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RESUMO 
 

O objetivo do Raciocínio Baseado em Casos (RBC) é a reutilização de soluções conhecidas 

no contexto de um problema novo, de solução ainda desconhecida, através da busca de casos 

semelhantes. Esta determinação de exemplos de casos similares é um dos problemas centrais 

desta técnica da Inteligência Artificial. O módulo RBC do Projeto Inteligência Artificial 

Aplicada na Modelagem e Implementação de um Consultório Virtual (IACVIRTUAL) da 

Universidade Católica de Brasília utiliza uma função de similaridade global que computa a 

soma ponderada dos resultados das funções de similaridade local de cada característica do 

caso, sendo que o peso atribuído para cada característica foi definido por um especialista do 

campo da Cardiopatia Isquêmica. Esta forma de atribuição, embora bastante utilizada, é 

baseada somente na experiência e conhecimento de uma ou mais pessoas, sendo, portanto, 

subjetiva e não fundamentada em bases estatísticas. Este trabalho define um modelo de 

Algoritmo Genético aplicado à Similaridade para Raciocínio Baseado em Casos, que foi 

denominado GAC-BRASIL a partir do inglês Genetic Algorithm applied to Case-Based 

ReAsoning SImiLarity. O Algoritmo Genético, técnica de Aprendizado de Máquina baseada 

na Computação Evolucionária, cobre o espaço de busca combinando a sobrevivência de 

estruturas de valores melhor adequadas à solução e a troca de informações entre estas de uma 

maneira estruturada e ao mesmo tempo aleatória, num mecanismo de otimização que imita a 

genética e a seleção natural. Será apresentado um estudo de caso validado por um especialista 

médico da área de Cardiologia, onde o modelo GAC-BRASIL foi utilizado para a criação de 

um módulo que determina os pesos ideais de cada característica no cálculo da função de 

similaridade global do módulo RBC no contexto do Projeto IACVIRTUAL com casos reais 

de Cardiopatia Isquêmica. 

 

Palavras-chave: Algoritmo Genético, Raciocínio Baseado em Casos, Cálculo de 

Similaridade, Aprendizagem de Máquina, Diagnóstico Médico, Cardiopatia Isquêmica. 



 

ABSTRACT 
 

The goal of Case-Based Reasoning (CBR) is to reuse known solutions to solve new problems 

by searching for similar cases in a base of cases. Similarity establishing criteria is one of the 

major issues of this Artificial Intelligence technique. The CBR module of Artificial 

Intelligence Applied in the Modeling and Implementation of a Virtual Medical Office Project 

(IACVIRTUAL) uses a global similarity function that computes the weighed sum of the local 

similarity functions previous results for each symptom or characteristic between the cases. 

The weighs that indicated the relevance used by this function have been indicated by an 

Ischemic Cardiopathy expert. Although this method is largely applied, this definition totally 

relies on the skill and medical knowledge of one or more experts, therefore is subjective and 

non statistics oriented. Genetic Algorithm is a Learning Machine method based on 

Evolutionary Computation that covers the search space by combining the best fitness 

structures survival and the information exchange between them, in a structured and random 

way as well. Such search mechanism emulates the natural genetic and the natural selection. 

This work defines a model of Genetic Algorithm applied to Case-Based ReAsoning 

SImiLarity named GAC-BRASIL, and it will present a case study validated by a Cardiology 

medical expert. In this validation with real Ischemic Cardiopathy cases, the GAC-BRASIL 

model has been used to create a system to find the most appropriated weighs for each 

symptom or characteristic to be used on the global similarity function of the CBR module of 

IACVIRTUAL Project. 

 

Keywords: Genetic Algorithm, Case-Based Reasoning, Similarity Calculation, Learning 

Machine, Medical Diagnosis, Ischemic Cardiopathy. 
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1.1.  Tema 

O tema onde este trabalho se insere é a utilização de Algoritmo Genético (AG), uma 

técnica de Aprendizagem de Máquina (AM) baseada em Computação Evolucionária (CE), 

para otimização do cálculo de similaridade em um modelo de Raciocínio Baseado em Casos 

(RBC) de suporte ao Diagnóstico Médico na área de Cardiologia. 

Mais especificamente, será proposto um modelo de AG para determinação dos pesos de 

características a serem considerados no cálculo da similaridade global em um sistema de 

RBC. Este modelo, chamado GAC-BRASIL (Algoritmo Genético aplicado à Similaridade 

para Raciocínio Baseado em Casos / Genetic Algorithm applied to Case-Based ReAsoning 

SImiLarity), será validado em uma base de casos reais com diagnósticos conhecidos de 

Cardiopatia Isquêmica. 

1.2.  Revisão de literatura 

Buscando soluções publicadas para o problema da definição de pesos de características 

para RBC, foram feitas pesquisas em bibliografias especializadas no que diz respeito a livros 

e às diversas bases de teses, monografias e artigos: UCB, UNICAMP, USP, IBICT, 

UERJ/COPPE e Google Scholar. 

A tese de doutorado de Hall (1999) endereça o problema de tarefas de classificação em 

AM, sua pesquisa é baseada na hipótese de que bons conjuntos de características contêm 

características altamente relacionadas com a classe, ainda que não relacionadas entre si. O 

trabalho de Wettschereck e Aha (1995) apresenta um framework de cinco dimensões para 

resolver o problema de características irrelevantes e que causam distorções em resultados da 

função “vizinho mais próximo”. Estas pesquisas mostram que a seleção do conjunto de 

características adequadas para a tarefa de classificação é um ponto chave em AM. 
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Trabalhos recentes como o de Rodrigues (2004) do programa de Engenharia Civil da 

COPPE/UERJ, que utiliza AG para otimização de configurações dutos de escoamento de 

petróleo em plataformas marítimas; o de Tsunoda (2004) da área de concentração em 

Engenharia Biomédica do programa de Engenharia Elétrica e Informática Industrial do 

CEFET/PR, que utiliza conceitos de Computação Evolucionária para conceber sistemas 

adequados à classificação de proteínas; e o de Silva (1999) do INPE/MCT, que utiliza AG 

para resolver o problema de correspondência em estereoscopia; são casos em que Algoritmos 

Evolucionários endereçaram com sucesso problemas de otimização de diferentes áreas de 

estudo. 

O Banco de Dados de Teses e Dissertações (BDTD) do Instituto Brasileiro de 

Informação em Ciência e Tecnologia (IBICT), quando pesquisado com a palavra-chave 

“Algoritmo”, retorna 682 trabalhos. Já com o termo “Algoritmo Genético” foram encontrados 

65 trabalhos. Quando acrescido o termo “Similaridade” temos apenas o já citado trabalho de 

Silva (1999) e o de Drummond (2003), que usa similaridade para tratamento de consistência e 

cobertura em sistemas de regras difusas. O termo “RBC” sozinho retorna 21 trabalhos, mas, 

quando usado em conjunto com “Algoritmo Genético”, não há nenhum retorno. 

Na base da Universidade de São Paulo (USP), que tem mais de 4.300 trabalhos entre 

teses e dissertações, os mesmos critérios de pesquisa retornaram sete trabalhos para 

“Algoritmo Genético” e cinco para “RBC”. Nenhum trabalho foi encontrado com as palavras-

chave “Algoritmo Genético” e “RBC”, tampouco com “Algoritmo Genético” e 

“Similaridade”. 

A base da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP) tem 14.377 documentos e 

7.511 teses. Apenas 49 documentos têm referência registrada a “Algoritmo Genético” e, 

destes, 18 também se relacionam com o termo “Similaridade”. Um total de seis trabalhos cita 

o termo “Raciocínio Baseado em Casos”, dos quais dois contêm a combinação de “Algoritmo 
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Genético” e “RBC”. Contudo, um deles, a tese de doutorado de Silva (2001), apenas 

menciona o termo RBC quando cita a comparação feita por Hunt e Fellows (1996 apud 

SILVA, 2001) desta técnica com seu sistema imunológico artificial, não tendo relação entre 

RBC e AG. Assim o resultado desta procura reduziu-se à tese de doutorado em Engenharia 

Mecânica de Mendes (2001), que aborda o uso de RBC em projetos de perfuração de poços de 

petróleo, utilizando experiências anteriores, principalmente referentes à geologia, com o 

objetivo de reduzir custos. No entanto, enquanto o presente trabalho pretende utilizar AG 

como parte do mecanismo de busca, Mendes (2001) utiliza AG na etapa de adaptação, 

implementando uma técnica para determinar a relevância dos casos já recuperados da base. 

Dentre os trabalhos internacionais nesta área, e mais próximos do problema abordado 

nesta pesquisa, temos o de Demiroz e Guvenir (1996), que propõem um AG para determinar 

os pesos de características para um algoritmo de classificação utilizando a função “vizinho 

mais próximo”. A contribuição deste artigo está na proposta de um algoritmo com uma 

variação do operador genético de crossover, que foi chamada de continuous uniform 

crossover, que, em sua pesquisa, apresentou melhores resultados que algoritmos com os 

operadores one-point crossover, two-point crossover e uniform crossover. Esta pesquisa, ao 

contrário do presente trabalho, focou basicamente na comparação entre os métodos de 

crossover, inclusive não utilizando mutação em seus algoritmos. 

O artigo de Wang e Ishii (1997), embora também não trate de RBC, propõe um AG para 

aprendizado de pesos em uma função de similaridade linear e outra não-linear. Em relação a 

um AG básico, a proposta tem as seguintes características: (i) utilização de números reais para 

representar os genes dos indivíduos; (ii) todos os membros se reproduzem, sem haver seleção; 

(iii) há o que pode ser considerada uma variação do elitismo onde, após a reprodução, é 

calculada a aptidão do filho, e se esta for menor que a de um dos pais, este pai é quem será 
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copiado para a próxima geração; (iv) a mutação é utilizada para resolver o problema de 

indivíduos iguais e é aplicada na geração resultante até não haver vetores iguais. 

Um trabalho recente e que explicitamente associa RBC e AG é o de Beddoe e Petrovic 

(2004). A proposta apresentada é a evolução de sua técnica, denominada Case-Based Repair 

Generation (CBRG) que usa RBC para resolver o problema de plantões (turnos de trabalho) 

de enfermeiras (BEDDOE E PETROVIC, 2003). O CBRG pode ser visto como um sistema 

classificador que determina o tipo e os parâmetros de reparo para uma dada violação. Neste 

trabalho de 2004, os autores propõem a utilização de AG para determinar os pesos da função 

de distância “vizinho mais próximo” com o objetivo de reduzir o número de características 

consideradas no problema, visando aumentar a qualidade e eficiência do CBRG. 

O já citado artigo de Wettschereck e Aha (1995), além de associa r RBC e AG, assim 

como o presente trabalho, também trata de similaridade, mais especificamente dos pesos de 

características na função de similaridade “vizinho mais próximo”. Os autores afirmam que 

esta é a função mais utilizada no cálculo de similaridade em RBC, mas a consideram muito 

sensível a características irrelevantes, que podem causar distorções no resultado. Contudo, ao 

contrário do presente trabalho, que pretende utilizar AG para calibrar os pesos das 

características, a proposta de Wettschereck e Aha (1995) é detectar e eliminar as 

características consideradas irrelevantes. 

Da associação entre AG, RBC e Diagnóstico na área de Saúde, temos a tese de Lopes 

(1996). Neste trabalho é utilizado o AG para otimizar o peso de cada atributo para o 

diagnóstico de 12 patologias no contexto de raciocínio por analogia, do qual o RBC é um caso 

particular. Este trabalho, por abordar o problema de representação do conhecimento em 

problemas tratados por Inteligência Artificial (IA), utilizar um protótipo de sistema baseado 

em raciocínio por analogia no tratamento de Dor Torácica (DoToR) e implementar com 

sucesso um AG para otimização de pesos de atributos no processo de recuperação de casos 
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(sistema GADoToR), é o trabalho que mais se assemelha ao tema tratado na presente 

pesquisa. 

Pode-se observar, pelo material pesquisado, que AG é um método robusto e bastante 

utilizado para calibragem de pesos em funções ponderadas, inclus ive envolvendo 

similaridade. Contudo, ainda nota-se bastante espaço para pesquisa na combinação desta 

técnica com o processo de recuperação de casos em RBC e, especificamente, na área da 

saúde. 

1.3.  Justificativa 

O ser humano aprende principalmente por experiência. Dentro do campo da IA, o RBC 

imita esta característica ao tentar resolver uma situação problema corrente com base em uma 

busca de casos similares previamente armazenados em uma base de casos. Esta busca de 

casos similares é um dos problemas centrais do RBC (WANGENHEIM E WANGENHEIM, 

2003). 

O Projeto IACVIRTUAL (ALMEIDA et al., 2003a, 2003b, 2004a, 2004b) é um sistema 

baseado em conhecimento que se propõe a simular um consultório virtual via WEB, 

concebido para atender (i) pacientes interessados em acompanhar seu histórico médico; (ii) 

especialistas interessados num ambiente de apoio à decisão em diagnóstico e tratamento de 

seus pacientes e (iii) estudantes interessados na aprendizagem por meio do acompanhamento 

dos casos médicos disponíveis.  

O módulo RBC do Projeto IACVIRTUAL utiliza funções ponderadas no cálculo de 

similaridade local e global para subsidiar a busca de casos similares na base. Atualmente, os 

pesos de cada característica no cálculo da similaridade foram atribuídos por um especialista 

médico e, em 2005, Silva (2005a, p.90) destacava que uma “investigação importante a ser 
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realizada no projeto é a aprendizagem de máquina, apoiando o Engenheiro do Conhecimento 

e o especialista nesta tarefa de definição de pesos”.  

Como o sucesso do Diagnóstico por RBC depende fundamentalmente da seleção dos 

casos mais similares, busca-se uma maneira de otimizar esta definição dos pesos. 

Segundo Mitchel (1997), AM endereça a questão de como construir programas de 

computador que melhoram seu desempenho em uma tarefa através da experiência. Dentre os 

métodos de AM estão os AG. AG são métodos de otimização e busca inspirados nos 

mecanismos de evolução dos seres vivos, onde otimização consiste em tentar várias soluções 

e utilizar a informação obtida neste processo de forma a encontrar soluções cada vez melhores 

(LACERDA E CARVALHO, 1999). 

Este trabalho, uma pesquisa que é fundamentalmente motivada pela necessidade de 

resolver problemas concretos, tendo, portanto, finalidade prática, visa investigar o problema 

da atribuição de pesos de características do atual modelo RBC do IACVIRTUAL, propondo e 

aplicando um modelo baseado em AG que promova um suporte a esta tarefa, auxiliando o 

Engenheiro do Conhecimento e o especialista médico. 

1.4.  Formulação do problema 

Como citado no tópico anterior, o atual modelo RBC do Projeto IACVIRTUAL tem a 

atribuição de pesos das características de maneira totalmente subjetiva por parte do 

especialista. No entanto, a área de saúde precisa de métodos rápidos e eficientes. O 

IACVIRTUAL não pretende substituir o especialista médico e sim ser um sistema de suporte 

à decisão.  

