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Resumo: Esta pesquisa tem como objetivo a andlise de modelos de aprendizagem uti-
lizando diferentes operagées aritméticas aplicadas em um Sistema Neuro-Difuso (SND). A
pesquisa integra os conceitos envolvendo as Redes Neurais Artificiais (RNAs) e a Teoria
dos Conjuntos Difusos (TCDs). Descreve diferentes combinagdes de operagdes aritméticas
utilizadas na composicao das regras difusas utilizando expressées de entrada lingiisticas e
numéricas. Para avaliar a validade da proposta, um Sistema Neuro-Difuso (SND) é pro-
posto para diagnosticar Fventos Paroxisticos envolvendo os Fuventos Epilépticos (EEs) e
0s Eventos ndo FEpilépticos (ENEs). A principal contribui¢io do trabalho encontra-se na
andlise do desempenho de diferentes operagées aritméticas aplicadas em um SND. Apds
uma stmulagdo realizada, constatou-se que as operagées aritméticas Min/Max, nas quatro
simulacgoes, se distanciaram a partir da visao do especialista de dominio. As operacies
aritméticas Produto/Soma Algébrica e Produto/Soma de Hamacher apresentaram um valor
final mais prézimo em rela¢do ao valor fornecido pelo especialista de dominio. Portanto, o
desenvolvimento de um SND, baseado na utilizacao destas operacdes aritméticas, justifica-se
levando a uma maior ou menor taza de acertos do sistema.
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Abstract: The goal of this research is the analysis of learning models by using various
arithmetic operations applied in a Neuro-Fuzzy System (NFS). The research integrates the
concepts between Artificial Neural Networks (ANN) and the Fuzzy Sets Theory (FST). It
describes various combinations of arithmetic operations in order to compose the fuzzy rules
by using expressions of linguistic and numerical input. In order to assess the validity of
the proposal, an NFS is proposed to diagnose Paroxysmal Events involving Epileptic Events
(EE) and Non Epileptic Events (NEE). After a simulation had been performed, one has
verified that the arithmetic operations Product/Algebraic Sum and Product/ and Hamache’s
Sum present a closer final value compared to the value supplied by the mastering expert.
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1 Introducao

As pesquisas mostram uma tendéncia na utilizacao de técnicas de raciocinio
impreciso baseadas na acao simultanea entre RNAs e a TCDs. Algoritmos de
aprendizagem, envolvendo o processamento hibrido entre estas duas abordagens,
sao encontrados na literatura utilizando diferentes algoritmos de desenvolvimento.

A partir de meados da década de 1980, diversos autores tém desenvolvem
pesquisas com SND. Dentre os trabalhos mais recentes destacam-se: um estudo
realizado sobre a extracao de conhecimento de RNAs na forma de regras difusas
aplicado ao problema da previsao da estrutura secundéria de proteinas (BATTIS-
TELLA, 2004); uma Proposta de Modelagem de Conhecimentos sobre Glaucoma por
um Sistema Hibrido Neuro-Fuzzy (APPEL, 2004); um Sistema Neuro Fuzzy de Moni-
toramento e Diagndstico de Falhas em Reatores Nucleares (BRANCO & EVSUKOFF,
2003); um sistema hibrido utilizando uma combinacdo de RNAs e TCDs aplicado &
robdtica (WAGNER, 2003); um modelo neuro-fuzzy para reconhecimento de padroes
implementado no problema de classificacdo de cromossomas no grupo de Denver
(RAITTZ, 2002); uma ferramenta para analise fundamentalista de investimentos em
empresas utilizando sistemas neuro-nebulosos (RAPOSO, 2001); desenvolvimento de
um sistema inteligente utilizando uma abordagem neuro-difusa no reconhecimento
de padroes (VIANNA, 2000).

