~oes complementares, aquisi�c~ao esta que ser�a guiada pela

ativa�c~ao de conhecimentos m�ultiplos e complexos.

A inform�atica pode facilitar a tomada de decis~ao m�edica e melhorar a qualidade

do diagn�ostico ou a e�ciência da atividade terapêutica. Mas a constru�c~ao de SE

de apoio �a decis~ao exige uma atitude introspectiva necess�aria �a formaliza�c~ao do

problema e das solu�c~oes consideradas. Esta busca permite a melhor compreens~ao dos

mecanismos de racioc��nio cl��nico e da elabora�c~ao dos conhecimentos que assegurem

este racioc��nio.
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4.1 M�etodos de Racioc��nio

Neste cap��tulo apresenta-se de maneira esquem�atica os m�etodos de racioc��nio e

analisa-se as caracter��sticas nos m�etodos usados no racioc��nio cl��nico.

4.1.1 Racioc��nio Dedutivo

Permite passar de um caso geral a um caso particular, por exemplo, se a regra

\todos os homens s~ao mortais" �e verdadeira ent~ao S�ocrates que �e homem, �e mortal

(modus ponens). Os resultados de uma inferência l�ogica podem servir de premissa

para uma dedu�c~ao ulterior. Assim, se A ) B e B ) C ent~ao, por transitividade

A ) C. O racioc��nio dedutivo sup~oe a existência de regras l�ogicas e conhecimen-

tos certos que permitam relacion�a-los entre eles desde proposi�c~oes. Dentro dessas

l�ogicas, as proposi�c~oes s�o podem ter os valores verdadeiro ou falso. A �gura 4.1

mostra v�arios m�etodos de racioc��nio.

Figura 4.1: Diferentes tipos de racioc��nio

4.1.2 Racioc��nio Indutivo

Permite passar, atrav�es da generaliza�c~ao, de um caso particular a uma lei mais

geral. O racioc��nio indutivo produz inferências v�alidas com um certo grau de credi-

bilidade ou de probabilidade. Se os homens x, y, z s~ao mortais, ent~ao p~oe-se como

hip�otese de indu�c~ao que todo homem �e mortal. Das experiências repetidas permite

con�rmar ou negar uma hip�otese proposta.

Dentro da pr�atica m�edica o racioc��nio por indu�c~ao est�a limitado pelo fato que os

eventos frequentes s~ao muito mais f�aceis de perceber que os eventos raros. Assim, dos

diagn�osticos e dos sinais, podem-se evidenciar como covariantes neste caso mesmo
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que eles n~ao estejam ligados. Estas falsas correla�c~oes diminuem a qualidade da

utiliza�c~ao dos dados.

4.1.3 Racioc��nio Abdutivo

�E um componente importante da atitude cient���ca. Se disp~oe de observa�c~oes

entre as quais esfor�ca-se para estabelecer uma regra, assim como uma rela�c~ao de

causalidade. As hip�oteses podem direcionar a escolha de uma lei que permita esta-

belecer a liga�c~ao entre os fatos considerados como antecedentes e consequentes (por

exemplo hip�otese de diagn�ostico) ou sob o estabelecimento de uma nova lei (por

exemplo descoberta cient���ca), ver �gura 4.1.

4.1.4 Racioc��nio Causal

Frequentemente os sinais aparecem posteriores a uma cronologia particular (no

caso das doen�cas infecciosas ou parasit�arias). A causa respons�avel passa pela an�alise

detalhada destas cronologias e das rela�c~oes entre a causa e as consequências supostas

da causa. Assim, por exemplo, para poder atribuir um efeito secund�ario a um

medicamento, deve-se veri�car:

1. Que o medicamento foi administrado antes da apari�c~ao dos efeitos secund�arios,

2. Que o retardo na apari�c~ao �e compat��vel com o conhecimento dos efeitos do

medicamento,

3. Que a elimina�c~ao da causa leva a elimina�c~ao do efeito (revers��vel),

4. Que o rein��cio da causa, se ela �e eticamente poss��vel, acontece a reapari�c~ao do

efeito,

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

ministrada.

4.2 As etapas da decis~ao m�edica

De maneira esquem�atica, três etapas podem ser distinguidas na decis~ao m�edica,

como mostra-se na �gura 4.2.
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Figura 4.2: Etapas do processo de decis~ao

4.2.1 Identi�ca�c~ao do problema

Esta �e a primeira etapa e refere-se �a identi�ca�c~ao do problema, que determina

o dom��nio do conhecimento relacionado com ele. Para a decis~ao do diagn�ostico, o

m�edico inicia desde a interpreta�c~ao prim�aria dos dados cl��nicos. O m�edico deve esco-

lher as informa�c~oes relevantes a partir de numerosos dados de partida (abstra�c~ao).

A identi�ca�c~ao da informa�c~ao pertinente est�a diretamente condicionada pela ex-

periência de quem decide. Ela acontece a partir de agora associada ao racioc��nio

abdutivo.

4.2.2 Estrutura�c~ao do problema

Nesta etapa �e a estrutura�c~ao do problema e da informa�c~ao cl��nica. Numerosas

interpreta�c~oes podem ser feitas a partir das mesmas informa�c~oes ou de uma parte

dessas mesmas. A forma�c~ao das hip�oteses de diagn�ostico encontram sua fonte dentro

da estrutura�c~ao das informa�c~oes. O racioc��nio pode ser de natureza dedutiva (caso

de um sinal patogênico), indutiva (diagn�ostico de uma doen�ca transmiss��vel dentro

de uma popula�c~ao de risco) ou abdutiva.

4.2.3 Escolha da solu�c~ao

Esta viria a ser a etapa �nal, onde a resolu�c~ao do problema implica a sua trans-

forma�c~ao. Do problema mal de�nido na origem (qual doen�ca tem o paciente?), o

m�edico deve passar a um problema bem de�nido: O paciente tem a doen�ca X?. A

partir das hip�oteses levantadas, os sinais vistos podem ser obtidos por dedu�c~ao e



CAP��TULO 4. RACIOC��NIO CL��NICO E TOMADA DE DECIS ~AO 71

eventualmente pela aquisi�c~ao dos exames complementares necess�arios. Os resulta-

dos dos exames complementares permitem ent~ao reduzir a incerteza sobre a situa�c~ao

cl��nica, elimina�c~ao de hip�oteses e/ou levantamento de novas hip�oteses.

Este processo se refere ao conhecimento aprendido, memorizado e estruturado.

Assim, a medicina buscar�a novas interpreta�c~oes diagn�osticas no momento que uma

hip�otese n~ao seja satisfeita, isto �e, em contradi�c~ao com o conhecimento memorizado

e utilizado. Esta etapa do processo do diagn�ostico est�a caraterizado pelas opera�c~oes

cognitivas de avalia�c~ao desde interpreta�c~oes realizadas e supondo um involvimento

ativo do m�edico para controlar a quantidade das informa�c~oes �uteis. Ele dever�a levar

em conta o custo das diferentes estrat�egias poss��veis.

4.3 Decis~ao cl��nica

Diante da mesma situa�c~ao, dez m�edicos podem estar motivados a utilizar es-

trat�egias de decis~ao diferentes. Isto �e particularmente verdadeiro ao considerar

a utiliza�c~ao de exames especiais invasivos. De fato, as decis~oes elaboradas pelos

m�edicos podem estar esquematizados pelo modelo geral da \lente de Brunswick"

(�gura 4.3).

Figura 4.3: Modelo da lente de Brunswick

O cl��nico baseia-se sobre os crit�erios (A, B, C...) e as rela�c~oes existentes, de

uma parte, entre a situa�c~ao apresentada e os crit�erios e de outra parte, entre o juizo

pessoal e os crit�erios. Brunswick, citado em [24], ressalta que a decis~ao situa-se

dentro de um meio probabil��stico e n~ao exato. O signi�cado dado �a informa�c~ao

obtida est�a ponderado, pelo meio e a mem�oria do cl��nico, estas pondera�c~oes s~ao

combinadas para formar o decis~ao �nal. Assim, o processo de decis~ao permite:

1. Combinar as fontes de informa�c~ao que n~ao s~ao estatisticamente independentes,
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em particular as informa�c~oes cl��nicas redundantes,

2. Levar em considera�c~ao a con�abilidade das fontes de informa�c~ao,

3. Levar em conta o valor preditivo das diferentes fontes de informa�c~ao,

4.4 Incerteza e imprecis~ao na decis~ao cl��nica

A decis~ao cl��nica pode estar cheia de desvios cognitivos que se manifestam ao

longo do processo de decis~ao. A seguir apresentam-se algumas delas:

1. A partir da aquisi�c~ao dos dados, a ordem dentro do qual as informa�c~oes s~ao

\densas", �e uma fonte de erro. As primeiras informa�c~oes \densas" podem

dominar as posteriores.

