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RESUMO

A presente pesquisa apresenta uma aplicacdo da modelagem hibrida fuzzy-bayes para
sistemas inteligentes. Para tal, foram utilizadas duas técnicas de inteligéncia artificial
voltadas para o tratamento de incertezas imprecisas e aleatdrias. Desta forma, a idéia da
modelagem hibrida € aplicar nos dados de entrada do sistema evidéncias imprecisas,
com isso, foi utilizada uma modificacdo do Teorema de Bayes que gera uma
redistribuicdo do vetor de probabilidades da saida da rede bayesiana. A metodologia
utilizada contou com as etapas de definicao da shell para a rede bayesiana, ambiente de
desenvolvimento do sistema, definicdo da problematica da drea da saide, modelagem e
aquisicdo do conhecimento fuzzy e bayes para o modelo hibrido. Teve-se como
resultado um sistema hibrido voltado a drea médica de Urologia especificamente ao
processo de raciocinio e diagndstico de cancer de prostata e hiperplasia prostitica
benigna, contando para isso, com um especialista desse dominio de conhecimento,
docente do curso de medicina da UNESC. Na modelagem do sistema utilizou-se a
inferéncia bayesiana, e os sinais, sintomas e exames que levam ao diagndstico foram
representados pelas rede bayesianas com excec¢do dos exames PSA total, e densidade do
PSA, que foram consideradas informacdes imprecisas, e portanto concebidas pela 16gica
fuzzy e suas funcdes de pertinéncias L e trapezoidal. O desenvolvimento do aplicativo
Centauro resultante desta pesquisa deu-se na linguagem Java, no ambiente NetBeans
IDE 5.5 para a representagao fuzzy do conhecimento e ainda neste software, pela Netica
Java API para acesso a rede bayesiana construida na Shell Netica, apresentando versoes
nas modalidades desktop, e applet disponivel no site do grupo de Pesquisa e Informatica

Medica e Telemedicina da UNESC. Conforme testes realizados pelo especialista



concluiu-se que o sistema apresentou resultados satisfatérios modelando adequadamente

o dominio de conhecimento proposto.

Palavras chave: Inteligéncia Artificial; Modelagem da Incerteza; Incerteza por
Imprecisdo; Incerteza por Aleatoriedade; Sistemas Hibridos; Urologia; Hibridismo

fuzzy-bayes



ABSTRACT

This research presents an application of hybrid modeling fuzzy-bayes for intelligent
systems. To this end, two techniques were used in artificial intelligence focused on the
treatment of uncertainties imprecise and random. Thus, the idea of hybrid modeling is
applied in the data input of the system inaccurate evidence, that was used a modification
of Bayes's theorem that generates a redistribution of probability vector output of the
network bayesiana. The methodology used relied on the steps of defining the shell for
the network bayes, the development environment of the system, defining the problem in
the area of health, modeling and acquisition of knowledge and bayes for fuzzy hybrid
model. He had as a result a system hybrid returned to the area of medical Urology
specifically to the process of reasoning and diagnosis of prostate cancer and benign
prostate hyperplasia, counting for this, with a specialist knowledge of this field,
teaching of the course of medicine's UNESC. In modeling the system used to inference
bayes, and the signs, symptoms and examinations leading to the diagnosis were
represented by network bayesianas except the examinations PSA, and PSA density of
which were considered inaccurate information, and therefore designed by logic fuzzy
and his duties Le pulley. The development of the application of this research has
Centauro resulting in the Java language, the environment NetBeans IDE 5.5 for the
representation of knowledge and fuzzy yet this software, by Netica Java API to access
the network bayesiana built in the Shell Netica, presenting ways in desktop versions ,
and applets available on the site of the Group for Research and Informatics and
Telemedicine Medica's UNESC. As tests conducted by specialist concluded that the

system was satisfactory modeling properly the domain of knowledge proposed.



Keywords: Artificial Intelligence; Modeling of Uncertainty; Uncertainties by Imprecise;

Uncertainty by Randomness; Hybrid Systems; Urology; Hybrid Fuzzy-Bayes
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1 INTRODUCAO

Sistemas Especialistas (SE) s@o sistemas computacionais que apresentam
um comportamento semelhante ao de um especialista em seu processo de tomada de
decisdao, sobre um determinado dominio de aplicagdo. Essa categoria de sistema
costuma utilizar em sua modelagem somente uma técnica de Inteligéncia Artificial (IA),
porém segundo Rezende (2003), essa drea merece crescente atengdo, pois consegue
reunir diferentes técnicas da IA, processo obtido por meio do desenvolvimento de
Sistemas Inteligentes Hibridos (SIH), que resultam na combinagao de duas ou mais
técnicas distintas, para resolver um dado problema.

Diversas sdo as combinagdes das técnicas de IA a concepcdo de sistemas
hibridos, destacando-se varias aplica¢des desenvolvidas pelos modelos neuro-fuzzy, e
algoritmos genéticos-fuzzy. Nesse sentido, percebe-se a existéncia da relagdo fuzzy-
bayes, para tratamento de incertezas em sistemas que apresentam de forma hibrida
(TIBIRICA, 2005), (BRIGNOLI, 2001). Logo, a légica fuzzy (LF) e as redes bayesianas
sdo técnicas que combinadas permitem também uma aplicacdo em SIH, oferecendo a
esses sistemas o melhor de cada técnica.

A incerteza por imprecisdo modelada pela l6gica fuzzy € adequada a certos
problemas, como descrito por Tibiricd (2005), em que um banco fornece crédito
financeiro pelo caixa automadtico para individuos com renda superior a R$ 1.000,00,
considerando-se, porém que os usudrios com renda inferior a esse valor terdo crédito
negado.

Ja a incerteza por aleatoriedade, explicitada por meio da teoria da
probabilidade e representada por meio das Redes Bayesianas (RB), é adequada a

situagdes como a do exemplo cldssico da estatistica, que se refere ao arremesso de
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moedas, em que, ao lanca - 14 € possivel obter cara ou coroa independente da ordem do
lancamento, o que destaca a aleatoriedade dos eventos.

Entretanto, existem dominios onde a incerteza por imprecisdo e por
aleatoriedade co-existem, sendo cada uma das teorias adequada a resolu¢do de uma
parte especifica do problema, e, considerando a incerteza por imprecisdo em dois dados
de entrada da rede (PSA total e Densidade do PSA), propde-se nesta pesquisa um estudo
e utilizacdo da abordagem hibrida fuzzy-bayesiana, para o desenvolvimento de uma
aplicacdo na area de Urologia, que serd resultante da escolha da melhor forma de

integracao das teorias fuzzy-bayesiana.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um sistema inteligente hibrido fuzzy-bayesiano aplicado na

area de Urologia.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) compreender o raciocinio bayesiano, o raciocinio fuzzy e processo de
desenvolvimento de SIH;

b) disponibilizar entradas fuzzy e bayesiana, inferéncia e saida bayesiana ao
sistema hibrido;

¢) demonstrar matematicamente o raciocinio fuzzy utilizado para a
modelagem das entradas e saidas do sistema hibrido;

d) comprovar matematicamente o raciocinio bayesiano utilizado na
inferéncia do sistema hibrido;

e) aplicar a modelagem fuzzy-bayesiana a uma problematica da drea da

saude.
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1.3 JUSTIFICATIVA

Os SE sao programas modelados pelo conhecimento de especialistas, e que
desempenham uma atuacdo semelhante a esse profissionais na solu¢do de problemas,
por isso t&ém o propdsito de representar informacdes de um dominio especifico da
aplicacdo. Nesse aspecto, a inteligéncia computacional costuma utilizar somente uma
técnica para modelagem de seus sistemas, como as Redes Neurais (RN), o Raciocinio
Baseado em Casos (RBC), entre outras, destacando-se nos sistemas baseados no
conceito da incerteza, o raciocinio probabilistico e a 16gica fuzzy.

Segundo Rezende (2003) o fato de utilizar somente uma técnica na
modelagem de um sistema inteligente, em razao de suas limitacdes ou deficiéncia, pode
nao possibilitar a resolugcao de determinados problemas. Logo, utilizar duas abordagens
da inteligéncia artificial pode resultar em uma solu¢do melhor ao problema, quando
comparada a usar um unico método para 0 mesmo problema.

Dentre os sistemas que apresentam somente uma técnica para a modelagem
da incerteza, seja a LF ou as RB, observa-se que em alguns casos essa técnicas
utilizadas individualmente ndo proporcionam uma modelagem satisfatoria, pois, por
exemplo, em um Sistema Especialista Probabilistico (SEP) as informacdes de entrada
ou saida da RB podem apresentar imprecisdo, ndo atendendo a expectativa do
especialista ou usudrio do sistema, que ficaria sem um resultado mais préximo a sua
realidade.

Observa-se nesse sentido, uma limitacio das RB na aquisicio do
conhecimento para definicio de uma base de conhecimento, pois o especialista

precisaria definir uma enorme quantidade de probabilidades condicionais, o que torna o
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processo lento, e dificil de ser viabilizado (geralmente por falta de tempo). Por outro
lado, segundo Rezende (2003), observa-se como limitacdo na LF, que as regras para
inferéncia fuzzy sao geradas a partir do conhecimento do especialista, cuja defini¢ao das
funcdes de pertinéncia € normalmente baseada em sua avaliagdo subjetiva, sem
considerar nenhum método de aprendizado.

Algumas aplicacdes da drea da saide costumam apresentar incertezas
hibridas em seu raciocinio por defici€ncia ou limitacdo de uma das técnicas originais
utilizadas, conforme € observado em alguns trabalhos desenvolvidos nessa drea como
descrito por Brignoli (2001).

Nesse sentido, Tibiricd (2005) destaca como exemplo dessa questdo na area
da sadde, que no desenvolvimento de um sistema especialista de diagnéstico de
distirbios nutricionais, utilizou-se na aquisi¢do do conhecimento uma das formas de
tratamento de incerteza usualmente utilizada nessa drea, que nao resultou em uma
modelagem satisfatéria ao especialista do dominio de aplicacdo. Logo, verificou-se que
esse assunto apresentava dois tipos distintos de incerteza, por imprecisdo € por
aleatoriedade, cujo tratamento conjunto resultou em um SIH, que, conforme opinido do
engenheiro do conhecimento e especialista, foi melhor representado pela combinacdo da
LF e do raciocinio probabilistico.

Nesse sentido, busca-se com essa pesquisa o desenvolvimento de um
sistema hibrido fuzzy-bayesiano, esperando-se contribuir para essa drea de estudo de
forma a explorar alguns potenciais da combinacdo da RB com a LF, para melhor
representar um dominio de conhecimento da area de Urologia, com isso serd
disponibilizada uma ferramenta de apoio ao processo de ensino aprendizagem para a

diferencia¢do de hiperplasia prostética benigna e cancer de prostata.
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta pesquisa estd estruturada em sete capitulos. No primeiro encontra-se a
contextualizacdo da pesquisa, bem como os objetivos e justificativa para realizacdo
desta pesquisa.

Os conceitos fundamentais de alguns mecanismos de raciocinio estdo
descritos no segundo capitulo desta pesquisa.

No terceiro e quarto capitulo sdo apresentados os conceitos de incertezas
para o modelo hibrido proposto, que sao considerados indispensdveis para o
entendimento desta pesquisa.

O Capitulo 5 descreve determinadas formas de hibridismo e o sexto capitulo
apresenta alguns trabalhos correlatos.

O trabalho desenvolvido é detalhado no Capitulo 7 e contém a descricao das
modelagens probabilistica, fuzzy e hibrida do sistema, além da problemadtica para o
estudo de caso e implementacao do sistema.

Por fim, tem-se o capitulo de conclusdo, que inclui as sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 MECANISMOS DE RACIOCINIO

O raciocinio € uma peculiaridade humana que permite a0 homem ponderar,
afirmar ou negar quanto aos assuntos que lhe sdo apresentados e, a partir dai, chegar a
conclusdes e tomar decisdes para um determinado problema (LINARES, 1997).

Conforme Coelho (1995) descreve os mecanismos de raciocinio sio
classificados conforme a precisdo com que sdo feitos os seus passos, a condicdes em
que sdo realizadas, e a sua generalidade.

Associado as formas de raciocinio existentes, encontram-se as tarefas de
diagnéstico, previsdo, interpretacdo de imagens, apoio a decisdo, reconhecimentos de
planos' e por isso serdo apresentadas a seguir, algumas formas de raciocinio, o
plausivel, fuzzy, qualitativo e probabilistico, por ser tratar dos mais citados na literatura

pesquisadas (SAVARIS, 2002), (MATTOS, 2001), (LINARES, 1997).

2.1 RACIOCINIO PLAUSIVEL

O raciocinio plausivel refere-se a forma usada para se chegar a uma
conclusdo a partir do conhecimento de evidéncias quanto ao fato/assunto que esta sendo
analisado. A ciéncia neuroldgica admite que todos os conhecimentos ndo matematicos e
a logica demonstrativa® sdo formados de hipdteses. Algumas destas teorias sdo formais
e respeitdveis como as existentes em muitas das leis da ciéncia fisica, mas, existem
outras tantas que além de ndo serem formais, ndo sdo respeitdveis, podendo ser aceitas

como verdadeiras ou nao (MATTOS, 2001).

' E um aspecto importante nas interfaces cooperativas de banco de dados, que contém todas as intencdes
do usudrio (CAMARA, 2002).
2 Serve somente para mostrar verdades ja conhecidas (RUSSELL; NORVIG, 2004);
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Os padrdes nesse tipo de raciocinio s@o nitidos, € nao existe qualquer teoria
deste tipo de raciocinio que possa ser comparada a légica demonstrativa, e que possa
produzir um entendimento comum (consenso) ante o fato analisado. A meta principal do
raciocinio plausivel € distinguir uma suposicdo da outra, ou seja, uma suposicao
confidvel de uma menos confidvel (LINARES, 1997).

Por exemplo, a evidéncia circunstancial® do advogado, a evidéncia indutiva®
do fisico, a evidéncia documental® do historiador ou a evidéncia de sintomas/sinais do
médico em relacdo ao paciente sao exemplos tipicos do raciocinio plausivel, ou seja, em
um diagnostico médico de um paciente que apresenta os seguintes sintomas: febre alta,
dor de cabeca, tosse, considerando esses sintomas possivelmente o médico poderd
diagnosticar um resfriado ou uma gripe, onde os sintomas sao praticamente idénticos.

Segundo Linares (1997), o raciocinio plausivel trabalha com suposicoes e
transitoriedade®, e isso envolve processos como: indugdo, experiéncia, generalizacio,

especializacdo e analogia vista no préximo item.

2.1.1 Inducao

Segundo Rover (2001) o raciocinio indutivo ocorre quando € possivel que
sua conclusdo seja falsa na medida em que ha fatos ndo considerados entre as suas
premissas (ditas verdadeiras) o que pode ser explicado por intermédio de exemplos.

Se um médico precisa conseguir algum resultado medicinal ao observar o

distirbio de miccdo, deverd estar familiarizado com ela. Contudo, para conseguir

3 Que depende das circunstancias (CAMARA, 2002);

* diz-se do raciocinio que parte dos fatos para as leis gerais ou dos efeitos para as causas (CAMARA,
2002);

% Relativo a documento (CAMARA, 2002).

® Qualidade do que é transit6rio. Transit6rio que tem pouca duragdo, passageiro (CAMARA, 2002);



23

diferenciar a disﬁria7, polaciﬁriag, devera, necessariamente, conhecer as caracteristicas e
os sintomas especificos destas patologias.

Conforme ilustrado na Figura 1 observa-se o raciocinio que permite chegar
a uma conclusio (genérica quanto ao fato), pois é um fato do paciente ter dores ao
urinar e outros sintomas podendo levar por experiéncia do médico a probabilidade de ter
alguma doenga no aparelho urinério, e ainda pelo conhecimento tem-se a conclusao que

o paciente possivelmente tenha infec¢ao urindria.

FATO DORES AO URINAR

° OUTROS SINTOMAS

OBSERVAGAO >
o :
= :
H
EXPERIENCIA INFECCAO URINARIA

:
; \
o o (]

CONHEGIMENTO 7 PACIENTES
) :
H .
:
:
:

CONCLUSAO GENERICA INFECGAO URNINARIA

Figura 1. Processo Indutivo

Fonte: Adaptado de LINARES, K. (1997).

2.1.2 Experiéncia

Conforme Savaris (2002) a experiéncia é o conhecimento dos fatos pela
observacdo, alterando o comportamento humano. De acordo com essa teoria €
importante fazer uso das experiéncias para que, da observacdo dos fatos passados,
possam ser evitados os erros do futuro. Como exemplo pratico sobre a experi€éncia, uma

pessoa tem alergia ao comer camario, logo, quando se alimentar sempre evitard comer

" Dor ou ardéncia miccional (ARAUJO, 1996);
¥ 0 aumento do niimero de mic¢des com intervalo menor que duas horas sem alteracio do volume
miccional de 24 horas (ARAUJO, 1996).
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um alimento que contenha camarao, baseando-se nas experiéncias anteriores.