Légica Fuzzy e Redes Neurais sao inspiradas nas habilidades computacionais
humanas, nao requerem modelos matematicos e possuem a capacidade de trabalhar
com incerteza e imprecisao. Sao complementares entre si, ou seja, sistemas que
trabalham com Loégica Fuzzy necessitam de um conjunto de regras, as quais sao
obtidas por especialistas humanos e nao aprendem por exemplos; Redes Neurais
podem aprender, generalizando o conhecimento (IBRAHIM, 2004).
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FEm varias situacoes rotineiras envolvendo a tomada de decisoes, as pessoas se
defrontam com conhecimentos imprecisos. Como proceder para que a decisao a ser
tomada seja a mais proxima do objetivo a ser alcancado? Ou para que o raciocinio
sobre um determinado evento seja o mais préximo do raciocinio humano? Na ten-
tativa de estudar os diferentes métodos de representacao do conhecimento, uma
questao importante a ser analisada estd relacionada com a modelagem de grandes
bases de conhecimento associadas as informagoes imprecisas. Uma das principais
dificuldades, ao se projetar um Sistema Especialista (SE), estd relacionada com a
escolha de técnicas de inferéncia que melhor represente o dominio escolhido. Por
exemplo, um médico especialista, ao formular uma hipétese diagnéstica, utiliza dife-
rentes técnicas de raciocinio ao descrever o diagnéstico final, entre elas, o raciocinio
dedutivo, indutivo, abdutivo e raciocinio causal (GIARRATANO, 1989).

Portanto, se o objetivo é implementar sistemas que utilizam Inteligéncia Com-
putacional deve-se priorizar as pesquisas que envolvam o trabalho conjunto entre
diferentes técnicas de inferéncia. Sabe-se que a légica difusa fornece métodos de
inferéncia, para representar variaveis lingiifsticas que representam informacoes im-
precisas. E, uma das grandes vantagens das RNAs, encontra-se na sua capacidade
de aprendizagem, a partir de uma massa de dados oriundos de dominios diversos e
sua posterior generalizacao. Portanto, ao se projetar um SE, envolvendo o trabalho
conjunto de métodos de inferéncia, o resultado do sistema poderd se aproximar do
processo de raciocinio humano, pois enquanto as RNAs possuem um bom desem-
penho na classificacdo de padroes, sao deficientes para explicarem como atingiram
um determinado objetivo. Em contrapartida, sistemas que utilizam a légica di-
fusa podem explicar como o objetivo foi alcancado. A partir da justificagdo destas
técnicas, resultam os Sistemas Hibridos Neuro-Difusos.

Uma das principais dificuldades que apresentam os SEs, para apoio a tomada
de decisao na area médica, é a imprecisao nos dados relatados pelos pacientes ou
obtidos em exames e que sao utilizados na investigacao do diagndstico e na escolha
do tratamento. A incerteza e a imprecisado dos dados podem ser consideradas como
a falta de informagao adequada para a tomada de decisao. Na drea médica, esta
incerteza podera impedir o melhor tratamento para um paciente ou mesmo fornecer
uma terapéutica incorreta.

O dominio de aplicacao, escolhido para validar o SE, foi no Diagnéstico de Even-
tos Paroxisticos, envolvendo os EEs e os ENEs. Sendo assim, o presente trabalho
tem por objetivo investigar os resultados de diferentes técnicas utilizadas no trata-
mento das informacGes imprecisas. Os resultados obtidos servirdo como parametro
na escolha do tipo de operacgao aritmética a ser utilizada quando da definicdo de um
SND.