2. A coleta das informa�c~oes est�a baseada sobre as \expectativas", resultado do

contexto extrapolado da pessoa que toma a decis~ao.

3. O julgamento humano nem sempre toma su�ciente conta da con�abilidade dos

dados (as fontes de dados s~ao consideradas como perfeitamente con��aveis).

4. O conservadorismo, termo utilizado pelos anglo-sax~oes, traduz a di�culdade

em revisar uma opini~ao. Este fenômeno est�a caraterizado pela tendência a

favorecer uma certa interpreta�c~ao e a racionalizar ou ignorar as evidências

contr�arias.

5. A inconsistência do julgamento se traduz na contradi�c~ao que existe na forma�c~ao

de opini~oes diferentes sobre casos idênticos.

6. A justi�cabilidade conduz a aplicar uma regra, se achasse uma raz~ao para

justi�c�a-la, mesmo se ela n~ao �e apropriada.

Os pontos acima expostos ilustram a di�culdade na compreens~ao do processo de

decis~ao cl��nica.

Modelar o processo de decis~ao cl��nica �e portanto uma tarefa complexa, que deve

levar em conta caracter��sticas tais como a incerteza das hip�oteses de diagn�ostico a

partir da imprecis~ao das informa�c~oes (sintomas, testes laboratoriais, etc.). Pode-se

utilizar a l�ogica nebulosa para tratar a imprecis~ao nos dados cl��nicos, mas tem-

se visto que os sistemas nebulosos baseados em regras apresentam di�culdades na
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propaga�c~ao da imprecis~ao em longas cadeias de regras. Uma maneira de resolver

este inconveniente, �e modelar o racioc��nio do cl��nico especialista como um racioc��nio

por analogia, que tem sua fundamenta�c~ao te�orica no estudo do racioc��nio plaus��vel

desenvolvido por George Polya [66] e apresentado no Cap��tulo 2, evitando assim

a propaga�c~ao da imprecis~ao que ocorre em sistemas baseados em regras. De modo

que, n~ao se ter�a di�culdade ao utilizar m�etodos nebulosos, apresentados no Cap��tulo

3, para tratar a imprecis~ao dos dados cl��nicos. Estas id�eias ser~ao desenvolvidas sob

a plataforma do Racioc��nio Baseado em Casos que na �area da inteligência arti�cial,

foi inicialmente desenvolvida por Roger Schank [75].



Cap��tulo 5

�Area de Aplica�c~ao : Reumatologia

Milh~oes de indiv��duos em todo o mundo s~ao acometidos por dores articulares.

Em conseq�uência disto, qualquer cl��nico geral pode esperar ver numerosos pacientes

reclamando de \reumatismo" ou \artrite".

O diagn�ostico de doen�ca reum�atica encontra diversas di�culdades, sendo que

o problema fundamental �e o de diferenciar as artrites in
amat�orias das patologias

articulares n~ao-in
amat�orias.

Diferenciar afec�c~oes reum�aticas aparentemente pode, sob o ponto de vista cl��nico,

determinar um problema que coloca em prova a capacidade, o saber e a experiência

do m�edico, mesmo o mais meticuloso.

Entretanto, o diagn�ostico reumatol�ogico pode ser determinado em numerosos

casos pelo cl��nico geral que segue o esquema aceito de um exame cl��nico cl�assico,

constitu��do por uma anamnese completa, realiza�c~ao de um exame f��sico minucioso

e, se poss��vel, recorrer a exames complementares apropriados.

5.1 Conceito

A conceitua�c~ao das doen�cas reum�aticas apresenta uma s�erie de obst�aculos nem

sempre f�aceis de contornar. A interpreta�c~ao do voc�abulo \reumatismo" de origem

grega em seu sentido puramente etimol�ogico, de 
uxo, 
uir, correr; n~ao favorece a

compreens~ao da maneira atual e ampla em que �e empregado o termo do reuma-

tismo. Para De S�eze [26], os reumatismos compreendem um grupo de mol�estias que

apresentam um duplo car�ater: o de atingir de preferência os elementos derivados

do mesoderma e o de depender de causa que escapa ainda ao nosso conhecimento.

Hollander [39] infere que doen�cas reum�aticas s~ao as condi�c~oes nas quais se tornam

74
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proeminentes, em algum segmento do sistema m�usculo-esquel�etico, a dor e a im-

potência funcional, incluindo-se as afec�c~oes do tecido conjuntivo. Dixon [27], por

outro lado, acha poss��vel de�nir a reumatologia como sendo o estudo da artrite

reumat�oide e das doen�cas que com ela se parecem. Supomos diante dos ilimita-

dos horizontes que se têm aberto e da conseq�uente expans~ao da �area englobada

pela reumatologia, que se possa aceitar como o estudo de todas as afec�c~oes do sis-

tema osteoarticular. Fixar os limites exatos de uma especialidade �e praticamente

imposs��vel. Basta considerar o fato �obvio e b�asico da unidade funcional orgânica.

Mesmo as especialidades mais antigas e de�nidas n~ao se puderam separar comple-

tamente das demais. Muitas delas fragmentaram-se, surgindo novas, e continuar~ao

a fragmentar-se. Os pr�oprios crit�erios que d~ao e deram lugar �a forma�c~ao de especia-

lidades s~ao variados, ora organicistas, ora topogr�a�cos, ora et�arios, ora nosol�ogicos,

ora patogênicos.

A reumatologia faz fronteira com quase todas as especialidades, pois as principais

e mais graves formas de patologias reum�aticas e doen�cas a�ns têm car�ater geral,

acometendo, freq�uentemente, v�arios �org~aos e sistemas, n~ao sendo simples afec�c~oes

articulares e musculares.

5.2 Classi�ca�c~ao

Alguns fatos podem ser hoje bem abordados. Seguramente, pode-se a�rmar que

estas entidades n~ao constituem grupo uniforme, pois para a uniformidade n~ao existe

base anatomo-patol�ogica, etiol�ogica e patogen�etica [83].

O tecido conectivo apresenta uma monotonia reacional, traduzindo-se por um

mesmo tipo de altera�c~ao histopatol�ogica, comum a doen�cas de caracter��sticas etio-

patogênicas completamente diferentes.

As afec�c~oes difusas do tecido conectivo s~ao doen�cas prim�arias deste tecido, sem

car�ater tumoral ou infeccioso, essencialmente difusas, atual ou potencialmente. Par-

tindo desta conceitua�c~ao, poder��amos colocar dentro deste agrupamento de afec�c~oes

difusas do tecido conetivo a doen�ca reum�atica, doen�ca reumat�oide, a esclerose

sistêmica progressiva, o l�upus eritematoso sistêmico, a polimiosite e o s��ndrome

de Sj�ogren [23] .

Deve-se aclarar que h�a inexistência de uma classi�ca�c~ao ideal e ainda at�e hoje

continua-se modi�cando.

Ao classi�car, determina-se as categorias em que se divide e subdivide um con-
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junto. Isto presume um crit�erio de�nido, uniforme, �unico. Para se chegar a esse

crit�erio �e indispens�avel o conhecimento completo e exato do que se vai ordenar.

Tal n~ao ocorre em rela�c~ao aos reumatismos. Por isto n~ao se tem uma classi�ca�c~ao

de�nitiva.

N~ao se pode grupar os reumatismos segundo sua etiologia ou patogenia, norma

que seria provavelmente a mais correta, porque delas tem-se informa�c~oes incomple-

tas, parciais e duvidosas. Discrimin�a-los topogra�camente, em articulares e n~ao

articulares, �e fugir �a realidade cl��nica que pode identi�car num mesmo quadro,

freq�uentemente, a associa�c~ao dessas formas nos comprometimentos globais de uma

s�o patologia. O crit�erio evolutivo, agudos e crônicos, n~ao tem sentido: na verdade

todos os reumatismos s~ao crônicos, com fases de latência e surtos de exacerba�c~ao.

E assim sob todos os ângulos por que se examine atualmente o problema, as cr��ticas

poder~ao ser contundentes [77].

A American Rheumatism Association lan�cou em 1964 uma alternativa de classi-

�ca�c~ao, que foi revista em 1973. Nela, as doen�cas s~ao classi�cadas em 12 subgrupos

[77]:

1. Poliartrites de etiologia desconhecida

2. Afec�c~oes do tecido conjuntivo (adquiridas)

3. Febre reum�atica

4. Doen�ca articular degenerativa (osteoartrite, osteoartrose)

5. Reumatismo n~ao articular

6. Doen�cas com as quais a artrite est�a freq�uentemente associada.

7. Associada a agentes infecciosos conhecidos

8. Afec�c~oes traum�aticas e/ou neurogênicas

9. Associadas a anormalidades bioqu��micas ou end�ocrinas conhecidas ou forte-

mente suspeitas

10. Neoplasmas

11. Rea�c~oes al�ergicas e medicamentosas.

12. Doen�cas heredit�arias e congênitas.
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Dentro das quais encontra-se a Artrite Reumat�oide no primeiro subgrupo e o L�upus

Eritematoso Sistêmico no segundo subgrupo.