Assim, a idéia é manter a atribuição de pesos pelo especialista, mas apresentar uma 

forma de suporte a esta decisão com o cálculo automático dos pesos das características. 
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1.5.  Objetivos 

O objetivo geral deste trabalho é a concepção e a implementação de um método de 

aprendizagem de máquina para auxiliar o especialista médico na atribuição de pesos de 

características de casos no cálculo da similaridade global de um sistema baseado em RBC. 

Os objetivos específicos são: 

• Propor um modelo para utilização de AG na calibragem de pesos para RBC; 

• Implementar um módulo utilizando o modelo proposto para o cálculo automático de 

pesos das características dos casos do modelo RBC do Projeto IACVIRTUAL; 

• Otimizar a ferramenta de busca e recuperação de casos do módulo RBC do Projeto 

IACVIRTUAL; 

• Validar o modelo proposto numa base de casos reais na área de Cardiologia, 

contendo diagnósticos de Cardiopatia Isquêmica; 

• Comparar os resultados da melhor solução do AG proposto com os resultados 

obtidos com a definição de pesos pelo especialista médico. 

1.6.  Organização do trabalho 

Este trabalho está organizado em cinco capítulos, incluindo este capítulo. 

No capítulo dois, é apresentada uma visão geral do referencial teórico deste trabalho, 

visando uma compreensão de RBC e de AG. A metodologia para utilização do AG no modelo 

RBC do Projeto IACVIRTUAL é apresentada no capítulo três. 

No capítulo quatro são descritos os resultados obtidos, assim como as técnicas 

utilizadas para calibragem do AG. 

Por fim, as conclusões e sugestões de trabalhos futuros são apresentadas no quinto 

capítulo. 
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2. Referencial Teórico 
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2.1.  Gestão do conhecimento médico 

2.1.1. Gestão do conhecimento 

A gestão do conhecimento pode ser vista como uma coleção de processos que governa a 

criação, disseminação e utilização do conhecimento para atingir plenamente os objetivos da 

organização (TEIXEIRA FILHO, 2001). 

A gestão do conhecimento também pode ser definida como o conjunto de atividades 

que busca desenvolver e controlar todo tipo de conhecimento em uma organização, visando 

sua utilização na consecução de seus objetivos. Esse conjunto de atividades deve ter como 

principal meta apoiar o processo decisório, em todos os níveis. Para tanto, é preciso 

estabelecer políticas, procedimentos e tecnologias que sejam capazes de coletar, distribuir e 

utilizar efetivamente o conhecimento, representando fator de mudança no comportamento 

organizacional (MORESI, 2001). 

O conhecimento organizacional pode ser classificado em dois tipos (NONAKA E 

TAKEUCHI, 1997). Um é o conhecimento explícito, que pode ser articulado na linguagem 

formal, sobretudo em afirmações gramaticais, expressões matemáticas, especificações, 

manuais e assim por diante. Esse tipo de conhecimento pode ser então transmitido, formal e 

facilmente, entre os indivíduos.  

O segundo tipo, o conhecimento tácito, é difícil de ser articulado na linguagem formal. 

É o conhecimento pessoal incorporado à experiência individual e envolve fatores intangíveis 

como, por exemplo, crenças pessoais, perspectivas e sistemas de valor. 

Stollenwerk (2001) constatou a importância do processo criação do conhecimento, 

comum a todos os modelos por ela estudados, e, dentro desse processo, a dimensão 

aprendizagem organizacional foi percebida como essencial para operacionalização do modelo. 
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Concluindo, a atividade fundamental da Gestão do Conhecimento numa organização é 

mapear dinamicamente os conhecimentos, experiências e práticas, registrando e assegurando 

que o conhecimento esteja disponível nos locais de tomada de decisão e mantendo-o sempre 

atualizado. 

2.1.2. Conhecimento médico 

A profissão médica tem sofrido significativas mudanças devido ao desenvolvimento e 

aos avanços científicos das áreas concernentes. Assim como na grande maioria das profissões 

atuais, profissionais da área médica devem constantemente se atualizar. A geração e 

comunicação de conhecimento por parte de médicos é, hoje, um importante elemento do 

sucesso e um desafio profissional (PORTAL MÉDICO, 2005 apud SILVA, 2005a).  

Por outro lado, segundo Davenport e Prusak (1998), seres humanos aprendem melhor 

com histórias. A pesquisa de Schank (1982) e o trabalho de sua aluna Kolodner (1993) 

mostram que o conhecimento é comunicado com mais eficácia por meio de uma narrativa 

convincente, elegante e apaixonada. A utilização de narrativas é uma das melhores maneiras 

de ensinar e aprender coisas complexas. Na maioria das vezes, é possível estruturar histórias 

de forma a transmitir significado sem perda substancial de seu poder de comunicação.  

Davenport e Prusak (1998) sugerem que o RBC é uma forma de combinar em 

computador o poder da narrativa com a codificação do conhecimento. A tecnologia envolve a 

extração do conhecimento de uma série de narrativas, ou casos, sobre a área de problema. 

RBC, diferentemente dos sistemas especializados, que exigem regras bem estruturadas e 

isentas de duplicidade, permite que as estruturas de casos possam refletir um pensamento. 

Durante o processo de diagnóstico, o profissional de saúde realiza uma série de 

inferências sobre a natureza das disfunções do corpo. Estas inferências são derivadas das 

observações existentes, ou seja, dados consistentes sobre a história do paciente, sinais, 

sintomas, testes de rotinas, respostas a várias manipulações, o tempo de curso de alguns 
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eventos, os conhecimentos clínicos, fisiológicos, bioquímicos, anatômicos e patológicos, 

sobre casos semelhantes e a sua biologia subjacente, a experiência prévia do médico em 

realizar diagnósticos do mesmo tipo, bem como o senso comum e a intuição (KASSIRER E 

GORRY, 1978).  

Os profissionais de saúde utilizam amplamente suas experiências passadas no processo 

de reunir e interpretar informações. Estas experiências são essenciais, pois reduzem a 

necessidade de se ter um número considerável de questões desnecessárias, de ordenar testes 

de diagnósticos supérfluos e de tornar a tarefa de informação manejável e eficiente 

(KASSIRER E GORRY, 1978). 

2.2.  Raciocínio baseado em casos e o domínio médico 

A cardiopatia isquêmica, tomada como domínio de aplicação deste trabalho, é uma 

doença cardíaca decorrente da diminuição significativa do fluxo coronariano devido à 

formação de placas de gordura (ateroma) em determinados segmentos das artérias 

coronarianas e/ou redução do calibre por espasmos (RABELO JR. et al., 1993). 

Algumas características dos sintomas devem ser cuidadosamente indagadas com a 

finalidade de orientarem a probabilidade da presença de angina (ARQUIVOS BRASILEIROS 

DE CARDIOLOGIA, 2004): 

• qualidade (constritiva, aperto, peso, opressão, desconforto, queimação, pontada); 

• localização (precordial, retroesternal, ombro, epigástrio, cervical, hemitórax, dorso); 

• irradiação (membros superiores direito, esquerdo ou ambos, ombro, mandíbula, 

pescoço, dorso, região epigástrica); 

• duração (segundos, minutos, horas e dias); 

• fatores desencadeantes (esforço físico, atividade sexual, posição, alimentação, 

respiração, componente emocional, espontânea); 
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• fatores de alívio (repouso, nitrato sublingual, analgésico, alimentação, antiácido, 

posição e apnéia); 

• sintomas associados (sudorese, náusea, vômito, palidez, dispnéia, hemoptise, tosse, 

pré-síncope e síncope). 

Vários são os adjetivos utilizados pelos pacientes na descrição da angina: 

“sufocamento”, “queimação”, “opressão”, “peso”, entre outros (ARQUIVOS BRASILEIROS 

DE CARDIOLOGIA, 2004). 

Para a elaboração do diagnóstico com grande chance de sucesso para eventos agudos da 

cardiopatia isquêmica, têm-se como principais elementos (RABELO JR. et al., 1993): (i) 

história clínica do paciente; (ii) exame físico e (iii) eletrocardiograma. Assim, um posto de 

saúde, mesmo que pequeno, poderia formular um diagnóstico de evento coronariano agudo, 

caso tais recursos estejam disponíveis. O que ocorre é que, muitas vezes, mesmo com esses 

recursos, o diagnóstico não é feito pela falta de conhecimento especializado. 

Desta forma, um sistema baseado em experiências como, por exemplo, o RBC, pode ser 

de extrema validade, pois, a partir da parametrização do ambiente e um grupo de informações 

iniciais (dados clínicos), o sistema pode sugerir um diagnóstico mais provável através das 

experiências acumuladas (SILVA, 2005a; ALMEIDA et al., 2006a; ALMEIDA et al., 2006b). 

O Projeto IACVIRTUAL, proposto pelo Grupo de Inteligência Artificial da 

Universidade Católica de Brasília, aborda também este problema utilizando, dentre outras 

técnicas, um modelo RBC para o diagnóstico de Cardiopatia Isquêmica. 

RBC constitui uma tecnologia computacional, do campo da IA, cujas aplicações estão 

cada vez mais diversificadas. Trata-se de um recurso de modelagem computacional 

apropriado para soluções e respostas a problemas tais como (MARTINS, 2000): 

• Problemas de um médico frente ao seu paciente: Qual o diagnóstico para estes 

sintomas? Qual tratamento mais indicado? 
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• Problemas de um operador de alto-forno siderúrgico em atividade de monitoração: 

Considerando o tipo de liga dentro do alto-forno, devo aumentar a temperatura? 

• Problemas de um corretor de imóveis frente a um proprietário: Qual o valor mais 

apropriado para este imóvel? 

RBC é um enfoque para a solução de problemas e para o aprendizado baseado em 

experiência passada. RBC resolve problemas ao recuperar e adaptar experiências passadas, 

chamadas de casos, armazenadas em uma base de casos. Um novo problema é resolvido com 

base na adaptação de soluções de problemas similares já conhecidas. Um grande número de 

exemplos da vida diária pode ser utilizado para demonstrar como seres humanos utilizam 

casos conhecidos como uma forma de resolução de problemas de um modo extremamente 

natural. Por exemplo, ao atender um novo paciente e escutar seus problemas, o médico 

lembra-se do histórico da doença de um outro paciente devido ao conjunto similar de 

sintomas, e aplica-lhe um tratamento semelhante ao que administrou ao paciente que 

apresentou aqueles sintomas similares (WANGENHEIM E WANGENHEIM, 2003). 

No RBC problemas são resolvidos exclusivamente no âmbito de um mesmo domínio de 

aplicação com utilização de exemplos que fazem parte deste domínio (WANGENHEIM E 

WANGENHEIM, 2003). 

A arquitetura RBC pode ser vista, de uma forma mais genérica, pelas etapas definidas 

na Figura 1, que representa o ciclo de processamento desse sistema (conhecido como R4) 

(AAMODT E PLAZA, 1994): 

• Recuperação ou resgate: recupera-se o caso mais similar ou um conjunto de casos 

da biblioteca de casos; 

• Reutilização: reutilizam-se as informações e o conhecimento que resolveram o 

problema anteriormente, associando-se sua solução ao contexto do problema atual; 
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• Revisão: revisa-se (caso seja necessário) e adapta-se a antiga solução para que seja 

utilizada na nova situação (problema); 

• Retenção: é a etapa em que se armazenam todas as partes consideradas úteis do 

novo problema na biblioteca de casos. Além disso, deve-se decidir de que forma 

armazenar e como indexar o caso para futuras recuperações. 

Conhecimento
geral

Problema

Casos
anteriores

Resgate

Reutilização

Revisão

Retenção

Solução
sugerida

Solução
confirmada

Novo caso

Caso
aprendido

Caso testado
e reparado

Caso
resolvido

Novo
caso

Caso
recuperado

 

Figura 1 - Ciclo RBC (AAMODT E PLAZA, 1994) 
 

O objetivo do RBC é a reutilização de soluções conhecidas no contexto de um problema 

novo, de solução ainda desconhecida. Em função disso, a determinação de exemplos de casos 

adequados, que não precisam necessariamente ser idênticos à situação atual, é um dos 

problemas centrais desta técnica da IA (WANGENHEIM E WANGENHEIM, 2003). 
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2.3.  Cálculo de similaridade 

Sendo a determinação de casos adequados um dos problemas centrais em RBC, a 

eficácia de enfoques baseados em casos depende, essencialmente, da escolha de um conceito 

de similaridade adequado ao domínio de aplicação e à estrutura dos casos usados. Este 

conceito de similaridade deve permitir a estimativa da utilidade de um caso com base na 

similaridade observada entre a descrição do problema atual e a contida no caso. 

A medida de similaridade é a formalização de uma determinada filosofia de julgamento 

de semelhança através de um modelo matemático concreto. Existem várias técnicas 

matemáticas utilizadas para o cálculo da similaridade entre casos. Qualquer uma delas, no 

entanto, costuma exibir as seguintes propriedades (MARTINS, 2000): 

• Reflexividade: um caso é sempre similar a si mesmo; 

• Simetria: se o caso A é similar ao caso B, então o caso B é sempre similar ao caso A; 

• Não transitividade: se o caso A é similar ao caso B e B é similar ao caso C, nem 

sempre se pode garantir que o caso A é similar ao caso C. 

 

Existem duas classes de similaridade quanto à sua abrangência: a similaridade global e 

a similaridade local. Tipicamente, a similaridade global entre o caso alvo (Q) e um caso fonte 

(C), ambos descritos por n atributos, e denotada por SIM(Q,C), está baseada na computação 

das similaridades locais (denotada por simn(qn,cn)) entre cada atributo destes dois casos e pode 

ser expressa pela equação (1) abaixo (MARTINS, 2000): 

 ))c,(),...,c,(),c,(( 222111 nnn qsimqsimqsimfSIM(Q,C) = , com f : [0,1]n → [0,1] (1) 

Uma classe particular de métrica para computar essa similaridade pode ser obtida pela 

soma ponderada das similaridades locais para cada atributo conforme a expressão que segue: 
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onde i designa qualquer atributo particular de 1 até n; W significa um peso medidor da 

importância do atributo i; n significa a quantidade total de atributos em cada caso; sim(qi,ci) 

designa a similaridade particular ou local entre o valor do i-ésimo atributo do caso alvo (Q) e 

do caso (C) na base de casos.  

A identificação das características relevantes de um caso vai determinar a sua 

similaridade com outros casos. Essas características são definidas como índices na 

recuperação de casos. Num sistema de RBC, os índices representam uma interpretação de 

uma situação específica e indicam os casos na memória que são mais similares a um caso de 

entrada usado para pesquisa (BRAGA JR., 2001). 

A escolha correta dos índices, em qualquer sistema, depende do que é considerado 

significativo para o sistema (SCHANK, 1982). Os índices precisam ser cuidadosamente 

selecionados para que apenas os casos mais úteis possam ser recuperados de forma rápida, 

eficiente e precisa.  

A similaridade é o ponto crucial do RBC, pois é a partir dela que todo o processo de 

raciocínio se fundamenta, tornando esta técnica viável (KOLODNER, 1993). A similaridade 

do caso a ser solucionado (caso alvo) é avaliada com relação aos casos fontes. O que faz um 

caso ser ou não similar é a semelhança das características ou atributos que realmente 

representam o conteúdo e o contexto da experiência em questão (THÉ, 2001). 