2.1.3 Generalizacao

Refere-se a um conjunto de objetos para outro conjunto maior que contenha

o anterior (MATTQOS, 2001). Conforme ilustra na Figura 2, a drea de urologia médica

costuma generalizar quando passa dos sintomas caracteristicos de diferentes patologias

uroldgicas.
FATO DISURIA
o .
OBSERVAGAO OUTROS SINTOMAS
[e] (]
EXPERIENCIA HIPERPLASIA PROSTATICA BENIGNA (HPB)
o o
CONHECIMENTO EXAMES
o :
CONCLUSAO GENERICA HPB
Figura 2. Processo de generalizagdo
Fonte: Adaptado de SAVARIS, S. (2002).
2.1.4 Especializacao

Para os sintomas especificos relacionados a obstru¢do urindria na area de

urologia, o médico costuma realizar o processo de especializagdo quando analisa os
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sintomas destas doencas que caracterizam cada tipo de patologia: disuria, polacitria,
noctliriag, entre outras.

Figura 3 ilustra a especializacdo entre a consideracdo de um conjunto de

objetos a um conjunto menor que esta contido no anterior (BARRETO, 2001).

FATO PSA TOTAL ALTERADO
6 '
OBSERVAGAO OUTROS ISINTOMAS
0 :
EXPERIENCIA CANCER DE PROSTATA
0
CONHECIM_ENTC APROFUNDADOS EXAMES
o~ - H "~-__O ______________ H -

Figura 3. Processo de especializagdo

Fonte: BARRETO, J. (2001).

2.1.5 Analogia

Segundo Linares (1997) a analogia € uma espécie de similaridade, pois
considera apenas as caracteristicas mais importantes que identificam o objeto em
questdo, que sdo definidas de acordo com as intengdes do observador. Quando o
observante realiza a diminuicdo dos aspectos comuns para conceitos claramente
definidos, estes casos similares sdo entendidos como andlogos.

Dois sistemas sdo considerados andlogos, caso forem similares em relacdes

claramente categorizadas as suas respectivas partes.

 Aumento da freqti€ncia miccional que ocorre a noite (ARAUJ 0, 1996);
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A Figura 4 ilustra o processo de uma analogia na qual um fato novo
observado ¢é similar a outro ja conhecido e sobre o qual ja se tem uma opinido, entdo
pode-se ter uma idéia sobre o fato novo baseado na experiéncia anterior, isto é, chega-se

a um resultado por analogia (SAVARIS,2002).

FATO PSA TOTAL NORMAL
4 !
OBSERVAGCAO OUTROS SINTOVAS
0 :
< INFORMAGAO : < INFORMACAO
EXPERIENCIA Ac‘w HPB Aaw
EXPERIENCIA EXPERIENCIA
. —_— —_—
CONCLUSAO POR ANALOGIA CONCLUSAO POR ANALOGIA

Figura 4. Processo de analogia

Fonte: Adaptado por SAVARIS, S (2002).

Por exemplo, um urologista encontra-se com o seguinte quadro clinico para
um paciente: fortes dores abdominais, e supde o seguinte diagnéstico: Em minha
opinido profissional, este paciente estd com pedra renal.

Esse diagnostico é dado pela hipotese de analogia, ou seja, foi sugerida pela
observacao e indicado para este quadro clinico apresentado. Mas esta opinido
profissional, baseando-se nestes sintomas, ainda ndo sao suficientes para um diagndstico
final, pois as informagdes estdo baseadas em casos clinicos passados.

Sob um olhar intrinsecamente clinico, os procedimentos seriam o0s
seguintes: o médico inicia observando os sintomas e sinais da doenca, para ter
experiéncia a respeito. Depois ele generaliza os sinais/sintomas da doenca para que

consiga chegar a uma conclusdo sobre a mesma, e ao voltar para comparar com outros
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pacientes que tiveram sintomas parecidos, com alguma variacdo na duragdo ou
intensidade, o médico estard fazendo a chamada analogia, sendo que é puro raciocinio
plausivel.

Considerando o0s conceitos apresentados com relagdo ao raciocinio
plausivel, o préximo item aborda o raciocinio nebuloso utilizado quando se tem

imprecisao nas informagdes.

2.2 RACIOCINIO NEBULOSO

O raciocinio nebuloso baseia-se em dados imprecisos, os quais sdo
representados por graus de pertinéncia em um conjunto nebuloso, que chega a uma
conclusdo (GRINT, 1997). No raciocinio nebuloso trabalha-se com informacdes vagas,
ambiguas, qualitativamente incompletas ou imprecisas.

Pela incorporacio desses conceitos, o raciocinio nebuloso se diferencia do
raciocinio tradicional em dois caminhos: primeiro, os grupos siao rotulados
qualitativamente, utilizando-se de termos lingiiisticos como: alto, morno, ativo, perto e
entre outros; e os elementos desse grupo sdo caracterizados pelo seu grau de pertinéncia
que varia dentro de um intervalo pré-determinado, por exemplo [0, 1]. No segundo
caminho qualquer acdo ou saida de resultados a partir de uma premissa verdadeira,
executa uma reflex@o do grau no qual a premissa € verdadeira.

Segundo Badiru (2002), o raciocinio nebuloso € importante porque ¢é
realmente aplicdvel a muitos problemas bastante confusos para serem solucionados com
técnicas convencionais.

Considerando os conceitos apresentados a respeito do raciocinio nebuloso,

de forma a dar continuidade ao assunto, serd apresentado o raciocinio qualitativo.
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2.3 RACIOCINIO QUALITATIVO

Esta forma de raciocinio tem informagdes qualitativas para chegar a uma
conclusdo. Segundo Linares (1997), baseia-se em duas caracteristicas fundamentais: os
valores que podem ser adotados pelas varidveis no espaco quantitativo, € o tempo
qualitativo sao validos.

Diversos termos da IA expressam a idéia do raciocinio qualitativo,
incluindo-se a fisica qualitativa, fisica intuitiva e o senso comum, os quais sdo descritos

nos itens a seguir.

2.3.1 Fisica Qualitativa

A fisica qualitativa tem como saber criar e raciocinar com representagdes

abstratas e sem nimeros. Veja o seguinte:

s

Figura 5.Fisica Qualitativa
Fonte: SAVARIS, S. (2002).
O raciocinio qualitativo pode ser representado matematicamente pela
férmula da distancia e velocidade e como a grande parte da comunidade académica tem
dificuldades de entender estas equagdes mesmo imaginando a muni¢do (bola) que estd

saindo do canhdo conforme ilustrado na Figura 5. Ou seja, o individuo ndo precisa de
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medidas exatas para entender um fato, mas apenas de uma descricdo qualitativa.
Conforme Savaris (2002) a descri¢ao dos detalhes considerados irrelevantes

foi deixada de lado, pois ndo foram considerados a cor da muni¢ao ou o fabricante do

canhdo. As pessoas raciocinam melhor (abstratamente) que numericamente, conforme

demonstram as equacoes.

2.3.2 Fisica Intuitiva

Rover (2001) diz que a fisica intuitiva € uma técnica que procura dirigir a
problemdtica de como o homem modela o comportamento de sistemas fisicos na
auséncia do computador; ou seja, modelar o processo de entendimento quanto ao

fend6meno estudado.

2.3.3 Senso Comum

Tem-se que o senso comum € originado do nosso armazenamento massivo
de conhecimento e da nossa capacidade de acessar certos conhecimentos relevantes,
sempre no momento oportuno (ROVER, 2001). Exemplificando, quando escutamos
onda de calor associamos este termo a calor intenso, sol e outras caracteristicas a ela
ligados.

Apo6s apresentados o conceito de raciocinio qualitativo, o préoximo item

aborda o raciocinio probabilistico.

2.4 RACIOCINIO PROBABILISTICO

O raciocinio probabilistico apdia-se no conceito de possibilidade, pois sdo
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informacdes aleatérias sobre fatos de um dominio que chegam a uma conclusdo a
respeito de um fato novo.

Exemplificando, se um médico afirma que: a probabilidade de um paciente
portador da doenca D apresentar no futuro préximo o sintoma S € p, a possivel verdade
desta afirmacdo nao serd o valor exato de p, mas sim a razdo especifica na crenca
profissional do médico, o contexto/ambiente/suposicdo em que esta opinido deveria
estar firmemente combinada e as fontes da informacdo que acarretam mudangas nesta
crenca (NEAPOLITAN, 2004).

Conforme descrito por Linares (1997) existe uma relagdo direta da
linguagem com o raciocinio probabilistico, por meio dos termos: causal, relevancia,
condicional, e verossimilhanca'®, que sdo detalhados dentro da 6ptica do raciocinio

probabilistico.

2.4.1 Causal

A causalidade pode ser vista como uma forma de linguagem em que o
individuo pode expressar-se eficientemente sobre estruturas de relacdes acentuadas,
com o intuito de separar o relevante do supérfluo. A causalidade é uma idéia ubiqua'’
na concep¢ao do homem sobre seu meio ambiente, ainda que tradicionalmente tenha
sido considerada uma construgdo psicoldgica, externa ao ambito da probabilidade ou até
das ciéncias fisicas (SAVARIS, 2002).

Exemplificando, afirmar que o chao estd imido € uma causa direta de uma
pessoa escorregar e fraturar a perna, pois ¢ um caminho conciso para identificar que
eventos deveriam ser considerados relevantes ao acidente, assim que a umidade do

pavimento fosse confirmada. A informag¢do de que alguém também escorregou e
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fraturou a perna ndo deve ser considerado como relevante ao acidente, desde que a
verdade do chao dmido tenha sido estabelecida e identificada como a causa direta do
acidente que ocorreu.

Simplificando, a linguagem causal pode ser expressa na seguinte sentenga:
Se alguém esta cansado, vai dormir. A ndo ser que exista uma motivacado importante

para estar acordado.

2.4.2 Relevancia

A relevancia indica uma relagdo contendo uma mudanga (potencial) de uma
crenga devido a uma alteracdo especifica no conhecimento. Duas proposi¢des A € B sdao
chamadas relevantes no contexto C, caso a inclusdo de B em C possa transformar a
verossimilhangca de A. A relevancia pode ser definida em termos de probabilidade e
condicional. Ou seja, um individuo poderia estar indeciso em como avaliar a
semelhanca de dois eventos distintos. Contudo, pode ter confianga suficiente para
opinar se estes eventos sao ou ndo sao relevantes uns aos outros (RABUSKE, 1995).

Esta faculdade em raciocinio probabilistico pode ser resumida, por exemplo,
na seguinte sentenca: No dia 24 de Dezembro a noite as pessoas vao a uma cerimOnia
festiva e religiosa, a menos que o individuo esteja em uma cidade sozinho e sem

conhecer ninguém.

2.4.3 Condicional

A teoria da probabilidade toma como verdade a seguinte frase: dado que C é

' Semelhante a verdade (CAMARA, 2002);
" Que estd a0 mesmo tempo em toda a parte (CAMARA, 2002).
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conhecido, como uma premissa da linguagem, isto é reconhecido como: P(A/ C)=p,
onde A é uma proposi¢ao dada.

Esta sentenca mistura as nocdes de conhecimento e crenga pela atribuicdo A
de um grau de crenca p, dado o conhecimento de C. C é chamado também como o
contexto da crenca em A e a notagcdo P(A/ C) que é a probabilidade condicional de

Bayes. O filésofo Thomas Bayes, que viveu entre 1702 a 1761, fez uma incomparavel
contribuicao a ciéncia da probabilidade quando estipulou a associacdo da sentencga: dado
que se conhece C por meio da seguinte férmula:

P(A,C)

P(Alc)= )

ey

E que se firmou como uma defini¢io da probabilidade condicional.

Por meio da probabilidade condicional de Bayes que a teoria da
probabilidade torna facil o raciocinio nao-monotdnico; ou seja, o raciocinio
probabilistico que envolve a reavaliacao das conclusdes prévias. Torna-se bem plausivel

aceitar-se a seguinte crenga, expressa na frase abaixo:
P(voar(a)| pcissaro(a ))é grande, logo: P(voar(a)| pcissaro(a )) 1 ou poderia estimar-se = 0,99
E a crenga na seguinte proposi¢ao:
P(voar(a)| pdssaro (a ), doente(a )) é baixa, entdo:
P(voar(a)| pdssaro(a),doente(a )) 0 ou poderia estimar-se = 0.02
De forma simplificada, tendo-se o conhecimento de que o objeto a € um
passaro, pode-se concluir que a provavelmente voa. Contudo, sob a certeza de que a

estd doente, pode haver uma reavaliacdo quanto a primeira conclusdo e afirmando-se

que € pouco provadvel que o pdssaro a consiga voar.
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2.4.4 Verossimilhanca

Tem-se que relagdes de ordem qualitativa na forma “A € mais verossimil
que B” representam um dos primeiros propdsitos na criagao da teoria das probabilidades
na qual jogadores tais como Cardano (1501-1576) e De Moivre ( 1667-1754) estavam
concentrados em descobrir se das duas jogadas possiveis A e B, qual delas poderia ser
realizada por ser mais verossimil (BARRETO,2001).

Este item teve como objetivo descrever alguns tipos de raciocinio,
destacando-se principalmente os associados as tarefas de diagnéstico. Logo estudaremos

dois tipos de incerteza que sao indispensdveis para esta pesquisa.
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3 INCERTEZA POR IMPRECISAO

A incerteza no mundo real e biolégico em que se vive € trabalhada pela
mente humana de uma forma que seja vidvel seguir uma tomada de decisdo alicer¢ada
em fatos que nao representem uma verdade absoluta.

Nas técnicas de inteligéncia computacional, t€ém-se os sistemas especialistas,
que podem auxiliar as tomadas de decisdes implementadas nesta espécie de sistema e
com isso a légica fuzzy ou conjuntos fuzzy, os quais lidam com a incerteza por
imprecisdo (possibilidade). O termo fuzzy em lingua inglesa pode ter diversos
significados, mas o conceito bdsico deste adjetivo passa sempre pelo vago, indistinto,
incerto e impreciso (REZENDE, 2003).

Segundo Cox (2005) em 1965 o conceito de conjuntos fuzzy foi introduzido
por Lotfi A. Zadeh na Universidade de Berkeley, o qual observou que as tecnologias
disponiveis eram impossibilitadas de automatizar as atividades relacionadas a
problemas que compreendem situacdes ambiguas.

De acordo Cox (2005) os conhecimentos disponibilizados em um sistema
sdo algumas vezes incompletos e com diversas fontes de incerteza. As origens destas
imperfeicoes devem-se principalmente devidas a forma como os conhecimentos sdo
obtidos do mundo real, envolvendo observagdes por meio de instrumentos ou do proprio
ser humano, e com isso essa forma de conhecimento costuma estar sujeita a erros e
incertezas, pois cada ser humano observa a etapa de uma forma diferente; uma outra
forma de origem das imperfei¢des sdo decorrentes destes conhecimentos do sistema real
que sdo apresentados em um modelo por meio da prépria linguagem natural, de uma
légica formal ou de formulagdo matematicas adequadas. Este modelo sempre estard

incompleto em funcdo de simplificagdes necessdrias a realizacao da imperfei¢ao.
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A seguir estudaremos os conceitos das teoria dos conjuntos fuzzy, aspectos

conceituais e estrutura de SE fuzzy para melhor desenvolvimento da pesquisa.

3.1 TEORIA DOS CONJUNTOS FUZZY

Os conjuntos fuzzy possibilitam manipular e representar informagdes que
ndo sdo precisas e que sdo expressas em varidveis lingiifsticas'’, que compreendem a
capacidade de classificar, de forma imprecisa, os varios vértices de um problema, em
termos de conceitos qualitativos em contrapartida aos quantitativos (WEBER; KLEIN,
2003).

Como exemplos deste raciocinio podem ser listadas palavras que nao
imprimem um significado muito especifico a sua semantica nas palavras como: muito
quente, muito frio, caro, barato, forte, rico e tantas outras. Nesse contexto, a ciéncia tem
demonstrado que representar as varidveis lingiifsticas nos sistemas inteligentes
possibilita incrementar o raciocinio do homem nos sistemas computacionais.

Os sistemas fuzzy aliam a flexibilidade do tipo de representacdo simbolica
dos conhecimentos normais nos sistemas especialistas convencionais entre outros, com
a capacidade dos cdlculos numéricos das técnicas baseadas nos sistemas bioldgicos
(CAMPOS; SAITO, 2004).

Considerando-se a teoria cldssica de conjuntos a funcdo que o conceito de
pertinéncia, sinaliza os valores de 0 a 1 para cada individuo no conjunto universo,
afirmando se o individuo € membro ou ndo do conjunto sob andlise. Esta funcdo pode

ser generalizada de tal forma que os valores assinalados aos elementos do conjunto

"2 As varidveis lingiifsticas sio usadas no lugar de nimeros e permitem que sejam moldadas nas
indicag¢des lingiiisticas como, muito baixo, baixo, alto, muito alto (Cox, 2005).
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universo se encontrem dentro de uma amplitude especifica e que indique o grau de
Pertinéncia (GP) desses elementos no conjunto em questao. (KLIR & YUAN, 1995).
Nesse contexto, os conjuntos fuzzy sdo definidos por uma funcdo de
pertinéncia (FP) e, desta forma, simbolos e essas funcdes podem também ser usados
como notagao dos conjuntos fuzzy associados (CAMPO, SAITO, 2004).
A figura 7 ilustra uma representacdo de um CF caracterizando de modo que
possa assumir um nuimero finito de valores, onde o significado de alguns conceitos é

importante para melhor concep¢ao do assunto.