A rea�c~ao imune contra os ant��genos \pr�oprios", autoimunidade, �e bem reconhe-

cida hoje como causa de doen�ca. Existe, entretanto, muita controv�ersia quanto aos

crit�erios para o diagn�ostico de doen�cas de origem autoimune [83]. A designa�c~ao de

uma condi�c~ao como doen�ca imune �e, pois, algo arbitr�aria e baseia-se em:

1. Evidência de uma rea�c~ao autoimune.

2. O julgamento de que os achados imunol�ogicos n~ao s~ao meramente secund�arios.

3. A falta de qualquer outra causa identi�cada para a doen�ca.

Mas, a despeito de muitas incertezas, uma s�erie de condi�c~oes foram adequadamente

designadas como doen�cas autoimunes, dividem-se em dois subgrupos os quais se

subdividem em outros dois:

1. Tipo celular ou �org~ao �unico

� prov�avel

� poss��vel

2. Sistêmicas

� prov�avel

� poss��vel

Onde, encontramos a Artrite Reumat�oide e L�upus Eritematoso Sistêmico na pri-

meira subdivis~ao do segundo subgrupo.

5.3 Manifesta�c~oes cl��nicas

As afe�c~oes se caracterizam por seu caracter difuso. Desta forma, as manifesta�c~oes

cl��nicas s~ao as mais variadas, dependendo dos �org~aos ou aparelhos atingidos. �E bem

compreens��vel o achado de sintomas e sinais comuns as entidades m�orbidas deste

agrupamento, podendo-se entretanto, em determinadas doen�cas, encontrar n~ao s�o

frequência diversa de manifesta�c~oes, como tamb�em de suas caracter��sticas, sugerindo

a distin�c~ao entre elas [23]tem-se:
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� As articula�c~oes s~ao mais persistente e intensamente atingidas na doen�ca reu-

mat�oide, embora o possam ser tamb�emno lupus eritematoso sistêmico, e sendo

discreta e transit�oria na doen�ca reum�atica, polimiosite e doen�ca do soro.

� Os m�usculos s~ao agredidos de modo acentuado nas polimiosites, sendo este

comprometimento menos importante na doen�ca reum�atica, no esclerordema e

no lupus eritematoso sistêmico.

� O rim �e atingido, indicando maior gravidade da afe�c~ao, principalmente no lu-

pus eritematoso sistêmico e menos freq�uentemente no esclerordema, s��ndrome

de Sj�ogren e doen�ca reumat�oide.

� O cora�c~ao �e comprometido em todas as entidades que cogitamos, sendo mais

comumna doen�ca reum�atica, lupus eritematoso sistêmico e doen�ca reumat�oide.

Menos freq�uentemente nas demais enfermidades.

� A pele est�a afetada notadamente no esclerordema generalizado e, de modo

tamb�em importante, no lupus eritematoso sistêmico, dermatomiosite, doen�ca

reumat�oide, doen�ca reum�atica e s��ndrome de Sj�ogren.

� O subcutâneo mostra principalmente os n�odulos sugestivos da doen�ca reu-

mat�oide, doen�ca reum�atica, etc.

� As serosas s~ao muito comprometidas, particularmente no lupus eritematoso

sistêmico, embora possa ocorrer em outras condi�c~oes menos freq�uentemente.

� Os pulm~oes s~ao atingidos com relativa freq�uência em intensidade, em muitas

destas afe�c~oes, como a doen�ca reumat�oide, a esclerose sist�emica progressiva, o

lupus eritematoso sistêmico, a doen�ca reum�atica e outras.

� O aparelho digestivo �e particularmente agredido na esclerose sistêmica pro-

gressiva, menos freq�uentemente no lupus eritematoso sist�emico, na doen�ca

reumat�oide e outras.

� Quadros neurol�ogicos e psiqui�atricos s~ao descritos com incidência cada vez

maior, destacando-se o lupus eritematoso sistêmico, a doen�ca reum�atica, a

doen�ca reumat�oide, o s��ndrome de Sj�ogren.

Ser�a estudado separadamente somente as enfermidades para as quais ser�a desenvol-

vido o SE, para o melhor conhecimento dos seus aspectos cl��nicos.
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5.4 Lupus Eritematoso Sistêmico (LES)

Trata-se de uma doen�ca febril, in
amat�oria, generalizada (multissistêmica) e de

manifesta�c~oes e comportamento vari�aveis. Caracteriza-se pelos seguintes aspectos

[53]:

1. Clinicamente, �e uma doen�ca de recidivância imprevis��vel, de in��cio agudo ou

insidioso que pode comprometer praticamente qualquer �org~ao do organismo,

por�em afetando principalmente a pele, rins, membranas serosas, articula�c~oes

e cora�c~ao;

2. Anatomicamente, todos os s��tios de comprometimento apresentam em comum

les~oes vasculares com dep�ositos �brin�oides;

3. Imunologicamente, a doen�ca compreende um enorme conjunto de anticorpos

de presum��vel origem autoimune. Desta forma, uma s�erie de anticorpos tem

sido demostrada nesta entidade m�orbida e entre eles esta o fator L.E.

Os elementos cl��nicos, como �e f�acil prever, s~ao muito vari�aveis e podem imitar

um grande n�umero de outras entidades cl��nicas. Os mais comuns s~ao:

1. febre

2. artralgia

3. artrite

4. mal estar geral

5. les~oes cutâneas

6. emagrecimento

7. adenopatia

8. hepatomegalia

9. esplenomegalia

10. les~oes gastrintestinais

11. les~oes renais
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12. les~oes card��acas

13. les~oes pulmonares

14. manifesta�c~oes psiqui�atricas e neurol�ogicas.

5.4.1 Crit�erios Diagn�osticos

A apresenta�c~ao cl��nica do LES �e t~ao vari�avel e com tantas semelhan�cas com ou-

tras doen�cas autoimunes do tecido conectivo (artrite reumat�oide, polimiosite, der-

matomiosite e outras) que tornou-se necess�ario o estabelecimento de crit�erios di-

agn�osticos. Onze aspectos da doen�ca foram selecionados, permitindo o diagn�ostico

de LES se estiverem presentes 4 ou mais durante qualquer per��odo de evolu�c~ao da

doen�ca [53]:

1. eritema facial

2. eritema disc�oide

3. fotossensibilidade

4. �ulcera oral

5. artrite

6. serosite

7. dist�urbios renais

8. dist�urbios neurol�ogicos

9. dist�urbios hematol�ogicos

10. dist�urbios imunol�ogicos

11. anticorpos antinucleares

5.4.2 Patologia

Uma enorme quantidade de dados aponta para uma patogenia autoimune para

o LES, por�em a causa ou causas desta enormidade de rea�c~oes autoimunes ainda �e

desconhecida.
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O LES parece ser uma doenca multifatorial, envolvendo complexas intera�c~oes

entre fatores gen�eticos, virais, hormonais e ambientais, todos possivelmente atuando

em conjunto para produzirem dist�urbios imunol�ogicos [83].

As altera�c~oes morfol�ogicas no LES s~ao grandemente o resultado da forma�c~ao de

imune complexos e sua deposi�c~ao em uma s�erie de tecidos. O LES �e, portanto, uma

doen�ca sistêmica com manifesta�c~oes proteiformes.

5.4.3 Manifesta�c~oes Cl��nicas

� O diagn�ostico do LES poder�a ser �obvio num paciente com a cl�assica erup�c~ao

facial em asa de borboleta, febre, dor sem deformidades em uma ou mais

articula�c~oes perif�ericas (p�es, tornozelos, joelhos, quadril, dedos, punhos, co-

tovelos, ombros), dor tor�acica pleur��tica e fotossensibilidade. Entretanto em

v�arios pacientes a apresenta�c~ao do LES �e sutil e enigm�atica, assumindo for-

mas vari�aveis como doen�ca febril de origem desconhecida, achados urin�arios

anormais ou processo articular se assemelhando �a artrite reumat�oide ou febre

reum�atica [83].

� O curso cl��nico da doen�ca �e o mais vari�avel e praticamente imprevis��vel, pois

os casos tanto podem ter evolu�c~ao rapidamente fatal, dentro de 6 meses, at�e

evolu�c~oes lentamente progressivas.

� A idade de in��cio da doen�ca nem sempre �e poss��vel de determinar com se-

guran�ca. Surge geralmente na segunda e terceira d�ecada de vida, podendo

manifestar- se em qualquer idade, mesmo na infância.

� Quanto ao sexo, tanto em adultos como em crian�cas a preponderância �e do

sexo feminino, cerca de 8 para 1.