2.4.  Aprendizado de máquina 

O campo de Aprendizado de Máquina (AM) preocupa-se com a questão de como 

construir programas que automaticamente melhoram seu desempenho com a experiência. 

Diversas aplicações de AM foram desenvolvidas com sucesso, como programas de mineração 
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de dados que aprendem a detectar transações fraudulentas de cartão de crédito; sistemas de 

filtro de informações que aprendem as preferências de leitura dos usuários; veículos 

autônomos que aprendem como dirigir em vias públicas; sistemas de diagnóstico médico, 

entre outros. Ao mesmo tempo, têm acontecido importantes avanços na teoria e nos 

algoritmos que foram as bases deste campo (MITCHEL, 1997; GOLBERG, 1989). 

Dentre as diversas técnicas de AM podemos listar Aprendizado por Árvores de Decisão, 

Redes Neurais Artificiais, Redes Bayesianas e Algoritmos Genéticos. 

2.4.1. Aprendizado por árvores de decisão 

Um dos mais práticos métodos de aprendizado indutivo é o aprendizado por árvore de 

decisão, que é um método para classificar instâncias, ordenando-as da informação base (raiz), 

passando por nós (bifurcações representadas pelo teste de um atributo), ramificando (galhos) 

até chegar ao último nível (folha) (MITCHEL, 1997). 

O algoritmo básico de uma árvore de decisão avalia estatisticamente cada atributo para 

determinar como ele, por si só, classifica os dados de treinamento, selecionando o melhor 

atributo para ser utilizado no primeiro nó (raiz). A partir daí, um ramo descendente é criado 

com os valores possíveis para este atributo e novamente é aplicado o teste com os dados de 

treinamento, selecionando mais uma vez o atributo de melhor resultado. E o processo se 

repete para cada nó da árvore. 

Diversos algoritmos para Árvores de Decisão foram propostos como o CART 

(BREIMAN, 1984 apud LAROSE, 2005), o ID3 (QUINLAN, 1988 apud MITCHEL, 1997) e 

C4.5 (QUINLAN, 1993 apud MITCHEL, 1997). Contudo, uma das limitações dos algoritmos 

de Árvores de Decisão é que trabalham apenas com valores discretos, e, inclusive, para um 

melhor entendimento humano, podem ser representadas por conjuntos de regras do tipo 

“se x então y”. Exigem, ainda, um conjunto de dados para treinamento extenso e variado 

(MITCHEL, 1997; LAROSE, 2005). 
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2.4.2. Redes neurais artificiais 

A inspiração para redes neurais artificiais foi o reconhecimento que sistemas complexos 

de aprendizado em cérebros animais consistiam de conj untos de neurônios interligados. 

Apesar de um único neurônio em particular ser relativamente simples em estrutura, densas 

redes de neurônios interconectados podiam executar tarefas complexas de aprendizado como 

classificação e reconhecimento de padrões. Redes Neurais Artificiais (RNA) representam uma 

tentativa de imitar o tipo não- linear de aprendizado que ocorre nas redes de neurônios 

encontradas na natureza (LAROSE, 2005). 

Mitchel (1997) considera o aprendizado em RNA como apropriado para problemas em 

que os dados de treinamento correspondem a dados complexos e com ruídos (distorções e 

informações não consistentes) como informações vindas de câmeras e microfones, ou ainda 

para representações simbólicas. 

No entanto, ao contrário das Árvores de Decisão, que produzem regras intuitivas 

inteligíveis por não-especialistas, as RNA são relativamente “caixas-pretas” para a 

interpretação humana, além de requerer um tempo razoável para o treinamento, podendo 

chegar a várias horas (LAROSE, 2005; DE AZEVEDO, BRASIL E OLIVEIRA, 2000). 

2.4.3. Redes bayesianas 

O raciocínio Bayesiano fornece uma abordagem probabilística para a inferência, sendo 

baseado na premissa de que as quantidades de interesses são governadas pelas distribuições de 

probabilidade, e que decisões ótimas podem ser feitas através da análise sobre estas 

probabilidades junto com os dados observados (MITCHEL, 1997). 

As principais características do método Bayesiano de aprendizado são: cada exemplo de 

treinamento observado pode aumentar ou diminuir a probabilidade estimada de que uma 

hipótese é correta; o conhecimento anterior pode ser combinado com os dados observados 

para determinar a probabilidade final de uma hipótese; podem acomodar hipóteses com 
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predições probabilísticas (não precisas); novas instâncias podem ser classificadas pela 

combinação de predições de múltiplas hipóteses, ponderadas pelas suas probabilidades; e 

mesmo em casos em que os métodos Bayesianos não são considerados ideais, eles podem 

fornecer um padrão de decisão ótima, servindo como medida para os métodos práticos. 

Contudo, segundo Mitchel (1997), uma dificuldade prática da aplicação de métodos 

Bayesianos é que eles tipicamente requerem conhecimento inicial de algumas probabilidades. 

Outra dificuldade prática é o significante custo computacional requerido para determinar a 

hipótese ótima no caso geral, ainda que, em certas situações especiais, este custo 

computacional possa ser significantemente reduzido. 

2.4.4. Aprendizado de máquina baseado em genética 

A teoria para o Aprendizado de Máquina Baseado em Genética (AMBG) foi 

fundamentada por Holland (1962 apud GOLDBERG, 1989).  Com esta base teórica e o papel 

fundamental da recombinação, mais sugestões concretas apareceram para a criação de uma 

seqüência de esquemas de processadores, até a criação da primeira aplicação de um sistema 

classificador, ou Sistema Cognitivo (SC), por Holland e Reitman em 1978, que foi chamado 

de Cognitive System Level One ou, simplesmente, CS1 (GOLDBERG, 1989). 

Um sistema classificador é um sistema de AM que aprende sintaticamente regras 

simples em forma de strings, chamadas de classificadores, para guiar sua performance em um 

ambiente arbitrário (GOLDBERG, 1989). Desde o primeiro sistema classificador, diversos 

pesquisadores expandiram e aplicaram estas idéias nas mais variadas mane iras, conforme se 

pode ver na Tabela 1. 

Um sistema classificador é composto de (i) sistema de mensagens e regras; (ii) sistema 

de distribuição de crédito; e (iii) Algoritmo Genético (GOLDBERG, 1989).  
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Tabela 1 - Aplicações de AM Baseadas em Genética (GOLDBERG, 1989) 

Ano Pesquisadores Descrição 
 BIOLOGIA E MEDICINA  
1984 Rada, Rhine e Smailwood Tentativa de um sistema AMBG para diagnóstico médico. 
1987 Bickel e Bickel Desenvolvimento de um sistema de AMBG para o 

diagnóstico médico. 
1987 Wilson Proposta para simulações de morfogênese usando um sistema 

classificador. 
 NEGÓCIOS  
1986 Frey Classificação de arquitetura usando um sistema cognitivo. 
1986 Thompson e Thompson Algoritmo Genético usado para buscar por conjuntos de 

regras para predizer lucratividade de empresas. 
1987 Greene e Smith Sistema AMBG aprende regras que descrevem preferências 

do consumidor. 
 CIÊNCIA DA COMPUTAÇÃO  
 ...  
1985 Cramer Algoritmo Genético aprende tarefas de multiplicação usando 

conjunto de instruções similar ao assembler. 
 ...  
 ENGENHARIA E OPERAÇÃO  
 ...  
1985 Kuchinksi Algoritmo Genético busca regras de sistema de 

gerenciamento de batalhas. 
 ...  
 TÉCNICAS HÍBRIDAS  
1987 Oosthuizen Sistema híbrido de AM integra conexionismo, indução 

gráfica e Algoritmo Genético.  
 APRENDIZADO DE MÁQUINA  
 ...  
1986 Holland, Holyoak, Nesbitt e Thagard Publicação do livro “Indução”. 
 ...  
 IMPLEMENTAÇÕES 

PARALELAS 
 

1987 Robertson Implementação de um sistema classificador em uma Máquina 
de Conexão. 

 CIÊNCIAS SOCIAIS   
1978 Holland e Reitman Primeiro sistema classificador (CS1) aprende duas tarefas 

cíclicas. 
 ...  
1987 Fujiko e Dickinson Algoritmo Genético aprende código LISP para resolver o 

problema “dilema dos prisioneiros”. 
 

Um sistema de mensagens e regras de um sistema classificador é um tipo especial de 

sistema de produção, que usa regras como seu único algoritmo, geralmente na forma: se 

<condição> então <ação>. A distribuição de crédito ocorre quando muitos sistemas 

classificadores tentam atribuir pontos, taxas ou notas para classificadores individuais de 

acordo com o papel do classificador em conseguir recompensa, ou retorno positivo, do 
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ambiente. Contudo, deve ainda haver uma maneira de se incluir novas e, possivelmente, 

melhores regras no sistema. É neste ponto que entra o terceiro componente, o Algoritmo 

Genético, o qual será abordado em detalhe na seção seguinte. 

2.5.  Algoritmos genéticos 

2.5.1. Computação evolucionária 

Em 1858, Charles Darwin e Alfred Russel Wallace lançaram as bases da Teoria da 

Evolução, causando uma revolução tanto do pensamento biológico quanto da filosofia 

humana (FOGEL, 1995). Desde então, esta teoria é uma das mais aceitas pelo mundo 

científico, sustentando que o processo de evolução natural das espécies se dá pela seleção dos 

indivíduos mais aptos ao ambiente em que vivem, e assim têm maiores chances de sobreviver 

e gerar filhos, que herdam as características dos pais. Esta teoria evolucionária clássica, 

combinada com o selecionismo de Weismann e a genética de Mendel, originou o paradigma 

Neo-Darwiniano. 

De acordo com Fogel (1995), o Neo-Darwinismo afirma que a história da maioria da 

vida é atribuída completamente por somente uns poucos processos estatísticos, que agem 

sobre populações e espécies. Estes processos são: reprodução, mutação, competição e seleção. 

Reprodução é uma propriedade óbvia de toda vida, mas, similarmente, mutação é garantida 

para algum sistema, no qual ela própria se reproduz continuamente, em um universo 

positivamente entrópico. Competição e seleção tornam-se as conseqüências inevitáveis de 

alguma população expandida restringida para uma área finita. Evolução é, portanto, o 

resultado desses processos estatísticos, interagindo fundamentalmente nas populações, 

geração após geração. 
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Computação evolucionária é o nome genérico dado a métodos computacionais 

inspirados na teoria da evolução e os algoritmos usados em computação evolucionária 

chamam-se Algoritmos Evolucionários (AE) (BARRETO, 1996).  

Atualmente, os AE mais conhecidos são: Algoritmos Genéticos, Programação 

Evolucionária e Estratégias Evolucionárias. 

2.5.2. Algoritmos genéticos 

Os Algoritmos Genéticos (AG) foram desenvolvidos inicialmente por Holland  (1975), 

no trabalho intitulado Adaption in Natural and Artificial Systems. De acordo com Goldberg 

(1989) os AG constituem um método de busca adaptativa em que se busca a solução ótima 

para um dado problema. São baseados na analogia entre otimização e evolução natural das 

espécies, combinando os conceitos de adaptação seletiva e sobrevivência dos indivíduos mais 

capazes. 

A evolução, segundo o Neo-Darwinismo (FOGEL, 1995), se dá com a aplicação dos 

processos de reprodução, mutação, competição e seleção interagindo nas populações, geração 

após geração.  Do mesmo modo, AG utilizam operadores que tentam simular estes processos. 

Segundo Grefenstette (1986), AG é um procedimento iterativo que mantém uma população de 

estruturas (chamadas indivíduos ou string), que representam possíveis soluções de um 

determinado problema. A cada incremento temporal (chamado geração), os indivíduos na 

população atual são avaliados de acordo com o valor de seu fitness (desempenho ou aptidão) 

para solução do problema. Tendo como base essa avaliação, uma nova população de soluções 

candidatas é formada utilizando Operadores Genéticos (OG) específicos, tais como crossover 

e mutação. 

2.5.3. Problema de otimização 

O problema endereçado por AG é pesquisar um conjunto de hipóteses candidatas para 

identificar a melhor hipótese. Em AG, a “melhor hipótese” é definida como aquela que 
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otimiza uma medida numérica pré-definida para o problema em mãos, chamada fitness. 

(MITCHEL, 1997). 

Os AG podem ser enquadrados em grande parte dos problemas científicos a serem 

formulados como problemas de busca e otimização.  

Basicamente, existe uma série de fatores influenciando o desempenho de um dado 

sistema. Tais fatores podem assumir um número limitado ou ilimitado de valores, podendo ser 

sujeitos a certas restrições. O objetivo é encontrar a melhor combinação dos fatores, ou seja, a 

combinação de fatores que proporcione o melhor desempenho possível para o sistema em 

questão. Em termos técnicos, o conjunto de todas as combinações possíveis para os fatores 

constitui o chamado espaço de busca. Não é difícil perceber que existe uma dualidade entre os 

conceitos de busca e otimização, de tal modo que todo problema de busca pode ser 

considerado um problema de otimização e vice-versa (TANOMARU, 1995; GOLDBERG, 

1989). 

Entretanto, quanto ao problema de otimização, este pode ser solucionado por meio dos 

métodos probabilísticos, numéricos ou enumerativos, ou por hibridização destes métodos. 

Os métodos numéricos podem ser divididos em analíticos, cuja função f(x) é 

explicitamente conhecida e derivável, ou pode ser aproximada por alguma função derivável 

até o grau desejado de precisão. Para os baseados em cálculo numérico, caso em que o espaço 

de busca é linear, técnicas de Pesquisa Operacional como o método simplex, são suficientes. 

Contudo, em ambientes não- lineares, técnicas de gradiente ou de estatística de alta ordem são 

geralmente empregadas. Já os métodos enumerativos de otimização examinam cada ponto do 

espaço de busca, um por um, em busca dos pontos ótimos. Por outro lado, os métodos 

probabilísticos são métodos que empregam a idéia de busca probabilística, isto é, descrevem a 

variação de sistemas que se realizam essencialmente sob condições inalteradas. Esses 

sistemas são chamados de sistemas aleatórios, de forma que a teoria de probabilidade permite 
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modelar seu comportamento. (TANOMARU, 1995; CAMPOS E SAITO, 2004 apud SILVA, 

2005b; CORRÊA, 2000).  

Os AG fazem parte da classe dos métodos probabilísticos de busca e otimização, apesar 

de não serem aleatórios. Os AG usam o conceito de probabilidade, mas não são simples 

buscas aleatórias. Ao contrário, AG tentam direcionar a busca para regiões onde é provável 

que os pontos ótimos estejam (CORRÊA, 2000). 