‘UPA

Baixa Média Alta

> T(C")
0 40 100 160 200

Figura 6.Fungdo de pertinéncia

Fonte: CAMPOS, M.;SAITO,K. (2004).

a) nome da variavel: T(C ° ), temperatura em graus Celsius;
b) funcdo de pertinéncia (,u p): determina um conjunto fuzzy mapeando

entradas abruptas (crisp) de seu dominio a graus de pertinéncia;

c¢) grau de pertinéncia: é combinado com uma func¢do de pertinéncia, o qual
pode tomar valores dentro de um intervalo pré-determinado: [0, 1];

d) conjuntos de termos: nome descritivo utilizado para identificar uma
funcdo de pertinéncia; por exemplo, baixa(conjunto A), média( conjunto

B), alta( conjunto C);
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e) universo de discurso: valores (geralmente nimeros) sob os quais €

definida a funcao de pertinéncia: 0, 40, 100, 160, 200.

Segundo Wang (1997) duas notagdes sdo comuns na literatura para

identificar FP.

Na primeira, a fun¢do de pertinéncia de um CD B € identificada por y,,
onde: 1 : T---[0,1]---(40,160).

a) M,: funcdo de pertinéncia;

b) T: nome da variavel;

c) [0,1] : grau de pertinéncia;

d) (40,160) : universo do discurso.

Na segunda, a funcdo € identificada por B e tem a mesma forma:
B:T---[0,1]---(40,160).

a) B : conjunto fuzzy;

b) T: nome da variavel;

c) [0,1] : grau de pertinéncia;

d) (40,160) : universo do discurso.

Esta funcido é chamada de GP e o conjunto de temperatura definido como
um CF. De forma corrente, a amplitude mais usada, para os valores de pertinéncia € o
intervalo [0,1], sendo que cada FP conduz os elementos de um dado conjunto universo A
(temperatura baixa), que serd sempre um conjunto “crisp” em numeros reais em [0,1].

Existem alguns tipos de FP (trapezoidal, L, entre outras) e seus respectivos graficos sao

apresentados a seguir:



A funcdo matemadtica L € definida pela Figura 8:
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Lx<a
flx)=4(-x)/(b-a)a<x<b
0,x=2b

|- S —

Figura 7. Fun¢do L
Fonte: COX, E (2005).

A funcdo matemaética trapezoidal € definida pela Figura 9:

0,x<a
(x=b)/(a=b)a<x<b
flx)=4Lb<x<c
(d-x)/(d=-c)c<x<d
0,x=>d

Figura 8. Funcdo Trapezoidal

Fonte: COX, E (2005).

A funcdo matematica triangular € definida pela Figura 10:

0,x<a
(x-b)/(a—b)a<x<b
flx)=4Lx=b
(c—x)/(c=b)b<x<c :
0,x2c a E

Figura 9. Funcdo Triangular

Fonte: COX, E (2005).




A func@o matematica gama € definida pela Figura 11:

0,x<a
flx)=4(x—a)/(b-a)a<x<b
Lx=2b

Figura 10. Fungdo Gama

Fonte: COX, E (2005).

A funcdo matemadtica Z € definida pela Figura 12:

Lx<a
() 1-2((x—a)/(b—a))’,a<x<(a+b)/2
X)=
2x=b)/(b-a)),((a+b)/2)<x<b
0,x>b
a b

Figura 11. Fungdo Z
Fonte: COX, E (2005).

A fun¢dao matematica Pi-Sino € definida pela Figura 13:

0,x<a

2(x—a)/b-a)),a<x<(a+b)/2
1-2((x=b)/(b-a)).(a+b)/2<x<h
f(x)={lLb<x<a
1-2((x=c)/(d=c))e<x<(c+d)/2
2x—d)/d-c)).(c+d/2)<x<d
0,x>d

Figura 12. Fung¢@o Pi-Sino
Fonte: COX, E (2005).
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A funcdo matemadtica S € definida pela Figura 14:

0,x<a
A(x—a)/(b-a)),a<x<bla+b)/2
1-2((x=b)/(b-a))’.(a+b)/2<x<b
Lx>b

Figura 13. Fun¢do S
Fonte: COX, E (2005).

O CD A de um universo de discurso X € caracterizado pela funcdo de
pertinéncia: A(x): A--- [0,1]

Onde:

a) A(x) € entendido como um GP do elemento x no CF A para cada x
pertencente X;

b) o valor zero representa ndo pertinéncia ao conjunto;

¢) o valor um representa a completa pertinéncia;

d) os valores entre eles, 0 e 1, € usado para representar 0s graus
intermedidrios de pertinéncia.

A maneira por meio do qual o CF pode ser traduzido na seguinte formula é

A={Y/X1+Y2/X2+...+Yn/Xn}:

a) Y1 representa o GP;

b) X1 representa o CF.
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Tal teoria € igualmente utilizada no desenvolvimento de sistemas podendo
auxiliar na obtencdo de respostas alicercadas em dominios que apresentam informacgao
com caracteristicas tipicamente imprecisas ou vagas (NASCIMENTO; YONEYAMA,

2000). Esse assunto € descrito a seguir.

3.2 ASPECTOS CONCEITUAIS DA LOGICA FUZZY

A légica fuzzy vem sendo cada vez mais utilizada pelos estudiosos na drea
de IA para o desenvolvimento de SI (GRINT, 1997).

Os sistemas fuzzy baseia-se na utilizagdo de termos lingiiisticos e podem
obter o conhecimento a partir do especialista, e da unido de duas técnicas, sdo gerados o
SIH (KLIR; YUAN, 1995).

Neste ambiente, € possivel criar um ambiente em que as informacdes l6gicas
possam ser tratadas dentro de regras naturais de raciocinio. Por exemplo: Se tensdo
muito baixa, entdo desligue motor.

Este fato representa a andlise de que uma certa condicdo terd uma
determinada conseqiiéncia (KASABOV, 1996). Entende-se que com a aplicacdo da LF
€ possivel, criar condi¢des de tratar as informacdes 16gicas seguindo regras naturais de
raciocinio que permitem a manipulacdo de valores ndo precisos, expressoes verbais
abstratas (muito baixo, baixo, muito rdpido), com isso o alto grau de complexidade da
modelagem baseada na LF € necessdrio um esforco computacional para que as
expressoes verbais sejam convertidas em ndmero. Esta fase € conhecida como
fuzzificacdo e serd a partir dela que uma estratégia de controle serd implementada, as

informacdes oriundas da situagdo real, captadas por sensores e dispositivos
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computadorizados, sofrem essa transformagao por meio da defini¢do de um conjunto de
variaveis fuzzy, o qual atribui 4s informagdes um dominio de abrangéncia.

Nesta etapa sao utilizados mnemonicos para descrever essas variaveis. Por
exemplo: varia¢do de tensao, velocidade ou temperatura (ROSS, 1995).

Segundo Cox (2005) os sistemas baseados em LF possuem como funcio
principal, a reducao dos custos de desenvolvimento, execu¢do e manutengdo, com isso

tem-se a necessidade de estruturar um sistema fuzzy.

3.3 ESTRUTURA DO SISTEMA FUZZY

O sistema fuzzy tem a estrutura dos sistemas especialistas utilizando-se
dessas caracteristicas da LF para o tratamento incerto. A estrutura modelo de um
sistema fuzzy mescla quatro elementos importantes: a fuzzificacdo, inferéncia, base de
regras e a defuzzificacdo (BADIRU, 2002).

Vale lembrar que nem todos os sistemas fuzzy possuem o componente da
fuzzificagdo, pois a presenca deste componente faz-se ttil tdo somente quando for
desejado um valor direto como a saida do sistema (COX, 2005).

A fuzzificagdo € um processo de transformagdo das entradas abruptas para
fuzzy, que primeiramente sdo determinadas as FP para cada uma sendo definidas as
fungdes, o processo recebe valores de entrada que s@o comparadas as FP armazenadas,
dando origem as entradas fuzzy (GRINT, 1997).

A inferéncia € o processo que combina os CF e seus respectivos GP com as
regras existentes em sua base e utiliza operadores fuzzy nesta inferéncia.

A FP apresenta-se como o critério que define o grau de
constancia/pertinéncia que o elemento pertencerd a um dado conjunto, constando esse

valor em um determinado intervalo entre O e 1.
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A Regra fuzzy (RF) determina um conhecimento especifico e o conjunto das
regras representa o conhecimento necessario sobre o problema em questdo. Toda RF
compreende a parte antecedente e conseqiiente, a sua estrutura € mostrada por meio de:
SE {ANTECEDENTES}; entao {CONSEQUENTE}. A medida de adequagao de cada
regra é definida de acordo com o conectivo utilizado para programar a suas premissas
(COX, 2005).

Na defuzzyficacao converte um conjunto fuzzy de saida de um sistema em
um valor crisp correspondente. Esse processo € importante para decifrar o significado
da acdo imprecisa usando a FP e também para resolver conflitos entre acdes de
competi¢do (BADIRU, 2002).

Conforme descrito por Bittencourt (1998) a teoria fuzzy tem sido usada com
sucesso em diversas dreas industriais € governamentais, tais como controladores fuzzy
em usinas nucleares, processos quimicos e bioldgicos e refinarias. E da mesma forma,
em aparelhos eletrodomésticos, tais como: maquina de lavar, cAmeras fotograficas,
sistemas de ventilacdo, drea médica e econdmica ou em qualquer drea aonde € util
trabalhar com incertezas.

Estudados os conceitos da incerteza por imprecisdo a veremos a incerteza

por aleatoriedade que € usada também como fundamentagdo tedrica para a pesquisa.
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4 INCERTEZA POR ALEATORIEDADE

No raciocinio por aleatoriedade é possivel representar provaveis situacoes
incertas, por isso, utiliza uma extensao de ldgica proporcional para todas as sentencas
dado problema. Com isso a comunidade de IA reconheceu a necessidade de raciocinar
probabilisticamente, hoje denominado-se de raciocinio probabilistico ou incerteza por
aleatoriedade (KORB; NICHOLSON, 2004).

Os primeiros sistemas computacionais para suporte de decisdo foram
construidos a partir dos anos 60 e eram, em grande parte, voltados para o problema da
diagnose, que tratavam a incerteza aplicando uma forma restritiva, mas vidvel em
computador, da teoria probabilistica de Bayes. O Teorema de Bayes mostra uma
maneira de calcular a probabilidade de um evento em particular, dado algum conjunto
de observagdes que se tenha feito (RUSSELL; NORVIG, 2004).

O teoremas de Bayes e RB sdo de muita importancia para melhor

entendimento da incerteza por aleatoriedade.

4.1 TEOREMA DE BAYES

A teoria da probabilidade bayesiana € uma extensdo da teoria da
probabilidade condicional, e permite associar uma nova evidéncia sobre uma hipétese
com conhecimento prévio para chegar a uma estimativa da probabilidade de que a
hipétese € verdadeira.

Os métodos bayesianos de andlise sdao descritos como confianga parcial
sobre condicdes de incerteza, onde as proposicdes sdo quantificadas com parametros

numéricos significando o grau de confianca de acordo com alguma forma de
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conhecimento. Deste modo, pode-se definir a probabilidade como uma evolucdo do
grau de confianca, no entanto, o tratamento da rede bayesiana € uma simples estrutura
de fungdes probabilisticas e com um dominio de varidveis (WILLIAMSON, 2005).

A estatistica bayesiana foi originada por Thomas Bayes, matematico inglés
que viveu no século XVIII, cujos estudos em probabilidade resultaram no teorema de
Bayes (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Conforme Pearly (1988) o teorema de Bayes ¢ um método quantitativo para
a revisdo de probabilidades conhecidas, com base em nova informag¢do amostral. No
processo de tomada de decisdo, significa calcular uma probabilidade pela aplicagcdo de
um teste diagndstico denominado probabilidade a posteriori, considerando as
probabilidades ja disponiveis (probabilidade a priori).

Quando melhor compreendido, o teorema se mostra como a lei fundamental
que governa o processo de inferéncia légica. O teorema € a base para analisar um
conjunto de informagdes disponiveis e chegar a uma conclusdo objetiva, expressa
numericamente (KORB; NICHOLSON, 2004).

_ P(e/n)P(h) 2)
P(h/e)= TP

Segundo Korb e Nicholson (2004), esse teorema afirma que a hipotese
condicional de & em alguma evidéncia € igual a probabilidade de P(e/ h), o tempo que
esta probabilidade ocorrer antes de qualquer evidéncia, normalizou dividindo por P(e),
onde tem-se a seguinte formulagio, P(H, )*P(e/H,)+P(H,)*P(e/H,,). Para que a
probabilidade condicional de toda a hipétese soma um, no entanto nao tem nenhuma

controvérsia. As novas convicgdes das hipdteses dado que a evidéncia é nova €

chamado de condicional.
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As formas de representacdo do conhecimento probabilisticos utilizado em

SEP sdo as redes bayesianas muito utilizada neste tipo de sistema.

4.2 REDES BAYESIANAS

A rede bayesiana € a forma de representacdo do conhecimento dos sistemas
inteligentes que se baseiam na inferéncia bayesiana apresentando-se por meio de
estruturas graficas conhecidas como redes causais ou redes de probabilidades
(NEOPOLITAN, 2004).

A base de conhecimento de uma RB € formada por probabilidades, baseadas
no conhecimento de um ou varios especialistas, e os célculos utilizados para gerar a
saida sdo baseados no Teorema de Bayes. A quantidade de especialistas envolvidos no
processo de aquisi¢do do conhecimento € uma questdao complexa, dado que, se a base
for formada apenas na experiéncia de um especialista, pode ficar incompleta ou nao
satisfatoria aos demais especialistas que utilizarem o sistema. Entretanto, diversos
especialistas envolvidos no processo de formacdo da base de conhecimento pode, ndo
apenas, permanecer com os problemas anteriores como também aumentar ainda mais a
complexidade deste processo que € um dos mais complexos no desenvolvimento de
qualquer sistema inteligente que apresente uma base de conhecimento (WILLIAMSON,
2005).

As RB sdo grafos aciclicos direcionados onde os nds representam as
varidveis com medida de incerteza associada, e os arcos representam a existéncia causal
direta entre os nds conectados (parte qualitativa): a forca dessa influéncia é quantificada

por probabilidades condicionais. A parte qualitativa de uma RB estd associada a um
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grupo de fungdes que representam valores numéricos, os quais compdem a parte
quantitativa (KORB; NICHOLSON, 2004).

Considere a situag¢do ilustrada na Figura 15. Sendo que A tem uma
influéncia em B, que tem por sua vez a influéncia no C e que a evidéncia pode ser

transmita de uma conexao de série A, para séries B e C.

Figura 14. Conexdes em Séries

Fonte: JENSEN, F. (2001).

Ilustrada na Figura 16 considere que a evidéncia pode passar em todos os

nds menos no primeiro evento instanciado chamado de A nesta ilustrag@o.

Figura 15. Divergir liga¢des
Fonte: JENSEN, F. (2001).

Em uma RB, mesmo que dois nds nao estejam diretamente ligados, ainda
existird uma dependéncia entre eles, ou seja, quando uma nova evidéncia é apresentada
na rede, ocorre uma redistribui¢ao das probabilidades em todos os nos (JENSEN, 2001).

Essa abordagem ¢ utilizada para auxiliar no desenvolvimento de sistemas
inteligentes capacitados para gerar possiveis solucdes a diversos tipos de problemas,
como por exemplo, diagndsticos médicos.

Apds os estudos das incertezas por imprecisdo e por aleatoriedade ha

necessidade de integrar as duas técnicas, por este motivo veremos o objetivo de SH.
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5 SISTEMAS HIBRIDOS

Conforme Rezende (2003) o conceito de SH ou de método hibrido de
aquisicdo de conhecimentos é bastante amplo e pode englobar diferentes tipos de
abordagens. De uma maneira mais geral, pode-se descrever que todo o sistema que
integra dois ou mais métodos diferentes da IA para a solu¢do de um problema apresenta
o conceito de hibridismo.

Apesar dos SH serem mais complexos e dificeis de implementar, devido ao
fato de serem compostos por multiplos médulos e também por necessitarem que estes
moédulos interagirem entre si, mesmos assim estes sistemas tem sido muito estudados e
aplicados (HUDSON; COHEN, 1999). Primeiramente concentrard nas principais
vantagens advindas de sua utilizacao.

A integracdo de duas técnicas complementares permite que uma complete as
deficiéncias da outra de forma a obter um melhor desempenho, ao usarmos diferentes
técnicas de aquisicdo e de representacdo de conhecimentos tem-se a capacidade do
sistema de adquirir novas informacgdes, e também, este sistema ndo tenha apenas uma
visdo parcial, e limitada pelas imposi¢des e restricdes de um unico método, dificultando
a obtencdo de uma solu¢@o para um determinado problema tratado (REZENDE, 2003).