O trabalho estéd organizado da seguinte forma: a primeira se¢cdo contém uma in-
troducao ao tema proposto. Na segunda secao, sao descritos os materiais e métodos
utilizados na pesquisa, o dominio de aplicacao escolhido e uma descricao das tec-
nologias envolvidas (RNA e a TCD). A terceira segao descreve o modelo proposto
de SND. Na seqiiéncia, os resultados obtidos por meio de simulagoes, conclusoes e
uma lista de referéncias consultadas e referenciadas no texto.
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2 Materiais e métodos

No desenvolvimento do sistema, é utilizado o modelo de inferéncia Mamdani
(MANDANTI, 1974) baseado no perceptron multicamada, utilizando o algoritmo de
retropropagacao modificado o qual é utilizado na classificacao de padrbes e na
geragao das regras difusas. O algoritmo modificado incorpora os pesos sinapticos
pela escolha dos operadores E/OU na camada intermediaria e dos operadores
OU/E na camada de saida, no lugar da soma dos pesos e funcoes sigmoidais. As
operagoes do produto escalar, entre as entradas da rede e seus pesos (x;;Ww;j), sdo
substituidas pela operacoes T que representa o min e a operagao somatoério subs-
tituida pela operacao S que representa o maz.

As entradas da rede contém valores qualitativos (expressoes lingiiisticas) e quan-
titativos (numéricos). A base de dados é composta por cento e onze pacientes,
escolhidos aleatoriamente e, quando se tratar de crianca, o termo de consentimento
deve ser assinado pelos pais ou responsaveis. Deste total, setenta e cinco pacientes
integram a fase de treinamento da rede e trinta e seis pacientes integram a fase de
testes. O nimero de pacientes, que integram a base de treinamento, esta relacionado
com a representatividade dos principais sintomas apresentados pelos pacientes. A
rede é treinada a partir de uma base de regras inicial, contendo cinqiienta e sete re-
gras difusas, as quais foram implementadas em conjunto com o médico neurologista
que acompanha o desenvolvimento da pesquisal.

Os dados dos pacientes, utilizados no treinamento da rede, sdo cadastrados de
acordo com o questiondrio de Rastreamento Neurolégico para Epilepsia (QRN-E)
(FERNANDES, 1993). Foi através do QRN-E que se determinou quais variaveis de-
veriam integrar o sistema de coleta de dados. O Sistema Especialista proposto uti-
liza a Classificacao Clinica e Eletroencefalografica das Crises Epilépticas -
ILAE/81 (COMMISSION, 1981).

O processo de aprendizagem da rede consiste em atualizar os pesos sindpticos,
pela operacao t-norma utilizando os operadores Produto Algébrico, Produto de
Hamacher e operacao Softmin para os neurénios E e da operagao t-conorma, através
dos operadores Soma Algébrica, Produto de Hamacher e a operagao Softmaz para
os neurénios OU.

Na implementacao do SND utiliza-se, no médulo de inferéncia, uma RNA com
quatorze unidades na camada de entrada, as quais representam os sintomas apresen-
tados pelos pacientes; uma camada escondida contendo cingiienta e sete neuronios, os
quais representam as regras difusas e uma camada de saida contendo trés neurénios
de saida, os quais representam as trés classes possiveis de ocorrem, ou seja, EE, ENE
e ENC. A méaquina de inferéncia recebe valores difusos, provenientes da camada de
entrada e realiza o processamento das regras gerando um Conjunto Difuso (CD) de
saida, a partir de todas as regras disparadas. Este processo transforma informacoes
qualitativas em informagoes quantitativas, e constitui o processo de generalizacgao,
conhecido como “fuzzifica¢do”.

1O médico especialista é Hugo José Teixeira de Carvalho, residente na cidade de Passo Fundo/RS.
O projeto foi aprovado pelo Comité de Etica da Universidade de Passo Fundo/RS.
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O sistema integra o modulo de “fuzzificacdo”, inferéncia e aprendizagem, no qual
neurénios do modelo original de uma RNA sao substituidos por regras e conjuntos
difusos. O algoritmo de aprendizagem do SND é baseado no algoritmo de retro-
propagacao modificado. O sistema é capaz de aprender regras difusas a partir de
dados, reduzindo o nimero de nés (regras) na camada escondida da rede. Para cada
caracteristica de entrada x; existe n; CDs e a base de regras serd composta por
K regras difusas. O objetivo estd concentrado em encontrar o ntimero suficiente
de regras difusas, que podem classificar corretamente um conjunto de padroes de
entrada.