Além disso, em relação às técnicas de busca convencionais, os AG diferem nos 

seguintes pontos (GOLDBERG, 1989; LOPES, 1996): 

• A busca da melhor solução para o problema é feita sobre uma população de pontos, 

e não sobre um único ponto, reduzindo sensivelmente o risco de a solução recair 

sobre um máximo (ou mínimo) local; 

• AG realizam uma busca cega. A única exigência é o conhecimento do valor da 

função de custo (ou objetivo) de cada indivíduo. Não há necessidade de qualquer 

outra informação ou heurística dependente do problema; 

• AG usam operadores estocásticos, e não regras determinísticas, para guiar uma 

busca altamente exploratória e estruturada, onde informações acumuladas nas 

iterações (gerações) anteriores são usadas para direcionar essa busca. 

Apesar de sua simplicidade, os resultados obtidos com a aplicação do método, segundo 

Goldberg (1989), permitem concluir que AG são um método de busca robusto, eficient e e 

eficaz em uma grande variedade de problemas. 

2.5.4. Terminologia 

Em nível biológico, um indivíduo é formado por um conjunto de cromossomos. No 

entanto, pode-se fazer uma analogia entre indivíduo e cromossomo, tendo em vista que um 

indivíduo pode ser formado por apenas um cromossomo, o que é comum em AG. Por isso, os 

dois termos são utilizados indistintamente (CORRÊA, 2000). 
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Assim, um indivíduo é definido por uma string usando um alfabeto finito, de modo que 

cada string represente um conjunto de valores para o conjunto de parâmetros do problema. 

Um exemplo de alfabeto é o conjunto {0,1}, ou o conjunto de números inteiros. Deste modo, 

cada posição de string representa um gene (ALVES, 2002). 

O cromossomo é composto de genes, sendo que cada gene possui um local fixo no 

cromossomo, este local é denominado de locus. Cada gene pode assumir certo valor 

pertencente a certo conjunto de valores, os quais são denominados de alelo. Em termos de 

AG, o gene é denominado de bit e o locus, de posição do bit no indivíduo. Já o termo alelo, 

refere-se ao conjunto de valores possíveis de serem atribuídos a um determinado bit, ou seja, 

por exemplo, o conjunto de números binários {0,1} ou inteiros {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} 

(CORRÊA, 2000).  

O conjunto de cromossomos, genes e alelos denomina-se genótipo e as características 

conferidas por este, denota-se de fenótipo. Em termos de AG, o genótipo é a variável 

independente x e o fenótipo a variável dependente ou função f(x) (LOPES, 1996; CORRÊA, 

2000). Uma comparação entre a terminologia utilizada em AG e a terminologia utilizada na 

biologia encontra-se na Tabela 2. 

Tabela 2 - Terminologia dos AG x Biologia (LOPES, 1996; CORRÊA, 2000) 

BIOLOGIA ALGORITMOS GENÉTICOS 

cromossomo  indivíduo, ou string 

gene gene, caractere, ou bit (no caso binário) 

alelo valor do gene, ou do bit (no caso binário) 

locus posição de um gene específico no indivíduo ou string 

genótipo estrutura, indivíduo candidato à seleção x 

fenótipo solução, valor da função f(x) para um dado indivíduo 

 

Normalmente, os AG trabalham com um conjunto de indivíduos (população), no qual 

cada elemento é candidato a ser a solução desejada (TSUNODA, 2004; SILVA, 2005b). A 

função a ser otimizada é o ambiente no qual a população inicial vai ser posta. Espera-se, que 
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através dos mecanismos de evolução das espécies e a genética natural, somente os mais aptos 

se reproduzam e também que cada nova geração esteja mais apta ao ambiente (função a ser 

otimizada). 

Segundo Lacerda e Carvalho (1999), embora a cadeia de bits seja a forma mais 

tradicional, nem sempre ela é a melhor. Um cromossomo é uma estrutura de dados e, dentre 

outras opções também pode ser um vetor. 

O grau de fitness (aptidão) de cada indivíduo é obtido pela avaliação de tal indivíduo 

através da função a ser otimizada. Se o objetivo for maximizar, o fitness é diretamente 

proporcional ao valor da função. Caso o objetivo seja a minimização da função, o fitness será 

inversamente proporcional ao valor da função. Contudo, o termo minimização não é bem 

aceito por alguns pesquisadores por não ter inspiração biológica, haja vista que somente o 

mais apto é que deve sobreviver (TANOMARU, 1995; ALVES, 2002; TSUNODA, 2004). 

Assim, quando já se tem realizado o teste de todos os indivíduos da população na 

função a ser otimizada, obtém-se o fitness para cada um, ou seja, o seu grau de aptidão. 

A próxima geração será uma evolução da anterior e para que isso ocorra os mais aptos 

(melhor fitness) deverão possuir maior probabilidade de serem selecionados para dar origem a 

nova geração. Com isso, se o processo for bem conduzido, espera-se que a nova geração seja, 

em média, melhor do que a que lhe deu origem. 

A seleção dos indivíduos da geração anterior que vão participar da formação da nova 

geração pode ser realizada através da roleta ponderada. Na roleta ponderada os indivíduos que 

obtiveram melhor valor de fitness recebem maior nota. O sorteio é realizado pela geração de 

um número aleatório, segundo uma distribuição uniforme ou distribuída, dependendo do tipo 

de aplicação. A escolha dos melhores indivíduos para participar da reprodução faz com que a 

média da população caminhe na direção mais promissora da solução desejada (MACHADO, 

1991; TANOMARU, 1995; CORRÊA, 2000; ALVES, 2002; SILVA, 2005b). 
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Também pode ser feita a Seleção por Torneio. Neste caso são escolhidos aleatoriamente 

(com probabilidades iguais) n cromossomos da população e o cromossomo com maior aptidão 

é selecionado para a população intermediária. O processo repete-se até preencher a população 

intermediária. De acordo com Lacerda e Carvalho  (1999), utiliza-se geralmente o valor de 

n=3. 

Realizada a seleção, o próximo passo é a aplicação dos mecanismos de busca, como 

também são conhecidos os já citados OG. Entre tais mecanismos, os mais comumente 

empregados em AG são crossover e mutação. Estes operadores serão descritos com maiores 

detalhes na próxima seção. 

Um outro ponto a ser mencionado é com respeito aos parâmetros do AG, ou seja, os 

valores que influenciam o desempenho do AG. Seguindo a relação proposta por 

(TANOMARU, 1995) estes parâmetros são: tamanho da população, taxa de operadores, 

intervalo de geração, seleção de estratégia e fator de escalada. 

O tamanho da população de cromossomos afeta o desempenho global dos AG. Uma 

população pequena é insuficiente para cobrir o espaço de busca do problema. Uma população 

grande é mais representativa do domínio, além de evitar a convergência prematura para 

soluções locais, em vez de soluções globais (CORRÊA, 2000; ALVES 2002). 

As taxas de operadores medem a freqüência com que cada tipo de OG é utilizado. 

Representam também a influência com que cada tipo de OG exerce sobre a população de 

cromossomos. Por exemplo, se a taxa de operadores de crossover for muito alta, alguns 

cromossomos de bom desempenho podem ser removidos mais rapidamente do que a seleção 

possa desenvolvê- los. Se a taxa de crossover for muito baixa, a busca pode estagnar. 

Entretanto, se a taxa dos operadores de mutação for baixa, evita-se que uma dada posição 

estabilize-se em um único valor. Uma taxa de mutação alta resulta essencialmente numa 

busca aleatória. 
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O intervalo de geração controla o percentual da população a ser substituído durante 

cada ciclo de geração. Por exemplo: N x G cromossomos da população P(t) são escolhidos 

para serem substituídos na população P(t+1). Se o valor de G for igual a 1, significa que toda 

a população é substituída durante cada geração. 

As estratégias de seleção correspondem aos critérios utilizados para a escolha de 

cromossomos durante a reprodução.  

O fator de escalada mede a manutenção da diversidade genética da população de 

cromossomos durante a evolução (TANOMARU, 1995). Um cromossomo ou um grupo de 

cromossomos pode ter uma aptidão bastante forte, a ponto de dominar o processo de 

reprodução reduzindo a diversidade da população. Uma maneira de se controlar este processo 

é ordenando os cromossomos, escalonando o seu desempenho para refletir sua aptidão relativa 

dentro da população, e utilizando as operações genéticas de mutação para reduzir a 

homogeneidade da população de cromossomos. 

2.5.5. Operadores genéticos  

Na criação de uma nova geração da população, parte dos indivíduos é trazida da 

geração anterior e outra parte é gerada usando operadores de recombinação genética. Os dois 

principais operadores conhecidos são o crossover e a mutação. 

O crossover é uma operação que simula a reprodução, típica de seres mais evoluídos 

(ALGARVE, 1994). Ele combina as características de duas estruturas pais (cromossomos dos 

pais) para formar dois descendentes (filhos) similares. O operador crossover opera por 

selecionar uma localização randômica na string genética dos pais (ponto de crossover) e 

concatenar o segmento inicial de um pai com o segmento final do segundo pai, de forma a 

criar um novo filho. Um segundo filho é simultaneamente gerado usando os segmentos 

restantes dos dois pais, como mostrado na Figura 2. Há várias formas possíveis de se fazer o 

cruzamento (LOPES, 1996; CORRÊA 2000; RODRIGUES, 2004). O operador crossover 
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mais simples é o chamado crossover de um ponto (One-Point), onde primeiramente um local 

de cruzamento é escolhido com probabilidade uniforme sobre o comprimento do 

cromossomo, então as strings correspondentes são permutadas. Há, ainda, muitas outras 

técnicas de crossover, como é o caso do crossover de dois pontos (Two-Point) e dos tipos 

uniformes (GARIS, 1992; SRINIVAS E DEB, 1994). Contudo, não há consenso sobre qual é 

a melhor técnica a ser usada a corresponder aos objetivos esperados. 

 

Figura 2 - Crossover de um ponto 
 

A mutação consiste em perturbações na cadeia dos cromossomos que dará origem a 

uma nova cadeia, que guardará pouca ou nenhuma informação da cadeia mãe. Na realidade, 

mutação é a denominação dada a vários mecanismos de alteração genética, os quais têm em 

comum o fato de fazerem o novo cromossomo apresentar pouca informação dos pais 

(ALGARVE, 1994; ALVES, 2002; RODRIGUES, 2004). Esta alteração ocorre de forma que 

cada gene em cada cromossomo é um candidato à mutação, enquanto que a seleção é 

determinada pela probabilidade de mutação. Esta probabilidade é mantida usualmente em um 

valor baixo para evitar a perda de um número grande de cromossomos bons (PARK, 1994). O 

operador de mutação pode ser implementado de várias maneiras. A codificação binária de 

string é o modo mais fácil para executá- la. 



44 

 

11111111

11111011

Mutação

Ponto de
Mutação

 

Figura 3 - Mutação em codificação binária 
 

A tarefa da mutação em AG tem sido a de restituir a perda ou material genético 

inexplorado na população, com o objetivo de prevenir a convergência prematura do AG para 

soluções “sub-ótimas” (SRINIVAS E DEB, 1994) 

Dentre os principais mecanismos de alteração genética que recebem a denominação 

global de mutação, destacam-se: troca simples, translocação, inversão, deleção e adição 

(ALGARVE, 1994; LOPES, 1996; CORRÊA, 2000; RODRIGUES, 2004). 

Na adição, ocorre a inserção de mais um gene na cadeia e na deleção é justamente o 

oposto, ou seja, ocorre a retirada de um gene da cadeia. Geralmente estes mecanismos não são 

utilizados em algoritmos genéticos, pois alteram o comprimento da cadeia do cromossomo 

(ALGARVE, 1994). 

A troca simples consiste de um erro de cópia de um ou mais genes da cadeia. Se um 

gene for considerado como sendo um bit com valor lógico 1, a ocorrência de troca simples 

levaria este bit (gene) para nível lógico 0 e se fosse 0 levaria para 1. Já a inversão consiste na 

retirada e inserção de um pedaço da cadeia porém, na ordem inversa da que foi retirada. Ao 

contrário da inversão, onde um pedaço do código é retirado e colocado no mesmo local com 

ordem inversa, a translocação retira uma parte do cromossomo e coloca em outra posição do 

mesmo cromossomo. Estes três últimos mecanismos não alteram o comprimento original da 

cadeia e como a maior parte dos trabalhos em algoritmo genético utilizam cadeia de 

comprimento fixo, estes são os mais comumente utilizados (ALGARVE, 1994; CORRÊA, 

2000). No entanto, como na maioria dos trabalhos com AG, este também usa o termo mutação 
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como sinônimo de troca simples (HOLLAND, 1975; ALGARVE, 1994; TSUNODA, 2004; 

RODRIGUES, 2004). 

Por último, após a seleção e a aplicação dos OG, tem-se uma nova geração a qual deve 

ser avaliada, isso visando comparar o seu grau de fitness em relação à geração anterior. Caso 

tal geração não esteja apta o suficiente, deve-se repetir o processo de seleção e reprodução até 

que o grau de fitness seja aceitável (ALGARVE, 1994; TSUNODA, 2004; RODRIGUES, 

2004). 

2.5.6. Algoritmo genético simples 

O trabalho de Srinivas e Deb (1994), baseado no AG original de Holland (1975), propõe 

os seguintes passos principais para um algoritmo genético simples:  

• Geração da população inicial; 

• Validação dos elementos da população e análise de convergência; 

• Seleção; 

• Manipulação genética. 

 

Geração da População Inicial: A população inicial pode ser obtida através da geração 

randômica de indivíduos obedecendo a condições de contorno previamente estabelecidas pelo 

usuário. O usuário estabelece estas condições tendo em vista o seu conhecimento prévio do 

problema a ser otimizado. Quanto mais restringentes forem as condições de contorno, mais 

rápida será a convergência, isso porque os valores gerados randomicamente estarão mais 

próximos da solução desejada (ALVES, 2002). 

O número de elementos que comporá a população ainda é uma heurística, ou seja, 

depende muito da experiência do usuário e do seu conhecimento prévio sobre a função a ser 

otimizada (TANOMARU, 1995; CORRÊA, 2000). Quanto maior o número de elementos na 

população, maior é a probabilidade de convergência, tendo em vista que aumenta a 
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probabilidade da solução desejada constar entre os elementos da população. Em contrapartida, 

o tempo de processamento também aumenta. 

A população inicial não necessariamente precisa ser gerada aleatoriamente. Tendo em 

vista que o objetivo é gerar uma população dentro de certo intervalo que se acredita conter a 

resposta, também se pode obter a população inicial através de um escalonamento do número 

de indivíduos que compõem no intervalo especificado. Isto é, se a população é de 50 

indivíduos e o intervalo inicial é de 0 a 10, os indivíduos da população inicial deverão ser 

distribuídos uniformemente neste intervalo. 

O número de elementos na população, a probabilidade de ocorrer cruzamento e a 

probabilidade de acontecer mutação são denominados de parâmetros de controle dos AG 

(SRINIVAS E DEB, 1994). 

 

Validação dos Elementos da População e Análise de Convergência: A validação é o 

processo de expor cada elemento da população a função de custo (objetivo ou fitness) e ao 

final ordená- los de acordo com a aptidão a esta função. Entretanto, na convergência, analisa-

se o desempenho da população para ver se o objetivo foi atingido. Isto pode ser feito através 

de vários fatores, tais como: valores máximo, mínimo e médio da função de fitness. Visando 

comparar o desempenho da geração atual com a anterior e em caso de proximidade aceitável, 

pode-se finalizar o processo de busca. Também é relativamente comum utilizar-se o desvio 

padrão dos valores da função de fitness como forma de análise da convergência 

(GOLDBERG, 1989). 