A rela�c~ao com fenômenos al�ergicos tem sido lembrada embora n~ao acharem in-

cidência diferente do que na popula�c~ao geral. H�a uma importância gen�etica em um

estudo a respeito incidência familiar. Estudos epidemiol�ogicos mostraram ��ndices

maiores de morbidade e mortalidade da afe�c~ao na ra�ca negra [23].

5.5 Artrite Reumat�oide (AR)

�E uma doen�ca sistêmica, in
amat�oria, crônica, que compromete principalmente

as articula�c~oes, podendo tamb�em afetar v�arios aparelhos, al�em do articular, e re-
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miss~oes que podem ser expontâneas e extremamente longas, embora geralmente com

a presen�ca de sintomas menores, reaparecendo as manifesta�c~oes mais intensas pela

a�c~ao de diversos fatores precipitantes, entre eles os emocionais [23]. Mais especi-

�camente, a doen�ca caracteriza-se por uma sinovite proliferativa poliarticular n~ao

supurativa, a qual leva, com a evolu�c~ao, a uma destrui�c~ao da cartilagem articular e

uma artrite invalidante progressiva. Embora a AR seja basicamente uma artrite po-

liarticular sim�etrica, o comprometimento articular �e 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 articula�c~oes.

2. dor nas articula�c~oes.

3. fraqueza.

4. fadiga.

5. depress~ao psicol�ogica.

6. edema.

7. eritema palmar.

8. sudora�c~ao fria.

9. atro�a muscular.

10. intumescimento de articula�c~oes.

11. n�odulos.

12. h�ernia sinovial.

13. perda de peso.

5.5.1 Crit�erios Diagn�osticos

O comprometimento multisistêmico da AR deve ser diferenciada do LE, escle-

rordema, polimiosite-dermatomiosite e febre reum�atica, bem como outras formas

de artrite. Foram estabelecidos crit�erios diagn�osticos pela American Rheumatism

Association [83]:
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1. Rigidez matutina.

2. Dor articular ou dor �a movimenta�c~ao.

3. Edema de partes moles de uma articula�c~ao.

4. Edema de partes moles de uma segunda articula�c~ao (dentro de 3 meses).

5. Edema de partes moles de articula�c~oes sim�etricas (excluindo articula�c~oes in-

terfalangeanas distais).

6. N�odulos subcutâneos.

7. Altera�c~oes radiol�ogicas.

8. Positividade s�erica de fatores reumat�oides.

Onde três ou quatro pontos indicam AR \prov�avel" e cinco ou mais pontos AR

\de�nitiva".

5.5.2 Patologia

A AR �e causada por uma in
ama�c~ao persistente e autoperpetuadora resultante

de um processo imunol�ogico que atinge as articula�c~oes. Ainda que a les~ao articular

na AR seja de origem imunol�ogica e pare�ca ocorrer em indiv��duos geneticamente

predispostos, continua desconhecido o fator que desencadeia a aparente rea�c~ao imune

[83].

A AR �e uma doen�ca sistêmica que pode causar les~ao signi�cativa em muitos

�org~aos. Seu lado mais destrutivo repercute nas articula�c~oes. Basicamente, produz

uma artrite sim�etrica que afeta principalmente as pequenas articula�c~oes das m~aos e

p�es, tornozelos, joelhos, punhos cotovelos, ombros, articula�c~ao têmporo-mandibular

e, �as vezes, as articula�c~oes da coluna vertebral.

5.5.3 Manifesta�c~oes Cl��nicas

� O diagn�ostico: a artrite surge, em geral, insidiosamente, sendo o sintoma de

real signi�cado a rigidez articular ou desconforto, especialmente pela manh~a.

A manifesta�c~ao mais comum �e a articular, a artropatia e geralmente in
a-

mat�oria, em boa parte dos casos sim�etrica e centr��peta, embora as pequenas
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articula�c~oes das m~aos (particularmente articula�c~oes interfalangeanas e meta-

carpofalangeanas) sejam inicialmente afetadas, outras articula�c~oes tornam-se

envolvidas, agredindo a membrana sinovial, c�apsula e tend~oes. Os n�odulos

podem estar presentes nos casos mais intensos, muito frequentemente asso-

ciados �a doen�ca de curso sem remiss~oes, por�em n~ao relacionados �a dura�c~ao

da doen�ca. Têm-se tamb�em manifesta�c~oes respirat�orias (pleurite e pneumo-

nite), renais, neurol�ogicas (neuropatia perif�erica, e outras), gastrintestinais,

musculares (com verdadeira miopatia) e oculares que caracterizam o aspecto

generalizado da doen�ca [83].

� A doen�ca reumat�oide nos jovens apresenta comprometimento mais intenso no

setor visceral, destacando-se os eritemas, esplenomegalia, linfadenopatia, pe-

ricardite, pleurite, perturba�c~oes do crescimento, hipertermia, ceratite e irido-

ciclite, n�odulos. �A medida que a doen�ca progride, as articula�c~oes aumentam

de volume; a movimenta�c~ao �e limitada. Os dedos tornam-se virtualmente

imobilizados, em forma de garra, com desvio ulnar. Neste est�agio da doen�ca

�e comum a anemia. A vasculite pode dar lugar ao fenômeno de Raynaud,

�ulceras crônicas das pernas e eros~oes da mucosa gastrointestinal e, de fato,

pode causar enfartes no c�erebro, cora�c~ao e intestino. �E �obvio que com este

comprometimento multisistêmico, a AR deve ser diferenciada do LES, escleror-

dema, polimiosite-dermatomiosite e febre reum�atica, bem como outras formas

de artrite [23].

� No diagn�ostico diferencial s~ao essenciais os seguintes pontos [83]:

1. achados radiol�ogicos caracter��sticos,

2. fator reumat�oide. Deve-se ter em mente, por�em, que o fator reumat�oide

pode estar presente no LES, sarcoidose, lepra, s���lis e outros processos

do tecido conectivo.

� A idade, acomete principalmente adultos jovens, podendo iniciar-se a qualquer

idade, ainda que a freq�uência da afe�c~ao aumenta nitidamente com a idade a

partir dos 25 anos [23].

� No sexo, a incidência �e maior nas mulheres, sendo 2 a 3 vezes mais comum

do que em homens. O aumento maior ocorre na quarta e quinta d�ecadas na

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



Cap��tulo 6

S. E. Nebuloso para Diagn�ostico

M�edico

A inferência cl��nica �e um processo no qual o m�edico utiliza seu conhecimento para

inferir um diagn�ostico desde os sintomas apresentados pelo paciente, resultados de

testes laboratoriais aos quais submeteu-se o paciente, a observa�c~ao dos sinais cl��nicos

por parte do m�edico e a hist�oria cl��nica do paciente. Este racioc��nio �e complexo e em

parte um processo n~ao pesquisado na qual o m�edico �e 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

a�c~oes observ�aveis (conduta e comportamento) partindo do paradigma:

EST �IMULO ! RESPOSTA

A atividade mental faz referência �as a�c~oes inobserv�aveis. Assim, a preocupa�c~ao da

Psicologia Cognitiva �e abrir a \Caixa Preta" para pesquisar o que existe entre um

est��mulo e uma resposta.

H�a interesse nos modelos de processamento e de tratamento da informa�c~ao que

um m�edico produz dentro de sua mem�oria, e quais s~ao os m�etodos ou procedimentos

que ele utiliza para dar solu�c~ao a uma situa�c~ao determinada.

N~ao basta obter dados. Precisa-se discriminar, reconhecer e identi�car opera�c~oes

mentais que dependem de experiências passadas (casos ou hist�orias). Precisa-se re-

gistrar temporariamente ou permanentemente a informa�c~ao na mente, compreender

seu signi�cado, transform�a-la de modo a ajust�a-la �as estruturas cognitivas preexis-

tentes. Realiza-se mentalmente opera�c~oes l�ogicas, estabelece-se rela�c~oes, faz-se in-
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ferências, analisa-se e reestrutura-se as representa�c~oes mentais, formula-se hip�oteses

e planos de a�c~ao, toma-se decis~oes, vale-se de diferentes procedimentos para resolver

problemas.

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

mentais: compreens~ao, racioc��nio e avalia�c~ao.

1. A Compreens~ao:

Consiste em construir interpreta�c~oes. O produto desta atividade �e uma repre-

senta�c~ao de uma situa�c~ao de trabalho e, a partir da��, tratamentos posteriores

podem ser realizados como: a abstra�c~ao e organiza�c~ao dos conhecimentos, a

elabora�c~ao de hip�oteses de a�c~ao e de tomada de decis~ao, etc.

2. O Racioc��nio

�E produzido pelas inferências. As informa�c~oes, necess�arias para produzir o

racioc��nio s~ao: as informa�c~oes contidas na representa�c~ao de uma situa�c~ao e,

os conhecimentos armazenados na mem�oria.