A pesquisa estd fundamentada nos principais algoritmos de aprendizagem hibridos
encontrados na literatura, (VELLASCO et al., 2004; AGUIAR et al., 2003; AZEVEDO
et al., 2000; BUCKLEY, 2002; FULLER, 2000; GORZALCZANY, 2002; GUPTA ¢ RAO,
1994; REZENDE et al., 2003), entre outros.

Para avaliar a validade da proposta, um SND é proposto para diagnosticar Even-
tos Paroxisticos envolvendo os EEs e os ENEs, em especial as crises histéricas.
Optou-se por estudar as crises histéricas, uma vez que segundo WHO (1993) os tipos
mais frequentes de ENEs correspondem as crises histéricas, denominadas crise con-
vulsiva conversiva e crise dissociativa. Nos proximos paragrafos é descrito uma visao
geral envolvendo os temas propostos.

O diagndstico diferencial entre Eventos Paroxisticos encontra diversas dificul-
dades, sendo que o problema fundamental é o de diferenciar um EE de um ENE.
Porém, o diagnéstico poderd ser realizado por meio de uma anamnese completa e,
se possivel, realizar o exame de Eletroencefalograma.

Epilepsia e as doengas mentais sao conhecidas desde a antiguidade. A histéria
das duas doencas é repleta de associagGes com a religido e a superstigdo. As con-
seqiiéncias do nao reconhecimento dos ENEs podem ser catastréficas. Pacientes
nao epilépticos podem ser submetidos erroneamente a regimes terapéuticos com an-
ticonvulsivantes. O verdadeiro desafio diagndstico e de conduta sao os chamados
pacientes mistos, portadores de EEs e de ENEs. O volume deste ltimo contin-
gente nao pode ser desprezado, uma vez que responde de 10% a 60% da populacao
(GATES, 1993).

A Organizacao Mundial da Saiide (OMS) definiu epilepsia como “um distiirbio do
cérebro, de etiologias variadas, caracterizado pelas crises recorrentes conseqiientes a
descarga excessiva dos neuronios cerebrais”. Existe uma diferenga importante entre
epilepsia e crise epiléptica. A crise epiléptica é um fenomeno elétrico cerebral com
manifestagoes clinicas diversas (MIN, 1994). A prevaléncia da epilepsia é estimada
no pais entre 1 a 2% da populagdo. Calcula-se que, aproximadamente, 50% dos
pacientes que procuram os servigos de neurologia sejam portadores de epilepsia.
Dessa forma é importante a realizacdo de diagndsticos de epilepsia corretamente
(GUERREIRO, 1993).

A histeria é uma anomalia do sistema nervoso. Sua sintomatologia é extrema-
mente rica e compoe-se de uma série de sintomas que incluem os seguintes: ataques
convulsivos, zonas histerogéneas, disturbios da atividade sensorial, paralisias e con-
traturas.
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Charcot sustenta com firmeza, a opinidao de que a histeria é um quadro bem
definido, que pode ser reconhecido com bastante clareza, nos casos extremos daquilo
que se conhece como grande histeria ou histeroepilepsia (FREUD, 1998).

Nesta pesquisa, para caracterizar um EE de um ENE, sao utilizados quatorze
valores qualitativos, os quais estao descritos na secao 3 - Modelo Proposto. Os
valores foram definidos juntamente com o médico neurologista que acompanha o
desenvolvimento da pesquisa.

2.1 Tecnologias envolvidas (RNA e TCD)

Os SNDs utilizam técnicas oriundas a partir das RNAs para aprender CDs. Pelo
processamento hibrido entre estes dois paradigmas, sao construidos sistemas mais
robustos e mais flexiveis. Segue nos préximos pardgrafos uma defini¢ao envolvendo
as RNAs e a TCDs.

