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RESUMO

O objetivo do Raciocinio Baseado em Casos (RBC) € a reutilizacdo de solugdes conhecidas
no contexto de um problema novo, de solucéo ainda desconhecida, através da busca de casos
semelhantes. Esta determinacdo de exemplos de casos similares € um dos problemas centrais
desta técnica da Inteligéncia Artificial. O moédulo RBC do Projeto Inteligéncia Artificial

Aplicada na Modelagem e Implementagdo de um Consultério Virtua (IACVIRTUAL) da
Universidade Catdlica de Brasilia utiliza uma funcdo de similaridade global que computa a
soma ponderada dos resultados das funcfes de similaridade local de cada caracteristica do
caso, sendo que o peso atribuido para cada caracteristica foi definido por um especialista do
campo da Cardiopatia Isquémica. Esta forma de atribuicdo, embora bastante utilizada, é
baseada somente na experiéncia e conhecimento de uma ou mais pessoas, sendo, portanto,
subjetiva e ndo fundamentada em bases estatisticas. Este trabalho define um modelo de
Algoritmo Genético aplicado a Similaridade para Raciocinio Baseado em Casos, que foi
denominado GAC-BRASIL a partir do inglés Genetic Algorithm applied to Case-Based
ReAsoning SImiLarity. O Algoritmo Genético, técnica de Aprendizado de Méaguina baseada
na Computacdo Evolucionaria, cobre o espaco de busca combinando a sobrevivéncia de
estruturas de valores melhor adequadas a solucgdo e a troca de informagdes entre estas de uma
maneira estruturada e ab mesmo tempo aeatéria, num mecanismo de otimizacdo que imita a
genética e aselecdo natural. Sera apresentado um estudo de caso validado por um especialista
medico da &rea de Cardiologia, onde 0 modelo GAC-BRASIL foi utilizado para a criagdo de
um moédulo que determina os pesos ideais de cada caracteristica no calculo da fungdo de
similaridade global do médulo RBC no contexto do Projeto IACVIRTUAL com casos reais

de Cardiopatia | squémica

Palavras-chave: Algoritmo Genético, Raciocinio Baseado em Casos, Caculo de

Similaridade, Aprendizagem de Méquina, Diagndstico Médico, Cardiopatia | squémica.



ABSTRACT

The goal of Case-Based Reasoning (CBR) isto 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 Artificia Intelligence technigue. The CBR module of Artificial
Intelligence Applied in the Modeling and Implementation of a Virtual Medical Office Project
(IACVIRTUAL) uses agloba 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 datistics 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 globa similarity function of the CBR module of
IACVIRTUAL Project.

Keywords: Genetic Algorithm, Case-Based Reasoning, Similarity Calculation, Learning
Machine, Medical Diagnosis, |schemic Cardiopathy.
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1.Introducao



1.1. Tema

O tema onde este trabalho se insere é a utilizacdo de Algoritmo Genético (AG), uma
técnica de Aprendizagem de Méquina (AM) baseada em Computacdo Evolucionéria (CE),
para otimizacéo do calculo de similaridade em um modelo de Raciocinio Baseado em Casos
(RBC) de suporte ao Diagndstico Médico na area de Cardiologia

Mais especificamente, sera proposto um modelo de AG para determinacéo dos pesos de
caracteristicas a serem considerados no céalculo da similaridade global em um sistema de
RBC. Este modelo, chamado GAC-BRASIL (Algoritmo Genético aplicado a Similaridade
para Raciocinio Baseado em Casos / Genetic Algorithm applied to Case-Based ReAsoning
SimiLarity), sera validado em uma base de casos reais com diagnosticos conhecidos de

Cardiopatia I squémica.

1.2. Revisao deliteratura

Buscando solucdes publicadas para o problema da definicdo de pesos de caracteristicas
para RBC, foram feitas pesquisas em bibliografias especializadas no que diz respeito a livros
e as diversas bases de teses, monografias e artigos: UCB, UNICAMP, USP, IBICT,
UERJCOPPE e Google Scholar.

A tese de doutorado de Hall (1999) endereca o problema de tarefas de classificagdo em
AM, sua pesquisa € baseada na hipétese de que bons conjuntos de caracteristicas contém
caracteristicas altamente relacionadas com a classe, ainda que néo relacionadas entre §. O
trabalho de Wettschereck e Aha (1995) apresenta um framework de cinco dimensbes para
resolver o problema de caracteristicas irrelevantes e que causam distor¢des em resultados da
funcdo “vizinho mais proximo”. Estas pesquisas mostram que a selegdo do conjunto de

caracteristicas adequadas para a tarefa de classificagcdo é um ponto chave em AM.
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Trabalhos recentes como o de Rodrigues (2004) do progama de Engenharia Civil da
COPPE/UERJ, que utiliza AG para otimizacdo de configuracdes dutos de escoamento de
petroleo em plataformas maritimas; o de Tsunoda (2004) da area de concentragdo em
Engenharia Biomédica do programa de Engenharia Elétrica e Informética Industrial do
CEFET/PR, que utiliza conceitos de Computacdo Evolucionéria para conceber sistemas
adequados a classificacdo de proteinas; e o de Silva (1999) do INPE/MCT, que utiliza AG
para resolver o problema de correspondéncia em estereoscopia; sdo casos em que Algoritmos
Evolucionarios enderecaram com sucesso problemas de otimizacdo de diferentes areas de
estudo.