Os racioc��nios produzem inferências: pelas regras que de�nem as condi�c~oes

de passagens de informa�c~ao para outra e, na utiliza�c~ao dos conhecimentos

compactados e armazenados na mem�oria. Isto �e, os cen�arios ou modelos de

racioc��nio.

O racioc��nio por analogia utiliza os conhecimentos que s~ao generalizados. Es-

tes s~ao representados em cen�arios ou marcos espec���cos que tratam situa�c~oes

particulares.

A analogia trabalha, na solu�c~ao de problemas, quando uma determinada si-

tua�c~ao n~ao apresenta as condi�c~oes exatas para a aplica�c~ao de um determinado

cen�ario ou dom��nio de conhecimento, mas as condi�c~oes apresentadas s~ao seme-

lhantes a uma situa�c~ao acontecida. Isto �e, em ausência de um conhecimento

apropriado para um determinado problema, a analogia utiliza o conhecimento

de situa�c~oes passadas, de forma a propor uma solu�c~ao ao problema ou realizar

as corre�c~oes necess�arias[38].

3. As atividades de avalia�c~ao.

Os produtos das atividades de avalia�c~ao s~ao os julgamentos que determinam

como se situa um objeto ou uma situa�c~ao sobre uma norma.

As informa�c~oes utilizadas pelas atividades de avalia�c~ao s~ao as informa�c~oes dos
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objetos ou das situa�c~oes e, de outra parte, as normas ou os crit�erios conside-

rados na avalia�c~ao.

A mem�oria dos especialistas n~ao est�a organizada como um sistema de regras.

Ela �e uma biblioteca de experiências. Al�em disso, estas bibliotecas s~ao adapt�aveis

a certas situa�c~oes. Por exemplo, quando uma nova experiência aparece, esta n~ao

pode simplesmente ser adicionada na mem�oria como uma experiência simples. Uma

experiência nova pode modi�car, substituir, ampliar ou produzir perturba�c~oes nas

experiências alocadas na mem�oria. Aprender com a experiência signi�ca mudar o

que se conhece, para alocar um novo conhecimento dentro de sua mem�oria. Regras

s~ao como a experiência depois de compilada para uma linguagem de regras.

Um fenômeno que espalha muita luz na comunidade de pesquisadores �e o pro-

blema da recupera�c~ao de fatos e nossa habilidade para aprender, a partir do fenômeno

da lembran�ca [75]. A lembran�ca �e um aspecto crucial na pesquisa do funcionamento

da mem�oria humana e, realmente, esta tem recebido pouca aten�c~ao neste dom��nio.

As pessoas lembram de uma pessoa para outra, de uma constru�c~ao para outra e

assim por diante.

Diferentes modelos de estruturas de conhecimento foram desenvolvidas e cada

uma delas resultou de grande importância nos diferentes dom��nio de estudo [37]:

� os roteiros (scripts) de Schank e Abelson [74], para a compreens~ao de textos;

� os molduras (frames) de Minsky [56], para o reconhecimento de formas;

� os MOPs (Memory Organization Packages) de Schank [75], aplicado a bases

de conhecimento que mudam dinamicamente e,

� os TOPs (Thematic Organization Points) de Schank [75], aplicado, tamb�em,

a bases de conhecimento que mudam dinamicamente.

Estas estruturas compartilham numerosos aspectos em comum. Mas, atualmente,

os esquemas s~ao o pilar da estrutura do conhecimento.

Para Piaget [65], o desenvolvimento e o come�co da inteligência partem do pro-

cesso de assimila�c~ao/acomoda�c~ao de fatos na mem�oria. Isto �e, uma a�c~ao real

necessitaria de uma assimila�c~ao de um esquema existente e sua apreens~ao seria diri-

gida por um sistema de espera. Assim, toda aquisi�c~ao de conhecimento se traduziria

na acomoda�c~ao de uma informa�c~ao a um esquema anteriormente constru��do, dando

lugar a uma nova situa�c~ao.
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Em geral, os esquemas podem ser de�nidos como uma estrutura de dados que

permitem representar os conceitos armazenados na mem�oria. Em outras palavras,

eles têm um conjunto de estruturas de informa�c~ao generalizadas que descrevem como

e onde um conjunto de a�c~oes tomam lugar. Tamb�em, eles têm uma con�gura�c~ao

organizada de sabedoria, derivada da experiência e que servem para interpretar

novas realidades. Especi�camente, eles têm duas caracter��sticas importantes:

1. A informa�c~ao das atividades que acontecem e,

2. A informa�c~ao f��sica sobre o cen�ario.

6.1 Racioc��nio por analogia

Um dos objetivos da IA �e proporcionar ferramentas formalizadas para regis-

trar os conhecimentos e as heur��sticas dos sistemas cognitivos. Isto �e, sistemas

computacionais que representem o modelo de funcionamento e que manifestem o

comportamento do sistema cognitivo dos seres humanos na realiza�c~ao de uma deter-

minada atividade. Por outro lado, a simula�c~ao deste sistema permitir�a reproduzir o

comportamento observado.

Muitos pesquisadores têm tentado construir o modelo de comportamento hu-

mano segundo a perspectiva comportamental, por exemplo, decompondo todos os

comportamentos de m�edico em uma seq�uência de fatos elementares ou subtarefas e

logo alocar a cada um destes, uma certa probabilidade de erro.

Pode-se dizer que s�o uma m��nima parte do racioc��nio humano �e feita de forma

algoritmica. Os m�edicos, geralmente, n~ao disp~oem de tempo para resolver seus

problemas com regras.

Mas, normalmente a solu�c~ao de um problema depende da relativa signi�cância

dos fatores do contexto e, muitas vezes, os m�etodos estat��sticos e anal��ticos n~ao s~ao

os mais efetivos. Por exemplo, especialistas acreditam que uma certa caracter��stica

pode ser mais importante que outra e, raramente, eles podem dar pesos num�ericos ou

probabilidades para expressar suas diferen�cas. Entretanto eles est~ao sempre cientes

da posibilidade que em algumas combina�c~oes de caracter��sticas, o oposto pode ser

verdadeiro e a menor caracter��stica pode ser a mais signi�cativa[3].

Segundo a perspectiva da modelagem cognitiva, �e mais exato pensar que muitas

pessoas com experiência (\especialistas"), a diferen�ca dos novatos, resolvem seus

problemas do dia a dia, envolvendo situa�c~oes passadas similares[1]. Assim, lembrar
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de experiências ajudam �as pessoas na solu�c~ao de seus problemas, antecipando e

evitando erros, e derivando m�etodos de racioc��nio curtos.

Existemmuitas evidências de que os especialistas con�am excessivamente em sua

mem�oria de casos passados, quando resolvem problemas em dom��nios, tais como leis,

em matem�aticas, na f��sica, na medicina[46], e este processo de racioc��nio �e impor-

tante porque faz predi�c~oes no entendimento e na aprendizagem. Este fato realmente

�e o foco de um sistema usando Racioc��nio Baseado em Casos (RBC) e, consti-

tuindo o quinto maior paradigma da pesquisa em aprendizagem de m�aquinas. �E a

abordagem do racioc��nio por analogia[44].

O processo de um sistema RBC consiste em usar os resultados de epis�odios

passados (casos) para analisar e resolver um problema novo. O sistema pode adaptar

solu�c~oes passadas aos novos problemas, usando suas experiências para explicar novas

situa�c~oes, para criticar novas solu�c~oes, para interpretar novas situa�c~oes, ou ainda,

para criar uma justa solu�c~ao a um problema apresentado[47].

Esta abordagem �e util quando o conhecimento �e incompleto ou as evidências

s~ao inexatas. Os sistemas baseados na l�ogica cl�assica têm problemas tratando com

ambos, porque eles procuram suas respostas em fatos conhecidos e corretos. Alguns

sistemas de IA usam fatores e m�etodos de racioc��nio incertos para resolver estes

problemas, que exigem consider�avel esfor�co, e nada �e visto de razo�avel[46]. Os

sistemas RBC fornecem um m�etodo, para tratar o conhecimento incompleto. Isto �e,

o sistema RBC faz hip�oteses para preencher o conhecimento incompleto, ou errado,

baseado na sua experiência. As solu�c~oes geradas desta forma podem ser �otimas.

Os sistemas RBC utilizam o m�etodo de racioc��nio baseado por analogia. Se-

gundo pesquisas recentes, este �e um meio de racioc��nio que utiliza casos passados

ou experiências em um esfor�co para resolver problemas [1], explicando situa�c~oes

anômalas ou interpretando situa�c~oes. Na tabela 6.1 enumeram-se alguns progra-

mas que utilizam o racioc��nio baseado em casos para resolver problemas ou resolver

situa�c~oes.

Classi�car situa�c~oes �e uma forma de entender. Em racioc��nios m�edicos, isto

signi�ca determinar uma categoria de patologia na qual um paciente se encontra.