Como o AG é regido por população, se na população inicial tiver um elemento que seja 

a resposta exata do problema, o AG ainda assim não finalizará o processo de busca da 

solução. A finalização ou convergência só ocorrerá quando a aptidão média da população 

estiver suficientemente estável, ou seja, quando houver pouca variação da aptidão média da 
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população atual em relação a anterior. Isto indica que a população se adaptou ao meio, isto é, 

os elementos da população levam a função ao valor otimizado/desejado (SRINIVAS E DEB, 

1994). 

Outra solução indicada é quando se conhece a resposta máxima da função objetivo, 

pode-se então utilizar este valor como critério de parada do AG. Utiliza-se também 

memorizar o indivíduo mais apto e, independentemente deste fazer parte da população atual 

ou não, ao final este será o resultado esperado (TANOMARU, 1995). Também se pode 

utilizar o Elitismo, no qual o melhor cromossomo é transferido de uma geração para outra 

sem alterações. 

Contudo, na utilização de AG pode ocorrer uma rápida conve rgência prematura para 

uma solução “sub-ótima”, porém, não o esperado ótimo global. Este problema é denominado 

por convergência prematura, podendo ocorrer devido a uma população reduzida ou a má 

distribuição da população inicial em torno do ponto “sub-ótimo”. Ou seja, um indivíduo 

próximo de um ótimo local possui um valor de fitness superior aos demais indivíduos da 

população. Com isso, o processo de seleção fará com que este indivíduo tenha grande chance 

de dominar a próxima geração e assim sucessivamente, se não aparecer outros indivíduos com 

melhor valor de fitness (TANOMARU, 1995). 

Conforme pode ser visto, a convergência prematura pode ocorrer devido a uma má 

distribuição dos indivíduos no espaço de busca. Esta má distribuição também recebe a 

denominação de perda da diversidade (TANOMARU, 1995; GOLDBERG, 1989). Segundo 

Tanomaru (1995), o conceito de diversidade indica o grau em que as mais diversas regiões 

estão representadas no espaço de busca. Este problema pode ser amenizado através da escolha 

criteriosa do número de indivíduos na população, melhora da distribuição dos indivíduos da 

população inicial no espaço de busca e também impedindo a perda de diversidade nas 

primeiras gerações. 
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Seleção: A seleção tem por objetivo fazer com que somente os elementos mais aptos da 

geração anterior participem do processo que irá gerar a nova população. 

O processo de seleção tem início após a verificação do grau de fitness de cada elemento 

à função de custo e a verificação da não convergência dos valores. 

O processo de validação fornece os elementos da população em ordem de fitness. Uma 

das formas empregadas na seleção, para pegar somente os mais aptos, é o da roleta ponderada 

(ALGARVE, 1994). Na roleta ponderada, imagina-se uma roleta em que cada casa 

corresponde a um indivíduo, sendo a área da casa proporcional ao valor de fitness de cada 

indivíduo, de modo a que indivíduos mais aptos têm maior probabilidade de serem 

selecionados pela roleta do que os menos aptos. Desta forma, o fitness de cada indivíduo é 

usado para aumentar sua probabilidade de sobrevivência e não utilizada de forma 

determinística (BARRETO, 1996). 

 

Manipulação Genética: A etapa de manipulação genética consiste na aplicação de OG, 

isto é, dos operadores crossover e/ou mutação, somente em alguns elementos que tiveram 

maior valor de fitness, e que foram selecionados por algum método a partir da população 

anterior. Ao término desta etapa, terá sido gerada uma nova população que deverá repetir os 

passos anteriores até que o fitness da população seja aceitável. 

A maioria dos autores (GOLDBERG, 1989; HOLLAND, 1978; TANOMARU, 1995) 

utilizam uma população com o número de membros fixos. Assim, uma forma de 

implementação seria garantir que a metade da nova população seja composta por elementos 

obtidos por seleção da população anterior, além de que a outra metade seja de elementos 

manipulados pelos OG. Lacerda e Carvalho (1999) citam como operadores somente o 

crossover e a mutação (cada um com diversas variações), enquanto Goldberg (1989) 
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considera que existem três operadores genéticos: além do crossover e da mutação, ele 

denomina a seleção de reprodução.  

De qualquer forma, costuma-se executá- los em seqüência nos AG simples, isto é, após a 

seleção, aplica-se o OG de crossover e, em seguida, o de mutação (GOLDBERG, 1989; 

LACERDA E CARVALHO, 1999; CORRÊA, 2000). 

A aplicação do crossover implica na composição de casais a partir dos elementos 

selecionados, sendo que alguns serão acasalados e outros não. Para tanto, gera-se dois 

números randômicos: o primeiro entre 0 e 1 indicará a probabilidade de ocorrer crossover e o 

segundo, o local da realização do crossover. Caso o primeiro número gerado seja inferior ao 

definido pelo usuário como probabilidade de crossover, realiza-se o crossover propriamente 

dito, e caso contrário, copiam-se os pais para a nova geração. Segundo Tanomaru (1995) este 

índice é geralmente de 60%, posição similar à de Lacerda e Carvalho (1999) que indica a taxa 

de crossover variando entre 60% e 90%. O segundo número randômico, gerado no caso da 

ocorrência de crossover, indicará a posição de corte do cromossomo para efetuar o crossover. 

Para tanto, o número randômico gerado deverá estar entre 1 e g-1, onde g é o número de 

genes ou bits do cromossomo. 

Contudo, para a aplicação do OG de mutação, há necessidade de gerar um número 

randômico para cada bit de cada indivíduo. Sendo que este número randômico é denominado 

de probabilidade de mutação e deverá ser comparado com a probabilidade de mutação 

estipulada pelo usuário para o problema em questão. Caso seja inferior a esta, executa-se a 

mutação e, caso contrário, repete-se o processo para o próximo bit do indivíduo até que todos 

os indivíduos tenham sido analisados (TANOMARU, 1995; GOLDBERG, 1989). 

A probabilidade de ocorrer mutação é sempre bem menor que a de ocorrer crossover. 

Segundo Srinivas e Deb (1994), existe um compromisso entre os três parâmetros de controle 

do AG simples: tamanho da população, probabilidade de crossover e probabilidade de 
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mutação. Muitos autores têm proposto valores para estes parâmetros, visando garantir uma 

boa performance do AG, porém estes valores ainda fazem parte de uma heurística. Lacerda e 

Carvalho (1999) sugerem uma taxa de mutação entre 0,1% e 5%, pequena porque cada 

mutação destrói a informação do cromossomo, mas o suficiente para assegurar a diversidade 

dos “filhos” para a população gerada. 

2.5.7. Utilização de números reais 

Como apresentado anteriormente, o cromossomo (indivíduo, string) é representado por 

um vetor de dados. A representação binária é utilizada desde os trabalhos pioneiros de 

Holland (1975). Contudo, alguns pesquisadores (MICHALEWICZ, 1992; HAUPT E 

HAUPT, 1998) têm feito experimentos favoráveis à representação com números reais. 

As vantagens alegadas por estes pesquisadores são que a representação do cromossomo 

com números reais é compreendida mais naturalmente pelo ser humano do que aquela usando 

uma cadeia de bits. Além disso, a representação por valores reais requer menos memória (o 

cromossomo fica bem menor). Os defensores desta representação também alegam que além 

de cromossomo longos na memória, os operadores não são uniformes. Por exemplo, mutação 

nos primeiros bits do gene afeta mais a aptidão do que mutação nos últimos bits do gene 

(LACERDA E CARVALHO, 1999).  

Outra vantagem alegada para a representação real é a possibilidade de criar novos 

operadores e variações dos operadores existentes. Os operadores convencionais (crossover de 

n-pontos e uniforme) funcionam bem na representação binária, mas na representação real eles 

basicamente trocam valores dos parâmetros e, portanto, não criam informações novas. Neste 

caso, melhor então seria usar operadores aritméticos como o crossover média (DAVIS, 1991), 

no qual é produzido apenas um filho, cujos genes são obtidos pela média entre os genes da 

mesma posição dos cromossomos pais. 
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A fórmula para cálculo dos alelos no crossover média é apresentada pela equação a 

seguir, onde a é o alelo do filho, i é o número do gene, m é o alelo do indivíduo mãe e p o 

alelo do indivíduo pai: 

 
2

)( ii
i

pm
a

+
=  (3) 

 

Uma variação do crossover média é o crossover média geométrica, que também gera 

apenas um filho. Neste caso, o valor de cada gene do cromossomo é calculado por:  

 iii pma +=  (4) 
 

Existem outros operadores como o blend crossover ou crossover BLX-α (ESHELMAN 

E SCHAFFER, 1993 apud LACERDA E CARVALHO, 1999) e os crossovers com aplicação 

de um número aleatório escolhido de uma distribuição uniforme no intervalo entre 0 e 1 

(RADCLIFFE, 1991).  

E assim como para os operadores de crossover, existem diversas variações para os 

operadores de mutação, como a mutação randômica, que é uma simples substituição de um 

gene por um número escolhido aleatoriamente no intervalo permitido para o problema, e a 

mutação creep, que adiciona ao gene um pequeno número aleatório (LACERDA E 

CARVALHO,1999). 

2.6.  Projeto IACVIRTUAL 

O Projeto IACVIRTUAL (ALMEIDA et al., 2003a, 2003b, 2004a, 2004b) contempla a 

modelagem e a implementação de um consultório médico virtual via WEB utilizando técnicas 

de IA e foi concebido para atender pacientes interessados em acompanhar seu histórico 

médico, especialistas interessados num ambiente de apoio à decisão em diagnóstico e 

tratamento de seus pacientes, bem como estudantes interessados na aprendizagem por meio do 
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acompanhamento dos casos médicos disponíveis. Este projeto está em desenvolvimento no 

Mestrado em Gestão do Conhecimento e da Tecnologia da Informação (MGCTI), na área de 

Tecnologia da Informação em Saúde, e está sendo piloto para duas das áreas de excelência do 

Centro de Ciência e Tecnologia (CCT): TI na saúde, oriunda do MGCTI, e Engenharia 

Biomédica, como curso de graduação na UCB. Além disso, este projeto é considerado no 

Programa de Pós-Graduação na UCB como estruturante, devido à sua característica de 

englobar muitas tecnologias de ponta, várias áreas de aplicação na saúde, pessoal 

multidisciplinar e alocação de estudantes de graduação e pós-graduação. Ele conta com o 

apoio de várias instituições brasileiras e internacionais, clínicas, empresas de equipamentos 

médicos, especialistas médicos, pesquisadores, professores, estudantes de Iniciação Científica, 

e tem sido objeto de projetos de conclusão de cursos de graduação e de pesquisas de 

programas de pós-graduação das instituições participantes. 
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Figura 4 - Projeto IACVIRTUAL 
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Como apresentado na Figura 4, o IACVIRTUAL é composto pelos seguintes módulos: 

• O Módulo de Dados oferece uma base estruturada de dados e de casos, incluindo os 

dados clínicos, os elementos para o processamento de imagens e de sinais e para 

telemedicina.  

• O Módulo de Interface, além dos elementos clássicos de hipermídia, oferece 

recursos de realidade virtual. 

• O Módulo de Usuário prevê três níveis/tipos de usuários: (i) o especialista; (ii) o 

paciente e (iii) o estudante. A interface da ferramenta se adapta de acordo com o 

perfil do usuário. 

• O Módulo SWAM , Sistema Web para Análise de Mamografia Digital com o 

objetivo de apoiar no diagnóstico médico na identificação da existência de um 

tumor maligno e seu tratamento.  

• O Módulo Educacional, compreende dois sub-módulos: Sistema Tutor Inteligente 

(STI) e Realidade Virtual (RV). Ambos serão conectados devido à metodologia 

empregada pelo STI que provê um processo para organização do conteúdo a ser 

ensinado de forma que uma das atividades a ser proposta considera a possibilidade 

de inclusão de simulações de ambientes de saúde, corpo do paciente, órgãos do 

paciente, cirurgias, etc. 

• O STI, concebido segundo a arquitetura MATHEMA (COSTA, LOPES E 

FERNEDA, 1995), busca promover interações cooperativas entre um aprendiz e 

uma sociedade de agentes artificiais do tutor com o objetivo de promover a 

aprendizagem do estudante através do Sistema Tutor Inteligente. 

• O RV, nesta etapa, consiste na implementação de um conjunto de funcionalidades 

que permitirão importar modelos volumétricos, codificados nos principais padrões 
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existentes, e visualizar esses modelos através de uma interface gráfica interativa, 

onde o usuário disporá de ferramentas básicas de navegação tridimensional. 

• O Módulo de Apoio à Decisão dá suporte ao diagnóstico médico e, indiretamente, 

subsidia o Módulo Educacional quanto à resolução de problemas. Ele é composto 

pelos sub-módulos Sistema Especialista Híbrido (SEH) e Raciocínio Baseado em 

Casos (RBC): 

• No SEH o conhecimento é representado por meio de um formalismo que integra 

regras de produção, redes neurais artificiais, algoritmo genético e lógica fuzzy 

(ROJAS, 2003). 

• No RBC o conhecimento é representado por uma base de casos (SILVA et al., 

2004).  

Os resultados desta pesquisa serão aplicados neste sub-módulo RBC, o qual terá 

incorporada a funcionalidade de suporte à definição de pesos de características dos casos por 

AG.  
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3. Metodologia 
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3.1.  Classificação da pesquisa 

Do ponto de vista da abordagem do problema, esta é uma pesquisa quantitativa, porque 

seus resultados permitirão a classificação e a análise científica, haja vista que será realizada 

sobre uma base de casos de Cardiologia com diagnósticos reais de Cardiopatia Isquêmica. 

Quanto aos meios, por se tratar de simulações feitas em computador, classifica-se como 

pesquisa de laboratório. 

Do ponto de vista da natureza e quanto aos fins, a presente pesquisa classifica-se como 

metodológica e aplicada (VERGARA, 2000; MORESI, 2003). Metodológica porque o estudo 

a que se refere está associado a caminhos, formas, maneiras, procedimentos para atingir 

determinado fim. Também é aplicada porque é fundamentalmente motivada pela necessidade 

de resolver problemas concretos, tendo, portanto, finalidade prática, ao contrário da pesquisa 

pura, motivada basicamente pela curiosidade intelectual do pesquisador e situada, sobretudo, 

no nível da especulação. 

3.2.  Suposições e hipóteses 

Esta pesquisa pretende testar a seguinte hipótese: 

A melhor solução do AG determinará um conjunto de pesos para a função de 

similaridade global do RBC cuja acuidade auxiliará o especialista médico na definição final 

do conjunto de pesos a ser utilizado no módulo RBC. 

3.3.  Coleta e análise de dados 

Como base para os experimentos, será utilizada a atual base de casos do módulo RBC 

do Projeto IACVIRTUAL.  
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Esta base possui 529 casos de cardiopatia isquêmica, cedidos pela Faculdade Baiana de 

Cardiologia, cujos dados já foram preparados e modelados com a qualidade e informações 

necessárias para o módulo RBC. 