As RNAs sao também conhecidas como neurocomputadores, redes conexionistas,
sistemas de processamento paralelo e distribuido. Mais recentemente, as RNAs estao
sendo vistas como grafos orientados constituidos de ndés com elos de interligacao
sindpticos e de ativagdo (AZEVEDO, 1993). As pesquisas envolvendo as RNAs inicia-
ram no campo da neurobiologia matematica, embora os modelos atuais estejam cami-
nhando na direcao da area estatistica, principalmente aplicados a area do comércio,
gerenciamento de informacoes, marketing, sistemas de apoio a decisio, sistemas de
informagao na producao industrial e engenharia (VELLIDO e CERQUIDES , 2002).

Uma RNA é uma maéaquina que é projetada para modelar a maneira como o
cérebro realiza uma tarefa particular ou funcao de interesse. A rede é implementada
utilizando-se componentes eletronicos ou podera ser simulada por programacao em
um computador digital, ou seja, uma RNA consiste de um processador macigamente
paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento simples com a,
capacidade de armazenar conhecimento tornando-o disponivel para o uso (HAYKIN,
2001).

O primeiro modelo artificial de um neurdnio biolégico foi idealizado por fisiolo-
gista e psiquiatra McCULLOCH (1943), juntamente com o seu aluno, o matematico
Walter Pitts, o qual ficou conhecido como modelo MCP, como mostra a Figura 1.
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Figura 1 - Modelo de Neurénio de McCulloch e Pitts
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O modelo de MCP ¢ simplificado, ou seja, existem n terminais de entrada xi,
X2, ... X, € apenas um terminal de saida v que assume um valor igual a 1 ou igual
a 0; w; é o peso associado a entrada x; e 6 é o limiar do neurénio.

A partir do modelo MCP, outros modelos surgiram, apresentando diferentes
saidas, diferentes fungoes de ativagao e diferentes arquiteturas.

A TCDs, formalizada por Zadeh (1965), apresenta como objetivo a formalizagao
de um raciocinio aproximado, o qual é utilizado na representacao e manipulagao de
dados, que apresentam informacoes definidas sem exatidao e de forma nao clara,
como por exemplo a manipulacdo de nimeros difusos: acerca de 1500, proximo de
300, menor do que 20, etc.. A TCDs procura, de maneira aproximada, raciocinar
de acordo com o raciocinio humano.

L.A. Zadeh e R. Bellman, apds pesquisa no Laboratério da IBM, verificaram
a necessidade de criar uma teoria que trabalhasse com incerteza e imprecisao em
sistemas dinamicos. A TCDs distingue-se da Teoria Classica dos Conjuntos por
permitir a utilizacao de um intervalo de valores de pertinéncia entre os limites 0 e
1, e nado apenas estes, como no caso binario, onde sao aceitos apenas 0 e 1. Através
dos CDs pode-se trabalhar com todos os valores do intervalo entre [0,1], a qual
utiliza valores continuos e nao discretos na representacao da incerteza, entao torna-se
necessaria uma representacao de conjuntos descritos por suas fungoes de pertinéncia.

Um CD é formado por um ou mais conjuntos identificados pelos seus respectivos
valores lingiiisticos, como por exemplo, o “CD Mordeu a Lingua”, possui os valores
lingiiisticos (as_vezes, freqiientemente e sempre), o qual é definido através do seu
grau de pertinéncia no intervalo real entre [0,1]. Como exemplo tem-se: o CD
Mordeu a Lingua podera apresentar um valor lingiiistico = “as_vezes” com um grau
de pertinéncia igual a 0,2 e um valor lingiiistico = “frequentemente”, porém com
um grau de pertinéncia igual a 0,6. Este exemplo mostra que pode nao existir um
valor exato, mas um intervalo de valores de graus de pertinéncia associados a cada

CD.