Em geral, classi�car situa�c~oes signi�ca encontrar na mem�oria de conhecimento os

esquemas mais aplic�aveis, ao que est�a sendo compreendido. Esquemas escolhidos du-

rante o processo de entendimento provêem predi�c~oes para utiliz�a-los neste processo

[75]. Escolher uma categoria de diagn�ostico, por exemplo, mostra um tratamento

apropriado a ser seguido em medicina. Na solu�c~ao de um problema, esquemas apro-
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Nome �Area de apli�c~ao Referência Bibliogr�a�ca

MEDIATOR Mediar disputas [82]

JULIA Projetista [43]

CHEF Planejamento [34]

HYPO Constr�oi argumentos [4]

baseado em leis

PROTOS Diagn�ostico [8]

CELIA Diagn�ostico [71]

SE Diagn�ostico M�edico [6]

CONEXIONISTA

Tabela 6.1: Sistemas especialistas desenvolvidos com RBC

priados (esquemas generalizados, por exemplo) fazem predi�c~oes acerca de poss��veis

estrat�egias de resolu�c~ao de problemas.

Para resolver um problema �e necess�ario entendê-lo. Em um sistema computado-

rizado os detalhes n~ao apresentados de um problema, devem ser preenchidos atrav�es

de um processo de inferência ou de um conjunto de perguntas formuladas por este.

Assim, desde que uma classi�ca�c~ao �e escolhida, as caracter��sticas n~ao encontradas

para o caso corrente s~ao utilizadas para atravessar a estrutura epis�odica da mem�oria.

Desta forma, esquemas espec���cos e casos particulares s~ao encontrados. A analogia

de um caso passado tem duas fun�c~oes na classi�ca�c~ao ou no processo de entendi-

mento:

� sugerindo caracter��sticas adicionais a serem investigadas;

� sugerindo uma alternativa ou uma classi�ca�c~ao adicional.

Neste tipo de racioc��nio, os casos \precedentes", s~ao usados para encontrar uma

nova solu�c~ao (em uma an�alise de interpreta�c~ao, os resultados podem ser a favor ou

contra, e �e poss��vel apresentar um resumo da sensibilidade de alguns de seus fatores)

e justi�car e explicar a racionalidade do processo.

Em geral, este estilo de racioc��nio �e util para uma situa�c~ao de classi�ca�c~ao;

avalia�c~ao de uma solu�c~ao; argumenta�c~ao; justi�ca�c~ao de uma solu�c~ao, interpreta�c~ao

de um plano de a�c~ao; e a proje�c~ao dos efeitos da tomada de decis~ao.
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6.2 Racioc��nio Baseado em Casos e Racioc��nio Ba-

seado em Regras

O racioc��nio baseado em casos �e util quando as pessoas conhecem uma por�c~ao de

uma tarefa ou de um dom��nio e, porque proporciona a eles uma maneira de voltar a

usar um forte racioc��nio que eles �zeram no passado. Por outro lado, considerando

um sistema baseado em regras que resolve problemas, tomando uma informa�c~ao

de entrada (ou atrav�es de um di�alogo, de perguntas e respostas, com o usu�ario),

o sistema posteriormente encadear�a um conjunto de regras da base de regras, para

chegar a uma determinada solu�c~ao (ver Figura 6.1).

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

Assim, dada a mesma situa�c~ao do problema, o sistema faz a mesma quantidade

de trabalho para chegar �a mesma solu�c~ao. Em outras palavras, o aprendizado n~ao

�e inerente aos sistemas baseados em regras. Estes sistemas consomem muito tempo

para serem constru��dos e para realizar sua manuten�c~ao. A extra�c~ao dos conheci-

mentos do especialista �e um trabalho constante e esta �e 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).

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

Por exemplo, dada uma determinada especi�ca�c~ao, um sistema baseado em casos

pesquisa na sua mem�oria a existência de um caso semelhante �as caracter��sticas do
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problema. Assim, o sistema vai procurar (a variabilidade dos objetos decrescem

quando s~ao adicionados casos novos ao sistema) o melhor caso, ou um conjunto de

casos, para poder dar uma solu�c~ao ou recomenda�c~ao ao problema.

Os sistemas baseados em casos devem encontrar e modi�car pequenas por�c~oes

de casos recuperados que n~ao se encaixam nas especi�ca�c~oes de entrada. Isto �e

chamado de adapta�c~ao de um caso. O resultado da adapta�c~ao de um caso �e a

completa solu�c~ao do problema. Assim, este processo gera um caso novo que pode

ser automaticamente adicionado �a mem�oria do sistema para seu posterior uso (a

aprendizagem �e uma parte b�asica da arquitetura do sistema RBC).

A id�eia de utilizar RBC tomando decis~oes, consiste em elaborar sistemas compu-

tadorizados que ampliem a mem�oria das pessoas, provendo com casos ou hist�orias

(an�alogas) para que estas possam ser utilizadas na solu�c~ao de um problema.

Aprender com experiências �e uma forma de assimilar conceitos. Muitas pessoas

que tomam decis~oes, frente a novos problemas, se bene�ciam da experiência ao

resolver um problema, com solu�c~oes adequadas de casos ou de problemas passados.

A id�eia do RBC depende da habilidade do sistema para comunicar e explorar a

similaridade entre uma situa�c~ao nova e algum caso ou hist�oria previamente repre-

sentado na mem�oria do sistema. A fun�c~ao da mem�oria em tais sistemas �e manter

uma biblioteca de casos, representados e organizados, de tal forma que para um

problema apresentado, um caso apropriado pode ser recuperado e seu racioc��nio a

ele aplicado.

6.3 O Ciclo do RBC

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

1. Recupera�c~ao de casos

A tarefa de recupera�c~ao inicia com uma descri�c~ao parcial do problema, e �-

naliza quando o \best match" do caso pr�evio foi encontrado. Suas subtarefas

s~ao: identi�car carater��sticas, inicializar as combina�c~oes, buscar e escolher,

nessa ordem. A tarefa de identi�ca�c~ao acontece com um conjunto de proble-

mas relevantes descritivos, o objetivo da tarefa de combina�c~oes �e a de retornar

um conjunto de casos que �e su�cientemente 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. Reutiliza�c~ao do Caso

O objetivo deste passo �e examinar um conjunto de casos relevantes na in-

terpreta�c~ao ou na solu�c~ao a ser gerada no passo seguinte. A reutiliza�c~ao da

solu�c~ao do caso recuperado no contexto do novo caso enfoca dois aspectos:

(a) as diferen�cas entre o caso atual e caso passado e (b) que parte do caso

recuperado pode ser transferido ao novo caso.

3. Revis~ao do Caso

Quando uma solu�c~ao do caso gerada pela etapa de Reutiliza�c~ao n~ao �e correta,

uma oportunidade por aprendizado de falhas surge. Esta etapa �e chamada

revis~ao de casos e consiste de duas tarefas: (1) avaliar o caso solu�c~ao gerado

por Reutiliza�c~ao. Se tem sucesso, o aprendizado �e desde o sucesso, (2) caso

contr�ario consertar o caso solu�c~ao utilizando o conhecimento do dom��nio es-

pec���co.

4. Reten�c~ao do Caso - Aprendizado

Este �e o processo de incorpora�c~ao do que �e �util para reter do epis�odio do novo

problema resolvido dentro do conhecimento existente. O aprendizado desde

sucessos ou falhas das solu�c~oes propostas �e desencadeada pelo resultado da

avalia�c~ao e concertos poss��veis. Isto envolve escolha de quais informa�c~oes do

caso para reter, em que forma retê-las, como indexar o caso para posteriores

recupera�c~oes de problemas similares, e como como integrar o novo caso na

estrutura da mem�oria.

As etapas precedentes descrevem como �e o ciclo b�asico da m�aquina de inferência

de um sistema baseado em casos (ver Figura 6.3)

6.4 O Sistema Especialista para Diagn�ostico M�edico

por Analogia Nebulosa (SEDMAN)

O interesse �e modelar o racioc��nio do especialista cl��nico fazendo ao mesmo tempo

o tratamento da imprecis~ao nos dados cl��nicos que ele utiliza.

Do estudo feito at�e agora acredita-se que o m�edico durante sua atividade pro�s-

sional utiliza diversas formas e m�etodos de racioc�inio quando encontra-se frente a

um problema, mas ele, no decorrer do tempo e atrav�es de observa�c~oes, indu�c~oes, e
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Figura 6.3: O ciclo do Racioc��nio Baseado em Casos

generaliza�c~oes, chega a especializar-se e ap�os acumular experiências (aprendizado)

ele far�a analogia.