O Banco de Dados de Teses e Dissertagcbes (BDTD) do Instituto Brasileiro de
Informacdo em Ciéncia e Tecnologia (IBICT), quando pesguisado com a palavra-chave
“Algoritmo”, retorna 682 trabalhos. Ja com o termo “Algoritmo Genético” foram encontrados
65 trabalhos. Quando acrescido o termo “ Similaridade” temos apenas o jé citado trabalho de
Silva (1999) e o de Drummond (2003), que usa similaridade para tratamento de consisténcia e
cobertura em sistemas de regras difusas. O termo “RBC” sozinho retorna 21 trabalhos, mas,
guando usado em conjunto com “Algoritmo Genético”, ndo ha nenhum retorno.

Na base da Universidade de S&o Paulo (USP), que tem mais de 4.300 trabalhos entre
teses e dissertagbes, 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 tém referéncia registrada a “Algoritmo Genético” e,
destes, 18 também se relacionam com o termo “Similaridade”. Um total de seis trabalhos cita

o termo “Raciocinio Baseado em Casos’, dos quais dois contém a combinacdo 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 comparacdo feita por Hunt e Fellows (1996 apud
SILVA, 2001) desta técnica com seu sistema imunologico artificial, ndo tendo relacéo entre
RBC e AG. Assim o resultado desta procura reduziu-se a tese de doutorado em Engenharia
Mecanica de Mendes (2001), que aborda o uso de RBC em projetos de perfuracdo de pocos de
petroleo, utilizando experiéncias anteriores, principamente referentes a 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 adaptacéo,
implementando uma técnica para determinar a relevancia dos casos ja recuperados da base.

Dentre os trabahos internacionais nesta &rea, € mais proximos do problema abordado
nesta pesquisa, temos o de Demiroz e Guvenir (1996), que propdem um AG para determinar
0S pesos de caracteristicas para um algoritmo de classificagéo utilizando a funcdo “vizinho
mais proximo”. A contribuicdo deste artigo esta na proposta de um agoritmo com uma
variacdo 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
contrario do presente trabalho, focou basicamente na comparacdo entre os métodos de
crossover, inclusive ndo utilizando mutagdo em seus algoritmos.

O artigo de Wang e Ishii (1997), embora também ndo trate de RBC, propde um AG para
aprendizado de pesos em uma funcéo de similaridade linear e outra ndo-linear. Em relacéo a
um AG basico, a proposta tem as seguintes caracteristicas: (i) utilizacdo de nimeros reais para
representar os genes dos individuos; (ii) todos os membros se reproduzem, sem haver selecéo;
(iii) ha o que pode ser considerada uma variagdo do elitismo onde, apds a reproducéo, é

calculada a aptiddo do filho, e se esta for menor que a de um dos pais, este pai € qguem serd
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copiado para a proxima geracdo; (iv) a mutacdo é utilizada para resolver o problema de
individuos iguais e é aplicada na geracdo resultante até ndo haver vetores iguais.

Um trabalho recente e que explicitamente associa RBC e AG é o de Beddoe e Petrovic
(2004). A proposta apresentada € a evolucdo de sua técnica, denominada Case-Based Repair
Generation (CBRG) que usa RBC para resolver o problema de plantdes (turnos de trabal ho)
de enfermeiras (BEDDOE E PETROVIC, 2003). O CBRG pode ser visto como um sistema
classificador que determina o tipo e os parametros de reparo para uma dada violagéo. Neste
trabalho de 2004, os autores propdem a utilizagdo de AG para determinar os pesos da funcéo
de distancia “vizinho mais proximo” com o objetivo de reduzir o nimero de caracteristicas
consideradas no problema, visando aumentar aqualidade e eficiénciado CBRG.

O j& citado artigo de Wettschereck e Aha (1995), aém de associar RBC e AG, assim
como o presente trabalho, também trata de similaridade, mais especificamente dos pesos de
caracteristicas na funcdo de similaridade “vizinho mais proximo”. Os autores afirmam que
esta é a funcdo mais utilizada no calculo de similaridade em RBC, mas a consideram muito
sensivel a caracteristicas irrelevantes, que podem causar distor¢gdes no resultado. Contudo, ao
contrario do presente trabalho, que pretende utilizar AG para cdibrar os pesos das
caracteristicas, a proposta de Wettschereck e Aha (1995) € detectar e eliminar as
caracteristicas consideradas irrelevantes.