Algumas tarefas muito complexas que usualmente ndo podem ser abordadas
por meio da utilizacdo de uma unica técnica para a sua solugdo, podem ser quebradas
em sub-problemas, e estes sim podem ser tratados individualmente, chegando-se a uma
solucdo global do problema, o processamento em paralelo de informagdes pelos
diferentes modulos ird usualmente permitir que tenhamos sistemas com uma maior
performance, mais robustos, € com uma maior tolerancia a falhas (HUDSON; COHEN,

1999).
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Em relacao aos SIH, considera-se também que estes, em seu objetivo maior
que € a reproducao do comportamento inteligente humano, se caracterizam pelo fato dos
seres humanos ndo empregarem um tunico método de solucdo de problemas, usando
diferentes técnicas, como por exemplo, solucdes baseadas: em experiéncias passadas;
em conhecimentos tedricos adquiridos; em diferentes métodos de raciocinio, sendo por
inferéncia, por probabilidades, por deducdo, por analogia, entre outros.

Assim como os seres humanos, os SIH procuram por meio da integracao
métodos automaéticos transcreverem a inteligéncia humana. Ao integrar diferentes tipos
de representacdo de conhecimentos: exemplos (casos tipicos), contra exemplos (casos
atipicos), regras e predicados ldégicos, regras fuzzy, probabilidades,etc., trocam-se
informacdes e conhecimentos entre os seus modulos, o que usualmente, lhe confere uma
caracteristica de um sistema que evolui no tempo, construindo o conhecimento de
interacdes entre o usudrio e entre os diferentes modulos do sistema (RICH; KNIGHT,
1993).

E muitas vezes, ao combinar multiplos médulos, teremos assim um sistema
que deve ser mais robusto, e que aceite certas contradi¢des e conflitos cognitivos entre
os seus modulos. Isto até pode vir a ser um problema, mas se for bem explorado podera
nos trazer grandes vantagens (OS()RIO; VIEIRA, 1999). Busca-se com o uso dos
sistemas hibridos € a integracdo de multiplos médulos que cooperam entre si, cada um
com suas especificidades, visando em conjunto o tratamento de um objetivo comum.

Segundo Rezende (2003) as principais pesquisas em SIH combinam as
técnicas baseadas em dados como as RNA integrando com a técnica que utiliza o
conhecimento (légica fuzzy).

Para melhor entender a razdo pelos quais os paradigmas devem ser

combinados ao resolver o problema, € necessario observar as vantagens e limitagcdes de
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cada método, por isso a seguir tem-se duas formas de hibridismo, lembrando que nao
sdo as Unicas, mas o foco destas pesquisa ndo € mostrar as variadas formas de

integragcdes entre os SH.

5.1 HIBRIDA REDE NEURO-FUZZY

Este tipo de sistema utiliza a capacidade de aprendizado das Redes Neurais
Artificiais (RNA) juntamente com a possibilidade de tratamento de informagdes
imprecisas da légica fuzzy. Diversos autores desde a década de 80 buscam reunir a
capacidade da l6gica fuzzy de incorporar o conhecimento de especialista e representar
conhecimentos imprecisos, com a habilidade de aprendizado e poder de processamento
das RNA para a geragdo de arquitetura hibrida denominada rede neuro-fuzzy
(REZENDE, 2003).

Conforme Fullér (1995) as Redes Neuro-Fuzzy (RNF) possuem duas
abordagens distintas que diferem-se pela arquitetura e funcionamento de seus modelos,
podendo-se classificar estes sistemas como hibrido ou cooperativo.

Na primeira classificacdo a RNF hibrida € composta por x camadas de
neurdnios onde cada uma constitui-se de uma etapa de raciocinio impreciso. Este
modelo de disposi¢do apresenta uma total integracdo das RNA com o sistema fuzzy € o
aprendizado desta rede ¢é agrupado utilizando alguma forma de algoritmo de

treinamento aplicdvel a estes modelos convencionais (RODARTE; SANTOS, 2005).

5.2 HIBRIDO FUZZY-BAYESIANO

Este tipo de sistema utiliza a capacidade das incertezas aleatorias e

imprecisas no desenvolvimento de sistemas inteligentes sendo de responsabilidade do
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engenheiro do conhecimento, determinar qual € a abordagem mais adequada, baseando-
se na andlise do dominio da aplicacdo.

Conforme Pelikan (2005) as redes bayesianas sdo uma alternativa para
modelar dominios que apresentam incertezas aleatéria. Porém quando identificadas
incertezas imprecisas no dominio de aplicacdo, Brignoli (2001) propés uma
modificacdo no Teorema de Bayes para reconhecer a imprecisdo existente nas

informacdes para o dado problema.
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6 TRABALHOS CORRELATOS

A concep¢ao de SIH resulta na combinacdo de duas ou mais técnicas
distintas de IA, e neste dominio de estudo destacam-se varias aplicagdes desenvolvidas
pelos modelos neuro-fuzzy, algoritmos genéticos-fuzzy, arvores de decis@o para indexar
a base de casos em um RBC, o uso das redes neurais artificiais com o raciocinio
simbdlico, entre outras.

Os dominios de aplicacdo onde ja foram desenvolvidos SIH sao bastante
diversificados e ndo ¢ dificil de encontrar essas aplicacdes em monografias, artigos,
teses, entre outras. Porém € importante ressaltar que foram encontrados apenas alguns
trabalhos do hibridismo fuzzy-bayesiano tema desta pesquisa, logo sdo descritos alguns

trabalhos correlatos neste tema.

6.1 HIBRIDISMO FUZZY-BAYES

Foram pesquisadas duas aplica¢des de hibridismo fuzzy-bayesiano, listados

a seguir.

6.1.1 Modelo Hibrido Difuso-Probabilistico: Uma Alternativa Para Sistemas

Especialistas

Essa Dissertagdo de Mestrado do Curso de Pés-Graduacdo em Ciéncia da
Computacdo na Universidade Federal de Santa Catarina, em Florian6polis, SC
(BRIGNOLLIL 2001).

Tem como objetivo experimentar o modelo hibrido, propor um estudo de
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caso para o diagndstico de reacdes adversas causadas pelo consumo de leite
contaminado por quantidades de antibidticos. Estd aplicada na drea de diagndstico de

reacOes causadas pelo consumo de leite contaminado, com as técnicas de LF e RB, foi

desenvolvido um protétipo desenvolvido especificamente para as simulagdes.

/—11' Simulador Difuso-Probabilistico >>»»> SEHIB v1.0 <<<<<g
E vid&ncias [tipo de informagao, -
AUSENCIA  PRESEMCA —I
Pericina (Ul/g) [ [ L
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H (x) " DUFUSA
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20,00
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— 1| 100,00
Amoztras para simulag3o: 90,00
Penicilina_gtd E streptomicina_gtd Tetracicling_gtd | = ?g-gg
Beinici |
Id 0.00425 13 q Reinicia I e
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Figura 16. Tela SEHIB
Fonte: BRIGNOLI, J. (2001).

Os resultados mostraram que as probabilidades acima do ponto de médxima
entropia no caso considerado diminuem quando vinculadas a eventos fuzzy e, as que
ficam abaixo desse ponto, aumentam. Estes resultados obtidos mantiveram a soma

unitaria do vetor de saidas da rede.

6.1.2 Uma Abordagem Hibrida Fuzzy-Bayesiana para a Modelagem da Incerteza

Essa Dissertagdo de Mestrado do Curso de Pés-Graduacdo em Ciéncia da



54

Computacdo na Universidade Federal de Santa Catarina, em Florian6polis, SC
(TIBIRICA, 2005).

Tem como objetivo desenvolver uma abordagem hibrida fuzzy-bayesiana
que permita modelar incertezas aleatdrias e/ou imprecisas no desenvolvimento de
sistemas especialistas, visando permitir o reconhecimento de incertezas inerentes na

area de nutrigdo, especificamente nos problemas de peso.

) Dominfe de Analise da Abordagem Hibrida luzzy-bayesiana - Mozilla Firefox

frgio Edésr  Egbr  Ir Favorkos  Fecramerkss Ajuds

¥ % ey f‘-').\ | http:floceboet jdisgnostioal. pop w B r |Gl

Personadzarinks | | Hoifisl grabuin | | Windoms | | Windows Media

Dominio de Anilise da Abordagem Hibrida fuzzy-bavesiana

VARLAVELS DE ENTRADA OU EVIDENCLAS

Cimmra Qnadril - UD [0.6 |, 0.9] | .79
Cwomferencia Abdosmmal - T [600, 150] | Bl

|_INFERIF: |

Codude

Figura 17. Tela da abordagem hibrida fuzzy-bayesiana.
Fonte: TIBIRICA, C. (2005).

Os resultados obtidos reconhecem diferentes niveis de imprecisao nos dados
de entrada e resulta em distribui¢des de probabilidade, a rede hibrida fuzzy-bayesiana
faz inferéncias baseadas nos niveis de incerteza nos dados de entrada, e em situacdes de
méxima entropia ela aponta a necessidade de novos conhecimentos para elucidar a

situacdo analisada.
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6.2 OUTROS HIBRIDISMOS

Foram realizadas outras pesquisas de hibridismo como neuro-fuzzy, neuro-

bayes, 16gica baseadas em agentes com logica fuzzy, entre outros.

6.2.1 Raciocinio Baseados em Caso, Uma Abordagem Fuzzy para o Diagnéstico

Nutricional.

Essa Tese de Doutorado do Curso de Pds-Graduagdo em Ciéncia da
Computacio na Universidade Federal de Santa Catarina, em Florian6polis, SC (THE,
2001).

Seu objetivo é desenvolver um sistema inteligente que satisfizesse as
necessidades de um especialista nutricionista ao determinar um diagnoéstico nutricional e
fornecer uma prescricdo dietética a um paciente, utilizando-se ferramentas rapidas e
proximas a cognicao humana.

Esta aplicada na 4rea de nutricdo, e com as técnicas de RBC e LF, a
ferramenta utilizada para testar os pesos, foi a shell Esteem 1.4 e o programa estatistico
utilizado foi SPSS com a versao 8.0.

O resultado verificou a sustentabilidade da capacidade do modelo tendo em
vista a importancia do aprendizado com a experiéncia, a validagao do modelo fuzzy e do

RBC chegou préximo a 100%.
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6.2.2 Agentes Inteligentes Fuzzy: Uma Ferramenta Hibrida para a Exploracao de

Processos Espaciais em Zonas Costeiras

Essa Tese de Doutorado do Curso de Pés-Graduacdo em Engenharia de
Producdo na Universidade Federal de Santa Catarina, em Floriandpolis, Santa Catarina
(SPERB, 2002).

Tem como objetivo um modelo de simulacdo baseada em agentes para a
analise dos cendrios de ocupagdo de zonas costeiras, a partir da modelagem da
percepcio espacial destes agentes através da logica fuzzy. O desenvolvimento de um
protétipo permitiu a comprovacdo da viabilidade de aplicacdo em casos reais, bem
como a captura de comportamento real de individuos em zonas costeiras. Além disso, a
aplicagdo do modelo em um caso real demonstra o poder de previsibilidade e o subsidio
a estudos ambientais por meio de simulacdo computacional, indicando um grande
potencial para testes de hipéteses sobre o papel que cada individuo representa no

funcionamento global de um sistema.

] Layer Viewer

e [ m— s =

Project Simulation View Hefp

a2 8 =3

(389, 44 )= as,maaswlil_-'

Figura 18. Interface do Simulador.

Fonte: SPERB, R.(2002).
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O resultado comprovou por teste de similaridade espacial, a viabilidade do

emprego da logica fuzzy e agentes inteligentes para os estudos de processos espaciais.

6.2.3 Utilizacao de um Modelo Neuro-Fuzzy para a Localizacdo de Defeitos em

Sistemas de Poténcia

Esse artigo do Instituto de Computacio na Universidade Federal
Fluminense, em Niteréi, Rio de Janeiro (MEZA; SOUZA; SCHILLING, 2006).

Tem como objetivo apresentar a aplicagdo de um modelo neuro-fuzzy para o
processamento de alarmes e localizacdo e defeitos em sistemas de poténcia.

Os resultados obtidos ilustram o excelente desempenho do método proposto,

fornecedores boas as interpretagdes de padroes corrompidos.

6.2.4 Interpretacao Lingiiistica da Operacao de uma Usina Hidroelétrica através

de Redes Neurais Nebulosas Adaptaveis

Este artigo do Curso de Sistema de Engenharia Elétrica, Teoria Econdmica e
Engenharia de Sistemas da Universidade de Sdo Paulo, Campinas, Sdo Paulo (SILVA;
BALLINI; SOARES, 2003).

Este artigo tem como objetivo apresentar uma metodologia para
interpretacdo lingiiistica da operacdo de uma usina hidroelétrica. Trata-se de uma
abordagem de controle 6timo na qual uma rede neural nebulosa trabalha em paralelo
com um otimizador deterministico.

Os resultados mostram que a rede utilizada € capaz de aprender as decisoes

numéricas do otimizador e pode funcionar como uma espécie de intérprete, traduzindo
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os dados numéricos em sentencas que podem ser facilmente compreendidas por seres

humanos.

6.2.5 Controle Neuro-Fuzzy de Processo de Nivel Multivariavel

Este artigo do Grupo de Robdtica, Automacdo e Visao Computacional do
Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade de Brasilia, em Brasilia, Distrito
Federal (FREITAS; BAUCHSPIESS, 2006).

Seu objetivo o controle eficiente de sistemas ndo-lineares pressupdem a
utiliza¢do de um modelo ou a utiliza¢do de técnicas de inteligentes como redes neurais e
l6gica fuzzy, em particular quando diferentes pontos de operacdo sao utilizados ou
quando se utiliza uma trajetoria para o sinal de referéncia.

Conforme descrito pelos autores, constatou-se que os resultados dos
processos nao-lineares multivaridveis utilizado controladores neuro-fuzzy produz
resultados com robustez a variagcdes no parametros do processo. Mostra-se uma grande
probabilidade de sucesso para as aplicacdes e, processos reais, além disso as operagdes
bem sucedidas do controle em grandes sinais e independente do ponto da operacao,
conseguimos controlar o processo num ponto onde o sistema se torna niao-controldvel e
ndo-observdvel por técnicas de controle espago-de-estados adaptativas e por

linearizagdo exata.

6.2.6 A Neural -Bayesian Aproach For Predicting Smear Negative Pulmonary

Tuberculosis
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Este artigo do Departamento da Saidde Publica da Universidade Federal de
Maranhio (SANTOS; SILVA; MARTINS, 2006).

O objetivo ¢é analisar a aplicacdo de rede neural bayesiana para predizer o
diagnéstico de tuberculose pulmonar paucibacilar.

Conforme descrito pelos autores foi usado apenas sintomas e sinais fisicos
foram usados para a constru¢do da rede neural bayesiana, a qual foi capaz de classificar
corretamente 82 % dos pacientes da amostra dos testes.

Vistos os trabalhos correlatos que estdo sendo pesquisados na drea de

hibridismo a seguir a modelagem do trabalho desenvolvido.



60

7 SISTEMA INTELIGENTE HIBRIDO FUZZY-BAYESIANO

Essa pesquisa propde um estudo e utilizagdo da abordagem hibrida fuzzy-
bayesiana, para o desenvolvimento de uma aplicacdo na drea da sauide, resultante da
escolha da melhor forma de integracao dessas teorias.

A metodologia utilizada € constituida das seguintes etapas: levantamento
bibliografico, definicdo da shell para a modelagem bayesiana, ambiente de
desenvolvimento do sistema e da modelagem fuzzy, definicao da problematica do estudo

de caso, modelagem do sistema, modelagem hibrida fuzzy-bayesiana.

7.1 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

O levantamento bibliografico constituiu nos assuntos abordados durante o
processo de desenvolvimento desta pesquisa. Primeiramente foram descritos alguns
tipos de raciocinios, realizando um estudo sobre os temas de: imprecisao, aleatoriedade
e hibridismo.

Ainda nesta etapa foram descritos alguns trabalhos correlatos sobre
hibridismo a partir de: monografias, dissertacdes de mestrado, teses de doutorado,
artigos publicados em periddicos e eventos cientificos, além de bibliografias
conceituadas.

Finalizado o levantamento bibliografico passou-se a definicdo da shell para
a modelagem bayesiana, ambiente de desenvolvimento do sistema e da modelagem

fuzzy, bem como a definicdo da problematica do estudo de caso.
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7.2 DEFINICAO DA SHELL, AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO E

PROBLEMATICA PARA O ESTUDO DE CASO

Neste item foram verificadas as definicdes da shell para a parte
probabilisticas, ambiente de desenvolvimento e estudo de caso para o sistema que serao

vistos a seguir.

7.2.1 Shell Modelagem Bayesiana

A shell para a modelagem bayesiana é empregada nesta pesquisa para
diminuir a complexidade matematica e computacional do problema a ser resolvido.