Enquanto os Sistemas Difusos (SDs) trabalham com mecanismos de inferéncia
que manuseiam a imprecisdo das informagoes, as RNAs trabalham com aprendiza-
gem, sistemas de tolerancia a falhas, paralelismo e generalizacdo. Um Sistema
Hibrido extrai as propriedades existentes nos dois sistemas, o qual é conhecido como
SND. Existem varios métodos que utilizam diferentes técnicas de inferéncia, Rezende
et al. (2003) enfatiza que o foco das pesquisas tem sido combinar técnicas baseadas em

dados (RNAs) com técnicas que utilizam conhecimento (TCDs) na implementagao
de SNDs.

De acordo com Gorzalczany (2002), quando se implementa um SND, uma rede
neural é inserida na modelagem do SD, enquanto na implementacao de um Sistema
Difuso-Neural (SDN) inicialmente é utilizada a TCDs, como uma ferramenta inserida
na rede neural, ou seja, é a propria “fuzzificacao” da arquitetura da rede neural
convencional.
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Um SND apresenta como objetivo fornecer uma modelagem difusa como uma
ferramenta de refinamento de seus parametros e estruturas sem, contudo, alterar
sua estrutura funcional. Os processos de “fuzzificacdo/defuzzificagdo”, mecanismo
de inferéncia e bases de regras difusas também podem fazer parte de um SND.
Métodos de RNAs, neste modelo, sdo utilizados no processamento dos CDs, por
exemplo, podem trabalhar na extracdo das fungoes de pertinéncia e/ou das regras
difusas, transformando uma informacao quantitativa em uma informacao qualitativa.

Na abordagem que envolve os SDNs, sao preservadas as propriedades basicas das
arquiteturas presentes nas RNAs. A idéia da utilizagdo dos CDs é possibilitar um
aperfeicoamento no desempenho da RNA. Sdo introduzidos conceitos de neurénios
difusos e regras de aprendizagem para alterar o coeficiente de aprendizagem. Outras
aplicaces envolvendo a TCDs e RNAs sdo encontradas em (FULLER, 2002).

As primeiras arquiteturas de SNDs, encontradas na literatura, citam os tra-
balhos de (JANG, 1993) no desenvolvimento do primeiro SND para aproximacao de
funcao baseada em regras através do sistema ANFIS (Adaptative Network based
Fuzzy Inference Systems); o sistema NEFCLASS (Neuro-Fuzzy Classification) e
NEFPROX (Neuro-Fuzzy Aproximation (NAUCK e KRUSE, 1997). A autora Brasil
(1999) propoe um SE hibrido, com capacidade de aprender a extrair conhecimento a
partir de uma base de conhecimento inicial e um conjunto de exemplos; Gupta e Rao
(1994) descrevem uma arquitetura neural difusa baseada nos peradores t-normas e
t-conormas. Na literatura, sao encontrados varios trabalhos descrevendo algoritmos
de aprendizagem envolvendo os SNDs. Uma descri¢ao atualizada envolvendo este
tema esta referenciado no trabalho de Carvalho (2004).

3 Modelo proposto

O objetivo principal desta pesquisa é analisar o desempenho de SNDs, por meio
da aplicagao de diferentes modelos de aprendizagem na tentativa de diagnosticar
com mais precisao os EEs e os ENEs. O modelo proposto estd relacionado com a
utilizagao das operacoes aritméticas difusas t-normas (Produto Algébrico e Produto
de Hamacher); t-conormas (Soma Algébrica e soma de Hamacher) (KLIR e YUAN,
1995) e as operacoes Softmin e Softmaxr (BERENJI e KHEDKAR, 1992) baseados no
algoritmo de retropropagacio® modificado conforme mostra a Figura 2, composta
por cinco camadas.

Apébs uma andlise nas principais caracteristicas que envolvem os  Eventos
Paroxisticos, realizada em conjunto com o médico neurologista e consulta biblio-
grafica, foram definidos quatorze valores qualitativos de entrada. Para diferenciar
um ENE, sdo utilizadas as seguintes expressoes lingiiisticas: quadros classicos de con-
versao; distirbios da sensibilidade; contraturas; alucinacoes e; ou delirios; quadros
somatoformes; sintomas dos nervos.