3.4.  Delimitação do estudo 

O módulo RBC do Projeto IACVIRTUAL será implementado numa interface amigável, 

permitindo a simulação de um consultório, cujas funções de busca e recuperação serão 

otimizadas, contudo, seu modelo não será alterado. 

Tratar-se-á somente dos pesos para a função de similaridade global. As funções de 

similaridade local estão fora do escopo deste estudo. 

3.5.  Resultados esperados 

Esperam-se os seguintes resultados deste trabalho: 

• Elaboração do modelo GAC-BRASIL, que definirá um AG para determinação de 

pesos para funções de similaridade global em RBC. 

• Implementação do módulo AG, baseado no modelo GAC-BRASIL, para o cálculo 

automático de pesos das características dos casos do modelo RBC do Projeto 

IACVIRTUAL; 

• Otimização da ferramenta de busca e recuperação de casos do módulo RBC do 

Projeto IACVIRTUAL; 

• Validação do método proposto numa base de casos reais na área de Cardiologia, 

contendo diagnósticos de Cardiopatia Isquêmica; 

• Comparação, com o auxílio de um especialista médico, dos resultados da melhor 

solução do AG proposto com os resultados da atual definição de pesos do modelo 

RBC do Projeto IACVIRTUAL. 



58 

 

3.6.  O modelo GAC-BRASIL 

Como explanado anteriormente, o módulo RBC do Projeto IACVIRTUAL calcula a 

similaridade dos casos correntes com os casos da base de casos através de uma função 

ponderada de similaridade global. Para este cálculo são utilizados pesos, um para cada 

característica (similaridade local), que no modelo atual foram atribuídos por um especialista 

médico da área em estudo. 

Para este trabalho, a idéia é definir um modelo e implementar um AG em que cada 

indivíduo da população seja uma solução para este problema. Ao final, a melhor solução deste 

AG será aplicada ao módulo RBC e, com o auxílio do especialista médico, os resultados desta 

solução serão comparados aos resultados obtidos pela atual definição de pesos. 

O modelo foi denominado GAC-BRASIL, por ser um Algoritmo Genético aplicado à 

Similaridade para Raciocínio Baseado em Casos (Genetic Algorithm applied to Case-Based 

ReAsoning SImiLarity) 

A Figura 5 representa o fluxograma básico do modelo GAC-BRASIL. 

3.6.1. Parâmetros e definições 

Os parâmetros do AG devem ser totalmente configuráveis para adequação ao problema 

e para ajustes durante as simulações. Para este trabalho, o GAC-BRASIL utilizará os 

seguintes parâmetros e definições iniciais: 

• Cada indivíduo (cromossomo) é uma proposta de solução para o problema. Assim, 

deve representar o conjunto de pesos utilizados na função de similaridade global do 

RBC, com cada gene do cromossomo representando cada um dos pesos. 

• A cadeia de cromossomos terá como número de genes, a mesma quantidade de 

pesos utilizados na função de similaridade global do modelo RBC. 
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Figura 5 - Fluxograma básico do GAC-BRASIL 
 

• Para a representação dos genes do cromossomo, serão implementadas as opções de 

utilização de dígitos binários e a representação por números reais. 

• A população inicial será gerada aleatoriamente. 

• O número de indivíduos da população também será implementado de forma 

flexível. De acordo com os experimentos, poder-se-á alterar este parâmetro de modo 

a obter a melhor relação para a cobertura do espaço de busca. 

• O critério de parada do AG também deve ser flexível, permitindo as opções de parar 

ao atingir um dado número de gerações ou quando não se constatar um percentual 

mínimo de variação da aptidão média da população. Pode ainda ser utilizada uma 
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opção mista, onde o AG seria interrompido ao se constatar uma variação mínima da 

aptidão média, mas somente após um determinado número de gerações. 

• Para a seleção, dentre os métodos já explanados no referencial teórico, a roleta 

ponderada foi considerada a mais adequada para o problema. Com este método 

espera-se não atingir prematuramente a convergência e, ao mesmo tempo, permitir 

atingir a solução otimizada, visto que os membros com maior aptidão terão maior 

probabilidade de serem selecionados: 

o Os cromossomos serão classificados em ordem decrescente da nota de 

aptidão, gerando um limite mínimo e máximo para sua escolha; 

o Um número aleatório será escolhido sucessivamente até que o percentual 

pré-determinado de selecionados seja atingido; 

• Serão selecionados dois indivíduos e será aplicado um teste aleatório para verificar a 

probabilidade de cruzamento. Os pesquisadores estudados e citados no referencial 

teórico indicam um percentual de 60% a 90%, também parametrizável na aplicação. 

Caso não sejam indicados para o cruzamento, serão copiados para a população 

seguinte. 

• Caso sejam selecionados para o cruzamento, será utilizado o crossover de um ponto 

para a representação binária, ou o crossover média para a representação por 

números reais. Neste caso, os membros que serão copiados para a próxima 

população serão os “filhos” (ou o “filho”) resultantes do cruzamento. 

• Antes de serem copiados para a próxima população, os filhos serão submetidos a um 

teste para determinar se sofrerão mutação. Este operador terá a função de garantir a 

diversidade da população, contudo, deve ser aplicado num baixo percentual da 

população, para evitar a perda de bons membros. Este percentual é mais um item 

parametrizável do modelo. 
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• No caso de representação por números reais, será utilizada a mutação randômica: a 

troca do valor de um gene por outro escolhido aleatoriamente dentro do intervalo do 

problema. Na representação por dígitos binários ocorrerá a troca simples: 

substituição de “0” por “1” ou vice-versa. 

• Este processo se repetirá até que seja completada a próxima população, que, como 

utilizado pela maioria dos autores citados, terá um tamanho fixo. 

• Para os novos membros é calculada a aptidão (fitness) e, com esta nova geração, o 

algoritmo retorna ao ponto de verificação do critério de parada. 

3.6.2. A função fitness 

Na natureza, a probabilidade de sobrevivência é proporcional à capacidade do indivíduo 

melhor se adaptar ao meio. Em AG, a definição da nota de aptidão de cada solução é parte 

fundamental para o sucesso desta técnica, e seu cálculo deve ser adequado ao problema.  

Neste trabalho, o melhor indivíduo será considerado a solução para o conjunto de pesos 

das características da função de similaridade global do RBC. Portanto, a função que calculará 

a aptidão deve ser uma função que avalie a capacidade do conjunto de pesos de determinar a 

similaridade de casos, usando a lógica da função de similaridade global atualmente utilizada. 

Como base para os experimentos, será utilizada a atual base de casos do módulo RBC 

do Projeto IACVIRTUAL. Esta base, que compreende 529 casos, foi formada a partir de uma 

base original de 1.052 casos de cardiopatia isquêmica, cedida pela Faculdade Baiana de 

Cardiologia, Bahia, Brasil. 

Para a função fitness, destes 529 casos serão escolhidos dois grupos de casos. O 

primeiro grupo, com poucos casos, fará o papel de “problemas correntes” do RBC, e o 

segundo grupo, com um maior número de casos, fará o papel da “base de casos” do RBC.  

Assim, a cada geração, para cada um dos indivíduos, será calculada a aptidão (fitness) 

da seguinte maneira: 
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• A função recebe um indivíduo (que é um conjunto de pesos) como parâmetro de 

entrada. 

• Utilizam-se os genes do indivíduo como os pesos de cada característica local, para 

calcular a similaridade dos casos do primeiro grupo (problemas correntes) com os 

casos do segundo grupo (casos da base). 

 
Figura 6 - Fluxograma da função de aptidão (fitness) 

• Para o resultado de cada uma destas combinações, o caso da base será considerado 

similar ao problema corrente se a similaridade global atingir um limiar mínimo, 
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representado por “X” no fluxograma da Figura 6. Este limiar mínimo de 

similaridade é mais um parâmetro variável para a função do AG. 

• Somente para os casos considerados similares, com base no critério acima descrito, 

será verificado se o diagnóstico real do problema corrente (membro do primeiro 

grupo) é igual ao diagnóstico real do caso da base (membro do segundo grupo). 

• A aptidão do indivíduo (conjunto de pesos recebido como parâmetro) será igual ao 

percentual dos casos similares cujo com diagnóstico do caso da base seja igual ao do 

problema corrente. 

 

Esta função avalia se os casos que aquele conjunto de pesos levou a função de 

similaridade global a considerá- los similares ao problema corrente têm o mesmo diagnóstico 

do problema corrente.  
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4. Resultados 
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Um dos objetivos deste estudo é a validação por um especialista médico da área da 

saúde no domínio da Cardiopatia Isquêmica. Assim, fez-se necessária a implementação do 

módulo RBC em uma interface amigável. Ao final, este módulo será utilizado pelo 

especialista médico para comparação dos resultados utilizando a definição de pesos por 

especialistas médicos com os resultados obtidos a partir da definição de pesos pelo AG. 

Outra fase do trabalho foi a implementação do módulo AG conforme o modelo 

GAC-BRASIL, já explanado, no qual a função fitness é baseada na própria função de 

similaridade global do módulo RBC, aplicada em uma massa de dados para treinamento. 

Para o melhor entendimento deste estudo, este capítulo vai mostrar, na seqüência: (i) a 

construção do módulo RBC; (ii) o ponto onde se aplicam pesos da função de similaridade 

global (objeto deste estudo); (iii) a construção do AG baseado no modelo GAC-BRASIL; (iv) 

as simulações para determinação dos pesos através do AG; e (v) a utilização destes pesos no 

módulo RBC. 

4.1.  Implementação de interface para o módulo RBC 

O modelo RBC para o Projeto IACVIRTUAL (SILVA, 2005a) prevê que cada caso terá 

17 sintomas ou características do paciente. O usuário (especialista médico) informa os dados 

do problema corrente, seleciona o conjunto de pesos que deseja utilizar e então o sistema: 

a) Seleciona o primeiro caso da base e calcula a similaridade local de cada uma das 17 

características ou sintomas deste caso com o problema corrente; 

b) Calcula a similaridade global deste entre este caso e o problema corrente, aplicando 

o conjunto de peso escolhido sobre os resultados das similaridades locais; 

c) Memoriza esta similaridade global e repete os passos anteriores para todos os casos 

da base; 
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d) Ao final, ordena todos os casos em ordem decrescente de similaridade global e 

apresenta os casos com maior similaridade ao especialista médico para sua 

avaliação sobre a reutilização ou adaptação para o problema corrente da solução 

(tratamento) aplicada no caso da base. 

4.1.1. Problema corrente 

O passo inicial, informação das características e sintomas do problema corrente, está 

ilustrado na tela da Figura 7. 

 
Figura 7 - Tela de informações do problema corrente 

 

4.1.2. Similaridade local 

A similaridade local será calculada para cada uma das 17 características ou sintomas do 

problema corrente. As características e a respectivas funções de similaridade local, previstas 

no modelo RBC do Projeto IACVIRTUAL (SILVA, 2005a), são mostradas na Tabela 3. 
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Tabela 3 - Características e sintomas do caso no modelo RBC 

Característica ou 
Sintoma do  

Paciente / Caso 
Forma ou unidade  de informação 

Função de Similaridade 
Local 

Idade 
informada em anos e então classificada  em um 
das 18 faixas previstas Função Linear 

Sexo  M ou F Função 0 ou 1 

Pressão sistólica 
informada em mmHg e então classificada  em 
uma das 9 faixas previstas Função Linear 

Pressão diastólica 
informada em mmHg e então classificada  em 
uma das 9 faixas previstas Função Linear 

Freqüência cardíaca 
informada em bpm e então classificada  em uma 
das 8 faixas previstas  Função Linear 

Intensidade da dor 
um código representando uma das 3 faixas 
previstas  Função Linear 

Tempo de início do 
último episódio de dor 

um código representando uma das 4 faixas 
previstas  Função Linear 

Tempo de início dos 
sintomas 

um código representando uma das 8 faixas 
previstas  Função Linear 

Antecedentes  
informação da existência ou não de 12 tipos de 
antecedentes  

Função Intersecção 
Ponderada 

Característica da dor 
informação da existência ou não de 7 
características específicas da dor 

Função Intersecção 
Ponderada 

Alterações no 
Eletrocardiograma 

informação da existência ou não de 10 tipos de 
alterações no ECG 

Função Intersecção 
Ponderada 

Local da dor 
informação da existência ou não de dor em 6 
locais do corpo 

Função Intersecção 
Ponderada 

Outros sintomas 
informação da existência ou não de 6 outros 
sintomas 

Função Intersecção 
Ponderada 

Sinais de ausculta 
informação da existência ou não de 4 
características observadas na ausculta 

Função Intersecção 
Ponderada 

Sinais observados 
informação da existência ou não de 5 sinais  
observados no exame 

Função Intersecção 
Ponderada 

Fatores de risco 
informação da existência ou não de 7 fatores 
considerados de risco 

Função Intersecção 
Ponderada 

Sinais de pulso 
informação da existência ou não de 4 
características nos sinais de pulso 

Função Intersecção 
Ponderada 
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No total, temos três distintas funções de similaridade local, que, ainda de acordo com o 

modelo RBC do Projeto IACVIRTUAL, são calculadas da maneira descrita na Tabela 4. 

Tabela 4 - Funções de similaridade local 

Função de 
Similaridade Local  

Forma de cálculo Fórmula 

Função 0 ou 1 Verifica se os elementos são iguais. 
v(vi,vj) = 1 se vi=vj  
ou  
v(vi,vj) = 0 se vi<>vj 

Função Linear 

A similaridade cresce com o decréscimo 
da distância entre os dois valores, 
ponderada pelo tamanho do intervalo 
assumido pelo domínio.  

v(vi,vj) = 1 se vi=vj 
senão  
v(vi,vj) = (1 - (vi - vj)) / (limite 
superior - limite inferior) 

Função Intersecção 
Ponderada 

A similaridade é proporcional aos 
elementos em comum dos dois casos, 
ponderada pelos elementos possíveis. 

v(vi,vj) = (soma dos pesos dos 
elementos em comum entre vi e 
vj) / (soma dos pesos de todos os 
elementos) 

 

As funções de similaridade local devem calcular as similaridades entre uma 

característica do problema corrente e a característica equivalente do caso da base. Por 

exemplo: no caso da característica “sexo do paciente”, que utiliza a Função 0 ou 1, cada caso 

da base que possuir o mesmo valor para a característica “sexo do paciente” contabiliza um 

para a similaridade local desta característica, enquanto os casos que possuírem valores 

diferentes contabilizam zero. As demais características, que utilizam a Função Linear ou a 

Função Intersecção ponderada contabilizarão valores entre zero e um, de acordo com o grau 

de similaridade daquela característica. Estes valores serão utilizados no cálculo da 

similaridade global do caso. 

4.1.3. Similaridade global 

A função de similaridade global deve calcular a similaridade do problema corrente com 

o caso da base como um todo. A função utilizada pelo modelo RBC do Projeto 

IACVIRTUAL é a função do vizinho mais próximo, conforme já descrito neste trabalho. Esta 

função utiliza pesos para cada uma das características, representando a relevância 
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diferenciada de cada uma delas para a determinação de similaridade do caso com o problema 

corrente. 