Na 4rea da IA existem vdrias shell disponiveis e voltadas para a engenharia
do conhecimento e desenvolvimento de SI a partir da construcdo de RB e conseqiiente
modelagem da incerteza por aleatoriedade.

Como a representacdo do conhecimento em sistemas probabilisticos é dada
pelas RB, por isso foi escolhida a shell Netica'® nesta pesquisa, e também pelo fato da
Unesc contar com uma licenca educacional, além de ser de fécil utilizacdo, e
principalmente por oferecer diversas API para a integracdo com variados ambientes de
desenvolvimento como o NetBeans'* (linguagem Java), C++ Builder" (linguagem

C++), entre outros.

B Netica Bayesian Network Software from Norsys. Norsys Software Corp. Disponivel em:

http://www.norsys.com. Acesso: 15 ago. 2007;
'* NetBeans Disponivel em: http://www.netbeans.org. Acessado: 15 ago. 2007;
' Borland the open Alm Company. Disponivel em: http://www.borland.com/br. Acesso 15 ago. 2007.
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Visto a shell para a representacdo do conhecimento, necessita-se de um
ambiente de desenvolvimento que consiga integrar as duas técnicas, esse ambiente serd

relatado no préximo item.

7.2.2 Ambiente de desenvolvimento do Sistema hibrido fuzzy-bayesiano

O ambiente de desenvolvimento escolhido nesta pesquisa € o NetBeans IDE
5.5 que € uma ferramenta para programacao na linguagem Java, opensource'®.

A linguagem Java e o ambiente NetBeans também foram escolhidos em
virtude da shell Netica oferecer para a linguagem Java uma de suas API mais atualizada
Netica Java API'" (BILESIMO, 2007).

Assim, esse ambiente foi usado para o desenvolvimento da interface com o
usudrio, integracdo da Netica Java API ao ambiente NetBeans e modelagem fuzzy do

conhecimento.

7.2.3 Problematica para o estudo de caso

A problemética para o estudo de caso para a modelagem hibrida fuzzy-
bayesiana é Cancer de Prostata (CP) e hiperplasia prostitica benigna (HPB) na é4rea de
Urologia.

O Grupo de Pesquisa em Informética Médica e Telemedicina (Kiron)
buscam o desenvolvimento cientifico - tecnoldgico, e oferece alternativas para

proporcionar diminui¢do de custos e melhoria na qualidade de servicos na drea de

' Disponivel gratuitamente.
"7 Encontra-se no sife: http://www.norsys.com/netica-j.html.
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informdtica em sadde, por esse motivo, dispde de pesquisadores da drea médica e
tecnoldgica para o desenvolvimento de pesquisas. Atualmente o médico vinculado ao
Kiron atua nesta drea de Urologia, e conseqiientemente foi escolhido para ser o
especialista da drea médica nesta pesquisa.

Para a defini¢do do tema a ser abordado no sistema hibrido, o especialista
que também atua no curso de medicina da Unesc apresentou a necessidade de uma
ferramenta de apoio ao processo de ensino aprendizagem de assuntos relacionados a
essa area, considerando que a principal dificuldade diz respeito a diferenciac@o entre os
conceitos voltados ao diagndstico de hiperplasia prostatica benigna e cancer de prostata.

Ap6s sugestdo da problematica a ser utilizada para o estudo de caso, ou seja,
diagnoéstico de HPB e CP, verificou-se na literatura que o CP ja é o terceiro tumor
maligno mais diagnosticado no Brasil e o quinto que mais leva o ébito (INCA, 2005).

Segundo os dados do Instituto Nacional do Cancer (2005), estimou-se que
14.830 pacientes no ano de 2006 seriam diagnosticados com essa morbidade, e levando

a mortalidade de 6.850 pessoas em virtude deste tipo de cancer.

7.2.3.1 Raciocinio do Diagnéstico de Cancer de Prostata X Hiperplasia Prostatica

Benigna

Sob o ponto de vista clinico, os tumores benignos e malignos podem ser
identificados em fases iniciais por meio do toque retal, dosagem do PSA sanguineo'® e
pelo Ultra-Som Transretal'” (USTR) da prostata.

Conforme Hering (1998) os alguns sintomas prostaticos sio:

a) disuria (ardéncia para urinar);

'8 £ uma proteina liberada na circulagio sanguinea tanto pelo tecido normal da préstata quanto pelas
células malignas prostaticas (ARAUJO, 1996);
' o transdutor ¢ inserido no reto do homem para observar a préstata (ARAUJO, 1996).
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b) febre;

¢) obstrucdo com sensacdo de ndo esvaziamento vesical;

d) urinando com intervalo menor de 2 horas;

e) jato urindrio fraco;

f) acordam vdrias vezes por noite para urinar.

Ap6s essas queixas feitas pelo paciente é realizado o exame de sangue (PSA
Total e PSA Livre), exame de urina, e exame fisico com toque retal. A partir dessas
informacdes, pode-se ter duas situagdes: HPB; ou, CP.

Para diferenciar essas duas situacdes, os pacientes que tiverem PSA total
abaixo de 2,5 ng/ml e que ndo apresentarem alteragdes sugestivas de cancer no toque
retal, apresentam HPB, devendo ser acompanhados anualmente pelo médico e com
exames, pois podem apresentar mesmo em uma probabilidade pequena CP.

Observa-se ainda conforme raciocinio médico que os pacientes que tiverem
PSA total acima de 2,5 ng/ml e a relagdao de PSA livre dividido pelo PSA total forem
maior que 20% devem se submeter ao exame de toque retal para verificar a ocorréncia
de ndédulos, e na ocorréncia desses nddulos, os mesmos devem ser investigados com
USTR, e neste exame, se for observada a persisténcia de alteracdes hipoecogénicas20 na
zona periférica da prostata, esses nédulos devem ser submetidos a bidpsia, podendo o
paciente apresentar CP, ndo desconsiderando uma pequena probabilidade para HPB.

Assim, conforme raciocinio apresentado pelo especialista que indica
principalmente a incerteza por aleatoriedade, verificou-se também a presenca de
imprecisdo nas evidéncias do PSA total (normal e alterado) e Densidade do PSA

(normal e alterado).

20 Sdo nédulos que aparecem na cor cinza na ultra-sonografia (ARAUJO, 1996).
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Com a problemética definida o item a seguir descreve a modelagem do

sistema.

7.3 MODELAGEM DO SISTEMA

A modelagem do sistema foi realizada com o objetivo de simplificar e
padronizar a interface além de facilitar o desenvolvimento e a interacdo com o usudrio.
Esta atividade baseou-se na Unified Modeling Language (UML) pela ferramenta
Pacestar, por meio de seus diagramas de atividade, estado e caso de uso.

A Figura 19 ilustra o diagrama de atividade que apresenta os aspectos

dinamicos do sistema.

Selecionar
Evidéncias

Outras
Disuria

Febre

Primeira
Probabilidade
CP e HPB J

Figura 19. Diagrama de Atividade do Sistema

Por meio deste diagrama pode-se observar que o usudrio seleciona as

evidéncias, neste caso Disdria, e o sistema calcula a probabilidade de ter CP e HPB. Em
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seguida, o usudrio pode selecionar outras evidéncias e com isso as hipdteses
diagnésticas sao atualizadas.
Na Figura 20 ilustra-se o diagrama de estado que demonstra genericamente

as etapas do sistema.

Selecionando

Propagando as
Probabilidades

Hip6tese 2

Hipétese 1

Figura 20. Diagrama de Estado

O estado inicial (@) € o ponto de inicio do sistema, em seguida o usudrio
seleciona uma evidéncia que € propagada para as probabilidades das hipdteses
diagnésticas, podendo-se selecionar as evidéncias até que nao se tenha mais nenhuma.
Assim, finalizando-se o processo de inferéncia.

Na Figura 21 ilustra o diagrama de caso de uso do sistema que demonstra a

interacdo do usudrio com a aplicacao
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Seleciona os nds

Faz comunicagdo com a rede bayesiana por meio da Netica Java APIB‘

A

Usuario

Probabilidades hip6teses diagnéticas

Entrada dos valores fuzzy

............... faz o célculo no sistema B‘

Ajuda/Limpar probabilidades

Figura 21. Diagrama de Caso de Uso

O usudrio pode selecionar o nds ou entrar com os valores (PSA Total e peso
da préstata) que sdo as entradas as entradas fuzzy do sistema, calculando assim as
probabilidades das hip6teses diagndsticas, e ainda o usudrio podera verifica o item ajuda
ou limpar as probabilidades ja digitadas.

Apds a modelagem do sistema seguiu-se com a etapa da modelagem hibrido

do conhecimento.

7.4 MODELAGEM HIBRIDA DO CONHECIMENTO

A modelagem hibrida fuzzy-bayesiana foi realizada em trés etapas: aquisicao

e representacdo do conhecimento; modelagem matematica e implementagao do sistema.
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7.4.1 Aquisicao e Representacio do Conhecimento

Conforme descrito anteriormente para modelar o hibridismo, o dominio de
aplicacdo utilizado diz respeito ao diagndstico da HPB e do CP na area de Urologia,
considerando-se no processo diagndstico, tem-se o raciocinio aleatério, e em alguns
sinais e sintomas o impreciso.

Conforme introduzido nos itens anteriores o especialista desta pesquisa foi o
professor pesquisador do Kiron, Rozenir Ramos, também professor de Urologia no
Internato do curso de Medicina da Universidade do Extremo Sul Catarinense.

Assim, nesta etapa foram definidas as hipéteses diagndsticas relevantes a
esse dominio de estudo, bem como as evidéncias necessdrias para chegar ao
diagnoéstico.

Considerando que as hipdteses diagnésticas estabelecidas sao HPB e CP, os
sinais e sintomas definidos foram: distria, febre, obstrucdo com sensacdo de nao
esvaziamento vesical, urinar com intervalo menor que duas horas, jato urindrio fraco,
acordar vdrias vezes a noite para urinar, € para auxiliar, alguns exames que sdo usados
para o diagndstico como PSA total, densidade do PSA, toque retal e USTR.

Com relacdo ao hibridismo definiu-se que o raciocinio aleatorio seria
utilizado em todas as evidéncias com exce¢do do PSA total e densidade do PSA que
conforme descrito anteriormente apresentam imprecisao.

Serd detalhada a aquisicdo e representacdo do conhecimento das duas

incertezas aleatdrias e imprecisas.

7.4.1.1 Aquisicao e Representacao do Conhecimento Bayesiano
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A definicdo das probabilidades condicionais da RB se deu por meio de
diversas entrevistas com o especialista, realizado-se perguntas como por exemplo:

a) Se o paciente tiver HPB qual percentual da populacdo apresenta distiria?

E importante ainda destacar que a aquisicio de conhecimento se deu por
meio de entrevistas, principalmente pelo fato do especialista ndo contar com uma base
de dados estruturada, que poderia ser utilizada para aprendizagem bayesiana.

Seguindo nesta atividade foram estimadas as probabilidades a priori do

sistema, conforme descrito nas tabelas 1 e 2.

Tabela 1. Probabilidade a priori

Hipoéteses .
Diagnosticadas P(Hi)
Cancer de Prostata 25
HPB 75

Tabela 2. Distribuicao das probabilidades a priori evidéncias da modelagem

Hipoteses Diagnosticadas
Evidéncias P(ek/Céncer de P(ek/HPB)
Prostata)

Dlisiich Sim 50 50
Nio 50 50
Sim 50 50
Febre Nio 50 50
- Sim 25 25
Obstrucdo Nio 75 75
Nunca 25 25
As vezes 15 15
Esfor¢o para Menos da metade das vezes 15 15
Urinar Metade das vezes 15 15
Mais metade das vezes 15 15
Sempre 15 15
Nunca 25 25
As vezes 15 15
Jato urindrio fraco Menos da metade das vezes 15 15
un Metade das vezes 15 15
Mais metade das vezes 15 15
Sempre 15 15
Nunca 25 25
Intervalo para As vezes 15 15
urinar menoI; de2 Menos da metade das vezes 15 15
horas Metade das vezes 15 15
Mais metade das vezes 15 15
Sempre 15 15
Alterado Textura 60 30
Toque retal Alterado Tamanho 30 60
Normal 10 10
R Sem infec¢do 95 95
Cultura da urina Com infecgio 5 5
Alterado 90 99,9
USIIR Normal 10 0,01
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Ap6s a definicdo das probabilidades das hipdteses diagndsticas e evidéncias,
sinais e sintomas, foi realizada a representacdo do conhecimento por meio de uma rede
bayesiana, construida na shell Netica, ilustrada na Figura 22, composta de um no para
representar as hipodteses diagndsticas (CP, HPB), e outros nove nds (disuria, febre,
obstru¢do, esfor¢o para urinar, jato urindrio fraco, intervalo para urinar menos de 2
horas, toque retal, cultura da urina, USTR) para representar os sinais e sintomas a serem

considerados no diagnéstico.

B |Netica - [Urologia] Q@@
@ File Edit Layout Modify Metwork Relation Style Report  Window Help -G X
2|l o| | olale|N] ¢ b= olx| /] =% F|0|u| 2
-
DISURIA USTR
Sim 500 - ¢ Alterado 500 ¢ i
FEBRE Mao 500 © § ¢ Morrnal 50.0 |
i ggg‘ CULTURA_URINA
B — Sem Infeccan 50.0] © @ |
= \ //, Com Infeccan 500 | § ¢
Sim s00[ © | DOENCAS
Mao 800 © © @
—— Cancer Pros... 50.0 TOQUE_RETAL
ESF_URINAR alzlz AieradoTe.. 3]
N T " Alterado Ta . 333
As Wezes 167 Mormal 333
Menaos Meta... 16.7
Metade Vezes 16.7 INTER_URINAR_MENOR._...
Mais Metad... 167 JATO URINARIO_FRACO Nunca 16.7
Sempre 167 Munca 167 As Vezes 16.7
As Vezes 167 Menos Meta... 16.7
Menos Meta... 16.7 Metade Vezes 16.7
Metade Yezes 157 Mais Metad... 167
Mais Metad... 16.7 Sernpre 16.7
Sempre 16.7
W
< ¥

Figura 22. Representacdo do conhecimento por meio de Rede Bayesiana

Ilustrando a inferéncia bayesiana a seguir € descrito um exemplo que
apresenta a modelagem matematica, tento-se como evidéncia a USTR alterada.
Para os célculos a seguir, foram utilizados os valores das Tabelas 1 e 2 e a

Férmula 2 , que apontam para a resolu¢do a seguir:

0.25%0,90

(0,25%090)+(0,75*1)
0225 0225

(0229+(0.75) 0975

P(Cancer ProstatdUSTR_Alteradp=

P(Cancer ProstatdUSTR_Alteradp= =0,2307100=2307%
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Essa solu¢do é comprovada pela Figura 23 que apresenta o mesmo
resultado.

& Netica - [Urologia]

@ File Edit Lavout Modify Metwork Relation Style Report  Window Help - |:|'|
B|@[mlE| <[~ olale|v] 1= x| =% f|2E] 2]

USTR

DISURIA ,/

Sim 300 : Alteradao
FEBRE Mao 700 p—m
ﬁ“’” 3;508 L CULTURA_URINA
L - —— Sem Infeccan 950 mmm—m
———— \ //ﬂ Com Infeccao 5.00
Sim o A00mmm . |y [~~~ DOENCAS
Nao  B0.0 j—
TOQUE_RETAL
ESF_URINAR Alterado Te... 31.5
’ Alterado Ta... 535
Munca 250
As Vezas 15.0 Normal 10.0

Menos Meta... 15.0
Metade Yezes 15.0
Mais hetad... 150
Sempre 15.0

INTER_URINAR_MENOR._...

JATO_URINARIO_FRACO Munca 250
Munca 25.0 mm As Vezes 15.0
Asvezes 150 Menos Meta... 15.0
Menos Meta... 15.0 Metade Vezes 15.0
Metade Vezes 15.0 Mais hetad... 15.0
Mais Metad... 15.0 Sempre 15.0
Sempre 15.0

Figura 23. Hipétese de Cancer de Prostata dado que USRT esta alterado

No préximo exemplo, considera-se a probabilidade jia propagada no
exemplo anterior. Assim, passa-se a ter também como evidéncia, o Toque Retal como
alterado a textura, resultando nos cdlculos a seguir, que basearam-se nos resultados
obtidos pelo cédlculos da presenca de USTR alterado, na Tabela 2 e Férmula 2 , que
apontam para a resolugdo a seguir:

P(Cancer _Prostata / USTR _ Alterado N"Toque _Retal _ Alterado _ Textum) =
0,23*0,60 0,138 0,138

= = =0,3739*100 = 37,39%
(0,23*0,60)+(0,77*0,30) 0,138+0,231 0,369

[lustrado na Figura 24 a RB selecionado os nds USTR alterado e toque retal

alterado a textura.
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B Netica - [Urologia] g@g|
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Figura 24. Hip6tese de Cancer de Préstata dado que USRT esta alterado e toque retal alterado a textura

Finalizada a aquisi¢do e modelagem do conhecimento bayesiano, o préximo

item descreve a aquisi¢do e modelagem fuzzy do conhecimento.