2Foram escolhidas as operacdes Softmin e Softmaz em razdo da ndo derivabilidade das funcdes
Min/Maz.
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Na diferenciacao dos EEs sao utilizadas as expressoes lingiiisticas: sinais e sin-
tomas parciais; viu alguma coisa; ouviu alguma coisa; mordeu a lingua, tempo de
duragao da crise; sonoléncia ap0s; paralisia apds e vomito. Estas varidveis integrarao
a primeira camada do modelo proposto, as quais serao descritas a seguir.

Camada 1: representa os quatorze neurdnios de entrada. Cada nodo, desta
camada, representa um valor qualitativo ou quantitativo de entrada da rede. E a
camada que recebe os dados a partir do ambiente externo, responsavel pela defini¢ao
dos comandos lingiiisticos, através dos seus respectivos universos de discurso;

Camada 2: cada nodo desta camada representa o grau de pertinéncia de um
valor lingiiistico, associado a uma variavel de entrada de acordo com seus respectivos
CDs;

Camada 3: cada nodo, na Camada 3, representa a parte SE das regras difusas.
A parte SE do antecedente da regra é composta pela unido das varidveis lingiiisticas
de entrada, cada uma associada a um valor lingiiistico (grau de pertinéncia). Nesta
camada, sao utilizadas as operacées Produto Algébrico, Produto de Hamacher e a
operacao Softmin na composicao do valor final das regras, representados a baixo,
respectivamente:

Camadag = p4i(2)* upi(y)

Camadas =[ pai(x)* pBi(Y)]/[pai(@)+ pBi(W)] - [ pai(@)* psi(y)]
Camadag = softming(x1, T2, ...Tn) = > io1n Ti € "0/ 3 1, e ~hei
Nas quais:

T e y representam as entradas do nodo 4;

A, 1 representa as varidveis lingliisticas associadas com o nodo;

k € uma varidvel incrementada ao infinito.

Camada 4: Cada nodo, na Camada 4, representa a parte ENTAO das regras
difusas. Esta operagao é utilizada para integrar as regras difusas que possuem o
mesmo conseqiiente, utilizando as operagoes Soma Algébrica, Soma de Hamacher e
a operacao Softmaz, representados a baixo, respectivamente:

Camaday = [pai(2)+ uBi(y)] — [pai(®) * upi(y)]
Camaday =[ pai(2)+ pBi(y)] — 2ra:(x)* pi(y)/1— pai(@)* ppi(y)]
Camaday = softmazy (w1, T2, ...00) = Y ;_1n @5 € ¥/ 3.1, e F2i

Camada 5: esta camada representa a saida do SND, apresentando a possibili-
dade de ocorréncia de um EE, ENE ou de um evento nao classificivel.

O valor quantitativo utilizado faz referéncia a freqiiéncia da crise, ou seja, o
numero de crises que o paciente apresenta em um determinado més. Este valor é
utilizado como parametro principal na definicao do percentual, utilizado para fazer
a “fuzzificacao” das variaveis qualitativas.



196 Revista Ciéncias Exatas e Naturais, Vol. 6, n° 2, Jul/Dez 2004

\ LN
R EEANNN
| / A AN

h

Figura 2 - Modelo do SND proposto

4 Resultados

Até o momento, foram realizadas simulagdes utilizando as diferentes operagoes
aritméticas® . Para efeitos de simulacdo, em relacdo & implementacao das diferentes
operagoes aritméticas propostas nesta pesquisa, foram realizadas quatro simulacoes
divididas em dois grupos para cada Tipo de Evento, ou seja, ENE e EE: (1) a
primeira simulacao envolve a inferéncia a partir de duas regras difusas na demon-
stracao do Tipo de Evento = ENE e a (2) envolve a inferéncia a partir de trés regras
difusas na demonstracao do Tipo de Evento = EE.