Tabela 5 - Pesos do modelo atual 

Ordem Característica ou Sintoma do Paciente / Caso Peso 

1 Sexo  0,6 

2 Intensidade da dor 0,3 

3 Tempo de início do último episódio de dor 0,4 

4 Tempo de início dos sintomas 0,6 

5 Freqüência cardíaca 0,7 

6 Pressão diastólica 0,7 

7 Pressão sistólica 0,6 

8 Idade 0,5 

9 Alterações no Eletrocardiograma 1,0 

10 Antecedentes  0,6 

11 Característica da dor 0,8 

12 Fatores de risco 0,7 

13 Local da dor 1,0 

14 Outros sintomas 0,5 

15 Sinais de ausculta 0,7 

16 Sinais observados 0,6 

17 Sinais de pulso 0,4 

 

O atual modelo utiliza os pesos apresentados na Tabela 5, atribuídos pelo Dr. Hervaldo 

Sampaio de Carvalho, especialista médico da área de Cardiopatia Isquêmica, e professor da 

Universidade de Brasília (UnB) com atuação em Informática Médica e Cardiologia Clínica. 

Estes pesos foram determinados pelo especialista com base na literatura publicada e em 

sua experiência clínica nesta área da cardiologia. 

4.2.  Implementação do módulo AG 

De acordo com o que já foi apresentado, este estudo pretende propor o modelo 

GAC-BRASIL, que foi detalhado no capítulo de metodologia, e implementar um módulo 

baseado neste modelo. O intuito é propor um conjunto de pesos, fundamentados em uma 

técnica de aprendizado de máquina utilizando bases de casos reais para auxiliar os 
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especialistas médicos, usuários do módulo RBC, na definição de pesos para cada uma das 

características e/ou sintomas dos casos para determinação de sua similaridade global com o 

problema corrente. 

4.2.1. Preparação dos dados para a função fitness 

A atual base do módulo RBC está em formato Microsoft Access.  Assim, foi utilizado 

este mesmo formato para a preparação para o módulo AG. 

O modelo GAC-BRASIL determina que a função de aptidão (fitness) do AG seja a 

mesma função de similaridade do modelo RBC. Desta forma são necessários problemas 

correntes e uma base de casos para comparação com os problemas correntes, sendo que deve 

se conhecer o diagnóstico real de ambos. Nesta implementação, estes dois grupos de dados 

para treinamento do AG serão formados a partir de uma extração parcial da própria base de 

dados do módulo RBC. Nesta base, todos os casos possuem um dos dois tipos de 

diagnósticos: diagnóstico real de Infarto Agudo do Miocárdio (IAM) ou possuem diagnóstico 

real de angina estável (baixa probabilidade de IAM). 

Dentre os 529 casos da base, alguns não possuem as informações de todas as 17 

características ou sintomas. Embora tenham a “qualidade necessária” (SILVA, 2005a, p. 94) 

para o uso em RBC, para efeito de calibragem dos pesos através do AG, que é o objetivo 

deste trabalho, faz-se necessário trabalhar com casos que possuam o maior número de 

informações, pois os parâmetros de similaridade local não presentes em dois casos 

comparados são desconsiderados para o cálculo da similaridade global. 

Apenas 8 dos casos possuem todos os 17 parâmetros, e 44 têm apenas uma omissão, 

possuindo, portanto, 16 parâmetros para comparação. Em princípio, os dois grupos de casos já 

explicados na metodologia (grupo menor de supostos problemas correntes e grupo maior de 

casos para comparação) foram compostos respectivamente por estes dois conjuntos com 8 e 

44 casos, respectivamente. 
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Contudo, nas primeiras simulações, as notas de aptidão eram muito similares entre os 

indivíduos, e, independentemente das alterações efetuadas nos demais parâmetros como o 

percentual de mutação, cruzamento, e forma de seleção, elas sempre se mantinham num 

percentual próximo.  

Observou-se que no primeiro grupo, 7 dos 8 casos possuíam o mesmo diagnóstico (alta 

probabilidade de IAM), o mesmo acontecendo no segundo grupo, com 34 dos 44 casos 

também possuíam este diagnóstico. Optou-se então por recriar os grupos, desta vez com mais 

casos e com uma composição equilibrada. Os novos casos acrescentados possuíam 

informações para 15 das 17 características ou sintomas. 

O primeiro grupo ficou com a seguinte composição: 

Tabela 6 - Composição do grupo de “problemas correntes” da função fitness 

Total de 
casos 

Distribuição por Diagnóstico Total de características/sintomas 
registrados 

7 casos 17 informações 
8 casos 

alta probabilidade de 
IAM 1 caso 16 informações 

1 caso 17 informações 
16 casos 

8 casos 
baixa probabilidade de 

IAM 7 casos 16 informações 

 

O segundo grupo ficou com 64 casos, dispostos da seguinte maneira: 

Tabela 7 - Composição do grupo de “casos da base” da função fitness 

Total de 
casos 

Distribuição por Diagnóstico Total de características/sintomas 
registrados 

32 casos alta probabilidade de 
IAM 

32 casos 16 informações 

04 casos 16 informações 
64 casos 

32 casos 
baixa probabilidade de 

IAM 28 casos 15 informações 

 

4.2.2. Configuração dos parâmetros do AG 

O modelo GAC-BRASIL indica que os parâmetros do AG devem ser configuráveis, 

permitindo a seleção das melhores opções, de acordo com a performance e resultados. 
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Para isto, foi criada a tela apresentada na Figura 8. Nesta tela, caso seja selecionada a 

opção de representação em cadeia de bits (“0 - Binária”), o tipo de cruzamento permitido é o 

crossover de um ponto e o tipo de mutação é substituição binária. Caso seja escolhida a opção 

de representação por números reais, o tipo de cruzamento permitido é o crossover média e o 

tipo de mutação é a substituição de genes por outro valor. 

 

 

Figura 8 - Tela de parametrização do AG 
 

O parâmetro de tamanho da população indica quantos indivíduos serão criados a cada 

geração. Quanto maior o número de indivíduos, maior será a cobertura do espaço de busca. O 

limitador para este parâmetro é o tempo de processamento. No início foram testadas 

populações com 20 membros. Devido à rápida resposta do algoritmo, este número foi sendo 

gradativamente incrementado até que se optou por ficar com o número de 150 membros por 
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geração, quantidade de indivíduos que, pelos resultados das simulações, ainda apresentou uma 

performance satisfatória, enquanto que quantidades superiores começaram a degradar o 

desempenho sem apresentar diferença significativa no ponto de convergência. 

A quantidade de genes por indivíduo, neste contexto, deve ser igual a 17, pois temos 

esta mesma quantia de sintomas/características, e, de acordo com o modelo GAC-BRASIL, 

cada gene deve representar um peso da função de similaridade global do RBC. 

A quantidade de bits por gene vai determinar os valores mínimos e máximos para cada 

gene. Com quatro bits por gene, em representação binária o valor mínimo é “0000” e o valor 

máximo é “1111”. Em representação por números reais, os valores máximo e mínimo são, 

respectivamente, 0 e 15. Estes valores não interferem no cálculo de similaridade, mas, no 

final, para se utilizar os valores dos genes no módulo RBC, os valores devem ser 

normalizados entre 0 e 1, dividindo-se cada valor por 15. 

Os percentuais de cruzamento e mutação e a definição de elitismo interferem 

diretamente na diversidade da população e na convergência das gerações. Enquanto que, por 

um lado, as alterações genéticas garantem a diversidade da população, por outro, podem 

causar a perda de ótimos membros. Já o fenômeno da convergência ocorre quando se verifica 

pouca ou nenhuma variação do fitness médio da população de uma geração para outra, 

indicando pouca diversidade na população. Após algumas simulações com percentuais de 

70% para cruzamento, 1% para mutação e sem a aplicação de elitismo, verificou-se que uma 

convergência prematura, por volta da 20ª geração e sem que o melhor membro estivesse na 

última geração. Desta forma,  embora dentro da faixa sugerida pela literatura pesquisada, 

optou-se pela escolha de valores altos para os percentuais de probabilidade de cruzamento e 

mutação, respectivamente 80% e 3%, e, para compensar esta alta diversidade, foi 

implementado o elitismo, que garante o membro com maior fitness na próxima geração. 
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A forma de seleção de indivíduos é outro fator que contribui para a variação do fitness 

médio entre cada geração. O modelo GAC-BRASIL sugere a roleta ponderada. Quando se 

trata de casos em que a nota de fitness é muito próxima, a roleta ponderada é mais seletiva do 

que a roleta simples. Esta diferença pode ser observada na Tabela 8, onde são comparadas as 

probabilidades de seleção dos mesmos casos, com a mesma nota, nos dois métodos. Enquanto 

que numa seleção por roleta simples o sorteio é feito com base na soma das notas de fitness, 

na roleta ponderada o sorteio é feito com base na soma das posições de cada caso. Neste 

exemplo, a melhor solução (caso a) teria 22,9% de chance de ser selecionado na roleta 

simples e 33,3% de chance de ser selecionado na roleta ponderada. Já as probabilidades da 

pior solução (caso e) seriam 17,1% na roleta simples e apenas 6,7% na roleta ponderada. 

Tabela 8 - Comparação roleta simples x roleta ponderada 

Roleta Simples - sorteio entre 1 e 350 Roleta Ponderada - sorteio entre 1 e 5 
Caso 

Fitness Faixa para 
seleção 

Probabilidade Ordem Faixa para 
seleção 

Probabilidade 

a 80 1 a 80 22,9% 5 1 a 5 33,3% 

b 75 81 a 155 21,4% 4 6 a 9 26,7% 

c  70 156 a 225 20,0% 3 10 a 12 20,0% 

d 65 226 a 290 18,6% 2 13 a 14 13,3% 

e 60 291 a 350 17,1% 1 15 a 15 6,7% 

Total: 350  100,0% 15  100,0% 

 

O critério de parada do AG pode ser em relação a convergência, ao número de gerações, 

ou ainda uma combinação destes dois parâmetros. Neste último caso, utilizado nesta 

implementação, o AG só vai parar a evolução quando a variação do fitness médio de uma 

geração para outra for inferior a 1%, mas não antes de ser atingir a 50ª geração. Esta opção foi 

escolhida por reservar a possibilidade de que após um período de convergência (estabilidade), 

uma mutação genética possa alterar o equilíbrio e gerar um indivíduo acima da média. 

O percentual de similaridade é o limiar utilizado para qualificar, durante a função 

fitness, se o caso é ou não similar. Isto quer dizer que após calcular a similaridade global do 
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problema corrente com o caso da base, o diagnóstico deste só é comparado e considerado para 

efeito do cálculo da nota, caso a similaridade global tenha atingido o limiar. Foram feitos 

testes com valores entre 50% e 90% para este parâmetro. Com os valores mais baixos, 

observou-se pouca variação entre as notas. Com os valores mais altos a variação aumentou, 

contudo, observaram-se vários casos com nota zero, e a convergência estava ocorrendo 

prematuramente, antes da décima geração. O limiar utilizado foi de 70%. 

4.3.  Representação por dígitos binários x números reais 

Comparando os resultados dos algoritmos executados com os cromossomos 

representados por dígitos binários com aqueles executados com representação por números 

reais, mantendo todos os demais parâmetros com as mesmas configurações, as principais 

diferenças observadas foram as seguintes: 

• Devido à geração aleatória da primeira geração, como esperado, nos dois tipos 

tivemos um fitness médio desta primeira geração na faixa de 61%. 

• Nas execuções com números reais, os fitness médios das qüinquagésimas (últimas) 

gerações variaram entre 71% e 77%, e foram nitidamente inferiores aos obtidos 

nas execuções com números reais, que variaram entre 88% e 92%. 

• O mesmo aconteceu com o melhor indivíduo de cada algoritmo. Nas execuções em 

que o cromossomo tinha representação por número real, o fitness da melhor 

solução variou entre 76,4% e 78,1%, enquanto que nas execuções em que o 

cromossomo tinha representação por dígitos binários, o fitness da melhor solução 

variou entre 88,8% e 92,8%. 

• Outra diferença observada, e que pode explicar os resultados já apresentados foi 

com relação à convergência. Com números reais, o fitness médio da 15ª geração 

ficou menos de um ponto percentual abaixo do fitness médio da 50ª, sendo que em 
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alguns casos isto foi observado já a partir da 10ª geração. Contudo, com dígitos 

binários, esta situação só foi observada a partir da 25ª geração. 

 

A diferença entre o AG com indivíduos representados por números reais e o AG com 

indivíduos representados por dígitos binários, com relação à evolução do fitness médio e do 

fitness do melhor indivíduo, destacando a linha de convergência, está ilustrada nos gráficos 

apresentados na Figura 9 (números reais) e Figura 10 (dígitos binários). 
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Figura 9 - Gráfico de evolução do fitness  em AG com números reais 
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Figura 10 - Gráfico de evolução do fitness em AG com dígitos binários 
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Também foram encontradas diferenças entre os genes das melhores soluções de cada 

tipo de representação. A Tabela 9 apresenta os valores dos genes da melhor solução de cinco 

execuções do AG, em cada um dos dois tipos de representação, sendo que, conforme 

explicado anteriormente, os valores possíveis para os pesos da função de similaridade global 

são entre 0 e 1, e os genes de cada indivíduo representam cada um dos 17 pesos desta função. 

Tabela 9 - Valores médios dos genes das melhores soluções do AG 

AG Representação Dígitos Binários  AG Representação Números Reais 

Pesos A B C D E Média  Pesos A B C D E Média 

1 0,47 0,27 0,47 0,07 0,07 0,27  1 0,38 0,26 0,35 0,27 0,66 0,38 

2 0,47 0,47 0,33 0,67 1,00 0,59  2 0,61 0,49 0,38 0,43 0,64 0,51 

3 0,20 0,13 0,27 0,27 0,47 0,27  3 0,43 0,28 0,51 0,26 0,33 0,36 

4 0,53 0,80 0,07 0,07 0,33 0,36  4 0,20 0,34 0,28 0,20 0,62 0,33 

5 0,60 0,53 0,87 0,07 0,20 0,45  5 0,43 0,28 0,53 0,33 0,49 0,41 

6 0,40 0,07 0,47 0,93 0,07 0,39  6 0,46 0,46 0,58 0,13 0,17 0,36 

7 0,20 0,33 0,93 0,07 1,00 0,51  7 0,72 0,80 0,47 0,25 0,46 0,54 

8 0,27 0,07 0,20 0,13 0,33 0,20  8 0,32 0,43 0,52 0,49 0,41 0,43 

9 0,93 0,87 1,00 0,67 0,93 0,88  9 0,78 0,67 0,82 0,83 0,53 0,73 

10 1,00 0,53 0,73 1,00 0,80 0,81  10 0,68 0,82 0,74 0,81 0,63 0,74 

11 0,20 0,33 0,20 0,53 0,87 0,43  11 0,43 0,33 0,25 0,85 0,50 0,47 

12 0,93 0,60 0,93 0,47 0,80 0,75  12 0,71 0,88 0,83 0,80 0,57 0,76 

13 0,87 0,87 0,67 0,87 1,00 0,85  13 0,77 0,82 0,79 0,94 0,80 0,82 

14 0,87 0,73 0,80 0,87 0,47 0,75  14 0,64 0,53 0,53 0,47 0,70 0,57 

15 0,33 0,40 0,80 0,13 0,07 0,35  15 0,64 0,16 0,45 0,29 0,35 0,38 

16 0,67 0,80 0,73 0,73 0,87 0,76  16 0,71 0,44 0,60 0,52 0,49 0,55 

17 0,20 0,07 0,13 0,07 0,07 0,11  17 0,64 0,31 0,22 0,14 0,53 0,37 

 

Esta média, calculada a partir dos genes do melhor indivíduo de cinco execuções de 

cada tipo de AG foi transferida para o módulo RBC, conforme é descrito adiante. 