7.4.1.2 Aquisicao e Representacao do Conhecimento Fuzzy
Seguindo-se com a aquisicdo do conhecimento das informacgdes
consideradas para o diagndstico de HPB e CP passou-se a defini¢cdo dos CF necessarios
para representar o PSA Total e a densidade do PSA, que conforme descrito
anteriormente apresenta imprecisao podendo ser alterado ou normal.
Assim, as FP L e trapezoidal, ilustradas na Figura 25 foram escolhidas para
o PSA total por ndo terem sido estudadas em outras pesquisas de hibrida fuzzy-bayes e

também obteve um resultado satisfatorio para esta pesquisa.
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A
u(x)
Normal Alterado
1 ) .
» PSA Total
0 2,00 2,50 95 99  ng/ml
a b C d

Figura 25. Fung@o L e trapezoidal do PSA Total

Conforme ilustrado na Figura 25 o PSA Total, apresenta dois CF normal e
alterado, considerando-se que o primeiro representado pela fung¢ao L que varia entre 0 e
2,5 ng/ml, e o segundo representado pela fungdo trapezoidal que varia entre 2,00 e 9,99
ng/ml.

As FP funcdes L e trapezoidal, ilustradas na Figura 26 foram escolhidas
para a Densidade do PSA total por nao terem sido estudadas em outras pesquisas de

hibrida fuzzy-bayes e também obteve um resultado satisfatério para esta pesquisa.

A

A
u(x)
Normal Alterado

0 Densidade
15 20 95 100

Figura 26. Func¢do L e trapezoidal da Densidade do PSA
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Conforme ilustrado na Figura 26 a Densidade do PSA , apresenta dois CF
normal e alterado, considerando-se que o primeiro representado pela fungdo L varia
entre 0 e 20%, e o segundo representado pela fungdo trapezoidal varia entre 15 e 100%.

Para o exemplo da modelagem matemaética fuzzy considerando o valor de
entrada do PSA Total de 2,4 ng/ml esse valor € fuzzificado pela FP conforme as

equagdes demonstradas abaixo. Aplicando as férmulas das fungdes tem-se:

Lx<a
f(u(Normal))=4(b—x)/(b—a),a<x<b
0,x=>b
0,x<a
(x=b)/(a=b)a<x<b
tﬂﬂ@hwmb”zlﬁﬁxﬁc
(d-x)/(d=c)c<x<d
0,x>d
1(Normal ) = 25724 _01_ 0,20
25-20 05
u(Alterado) = 24725 _Z01_ 0,20
20-25 -05

Com esses valores estabelece a Tabela 3 do PSA Total, que serdao usadas

nos cdlculos da abordagem hibrida a seguir.

Tabela 3. Conjuntos fuzzy e graus de pertinéncia da varidvel PSA total

Conjuntos Fuzzy

Grau de Pertinéncia

Normal

Alterado

0,20

0,20
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A densidade do PSA, tem se que calcular primeiramente a densidade, sendo
que o tamanho da prdstata € de 43,20 gramas, agora aplica-se a seguinte férmula:

Tamanho _Prostata _ 43,20gramas
PSA _Total 2,4ng I ml

Densidade PSA = =18%

Com o resultado da densidade do PSA, o proximo exemplo fuzzifica as FP
conforme as equacgdes das fungdes abaixo, considerando-se o valor de entrada da

Densidade do PSA calculado anteriormente, tem-se:

1,Lx<a
f(u(Normal))=4(b-x)/(b—a),a<x<b
0,x=b

0,x<a
(x—b)/(a—b),a <x<b
f(u(Alterado))=41,b<x<c
(d-x)/(d-c)c<x<d

0,x=>d

20—-18 2
N l)= =—=0,40
#Normal) =2 —2 =
u(Alterado) = 1820 = -2 =0,40

15-20 -5

Esses valores de pertinéncia da Densidade do PSA calculados tem-se a

seguinte Tabela:

Tabela 4. Conjuntos fuzzy e graus de pertinéncia da varidvel Densidade do PSA

Conjuntos Fuzzy Grau de Pertinéncia

Normal 0,40

Alterado 0,40
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Finalizada a aquisi¢ao e modelagem do conhecimento fuzzy, o préximo item

descreve a aquisi¢ao e modelagem hibrida fuzzy-bayesiano.

7.4.1.3 Modelagem Hibrida Fuzzy-Bayesiana

A modelagem hibrida fuzzy-bayesiana utilizou-se a teoria proposta por

Brignoli (2001) e posteriormente por Tibiricd (2005). Esta teoria apresenta uma

modifica¢do ao teorema de Bayes representada pela Férmula 6, que conforme descrito

por Brignoli (2001) apresenta uma solucdo para a inser¢do de dados imprecisos no

raciocinio resolvido pelo teorema de Bayes.

Onde:

P(6/ Hi)

P(Hi/J)= “PO) (6)
Numerador

P(5/Hi) = (P(d/Hi1 )*luil )+ (1 - P(5/Hi2 )*:uiz )*P(Hi)’ (7)
Denomin ador

P(8)= > [(P(6) Hi, )* g1, )+ (1= P(6/ Hi, ) * ;) * P(Hi)] ®)

a) P(5/ Hi): representa as probabilidades da evidéncia fuzzy dado uma
hipétese i.

b) u;: € o primeiro grau de pertinéncia obtido pela aplicagdo de uma
funcao de pertinéncia. E um valor no intervalo [0,1];

c) (1—P((5'/Hi2 )): representa os complementos das probabilidades da
categoria fuzzy. Estas probabilidades sdao valores no intervalo[0,1];

d) ;€ o segundo grau de pertinéncia obtido pela aplicagdo de uma fungao

de pertinéncia. E um valor no intervalo [0,1];
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e) P(Hi): representa cada probabilidade da categoria da hipGtese i. Estas

probabilidades sao valores no intervalo [0,1];
f) n: representa a quantidade de categorias que uma hipétese pode possuir
(variavel de saida).
Quando se tem mais de uma evidéncia é necessario alterar a férmula 6
resultando na Férmula 9, que apresenta no numerador o somatério das probabilidades e
evidéncia fuzzy dado uma hipdtese i; e no denominador € o somatdrios das

probabilidades das evidéncias fuzzy:

P(Hi/5)= M ©)

2 P(5)

Numerador
P(o/Hi)= Y ((P(6/ Hi, i, )+ (1~ P(6/ Hiy Fou, )JP(Hi) - (10)

Denominador

P(é):Z[((P(CS/Hil)*ﬂil)"‘(1_P(5/Hiz)*ﬂiz))>kP(Hi)] (b

Na tabela 5 foram definidas as probabilidades das evidéncias fuzzy do PSA

total e densidade do PSA conforme a seguir:

Tabela 5. Distribui¢do das probabilidades a priori evidéncias fuzzy da modelagem

Hipoteses Diagndsticas
Evidéncias Fuzzy P(6 /Cancer de P(6/HPB)
Prostata)
Normal 10 90
e 90 10
Densidade do | Normal 90 80
PSA Alterado 10 20

Ilustrando melhor a modelagem hibrida apresentada pelas Férmulas 9, 10 e
11 a seguir € descrito um exemplo que apresenta a modelagem matematica,
considerando a densidade do PSA (conforme calculado anteriormente 18%), e o PSA

Total de 2,4 ng/ml.
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A partir da Férmula 9, que apresenta o somatério das probabilidades das

evidéncias fuzzy do PSA Total e da Densidade do PSA segue-se nos calculos abaixo,

para o denominador.

a) Probabilidade da evidéncia fuzzy do PSA Total: considera a férmula
11 etabelas 1, 3 e 5.

(P(Normal /Cancer _Prostata )* u(PSA _Total))+
P(5_ PSA _Total)= ((1- P(Alterado/ Cancer _Prostata))* u(PSA _Total))) |...

*P(Cancer _Prostata)

(P(Normal/ HPB)* u(PSA _Total )+ .
K((l - P(Altemdo/HPB))* ,U(PSA Total ))j P(HPB)}

P(6 _ PSA _Total)=[0,25*((0,10%0,20)+ ((1-0,90)*0,20))]
+[0,75%((0,90*0,20)+((1-0,10)*0,20))] = 0,28

b) Probabilidade da evidéncia fuzzy da Densidade do PSA: considera a

formula 11 e tabelas 1, 4 € 5.

(P(Normal /Cancer _Pr ostata) * ,u(Densidade)) +
P(5_ Densidade)=| | ((1- P(Altemdo/ Cancer _Prostata))* u(Densidade))
*P(Cancer _Prostata)
(P(Normal/ HPB)* p(Densidade))+ P(EPB)
((1—P(Alterado/ HPB))* p(Densidade))

P(5 _ Densidade) =[((0,90*0,40)+((1-0,10)*0,40))*0,25]
+[((0,80%0,40)+((1-0,20)*0,40))*0,75] = 0,66

Calculado o denominador da Férmula 9, o préximo passo € calcular o

numerador, conforme a férmula 10.

a) Probabilidade da evidéncia fuzzy dado CP considerando a féormula 10 e

tabelas 1,3 e 5.
(P(Normal/ Cancer _Pr ostata) * ,u(PSA _ Total)) +
P(5_ PSA _Total | Cancer _Prostata)=|\ ((1- P(Alterado/ Cancer _Prostata))* u(PSA _Total))

* P(Cancer _Pr ostata)

P(6 _ PSA_Total | Cancer _Prostata)=[((0,10%0,20)+ ((1-0,90)*0,20))*0,25]...
P(5 _ PSA_Total | Cancer _ Pr ostata) =0,01
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P(6_PSA_Total | HPB)= K(P(Normal/HPB)>X< 1(PSA _Total))+ ) . P(HPB)}

((1-P(Alterado/ HPB))* u(PSA _Total))

P(6 _ PSA_Total | HPB)=|((0,80*0,20)+ ((1-0,20)*0,20))*0,75]
P(6_ PSA_Total | HPB)= 0,24

b) Probabilidade a evidéncia fuzzy dado HPB considerando as tabelas 1, 4 e

5.

((1 - P(Alterado/ Cancer _Prostata )) * ,u(Densidade))

P(6 _ Densidade/ Cancer _Prostata) =
* P(C ancer _Pr ostata)

P(Normal/Cancer _Prostata)* u\Densidade))+
(P( ) ul )

P(6 _ Densidade! Cancer _Prostata) =[((0,90%0,40)+ ((1- 0,10)*0,40))*0,25]...
P(§ _Densidade! Cancer _Pr ostata) =0,18

(P(Normal/ HPB)* u(Densidade))+

P(5_ Densidade ! HPB)=
(6 _ Densidade ) H((l—P(Alterado/HPB))*,U(Densidade))

J *P(HPB )}

P(8 _ Densidade/ HPB) = [((0,80*0,40)+ ((1—0,20)*0,40))*0,75]
P(8 _ Densidade/ HPB) = 0,48

Na Férmula 9, apresenta o somatdrio das probabilidades fuzzy da evidéncia

dado uma hipétese i do PSA Total e da Densidade do PSA segue-se nos célculos abaixo.
a) Probabilidade da evidéncia Hibrida Cancer Préstata dado somatoério das
probabilidades fuzzy da evidéncia dado uma hipétese PSA Total(normal e

alterado) e Densidade do PSA(normal e alterado), usando-se os calculos

anteriores.

P(Cancer _Prostata /PSA _Total N Densidade) =

P(6PSA _Total | Cancer _Prostata)+ P(dDensidade | Cancer _Prostata)
P(6_ PSA_Total)+P(5 _ Densidade)

(Cancer _Prostata/ PSA _Total N Densidade) = 0,01+018/0,28 + 0,66 =

(Cancer _Prostata /PSA _Total N Densidade)=0,21%¥100 = 21%
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b) Probabilidade da evidéncia Hibrida HPB dado somatério das
probabilidades fuzzy da evidéncia dado uma hip6tese PSA Total(normal e
alterado) e Densidade do PSA(normal e alterado), usando-se os calculos

anteriores.

P(HPB/PSA _Total N Densidade) =
P(6PSA _Total | HPB)+ P(6Densidade ! HPB)
P(5 _PSA _Total ) +P(5_ Densidade)
(HPB/PSA _Total N Densidade) = 0,24 +0,48/0,28 + 0,66 =
(HPB/ PSA _Total M Densidade)= 0,79 100 = 79%

Ap6s o célculo hibrido fuzzy, os valores resultantes (20% CP e 79% HPB)
sao considerados e substituidos na RB nas hipéteses diagndsticas para se propagar com
as outras evidéncias, considerando que este calculo pode ser feito em qualquer momento
do sistema hibrido.

Apresentada a modelagem matemdtica hibrida fuzzy-bayesiana sera

mostrado no préximo item os resultados obtidos.

7.5 RESULTADOS OBTIDOS

Conforme descrito anteriormente, a interface e a modelagem fuzzy do
sistema hibrido foi desenvolvido no ambiente NetBeans IDE 5.5 por meio da linguagem
Java e para o acesso da RB utilizou-se a Netica Java API conforme a documentagio
disponibilizada em uma monografia da Unesc (BILESIMO, 2007).

O sistema denominado Centauro € apresentado ao usudrio pela versdo

desktop e também por uma applet’’ que permite o seu acesso pela Internet para fécil

*I'E um software aplicativo que é executado n contexto de outro programa, elas geralmente tem algum
tipo de interface de usudrio ou fazem parte dentro de uma pégina da internet, tem a capacidade de
interagir com o usudrio e/ou influenciar seu programa hospedeiro (LEMAY, 1999).



acesso dos usudrios, que este proporciona o armazenamento das probabilidades iniciais
do vetor de hipéteses diagndsticas, as probabilidades condicionais e ainda, os calculos
resultantes das operagdes da modelagem fuzzy, bem como um mddulo de explicacdo,

onde o caminho percorrido, ou seja, os sinais e sintomas podem ser visualizadas neste

moédulo conforme algumas figuras ilustradas.

A figura 27 ilustra a tela inicial do sistema hibrido fuzzy-bayesiano, onde se

encontra varias funcionalidades dentre estas as barras de

diagnoésticas.

< SISTEMA CENTAURD

Argquivo  Ajuda

Probabilidades Bayesianas
Entradas Fuzzy Resultados das Entradas Fuzzy

00.00 ngiml
Densidade PSA 00.00 gramas _I g

Distiria

<Selecione> PSA Total

Febre

<Selecione>

Obstrugao

<Selecione>

Esforgo para urinar

<Selecione>

Jato Urinario Fraco

<Selecione>

=
@

Intervalo p/ Urinar < 2

Resultados das Prohahilidad\

cpficer prost.. | | 250 | %

<Selecione>

Toque Retal

<Selecione> 75.0 %

___—

Cultura jurina

<Selecione>

USTR

<Selecione>

progressdo das hipdteses

Madulo de Explicagao

[ Sinais e Sintomas
D Disuria
D Fehre
[ obstrucan
D Esfarco
D Jata
[ intervalo
D Cultura
[ Toque

[y ustr

Figura 27. Tela Inicial do Sistema

[lustrada na Figura 28 o moédulo de explicacdo, onde cada no das

probabilidades € selecionado na arvore de explicagdo.
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Argquivo  Ajuda
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Figura 28. Médulo de Explicagcdo

A ilustragdo da Figura 29 € onde ird acontecer a integracdo do ambiente de

desenvolvimento com a RB.

< SISTEMA CENTAURD
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Figura 29. Tela Ilustrando a Inferéncia Bayesiana

Ilustrado na Figura 30 onde os valores fuzzy sdo inseridos no sistema.
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= SISTEMA CENTAURD
Argquivo  Ajuda
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Figura 30. Tela Iustrando a Inferéncia Bayesiana

A ilustracdo da Figura 31, apresenta os botdes para limpar as probabilidades

do sistema hibrido.

SISTEMA CENTAURO
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Figura 31. Tela Ilustrando o botdo limpar
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Na Figura 32 ilustra-se os botdes de ajuda do sistema.

< SISTEMA CENTAURD
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Figura 32. Tela de Ajuda

[lustrado na Figura 33, ilustra-se o resultados das hipéteses diagnosticadas

calculadas anteriormente.
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Figura 33. Tela dos Célculos das probabilidades diagndsticas
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A Figura 34 ilustra o caminho que pode ser acessada no site do Grupo de
Pesquisa em Informdtica Médica (Kiron) pelo endereco www.kiron.unesc.net, no link

sistemas.

EDKIRON - Grupo de Pesquisa em Informatica Médica e Telemedicina - Pagina Inicial - Mozilla Firefox e =

Arquivo  Editar Exibir Historico  Favoritos  Ferramentas  Ajuda

@~ - )Y (4 | = hitpijwes.kiononesc.net] | Google

FOTOS AGEHDA COHTATO

Pesquisar...