Para fins de comparacao com os resultados alcangados, o especialista de dominio
informou os graus de certeza, obtidos a partir das regras que fazem referéncia aos
tipos de sintomas apresentados pelos pacientes, ou seja, SE o paciente apresentar
um determinado sintoma, ENTAO ele apresenta um EE ou um ENE com um
determinado grau de certeza. Em contrapartida o sistema implementado obteve,
pelas operagoes aritméticas Min/Max, Soma e Produto Algébrico e Soma e Produto
de Hamacher os graus de pertinéncia obtidos a partir das simulagoes realizadas nas
regras difusas.

No primeiro conjunto de simulagoes, composto de duas regras, o especialista
concluiu que seria um ENE com um grau de certeza de 80% e 75%, respectivamente.
Estes resultados podem ser visualizados na Figura 3.

3Nao foi implementado o SND proposto, apenas foram testadas as diferentes operacdes arit-
méticas a partir das regas difusas.
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Figura 3 -Primeira Simulagao do Modelo de Regras Difusas
A partir destas simulagoes podem-se observar os seguintes resultados:

1. a operacao aritmética Produto/Soma de Hamacher se aproxima mais da visao
do especialista de dominio;

2. a operacao aritmética Produto/Soma Algébrica apresenta uma pequena dife-
renca em relacao ao especialista;

3. a operacao aritmética Min/Max se distancia a partir da visdo do especialista.

A seguir, é descrito o resultado da simulacao realizada a partir do segundo con-
junto de simulacGes, composto por trés regras difusas. Neste segundo conjunto de
regras, o especialista concluiu que seria um EE com um grau de certeza de 90% e
95%, respectivamente conforme mostra a Figura 4.

1 .=—.__§
Sg * ——FEzpecialista
ayz M
0g = o aximo
05 —
04 e ——Soma
03 o o
EI:E Algebrica
01 —a— Soma

n T Hamacher

Simulagdol Simulagdn?

Figura 4 - Segunda Simulac¢do do Modelo de Regras Difusas
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A partir destas simulagdes, pode-se observar que a operacgdo aritmética Pro-
duto/Soma Algébrica e Produto/Soma de Hamacher se aproximam mais da visao do
especialista de dominio, enquanto que o resultado da operagao aritmética Min/Max
se distanciam a partir da visao do especialista.

5 Conclusoes

A utilizagao de operagoes aritméticas na composicao das regras difusas consti-
tui a base da TCDs. As taxas de acertos de um sistema estao relacionadas com
a aplicacao adequada das regras difusas. Uma das operacoes aritméticas mais uti-
lizadas e descritas na literatura cientifica, ao se projetar um SND, é a operagao
padrao Min/Maz. No entanto, apés uma validacao e andlise aplicadas em 04 (quatro)
simulacoes, envolvendo modelos de aprendizagem e, utilizando diferentes operacoes
aritméticas, verificou-se que as operagoes aritméticas Min/Maz, nas quatro simu-
lagoes, distanciaram-se a partir da visao do especialista de dominio. Utilizando ou-
tras operagoes aritméticas, concluiu-se, a partir do resultado das simulagoes, que as
operagoes Produto/Soma Algébrica e Produto/Soma de Hamacher apresentaram um
valor final mais préximo em relagao ao valor fornecido pelo especialista de dominio.
Portanto, o desenvolvimento de um SND, baseado na utilizacdo destas operagoes
aritméticas, justifica-se, dada a importancia que envolve a manipulagao de diferentes
operacoes na base de regras difusas, levando a uma maior ou menor taxa de acertos
do sistema.

Pretende-se aumentar a base de treinamento dos pacientes cadastrados, na tenta-
tiva de obter um niimero mais expressivo de situagoes que ocorrem na pratica médica,
possibilitando dessa forma, que o sistema implementado, seja o mais proximo da rea-
lidade.
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