4.4.  Definição de pesos por um grupo de especialistas médicos 

Além da definição de pesos pelo AG, também foi coletada a opinião de especialistas 

médicos, para determinar um outro conjunto de pesos, baseados no seu conhecimento e 

experiência clínica. 
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Foi distribuído um formulário (Figura 11) para especialistas da área de Cardiologia, 

solicitando que atribuíssem, de acordo com o grau de importância para o diagnóstico de 

Cardiopatia Isquêmica Aguda (Infarto Agudo do Miocárdio), pesos entre 1 e 10 para os 17 

sintomas/características que compõem este problema.  

 
Figura 11 - Formulário para indicação de pesos por especialistas 

O formulário foi respondido por cinco especialistas médicos com uma média de 13 anos 

de experiência clínica em cardiologia. Este grupo, dentre outras atividades, faz parte do corpo 

médico do Hospital Universitário da Universidade de Brasília (HUB). 
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O resultado desta pesquisa, com a média dos pesos atribuídos já normalizados para o 

padrão entre 0 e 1 é apresentado na Tabela 10. 

Tabela 10 - Média dos pesos atribuídos pelo grupo de especialistas 

Pesos por especialista 
Ordem Característica ou Sintoma do Paciente / Caso 

A B C D E 
Média 

1 Sexo  0,7 0,8 0,8 0,9 0,5 0,74 

2 Intensidade da dor 0,8 0,7 1 1 1 0,90 

3 Tempo de início do último episódio de dor 1 0,8 1 0,9 0,9 0,92 

4 Tempo de início dos sintomas 1 1 1 0,9 1 0,98 

5 Freqüência cardíaca 0,5 0,5 0,8 0,8 0,7 0,66 

6 Pressão diastólica 1 0,7 0,8 0,9 0,8 0,84 

7 Pressão sistólica 1 0,7 0,8 0,9 0,9 0,86 

8 Idade 1 0,8 0,8 1 0,9 0,90 

9 Alterações no Eletrocardiograma 1 0,8 1 0,9 1 0,94 

10 Antecedentes  1 0,8 1 1 1 0,96 

11 Característica da dor 0,8 1 1 1 1 0,96 

12 Fatores de risco 1 0,9 1 0,8 1 0,94 

13 Local da dor 0,8 1 1 0,9 0,9 0,92 

14 Outros sintomas 0,5 0,7 1 0,7 0,8 0,74 

15 Sinais de ausculta 0,6 0,6 1 0,7 1 0,78 

16 Sinais observados 0,7 0,8 1 0,9 0,9 0,86 

17 Sinais de pulso 0,6 0,9 1 0,8 0,9 0,84 

        
Tempo de experiência em Cardiologia (em anos): 7 20 -x- 15 10 13 

 

4.5.  Utilização dos pesos no módulo RBC 

4.5.1. Escolha do grupo de pesos 

No módulo RBC, após o especialista médico preencher os campos da tela do problema 

corrente apresentada na Figura 7, ele deve ter a opção de escolha do conjunto de pesos a ser 

utilizado. 

Os quatro grupos de pesos previstos são: o definido pelo especialista no modelo RBC de 

2005 (Tabela 5); a média dos pesos atribuídos pelo grupo de especialistas em 2006 (Tabela 

10); e os dois resultados médios das execuções do AG com dígitos binários e números reais 

(Tabela 9). Estas informações podem ser comparadas na Tabela 11 e no gráfico a seguir. 
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Tabela 11 - Comparação dos pesos atribuídos pelos especialistas e pelo AG 

Seq. Característica / Sintoma Especialista 
(2005) 

Grupo 
Especialistas 

(2006) 

AG 
dígitos 

binários 

AG 
números 

reais 

1 Sexo  0,6 0,74 0,27 0,38 

2 Intensidade da dor 0,3 0,9 0,59 0,51 

3 Tempo de início do último episódio de dor 0,4 0,92 0,27 0,36 

4 Tempo de início dos sintomas 0,6 0,98 0,36 0,33 

5 Freqüência cardíaca 0,7 0,66 0,45 0,41 

6 Pressão diastólica 0,7 0,84 0,39 0,36 

7 Pressão sistólica 0,6 0,86 0,51 0,54 

8 Idade 0,5 0,9 0,2 0,43 

9 Alterações no Eletrocardiograma 1 0,94 0,88 0,73 

10 Antecedentes  0,6 0,96 0,81 0,74 

11 Característica da dor 0,8 0,96 0,43 0,47 

12 Fatores de risco 0,7 0,94 0,75 0,76 

13 Local da dor 1 0,92 0,85 0,82 

14 Outros sintomas 0,5 0,74 0,75 0,57 

15 Sinais de ausculta 0,7 0,78 0,35 0,38 

16 Sinais observados 0,6 0,86 0,76 0,55 

17 Sinais de pulso 0,4 0,84 0,11 0,37 
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Figura 12 - Gráfico comparativo entre pesos atribuídos pelos especialistas e pelo AG 
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Então, o sistema apresenta a tela ilustrada na Figura 13, mostrando os quatro conjuntos 

de pesos e permitindo a escolha daquele conjunto que será utilizado para o cálculo da 

similaridade do problema corrente com os casos da base. 

Após esta escolha, o módulo RBC calcula a similaridade local entre as características do 

problema corrente e os casos da base, e em seguida a similaridade global, aplicando os pesos 

escolhidos sobre os resultados dos cálculos locais. 

 

Figura 13 - Tela de escolha do conjunto de pesos 

4.5.2. Apresentação dos resultados do RBC 

Todos os casos são ordenados em ordem decrescente de similaridade global e os 10 

casos mais similares, juntamente com o problema corrente, são apresentados ao usuário, 

conforme a Figura 14. 

Nesta tela, são listadas as seguintes informações: 

• Número do caso (registro na base); 

• Percentual de similaridade com o problema corrente; 
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• Código do diagnóstico real (1-baixa probabilidade de IAM, 3-alta probabilidade de 

IAM); 

• Os dados das 17 características e seus detalhes. 

 

Figura 14 - Tela de apresentação dos resultados do RBC 

O objetivo desta tela é apresentar ao especialista os casos que o RBC recuperou, 

permitindo a utilização e/ou adaptação de uma ou mais soluções para o problema corrente. 

Com este módulo desenvolvido foi possível a validação dos resultados do AG. 

4.6.  Simulações do RBC para avaliação dos resultados do AG 

Após as simulações do AG, faz-se necessária a validação dos resultados. Ou seja, 

avaliar quanto pode ser útil para o especialista a sugestão de pesos do AG. 
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Para isto, contou-se com o auxílio do mesmo especialista médico que validou o modelo 

RBC (SILVA, 2005a), Dr. Hervaldo Sampaio Carvalho. 

4.6.1. Primeiras simulações e ajuste na base de dados 

Foram montados, com base na experiência do especialista, cenários de baixa 

probabilidade de IAM e cenários de alta probabilidade de IAM. 

Estes cenários foram aplicados e os primeiros resultados não se mostraram satisfatórios. 

Para cenários considerados de claro indício de IAM, independentemente dos conjuntos de 

pesos utilizados, dentre os dez casos mais similares foram retornados de três a cinco casos de 

baixa probabilidade. 

Para se chegar às causas desta divergência, foram analisados os dados detalhados dos 

casos retornados, contatando-se que os casos divergentes possuíam muitas lacunas de 

informações. Conforme o modelo RBC do Projeto IACVIRTUAL (SILVA, 2005a, 

ALMEIDA, 2006a), as características não presentes no caso da base não devem ser 

consideradas para o cálculo da similaridade global. Ao desconsiderar uma similaridade local 

no cálculo global, o seu peso também não é considerado, fazendo com que casos com muitas 

lacunas e poucas características/sintomas em comum fossem considerados bastante similares, 

levando ao erro de diagnóstico. 

 Levantamento dos casos da base mostrou que existiam casos com informações para 

apenas 11 ou 12 das 17 características previstas no modelo. O modelo RBC foi baseado na 

metodologia Cross-industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), cujo ciclo  

prevê em sua fase de Modelagem dos Dados, o retorno à fase de Preparação dos Dados 

(SILVA, 2005a; LAROSE, 2005). 

Assim, foi refeita a preparação dos dados, retirando-se da base todos os casos com 

menos de 14 das 17 informações previstas. Restaram ainda 303 casos reais, o que foi 

considerado uma quantidade satisfatória pelo especialista. 
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4.6.2. Simulações de RBC 

Com a limpeza dos dados, foram novamente executadas simulações. Foi elaborado um 

formulário com todas as características consideradas no problema corrente.  Solicitou-se ao 

especialista médico e sua equipe o preenchimento de casos diferentes entre si, mas que todos 

indicassem uma alta probabilidade de IAM. O mesmo foi feito para outro grupo de casos, com 

baixa probabilidade de IAM. 

Os problemas de cada grupo de casos correntes foram testados no módulo RBC com 

cada um dos grupos de pesos. A média de casos retornados com diagnóstico igual ao esperado 

para cada grupo de pesos encontra-se na Tabela 12. 

Tabela 12 - Média de acertos (mesmo diagnóstico) por tipo de peso 

Média de Casos Retornados com Diagnóstico Idêntico 

Especialista Grupo de 
Especialistas 

AG com Dígitos 
Binários 

AG com Números 
Reais 

8,5 8,5 9 9 

 

Os novos resultados foram considerados bastante satisfatórios pelo especialista, porque 

em todas as simulações a grande maioria dos casos retornados possuía o mesmo diagnóstico 

esperado para o problema corrente. 

Embora os resultados de todos os conjuntos de pesos tenham sido de acordo com a 

expectativa, os resultados obtidos com os conjuntos de pesos retornados pelo AG obtiveram 

um índice de diagnósticos coincidentes da ordem de 90%, ligeiramente superior ao índice dos 

especialistas de 85%. 

Contudo, mais importante para o especialista foi o fato de que os casos mais similares 

retornados pelas buscas feitas com os pesos dados pelo AG, eram, na maior parte das vezes, 

os mesmos casos retornados pelas buscas feitas com pesos atribuídos por especialistas. Isto 

demonstra que houve aprendizagem de máquina, haja vista que o AG, partindo de valores de 
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pesos totalmente aleatórios, sugeriu um conjunto de valores que retornou resultados 

coincidentes com os conjuntos de valores sugeridos pelos especialistas médicos. 
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5. Conclusões e Trabalhos Futuros 
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5.1.  Conclusões 

Os resultados apresentados mostraram que o modelo GAC-BRASIL, que determina que 

a função fitness deve ser igual à função de similaridade do RBC e que devem ser utilizados 

casos com diagnósticos reais conhecidos para calibragem do AG, apresentou uma solução 

satisfatória, haja vista que, partindo de valores totalmente aleatórios, chegou a um conjunto de 

pesos que apresentou desempenho similar ao conjunto de pesos apresentados por especialistas 

médicos, demonstrando que houve Aprendizado de Máquina. Isto pode ser comprovado não 

somente pelo fato dos conjuntos de pesos sugeridos pelo AG retornarem, para cada problema 

corrente, 90% de casos com o mesmo diagnóstico, mas, principalmente, porque na grande 

maioria das simulações os casos mais similares eram os mesmos retornados pelos conjuntos 

de pesos sugeridos por especialistas médicos. 

A validação do módulo AG pelo especialista médico, comprova que o modelo 

GAC-BRASIL desenhado para ser aplicado a qualquer problema de RBC, é adequado para 

auxiliar o especialista médico na determinação de pesos (relevância) de características e 

sintomas para o diagnóstico de Cardiopatia Isquêmica. 

A otimização da ferramenta de busca e recuperação de casos do módulo RBC do 

Projeto IACVIRTUAL, foi outro objetivo alcançado por este trabalho. O tempo de resposta, a 

forma de lançamento de informações e a apresentação dos casos foram avaliados 

satisfatoriamente pelo especialista médico, que considera, inclusive, que o protótipo atende 

aos requisitos para utilização em ambiente profissional.  

Esta otimização foi importante não só para validar o método proposto, mas também 

para uma pequena revisão de uma fase do modelo RBC, trabalho que deu origem a esta 

pesquisa. Esta ação, embora não fosse objetivo original deste trabalho, foi importante para o 

Projeto IACVIRTUAL, haja vista que foi refeita a seleção dos casos a serem utilizados, numa 
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revisão da fase de preparação dos dados da metodologia CRISP-DM. Esta constatação mostra 

a importância da fase de preparação de dados para o modelo RBC, onde devem ser mantidos 

os casos com o maior número de informações possível, a fim de evitar distorções nos casos 

retornados como similares no processo de busca. 

Outra conclusão que se tira do presente estudo, é que os AG com indivíduos 

representados por cadeias de dígitos binários apresentam, pelo menos neste caso particular de 

similaridade, soluções com melhor fitness. Os AG com indivíduos representados por vetores 

de números reais apresentaram uma convergência prematura, ficando, em todas as 

simulações, com uma pior curva de crescimento do fitness médio. 

5.2.  Trabalhos futuros 

Como um dos trabalhos futuros pode-se indicar a especificação de um AG para 

determinação dos pesos das funções de similaridade local, o qual poderia auxiliar o 

especialista médico a definir a relevância de cada item do conjunto que compõe a 

característica ou sintoma. 

Também como estudo futuro deve ser considerada a aplicação e validação do modelo 

GAC-BRASIL em outros modelos de RBC. 

Outra investigação importante a ser realizada é a análise da causa da diferença entre os 

pesos atribuídos pelo especialista médico e pelo AG. Embora com resultados satisfatórios, os 

pesos apresentados pelo AG contrariam a literatura médica. Acredita-se que esta diferença 

pode ter sido causada pela característica dos casos da base, mas este é um ponto que deve ser 

objeto de uma pesquisa mais aprofundada. 

Esta dissertação complementou a construção do módulo RBC do Projeto 

IACVIRTUAL e com os resultados obtidos poderá ser uma ferramenta que venha a ser 

utilizada pela comunidade da Área da Saúde. Da mesma maneira, o modelo GAC-BRASIL, 
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complementado por trabalhos futuros, poderá contribuir para a pesquisa na área de 

Inteligência Artificial e Aprendizado de Máquina. 
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