Kiron SEMINFO Feira das Profissdes
“= Pagina Inicial O grupo participou recentemente do ¥l Alunos do Kiron e do Curso de Cigncia da
"2 O Grupo Seminario de Informatica realizado em  Computacdn participam da Feira das
= Torres nos dias 01 a 04 de novembro de Profisstes Unesc 2007.
= Equipe 2007, confira as fotos. oy = =
= Zler mais...
"= Pesquisas = ( )
"z Linhas D& Pesquiza Ciéneie da Computaglo
" Publicacties SULCOMP Novas Fotos
"= Eventos 0 III Congresso Sul Catarinense de Confira as novas fotos do VI
Computag3do & um evento promovido pelo Congresso Brasileiro de Redes
Curso de Ciéncia da Computagdo da Neurais e I Simpdsio Brasileiro de
Recursos UNESC de Cricitima - SC Inteligéncia Computacional
< Links " Zler mais...
= Imagens
= E-mail
- Agenda Eventos
= Sistemnas 5
Yeja os eventos agendados onde o Confira os eventos que o grupo
grupo publicara suas producdies, participou.
Mural
“eja o Mural com os prdximos eventos o
do ano.

Concluido

Figura 34. Grupo de Pesquisa em Informatica Médica-Kiron

O sistema Centauro apresentou os resultados obtidos na modelagem hibrida

fuzzy-bayesiano, e a pesquisa serd finalizada com as conclusdes.
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8 CONCLUSAO

Nesta pesquisa foi desenvolvida uma abordagem hibrida fuzzy-bayesiana
que permite reconhecer tanto incertezas aleatdrias, quanto imprecisas. Neste hibridismo
a légica fuzzy e bayesiana se inter-relacionaram por meio da modelagem matematica da
modifica¢do do Teorema de Bayes prospota por Brignoli (2001).

Assim, os objetivos desta pesquisa foram alcancados pelo estudo e
compreensdo da logica fuzzy, redes bayesianas, sistema hibridos, teorias estas utilizadas
como suporte tedrico essencial para o desenvolvimento da abordagem hibrida desta
pesquisa.

O hibridismo fuzzy-bayesiano foi utilizado em uma problemadtica da drea
médica de Urologia especificamente voltada ao processo de raciocinio e diagndstico de
cancer de prostata e hiperplasia prostitica benigna, contando para isso, com um
especialista desse dominio de conhecimento, docente do curso de medicina da UNESC.

Na modelagem do sistema utilizou-se a inferéncia bayesiana, e os sinais,
sintomas e exames que levam ao diagndstico foram representados pelas rede bayesianas
com excecdo dos exames PSA total, e densidade do PSA, que foram consideradas
informacdes imprecisas, e portanto concebidas pela légica fuzzy e suas funcdes de
pertinéncias L e trapezoidal.

A modelagem matemadtica foi detalhada no estudo de caso afim de facilitar
futuras pesquisas que envolvam as teorias utilizadas, demonstrando-se
matematicamente o raciocinio fuzzy utilizado, e comprovando-se o raciocinio bayesiano
utilizado na inferéncia do sistema hibrido.

O desenvolvimento do aplicativo Centauro resultante desta pesquisa deu-se
na linguagem Java, no ambiente NetBeans IDE 5.5 para a representacdo fuzzy do
conhecimento e ainda neste software, pela Netica Java API para acesso a rede bayesiana

construida na Shell Netica. Apresenta versdes nas modalidades desktop, e applet
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disponivel no site do grupo de Pesquisa e Informdtica Medica e Telemedicina da
UNESC.
Sugere-se para futuras pesquisas:
a) representar o hibridismo fuzzy-bayes por outras modelagens
matemadticas;
b) realizar um estudo comparativo entre a abordagem com e sem hibridismo
para o diagnéstico de cancer de préstata e hiperplasia prostatica benigna;

¢) validar e avaliar a base de conhecimento desenvolvida no estudo de caso.
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Abstract. This article presents a hybrid modeling for intelligent systems. For
that were used two techniques of artificial intelligence focused on the
treatment of uncertainties imprecise and random. Thus, the idea of hybrid
modeling is applied in the data input of the system inaccurate evidence, that is
a change made in the solution given by the theorem of bayes that generates a
redistribution of probability vector output of the network bayesiana. Thus
provides is an application that allows understand a reality shrouded in
uncertainty, from a set of weights set by the specialist to the area of analysis.
These weights express degrees of belief represented by values of probability
and degrees of relevance.

Resumo. O presente artigo apresenta uma modelagem hibrida para sistemas
inteligentes. Para tal foram utilizadas duas técnicas de inteligéncia artificial
voltadas para o tratamento de incertezas imprecisas e aleatorias. Desta
forma, a idéia da modelagem hibrida é aplicar nos dados de entrada do
sistema evidéncias imprecisas, com isso, efetuou-se uma modificacdo na
solucdo dada pelo teorema de bayes que gera uma redistribuicdo do vetor de
probabilidades da saida da rede bayesiana. Desta forma disponibiliza-se uma
aplicacdo que permite entender uma realidade envolta de incertezas, a partir
de um conjunto de pesos definidos pelo especialista para o dominio de
andlise. Estes pesos expressam graus de crenca representados por valores de
probabilidade e graus de pertinéncia.

1. Introducao

Os SE sao programas modelados pelo conhecimento de especialistas, e que
desempenham uma atuac¢ao semelhante a esse profissionais na solu¢do de problemas,
por isso t€ém o propdsito de representar informacdes de um dominio especifico da
aplicacdo. Nesse aspecto, a inteligéncia computacional costuma utilizar somente uma
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técnica para modelagem de seus sistemas, como as Redes Neurais (RN), o Raciocinio
Baseado em Casos (RBC), entre outras, destacando-se nos sistemas baseados no
conceito da incerteza, o raciocinio probabilistico e a 16gica fuzzy.

Segundo Rezende (2003) o fato de utilizar somente uma técnica na
modelagem de um sistema inteligente, em razao de suas limitacdes ou deficiéncia, pode
nao possibilitar a resolucdo de determinados problemas. Logo, utilizar duas abordagens
da inteligéncia artificial pode resultar em uma solu¢ao melhor ao problema, quando
comparada a usar um unico método para 0 mesmo problema.

Observa-se nesse sentido, uma limitagao das RB na aquisi¢ao do
conhecimento para definicdo de uma base de conhecimento, pois o especialista
precisaria definir uma enorme quantidade de probabilidades condicionais, o que torna o
processo lento, e dificil de ser viabilizado (geralmente por falta de tempo). Por outro
lado, segundo Rezende (2003), observa-se como limitacdo na LF, que as regras para
inferéncia fuzzy sdo geradas a partir do conhecimento do especialista, cuja definicao das
fungdes de pertinéncia € normalmente baseada em sua avalia¢do subjetiva, sem
considerar nenhum método de aprendizado.

Algumas aplicac¢des da drea da saide costumam apresentar incertezas
hibridas em seu raciocinio por defici€ncia ou limitacdao de uma das técnicas originais
utilizadas, conforme é observado em alguns trabalhos desenvolvidos nessa drea como
descrito por Brignoli (2001).

Nesse sentido, Tibiri¢ca (2005) destaca como exemplo dessa questdao na area
da satde, que no desenvolvimento de um sistema especialista de diagndstico de
distdrbios nutricionais, utilizou-se na aquisi¢do do conhecimento uma das formas de
tratamento de incerteza usualmente utilizada nessa drea, que ndo resultou em uma
modelagem satisfatéria ao especialista do dominio de aplicacdo. Logo, verificou-se que
esse assunto apresentava dois tipos distintos de incerteza, por imprecisio € por
aleatoriedade, cujo tratamento conjunto resultou em um SIH, que, conforme opinido do
engenheiro do conhecimento e especialista, foi melhor representado pela combinacio da
LF e do raciocinio probabilistico.

Busca-se com este artigo apresentar um sistema hibrido fuzzy-bayesiano,
esperando-se contribuir para essa drea de estudo de forma a explorar alguns potenciais
da combinagdo da RB com a LF, para melhor representar um dominio de conhecimento
da 4rea de Urologia, com isso serd disponibilizada uma ferramenta de apoio ao processo
de ensino aprendizagem para a diferenciacdo de hiperplasia prostitica benigna e cancer
de prostata.

2. Modelagem da Incerteza

Na incerteza por aleatoriedade € possivel representar provaveis situagdes incertas, por
iss0, utiliza uma extensao de l6gica proporcional para todas as sentengas dado
problema. Com isso a comunidade de IA reconheceu a necessidade de raciocinar
probabilisticamente, hoje denominado-se de raciocinio probabilistico ou incerteza por
aleatoriedade (KORB; NICHOLSON, 2004).

A incerteza por imprecisa baseia-se em dados vagos, os quais sdo
representados por graus de pertinéncia em um conjunto nebuloso, que chega a uma
conclusdo (GRINT, 1997). Neste tipo de incerteza trabalha-se com informag¢des vagas,
ambiguas, qualitativamente incompletas ou imprecisas.



97

3. Raciocinio Probabilistico

Os primeiros sistemas computacionais para suporte de decisao foram construidos a
partir dos anos 60 e eram, em grande parte, voltados para o problema da diagnose, que
tratavam a incerteza aplicando uma forma restritiva, mas vidvel em computador, da
teoria probabilistica de Bayes. O Teorema de Bayes mostra uma maneira de calcular a
probabilidade de um evento em particular, dado algum conjunto de observacdes que se
tenha feito (RUSSELL; NORVIG, 2004).

A teoria da probabilidade bayesiana é uma extensao da teoria da
probabilidade condicional, e permite associar uma nova evidéncia sobre uma hipétese
com conhecimento prévio para chegar a uma estimativa da probabilidade de que a
hipétese € verdadeira.

Os métodos bayesianos de anélise sdao descritos como confianga parcial
sobre condi¢des de incerteza, onde as proposi¢cdes sao quantificadas com parametros
numéricos significando o grau de confianca de acordo com alguma forma de
conhecimento. Deste modo, pode-se definir a probabilidade como uma evolugdo do
grau de confianga, no entanto, o tratamento da rede bayesiana € uma simples estrutura
de funcdes probabilisticas e com um dominio de varidveis (WILLIAMSON, 2005).

A estatistica bayesiana foi originada por Thomas Bayes, matemético inglés
que viveu no século X VIII, cujos estudos em probabilidade resultaram no teorema de
Bayes (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Conforme Pearly (1988) o teorema de Bayes ¢ um método quantitativo para
a revisao de probabilidades conhecidas, com base em nova informacao amostral. No
processo de tomada de decisdo, significa calcular uma probabilidade pela aplicacdo de
um teste diagndstico denominado probabilidade a posteriori, considerando as
probabilidades ja disponiveis (probabilidade a priori).

Quando melhor compreendido, o teorema se mostra como a lei fundamental
que governa o processo de inferéncia l6gica. O teorema € a base para analisar um
conjunto de informagdes disponiveis e chegar a uma conclusio objetiva, expressa
numericamente (KORB; NICHOLSON, 2004).

P(h/e) _ P(e/h)P(h)

P(e)

Segundo Korb e Nicholson (2004), esse teorema afirma que a hipétese
condicional de i em alguma evidéncia é igual a probabilidade de P(e/h), o tempo que
esta probabilidade ocorrer antes de qualquer evidéncia, normalizou dividindo por P(e),
onde tem-se a seguinte formulagdo, P(H,)*P(e/H . )+P(H,,)*P(e/H,,). Para que a
probabilidade condicional de toda a hipétese soma um, no entanto ndo tem nenhuma
controvérsia. As novas convicgdes das hipéteses dado que a evidéncia é nova é
chamado de condicional.As formas de representa¢do do conhecimento probabilisticos
utilizado em SEP sdo as redes bayesianas muito utilizada neste tipo de sistema.

A rede bayesiana € a forma de representagdo do conhecimento dos sistemas
inteligentes que se baseiam na inferéncia bayesiana apresentando-se por meio de
estruturas gréaficas conhecidas como redes causais ou redes de probabilidades
(NEOPOLITAN, 2004).

A base de conhecimento de uma RB é formada por probabilidades, baseadas
no conhecimento de um ou vérios especialistas, e os cdlculos utilizados para gerar a
saida sao baseados no Teorema de Bayes. A quantidade de especialistas envolvidos no
processo de aquisi¢do do conhecimento € uma questdo complexa, dado que, se a base
for formada apenas na experiéncia de um especialista, pode ficar incompleta ou nao
satisfatéria aos demais especialistas que utilizarem o sistema. Entretanto, diversos
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especialistas envolvidos no processo de formacao da base de conhecimento pode, nao
apenas, permanecer com os problemas anteriores como também aumentar ainda mais a
complexidade deste processo que € um dos mais complexos no desenvolvimento de
qualquer sistema inteligente que apresente uma base de conhecimento (WILLIAMSON,
2005).

Essa abordagem € utilizada para auxiliar no desenvolvimento de sistemas
inteligentes capacitados para gerar possiveis solugdes a diversos tipos de problemas,
como por exemplo, diagndsticos médicos.

4. Logica Fuzzy

O termo fuzzy em lingua inglesa pode ter diversos significados, mas o conceito bésico
deste adjetivo passa sempre pelo vago, indistinto, incerto e impreciso (REZENDE,
2003).Segundo Cox (2005) em 1965 o conceito de conjuntos fuzzy foi introduzido por
Lotfi A. Zadeh na Universidade de Berkeley, o qual observou que as tecnologias
disponiveis eram impossibilitadas de automatizar as atividades relacionadas a
problemas que compreendem situacdes ambiguas.

Os conjuntos fuzzy possibilitam manipular e representar informagdes que
ndo sdo precisas e que sdo expressas em varidveis lingiifsticas’’, que compreendem a
capacidade de classificar, de forma imprecisa, os varios vértices de um problema, em
termos de conceitos qualitativos em contrapartida aos quantitativos (WEBER; KLEIN,
2003). Como exemplos deste raciocinio podem ser listadas palavras que ndo imprimem
um significado muito especifico a sua semantica nas palavras como: muito quente,
muito frio, caro, barato, forte, rico e tantas outras. Nesse contexto, a ciéncia tem
demonstrado que representar as varidveis lingiiisticas nos sistemas inteligentes
possibilita incrementar o raciocinio do homem nos sistemas computacionais.

Os sistemas fuzzy aliam a flexibilidade do tipo de representacao simbdlica
dos conhecimentos normais nos sistemas especialistas convencionais entre outros, com
a capacidade dos cédlculos numéricos das técnicas baseadas nos sistemas biologicos
(CAMPOS; SAITO, 2004).

Nesse contexto, os conjuntos fuzzy sao definidos por uma funcao de
pertinéncia (FP) e, desta forma, simbolos e essas fun¢des podem também ser usados
como notagao dos conjuntos fuzzy associados (CAMPO, SAITO, 2004).

Esta funcdo é chamada de GP e o conjunto de temperatura definido como
um CF. De forma corrente, a amplitude mais usada, para os valores de pertinéncia € o

intervalo[0,1], sendo que cada FP conduz os elementos de um dado conjunto universo A
(temperatura baixa), que serd sempre um conjunto “crisp” em nimeros reais em [O,l].

Segundo Cox (2005) os sistemas baseados em LF possuem como funcao
principal, a reducdo dos custos de desenvolvimento, execugdo € manutengdo, com isso
tem-se a necessidade de estruturar um sistema fuzzy. O sistema fuzzy tem a estrutura dos
sistemas especialistas utilizando-se dessas caracteristicas da LF para o tratamento
incerto. A estrutura modelo de um sistema fuzzy mescla quatro elementos importantes: a
fuzzificacdo, inferéncia, base de regras e a defuzzificacio (BADIRU, 2002).

Vale lembrar que nem todos os sistemas fuzzy possuem o componente da
fuzzificacdo, pois a presenca deste componente faz-se util tdo somente quando for
desejado um valor direto como a saida do sistema (COX, 2005).

A fuzzificacdo € um processo de transformacgdo das entradas abruptas para
fuzzy, que primeiramente sao determinadas as FP para cada uma sendo definidas as

2 As varidveis lingiifsticas sio usadas no lugar de nimeros e permitem que sejam moldadas nas
indicag¢des lingiiisticas como, muito baixo, baixo, alto, muito alto (Cox, 2005).
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funcdes, o processo recebe valores de entrada que sao comparadas as FP armazenadas,
dando origem as entradas fuzzy (GRINT, 1997).

A inferéncia € o processo que combina os CF e seus respectivos GP com as
regras existentes em sua base e utiliza operadores fuzzy nesta inferéncia.

A FP apresenta-se como o critério que define o grau de
constancia/pertinéncia que o elemento pertencerd a um dado conjunto, constando esse
valor em um determinado intervalo entre O e 1.

A Regra fuzzy (RF) determina um conhecimento especifico e o conjunto das
regras representa o conhecimento necessario sobre o problema em questdo. Toda RF
compreende a parte antecedente e conseqiiente, a sua estrutura é mostrada por meio de:
SE {ANTECEDENTES}; entdao { CONSEQUENTE}. A medida de adequagdo de cada
regra € definida de acordo com o conectivo utilizado para programar a suas premissas
(COX, 2005).

Na defuzzyficacdo converte um conjunto fuzzy de saida de um sistema em
um valor crisp correspondente. Esse processo € importante para decifrar o significado
da acdo imprecisa usando a FP e também para resolver conflitos entre acdes de
competi¢ao (BADIRU, 2002).