Dentro desse contexto e baseados na hip�otese que o racioc��nio do especialista

m�edico para o diagn�ostico �e por analogia, lembran�ca de casos j�a conhecidos, e que

esses casos encontram-se armazenados na sua mem�oria em uma estrutura de dados

qualitativos, isto �e como vari�aveis lingu�isticas, prop~oe-se portanto utilizar:

� O m�etodo nebuloso para a representa�c~ao das vari�aveis lingu��sticas represen-

tando assim a imprecis~ao nos dados cl��nicos, e

� O paradigma do Racioc��nio Baseado em Casos da IA para modelar o racioc��nio

do especialista.

Utiliza-se o RBC porque al�em de representar melhor o racioc��nio do especialista, n~ao

apresenta di�culdades no tratamento da imprecis~ao como no caso dos sistemas ba-

seados em regras os quais pelo longo encadeamento de regras converte a propaga�c~ao

da imprecis~ao na propaga�c~ao de ambiguidades no sistema.

A �gura 6.4 mostra a estrutura do sistema desenvolvido que foi denominado

SEDMAN (SistemaEspecialista paraDiagn�osticoM�edico porAnalogiaNebulosa).

O sistema foi desenvolvido na seguinte plataforma: microcomputador IBM PC-

compat��vel (processador 486DX), 8 MBytes de mem�oria RAM, aproximadamente

3 MBytes de disco r��gido, monitor colorido com resolu�c~ao de 800 x 600 pixels em
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Figura 6.4: Estrutura do Sistema Especialista para Diagn�ostico M�edico por Analogia

Nebulosa (SEDMAN)

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

vers~ao 3.1 sobre o sistema operacional DOS 6.2.

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

amig�avel e a facilidade de constru�c~ao de interfaces de apresenta�c~ao. O sistema est�a

constituido pelas seguintes etapas[20]:

1. Conhecimento do Diagn�ostico M�edico

2. Aquisi�c~ao do Conhecimento M�edico

3. Sistema de Informa�c~ao M�edica

4. Interpretador Nebuloso dos Dados

5. M�odulo de Inferência

6. Interface com o Usu�ario
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6.4.1 Representa�c~ao do Conhecimento M�edico

A primeira etapa na implementa�c~ao de sistemas baseados no conhecimento �e a

de�ni�c~ao da forma de representa�c~ao do conhecimento. A partir desta etapa �e que

se vai de�nir as outras etapas do sistema tais como: a maneira de obter o conheci-

mento do especialista e como ser~ao operadas para obter os resultados. Com estas

considera�c~oes, e tendo presente que o interesse encontra-se na imprecis~ao dos da-

dos, cada doen�ca vai ser representada por um vetor de sintomas, onde cada sintoma

encontra-se como vari�avel lingu��stica.

A cada sintoma poderia atribuir-se um peso para representar a importância do

sintoma em rela�c~ao a uma doen�ca em particular, mas em nosso caso esse valor �e

considerado como a unidade � = 1.

6.4.2 Aquisi�c~ao do Conhecimento M�edico

A aquisi�c~ao de conhecimento �e feita de modo a produzir a base de conhecimento

do sistema, onde a base �e constitu��da pelo grupo de casos das doen�cas que o sistema

�e capaz de diagnosticar. Assim, o conhecimento no sistema �ca em conjuntos de

vetores representativos de n casos para cada doen�ca. Aqui de�niu-se as informa�c~oes

�uteis para o diagn�ostico:

� Dados pessoais do paciente.

� Sintomas caracter��sticos das doen�cas Lupus e Artrite (conforme ao Cap��tulo

5).

� Resultados de exames laboratoriais e complementares.

6.4.3 Sistema de Informa�c~ao M�edica

Esta etapa cont�em a base de dados (dados relevantes para o diagn�ostico) do caso

novo que foi extra��da dos dados gerais fornecidos pelo paciente durante a anamnese,

o ingresso de um caso novo a diagnosticar, chama a base de casos da doen�ca mais

similar atrav�es de um diagn�ostico diferencial (�gura 6.5), o novo caso chama da Base

de Casos os casos mais similares [21].
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Figura 6.5: Ativa�c~ao 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 vari�aveis lingu��sticas. Atrav�es do sistema de interpreta�c~ao onde

encontram-se as fun�c~oes de pertinência nebulosa para as vari�aveis de entrada (sin-

tomas) obt�em o valor nebuloso que representa a cada dado, formando assim um

vetor carater��stico para cada caso com valores nebulosos. Estes valores representam

o grau de pertinência de cada sintoma a seu conjunto nebuloso. Por exemplo, tem-se

a fun�c~ao de pertinência para o sintoma \Febre" (�gura 6.6).

Figura 6.6: Fun�c~ao de pertinência para o sintoma \Febre"

Os valores obtidos ser~ao aqueles que correspondem ao valor da fun�c~ao de per-

tinência correspondente ao valor num�erico ou lingu��stico de cada sintoma.
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6.4.5 M�odulo de Inferência por Analogia Nebulosa

Cont�em os vetores representativos do caso novo e dos casos conhecidos, e �e atrav�es

de uma medida de distância que ele determina o caso ou casos mais similares, seja Q

o paciente que deseja-se diagnosticar; Pj representa aos pacientes da base de casos j�a

diagnosticados, onde j = 1; 2; ::::n (n �e o n�umero de casos conhecidos), Si representa

o sintoma que caracteriza a doen�ca, onde i = 1; 2; :::;m (m �e o n�umero de sintomas).

O n��vel de intensidade dos sintomas est�a dado pelos conjuntos nebulosos:

Qi = f�q1=s1; �q2=s2; ::::::; �qm=smg

Pji = f�pj1=s1; �pj2=s2; ::::::; �pnm=smg

onde os si s~ao valores num�ericos achados atrav�es das fun�c~oes de pertinência con-

tidas no sistema de interpreta�c~ao, esses valores num�ericos representam as vari�aveis

lingu�isticas expressas pelo paciente na caracteriza�c~ao dos sintomas ou observadas

pelo cl��nico. Logo o sistema compara os conjuntos nebulosos de sintomas do paci-

ente novo (Q) com os pacientes da base de casos j�a diagn�osticados (PJ ), quando:

�pji � �qi

8i; j j 1 � i � m e 1 � j � n

Onde: �pi e �qj 2 [0; 1]

pode ser dito que Q �e similar a P com um grau de similaridade medido com uma

m�etrica de distância adequada. Se algum sintoma sx n~ao est�a presente, logo �px ou

�qx = 0.

Tomando a distância Manhattan que esta apropriadamente modi�cada pelos pesos

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

Dt(�pi;j ; �qi) =
m;nX
i;j=1

j �i(�pi;j � �qi j

onde t = 1; 2; 3; :::k (k �e o n�umero de doen�ca, �i especi�ca a importância de cada

sintoma si no diagn�ostico de cada doen�ca. Os pesos �i s~ao t~ao importantes que foi

estudada por Lopes [51] utilizando algoritmos gen�eticos, mas aqui �e tomado de valor

unit�ario. A doen�ca candidata �e aquela onde a medida de similaridade �e a do valor

m��nimo. O racioc��nio feito desta maneira �e por analogia, os conjuntos comparados

Q e P s~ao subconjuntos nebulosos dos conjuntos abruptos S (sintomas), e se chama

Racioc��nio por analogia nebulosa[22]
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6.4.6 Interface com o Usu�ario

O desenvolvimento do sistema prot�otipo fez-se considerando que a interface

homem-m�aquina deve ser amig�avel, por raz~oes de ergonomia (o que �e feito pelo

homem deve servir a ele com comodidade e sem maiores di�culdades), al�em disso

porque espera-se que o prot�otipo possa em uma etapa posterior ser melhorada.

A entrada de dados requerida do operador �e simples, o menu foi concebido para

poder utilizar tanto o mouse quanto o teclado, j�a que, em alguns casos, como o

n�umero do prontu�ario, se �e obrigado a usar o teclado. Os sintomas s~ao de dois tipos:

os dicotômicos (sim ou n~ao) e os de multivalores (vari�aveis lingu��sticas), neste �ultimo

caso tem-se setas que permitem escolher a vari�avel lingu��stica mais representativa

do sintoma.

Figura 6.7: Tela de apresenta�c~ao do sistema SEDMAN

A �gura 6.8 mostra a tela de apresenta�c~ao do sistema, como este �e um sistema

prot�otipo, ele tem na sua base de dados somente duas doen�cas a diagnosticar: Artrite

reumat�oide e Lupus eritematoso.

A partir desta tela de apresenta�c~ao do sistema SEDMAN �e poss��vel acessar a

tela principal do sistema. Na tela principal (�gura 6.9) tem-se na parte superior o

menu do sistema, do qual �e poss��vel acessar as seguintes fun�c~oes:

� Arquivo
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{ Salvar: tem a �nalidade de guardar os dados fornecidos pelo paciente e

tê-los como arquivos de hist�oria cl��nica do paciente(�gura 6.10).

{ Carregar: permite acessar a base de pacientes dispon��vel e mostr�a-los na

tela (�gura 6.11).

� Paciente

{ Prontu�ario: serve como entrada de dados para um novo caso cl��nico 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 est~ao sendo atendidos,

ou do arquivo de pacientes que foi acessado, e pode-se tamb�em carregar

o prontu�ario do paciente escolhido(�gura 6.12).

� Ajuda

Permite acessar o sistema de ajuda que na vers~ao atual fornece ao usu�ario

informa�c~ao sobre as fun�c~oes do sistema.

� Diagnosticar

Permite fornecer o diagn�ostico mais similar. O caso atual pode tamb�em ser

inclu��do na base de dados.

� Parar (\Stop")

Permite sair do sistema.

O n�umero de prontu�ario �e que ser�a utilizado como indexador do registro da base

de casos. O nome do paciente ser�a utilizado como indexador em ordem alfab�etica

para mostrar a lista de pacientes. Em todas as telas h�a sempre a op�c~ao de seguir

para a pr�oxima tela ou voltar para a tela anterior, ou abandonar o sistema.

A �gura 6.13 mostra a tela de entrada de dados seguintes: sintomas relatados

pelo paciente, sinais observados pelo m�edico durante o exame cl��nico, e resultado de

exames laboratoriais e complementares (quando dispon��veis).

Ap�os a entrada dos dados, o usu�ario poder�a acionar o bot~ao de diagnosticar,

ativando o m�odulo de inferência por analogia nebulosa para fornecer o diagn�ostico

(�gura 6.14). Este diagn�ostico �e achado pelo maior grau de similaridade conside-

rando um � de corte que no sistema �e de 0.5.
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Figura 6.8: Tela principal do sistema SEDMAN

Figura 6.9: Tela para carregar arquivos no sistema SEDMAN
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Figura 6.10: Tela para guardar arquivos no sistema SEDMAN

Figura 6.11: Tela para mostrar a lista de pacientes no sistema SEDMAN
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Figura 6.12: Tela para entrada dos dados do paciente no sistema SEDMAN

Figura 6.13: Tela de diagn�ostico fornecido pelo sistema SEDMAN



Cap��tulo 7

Discuss~ao e Conclus~oes

7.1 An�alise dos resultados

Os resultados obtidos com o sistema SEDMAN, foram os esperados, isto �e, o

sistema achou o diagn�ostico certo pela similaridade com a base de casos que tem,

mas deve-se ressaltar ao mesmo tempo, que a di�culdade de obter informa�c~oes dos

especialistas na �area, fez com que a base de casos do sistema seja mesmo uma base

s�o de teste prim�ario. N~ao �e poss��vel dado o baixo n�umero de casos tirar conclus~oes

com respeito ao desempenho.

A respeito do tratamento da imprecis~ao nos sintomas relatados pelo paciente com

vari�aveis lingu��sticas pode-se dizer que �e mais pr�oximo da linguagem utilizada pelo

especialista, do que os sistemas dicotômicos que s�o permitem dois estados poss��veis

aos sintomas.

O sistema apesar de n~ao ter todos seus campos preenchidos pode levar a resul-

tados, e isto tamb�em era esperado por tratar-se de um sistema baseado em casos os

quais podem trabalhar com informa�c~ao incompleta, �a diferen�ca dos sistemas proba-

bil��sticos.

7.2 Discuss~ao

A principal expectativa no desenvolvimento de um SE �e se ele chegar�a a ser

utilizado na pr�atica pelo n~ao especialista humano. Mas os pontos contra a utiliza�c~ao

de SE para apoio �a decis~ao m�edica s~ao muitos. As pesquisas feitas no GPEB com

o objetivo de ter uma metodologia de avalia�c~ao de SE na �area m�edica prop~oe o

ciclo prot�otipo-retorno-reimplanta�c~ao como uma forma de desenvolvimento de SEs
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mais pr�aticos do que te�oricos e ao mesmo tempo mantendo uma intera�c~ao entre o

engenheiro do conhecimento e o especialista m�edico [62]. Mas a intera�c~ao engenheiro-

m�edico, ainda n~ao tem atingido o n��vel desejado. De fato as bases de conhecimento

entre ambos s~ao diferentes, os preconceitos de um lado do m�edico em acreditar que

o engenheiro s�o faz racioc��nios sobre valores exatos e do engenheiro em acreditar que

o m�edico faz racioc��nios n~ao demonstrativos pela l�ogica, impedem a comunica�c~ao

entre eles.

Nesse contexto, tem-se que:

� As di�culdades de comunica�c~ao com especialistas na �area di�culta o desen-

volvimento deste tipo de sistemas, o que faz uma necessidade da �area da

inteligência arti�cial interagir mais com os cl��nicos.

� A analogia baseada na similaridade de casos j�a conhecidos �e uma boa op�c~ao

dado que muitos pesquisadores demonstraram que este processo cognitivo �e

muito empregado na resolu�c~ao de problemas e muito em particular empregado

pelos especialistas cl��nicos em uma sess~ao de diagn�ostico.

� A utiliza�c~ao da analogia abre um caminho alternativo no fracasso de modelos

espec���cos para a an�alise de doen�cas na �area m�edica, cada caso �e �unico, mas

ele pode ser comparado a outro o que n~ao quer dizer que ele ser�a modelado

por outro.

7.3 Conclus~oes

O esfor�co foi dirigido para demonstrar que �e poss��vel desenvolver sistemas que tra-

balhem com vari�aveis lingu��sticas e n~ao precisam ter valores exatos para chegar a

resultados. Finalmente, pode-se concluir que:

� A l�ogica nebulosa �e �otima para representar a imprecis~ao nos dados cl��nicos. A

utiliza�c~ao de vari�aveis lingu��sticas �e mais realista do que um sistema dicotômico

de sim ou n~ao.

� O sistema pode ser olhado de modo diferente pelos especialistas, posto que ele

n~ao tenta substitu��-los sen~ao ele pode servir como uma mem�oria adicional e

pode fazê-lo lembrar de casos n~ao comuns.
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� O sistema �e simplesmente um prot�otipo o qual tenta mostrar um caminho a

seguir na �area da inteligência arti�cial, e ao mesmo tempo continua na linha

do GPEB de constru�c~ao de prot�otipos com mais clareza de objetivos do que

inten�c~oes de sistemas que �nalmente terminam sem ser utilizados.

� O uso de la l�ogica nebulosa e o racioc��nio por analogia podem facilitar o

desenvolvimento de SE de apoio �a decis~ao em Medicina.

7.4 Trabalhos Futuros

As possibilidades de trabalhos futuros relacionados ao estudo feito nesta dis-

serta�c~ao, envolvem racioc��nio por analogia, imprecis~ao e l�ogica nebulosa. Os sis-

temas baseados em RBC tem emergido h�a relativamente pouco tempo, mas este

paradigma da IA tem aberto muitas expectativas, o que sugere explorar mais as

vantagens oferecidas por ele, tais como:

� O aprendizado, que pode ser menos complexo. O RBC n~ao precisa de um

modelo causal, ou um conhecimento profundo do dom��nio.

� Explana�c~ao dos resultados a partir de casos individuais. A explana�c~ao que

pode ser simples de gerar e mais satisfat�orias do que as cadeias de regras

geradas por sistemas simb�olicos baseados em regras. Ressalta-se ainda que o

RBC difere dos sistemas conexionistas que n~ao podem fornecer explana�c~oes

em todo seu processo.

� Aquisi�c~ao de conhecimento �e muito mais f�acil do que em outros m�etodos de

aprendizado, os quais geralmente precisam ter quantidades de conhecimento

dispon��veis antes que o processo de aprendizagem seja �util.

� Representa�c~ao do racioc��nio do especialista, o RBC parece estar ligado �a psi-

cologia cognitiva �a diferen�ca dos sistemas baseados em regras, os que aparen-

temente baseiam-se em teorias comportamentais. O estudo destas quest~oes

permitir�a desenvolver modelos de racioc��nio para que a m�aquina haja como

o humano e n~ao modelar o racioc��nio humano como se fosse uma m�aquina.

Portanto, faz-se necess�ario o estudo da psicologia cognitiva para uma melhor

compreens~ao do racioc��nio humano.
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A l�ogica nebulosa �e uma ferramenta poderosa no tratamento da imprecis~ao.

A 
exibilidade na representa�c~ao de vari�aveis lingu��sticas em linguagem natural a

fazem eleg��vel em sistemas de apoio �a decis~ao em medicina. No entanto ainda tem-

se di�culdade de extrair do especialista a quali�ca�c~ao dos dados nebulosos com

os quais ele trabalha, que se que sup~oe ele avalia implicitamente ao resolver um

problema, mas que n~ao consegue explicitar. Assim, tem-se ainda por estudar: o

fator \beta" de pondera�c~ao (peso ou for�ca) dos sintomas segundo a doen�ca.
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