Conforme descrito por Bittencourt (1998) a teoria fuzzy tem sido usada com
sucesso em diversas dreas industriais € governamentais, tais como controladores fuzzy
em usinas nucleares, processos quimicos e biologicos e refinarias. E da mesma forma,
em aparelhos eletrodomésticos, tais como: maquina de lavar, cAmeras fotograficas,
sistemas de ventilagcdo, drea médica e econdmica ou em qualquer drea aonde € ttil
trabalhar com incertezas.

5. Hibridismo Fuzzy-Bayes

Conforme Rezende (2003) o conceito de SH ou de método hibrido de aquisi¢ao de
conhecimentos € bastante amplo e pode englobar diferentes tipos de abordagens. De
uma maneira mais geral, pode-se descrever que todo o sistema que integra dois ou mais
métodos diferentes da IA para a solu¢do de um problema apresenta o conceito de
hibridismo.

Apesar dos SH serem mais complexos e dificeis de implementar, devido ao
fato de serem compostos por multiplos médulos e também por necessitarem que estes
modulos interagirem entre si, mesmos assim estes sistemas tem sido muito estudados e
aplicados (HUDSON; COHEN, 1999). Primeiramente concentrard nas principais
vantagens advindas de sua utilizagdo.

A integragdo de duas técnicas complementares permite que uma complete as
deficiéncias da outra de forma a obter um melhor desempenho, ao usarmos diferentes
técnicas de aquisicdo e de representacdo de conhecimentos tem-se a capacidade do
sistema de adquirir novas informacdes, e também, este sistema ndo tenha apenas uma
visdo parcial, e limitada pelas imposi¢des e restricdes de um tinico método, dificultando
a obtencdo de uma solu¢@o para um determinado problema tratado (REZENDE, 2003).

Assim como os seres humanos, os SIH procuram por meio da integragao
métodos automaticos transcreverem a inteligéncia humana. Ao integrar diferentes tipos
de representacdo de conhecimentos: exemplos (casos tipicos), contra exemplos (casos
atipicos), regras e predicados 16gicos, regras fuzzy, probabilidades,etc., trocam-se
informacdes e conhecimentos entre os seus modulos, o que usualmente, lhe confere uma
caracteristica de um sistema que evolui no tempo, construindo o conhecimento de
interacdes entre o usudrio e entre os diferentes médulos do sistema

E muitas vezes, ao combinar multiplos médulos, teremos assim um sistema
que deve ser mais robusto, e que aceite certas contradi¢des e conflitos cognitivos entre
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os seus modulos. Isto até pode vir a ser um problema, mas se for bem explorado podera
nos trazer grandes vantagens. Busca-se com o uso dos sistemas hibridos € a integracao
de multiplos médulos que cooperam entre si, cada um com suas especificidades,
visando em conjunto o tratamento de um objetivo comum.

Este tipo de sistema utiliza a capacidade das incertezas aleatérias e
imprecisas no desenvolvimento de sistemas inteligentes sendo de responsabilidade do
engenheiro do conhecimento, determinar qual é a abordagem mais adequada, baseando-
se na andlise do dominio da aplicacdo.

Conforme Pelikan (2005) as redes bayesianas sdo uma alternativa para
modelar dominios que apresentam incertezas aleatoria. Porém quando identificadas
incertezas imprecisas no dominio de aplicag¢do, Brignoli (2001) propos uma
modificagdo no Teorema de Bayes para reconhecer a imprecisao existente nas
informacdes para o dado problema.

6. Trabalho desenvolvido

Esse artigo propde um estudo e utilizagao da abordagem hibrida fuzzy-bayesiana, para o
desenvolvimento de uma aplicacdo na drea da sadde, resultante da escolha da melhor
forma de integracdo dessas teorias.

6.1 Levantamento Bibliografico

O levantamento bibliografico constituiu nos assuntos abordados durante o processo de
desenvolvimento desta pesquisa. Primeiramente foram descritos alguns tipos de
raciocinios, realizando um estudo sobre os temas de: imprecisao, aleatoriedade e
hibridismo.

Ainda nesta etapa foram descritos alguns trabalhos correlatos sobre
hibridismo a partir de: monografias, dissertacdes de mestrado, teses de doutorado,
artigos publicados em periddicos e eventos cientificos, além de bibliografias
conceituadas.

6.2 Shell Modelagem Bayesiana

A shell para a modelagem bayesiana é empregada nesta pesquisa para diminuir a
complexidade matemaética e computacional do problema a ser resolvido.

Como a representacao do conhecimento em sistemas probabilisticos € dada pelas RB,
por isso foi escolhida a shell Netica™ nesta pesquisa, e também pelo fato da Unesc
contar com uma licenca educacional, além de ser de f4cil utilizagdo, e principalmente
por oferecer diversas API para a integracdo com variados ambientes de
desenvolvimento como o NetBeans>' (linguagem Java), C++ Builder® (linguagem
C++), entre outros.

6.3 Ambiente de desenvolvimento do Sistema hibrido fuzzy-bayesiano

O ambiente de desenvolvimento escolhido nesta pesquisa € o NetBeans IDE 5.5 que é
uma ferramenta para programagio na linguagem Java, opensource®.

A linguagem Java e o ambiente NetBeans também foram escolhidos em
virtude da shell Netica oferecer para a linguagem Java uma de suas API mais atualizada
Netica Java API*’ (BILESIMO, 2007).

2 Netica Bayesian Network Software from Norsys. Norsys Software Corp. Disponivel em:

http://www.norsys.com. Acesso: 15 ago. 2007;

* NetBeans Disponivel em: http://www.netbeans.org. Acessado: 15 ago. 2007;

» Borland the open Alm Company. Disponivel em: http://www.borland.com/br. Acesso 15 ago. 2007.
* Disponivel gratuitamente.
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Assim, esse ambiente foi usado para o desenvolvimento da interface com o
usudrio, integracdo da Netica Java API ao ambiente NetBeans e modelagem fuzy do
conhecimento.

6.4 Problematica para o estudo de caso

A problematica para o estudo de caso para a modelagem hibrida fuzzy-bayesiana é
Cancer de Préstata (CP) e hiperplasia prostatica benigna (HPB) na area de Urologia.

O Grupo de Pesquisa em Informética Médica e Telemedicina
(Kiron) buscam o desenvolvimento cientifico - tecnolégico, e oferece alternativas para
proporcionar diminuicao de custos e melhoria na qualidade de servicos na area de
informadtica em satde, por esse motivo, dispde de pesquisadores da drea médica e
tecnoldgica para o desenvolvimento de pesquisas. Atualmente o médico vinculado ao
Kiron atua nesta drea de Urologia, e conseqiientemente foi escolhido para ser o
especialista da drea médica nesta pesquisa.

Para a definicdo do tema a ser abordado no sistema hibrido, o especialista
que também atua no curso de medicina da Unesc apresentou a necessidade de uma
ferramenta de apoio ao processo de ensino aprendizagem de assuntos relacionados a
essa drea, considerando que a principal dificuldade diz respeito a diferenciacio entre os
conceitos voltados ao diagndstico de hiperplasia prostatica benigna e cancer de prostata.

ApOs sugestdao da problematica a ser utilizada para o estudo de caso, ou seja,
diagnostico de HPB e CP, verificou-se na literatura que o CP j4 é o terceiro tumor
maligno mais diagnosticado no Brasil e o quinto que mais leva o 6bito (INCA, 2005).

Conforme raciocinio apresentado pelo especialista que indica
principalmente a incerteza por aleatoriedade, verificou-se também a presenca de
imprecisdo nas evidéncias do PSA total (normal e alterado) e Densidade do PSA
(normal e alterado).

6.5 MODELAGEM DO SISTEMA

A modelagem do sistema foi realizada com o objetivo de simplificar e padronizar a
interface além de facilitar o desenvolvimento e a interacdo com o usudrio. Esta atividade
baseou-se na Unified Modeling Language (UML) pela ferramenta Pacestar, por meio do
diagrama de caso de uso.

A Figura 1 ilustra o diagrama de caso de uso do sistema que demonstra a interacdo do
usudrio com a aplicagao.

3 icaga jian i i PI
B iociona os noTRE -~ { Faz comunicagao com a rede bayesiana por meio da Netica Java Al 7

f Probabilidades hipsteses diagnéticas
Usuério

Entrada dos valores fuzzy )-=-==-=-==| faz o calculo no sistema
AjudalLimpar probabilidades

Figura 35. Diagrama de Caso de Uso

% Encontra-se no sife: http://www.norsys.com/netica-j.html.
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O usudrio pode selecionar o nds ou entrar com os valores (PSA Total e peso
da préstata) que sdo as entradas as entradas fuzzy do sistema, calculando assim as
probabilidades das hip6teses diagnéticas, e ainda o usudrio podera verifica o item ajuda
ou limpar as probabilidades j4 digitadas.

6.6 Aquisicao e Representacao do Conhecimento

Foram definidas as hipéteses diagndsticas relevantes a esse dominio de estudo, bem
como as evidéncias necessdrias para chegar ao diagndstico. Considerando que as
hipéteses diagndsticas estabelecidas sao HPB e CP, os sinais e sintomas definidos
foram: disuria, febre, obstrucao com sensa¢do de ndo esvaziamento vesical, urinar com
intervalo menor que duas horas, jato urindrio fraco, acordar vdrias vezes a noite para
urinar, e para auxiliar, alguns exames que s@o usados para o diagndstico como PSA
total, densidade do PSA, toque retal e USTR.

Com relacao ao hibridismo definiu-se que o raciocinio aleatério seria
utilizado em todas as evidéncias com excecdo do PSA total e densidade do PSA que
conforme descrito anteriormente apresentam imprecisao.

6.7 Aquisicao e Representacao do Conhecimento Bayesiano

A definicdo das probabilidades condicionais da RB se deu por meio de diversas
entrevistas com o especialista, principalmente pelo fato do especialista ndo contar com
uma base de dados estruturada, que poderia ser utilizada para aprendizagem bayesiana.

Definidas as probabilidades das hipéteses diagndsticas e evidéncias, sinais e
sintomas, foi realizada a representacdo do conhecimento por meio de uma rede
bayesiana, construida na shell Netica, ilustrada na Figura 2, composta de um no para
representar as hipéteses diagnodsticas (CP, HPB), e outros nove nds (disuria, febre,
obstruc¢ao, esfor¢o para urinar, jato urindrio fraco, intervalo para urinar menos de 2
horas, toque retal, cultura da urina, USTR) para representar os sinais e sintomas a serem
considerados no diagnostico.

B |Netica - [Urologia] g@@
[& File Edt Layout Modfy Metwork Relation Style Report Window Help - ax
B|=|Wlc| o|| olo|e|\| 1 |ch(8olx] /| =|¥%|F|e|u] 7]
~
DISURIA USTR
Sim  s00f © ¢ Alterado  50.0
FEBRE Mao &00) T ¢ Mormal ~ 50.0
i\m ggg L CULTURA_URINA
a0 Sem Infeccan 50.0
OBSTRUCAO / Com Infaccan 0.0
i‘afg ggg I A N DOENCAS
— Cancer Pros 5[IIJ| TOQUE_RETAL
ESF_URINAR el A0 Ateradn Te 33a] 11
Munca 167 = Alterado Ta.. 333 | |
As Vezes 187 Mormal EEE] N
henas Meta... 16.7
Metade Vezes 16.7 INTER_URINAR_MENOR ...
glaws Matad lg; JATO_URINARIO_FRACO Munca 16.7
EMRTe ' funca E7 As Wezes 167

As Vezes 16.7 Menos Meta . 1687
Menos Meta... 1687 Metade Wezes 16.7
Metade Vezes 16.7 Mais Metad... 16.7
Mais Metad... 16.7 Sernpre 16.7
Sempre 16.7

< 3

Figura 36. Representacdo do conhecimento por meio de Rede Bayesiana
6.8 Aquisicao e Representacio do Conhecimento Fuzzy

Seguindo-se com a aquisi¢cao do conhecimento das informagdes consideradas para o
diagnostico de HPB e CP passou-se a definicdo dos CF necessarios para representar o
PSA Total e a densidade do PSA, que conforme descrito anteriormente apresenta
imprecisdo podendo ser alterado ou normal.
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Assim, as FP L e trapezoidal, ilustradas na Figura 3 foram escolhidas para o
PSA total por ndo terem sido estudadas em outras pesquisas de hibrida fuzzy-bayes e
também obteve um resultado satisfatorio para esta pesquisa.

A
X
“( ) Normal Alterado
1
» PSA Total
0 2,00 2,50 95 99  ng/ml
a b C d

Figura 3. Funcdo L e trapezoidal do PSA Total

Conforme ilustrado na Figura 3 o PSA Total, apresenta dois CF normal e
alterado, considerando-se que o primeiro representado pela fungao L que varia entre O e
2,5 ng/ml, e o segundo representado pela fungdo trapezoidal que varia entre 2,00 e 9,99
ng/ml.

Para o exemplo da modelagem matematica fuzzy considerando o valor de
entrada do PSA Total de 2,4 ng/ml esse valor € fuzzificado pela FP conforme as
equagdes demonstradas abaixo. Aplicando as férmulas das fung¢des tem-se:

0,x<a
Lx<a (x=b)/(a=b)a<x<b
f(u(Normal))=<(b—x)/(b—a)a<x<b f(u(Alterado))={1,b<x<c
0,x=b (d-x)/(d=c)c<x<d
0,x>d
,u(Normal) = 2.5-24 = ol =0,20
25-20 05
u(Alterado) = 24725 _Z01_4 59
20-25 -0.5

6.9 Modelagem Hibrida Fuzzy-Bayesiana

A modelagem hibrida fuzzy-bayesiana utilizou-se a teoria proposta por Brignoli (2001) e
posteriormente por Tibiri¢a (2005).

Esta teoria apresenta uma modificagcdo ao teorema de Bayes representada
pela Féormula 1, que conforme descrito por Brignoli (2001) apresenta uma solucao para
a insercao de dados imprecisos no raciocinio resolvido pelo teorema de Bayes.

: _ P(o/Hi)
) P(o) (1)
Numerador
P(8/ Hi) = (P(6/ Hiy )* 1, )+ (1= P(S] Hiy )* w1, ) P(Hi), 2
Deno min ador
P(8) =D [(P(6/ Hi, )* g, )+ (1= P(6/ Hi, ) * 1, ) * P(Hi)] 3)

Onde:
g) P(8/Hi): representa as probabilidades da evidéncia fuzzy dado uma
hipdtese i.
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h) u,: € o primeiro grau de pertinéncia obtido pela aplicagdo de uma
funcdo de pertinéncia. E um valor no intervalo [0,1];

1) (1—P(5/ Hi, )): representa os complementos das probabilidades da
categoria difusa. Estas probabilidades sdo valores no intervalo[0,1];

J) ;€ o segundo grau de pertinéncia obtido pela aplicagio de uma fungédo
de pertinéncia. E um valor no intervalo [0,1];

k) P(Hi): representa cada probabilidade da categoria da hipétese i. Estas

probabilidades sdo valores no intervalo [0,1];
1) n: representa a quantidade de categorias que uma hipétese pode possuir
(variavel de saida).
Quando se tem mais de uma evidéncia é necessario alterar a formula 6
resultando na Férmula 9, que apresenta no numerador o somatério das probabilidades e
evidéncia fuzzy dado uma hipétese i; e no denominador € o somatdrios das
probabilidades das evidéncias difusas:
. > P(5/Hi)
P(Hi/ ) S P0) )

6.10 RESULTADOS OBTIDOS

O sistema denominado Centauro € apresentado ao usudrio pela versao desktop e
também por uma appler™® que permite o seu acesso pela Internet para facil acesso dos
usudrios, que este proporciona o armazenamento das probabilidades iniciais do vetor de
hipéteses diagndsticas, as probabilidades condicionais e ainda, os cdlculos resultantes
das operagdes da modelagem fuzzy, bem como um mdédulo de explicacdo, onde o
caminho percorrido, ou seja, os sinais e sintomas podem ser visualizadas neste médulo.

A figura 7 ilustra a tela inicial do sistema hibrido fuzzy-bayesiano, onde se
encontra vdrias funcionalidades dentre estas as barras de progressao das hipéteses
diagnosticas.

£ SISTEMA CENTAURD
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Mbdulo de Explicagio
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s | \ [ 1 |[ Do
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Figura 4. Tela Inicial do Sistema

28 ¥ L <

E um software aplicativo que é executado n contexto de outro programa, elas geralmente tem algum
tipo de interface de usudrio ou fazem parte dentro de uma pégina da internet, tem a capacidade de
interagir com o usudrio e/ou influenciar seu programa hospedeiro.
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7. Conclusao

O sistema Centauro € uma ferramenta para o apoio ao processo ensino aprendizagem na
diferenciagdo entre os conceitos voltados para o diagnéstico de CP e HPB.
Este sistema foi desenvolvido para desktop e uma applet para o usudrio ter
acesso pela Internet, para auxiliar na diferenciacdo da HPB e CP na 4rea de Urologia.
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