Da associacdo entre AG, RBC e Diagnostico na area de Salde, temos a tese de Lopes
(1996). Neste trabalho é utilizado o AG para otimizar o peso de cada atributo para o
diagnostico de 12 patologias no contexto de raciocinio por analogia, do qual o RBC € um caso
particular. Este trabalho, por abordar o problema de representacdo do conhecimento em
problemas tratados por Inteligéncia Artificia (1A), utilizar um protétipo de sistema baseado
em raciocinio por analogia no tratamento de Dor Torécica (DoToR) e implementar com

sucesso um AG para otimizacdo de pesos de atributos no processo de recuperacéo de casos
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(sstema GADOTOR), é o trabaho que mais se assemelha ao tema tratado na presente
pesquisa.

Pode-se observar, pelo material pesquisado, que AG € um método robusto e bastante
utilizado para caibragem de pesos em funcBes ponderadas, inclusive envolvendo
similaridade. Contudo, ainda nota-se bastante espago para pesguisa na combinacdo desta
técnica com o processo de recuperacdo de casos em RBC e, especificamente, na area da

salde.

1.3. Justificativa

O ser humano aprende principalmente por experiéncia. Dentro do campo da IA, o RBC
imita esta caracteristica ao tentar resolver uma situagéo 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) € um sistema
baseado em conhecimento que se propfe a smular um consultorio virtua via WEB,
concebido para atender (i) pacientes interessados em acompanhar seu histérico médico; (ii)
especiaistas interessados num ambiente de apoio a decisdo em diagndstico e tratamento de
seus pacientes e (iii) estudantes interessados na aprendizagem por meio do acompanhamento
dos casos médicos disponiveis.

O médulo RBC do Projeto IACVIRTUAL utiliza fungbes ponderadas no célculo de
similaridade local e globa para subsidiar a busca de casos similares na base. Atualmente, os
pesos de cada caracteristica no calculo da similaridade foram atribuidos por um especialista

médico e, em 2005, Silva (2005a, p.90) destacava que uma “investigacdo importante a ser
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realizada no projeto € a aprendizagem de maquina, apoiando o Engenheiro do Conhecimento
e 0 especiaista nesta tarefa de definicéo de pesos’.

Como 0 sucesso do Diagnoéstico por RBC depende fundamentalmente da selecdo dos
casos mais similares, busca-se uma maneira de otimizar esta defini¢do dos pesos.

Segundo Mitchel (1997), AM endereca a questdo de como construir programas de
computador que melhoram seu desempenho em uma tarefa através da experiéncia. Dentre os
meétodos de AM estéo os AG. AG sdo métodos de otimizagcdo e busca inspirados nos
mecanismos de evolucdo dos seres vivos, onde otimizacdo consiste em tentar vérias solucdes
e utilizar ainformagdo obtida neste processo de forma a encontrar soluges cada vez melhores
(LACERDA E CARVALHO, 1999).

Este trabalho, uma pesguisa que é fundamentalmente motivada pela necessidade de
resolver problemas concretos, tendo, portanto, finalidade prética, visa investigar o problema
da atribuicdo de pesos de caracteristicas 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. Formulacao do problema

Como citado no tépico anterior, o atual modelo RBC do Projeto IACVIRTUAL tem a
atribuicdo de pesos das caracteristicas de maneira totalmente subjetiva por parte do
especialista. No entanto, a &rea de salde precisa de métodos rapidos e eficientes. O
IACVIRTUAL népo pretende substituir o especialista médico e sim ser um sistema de suporte
adecisdo.

Assim, a idéia é manter a atribuicdo de pesos pelo especidista, mas apresentar uma

forma de suporte a esta decisdo com o calculo automatico dos pesos das caracteristicas.
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1.5. Objetivos

O objetivo gera deste trabalho é a concepcdo e a implementacdo de um método de
aprendizagem de maguina para auxiliar o especialista médico na atribuicdo de pesos de

caracteristicas de casos no calculo da similaridade global de um sistema baseado em RBC.

Os objetivos especificos sdo:
Propor um modelo para utilizagdo de AG na calibragem de pesos para RBC;
Implementar um modulo utilizando o modelo proposto para o célculo automatico de
pesos das caracteristicas dos casos do modelo RBC do Projeto IACVIRTUAL;
Otimizar a ferramenta de busca e recuperacdo de casos do modulo RBC do Projeto
IACVIRTUAL;
Validar o modelo proposto numa base de casos reais na area de Cardiologia,
contendo diagndsticos de Cardiopatia | squémica;
Comparar os resultados da melhor solucdo do AG proposto com os resultados

obtidos com a definicéo de pesos pelo especialista médico.

1.6. Organizagdo do trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitul os, incluindo este capitulo.

No capitulo dois, € apresentada uma visdo geral do referencial tedrico deste trabalho,
visando uma compreensdo de RBC e de AG. A metodologia para utilizagdo do AG no modelo
RBC do Projeto IACVIRTUAL é apresentada no capitulo trés.

No capitulo quatro sdo descritos os resultados obtidos, asssim como as técnicas
utilizadas para calibragem do AG.

Por fim, as conclusbes e sugestdes de trabalhos futuros sdo gresentadas no quinto

capitulo.



2.Referencial Tedrico
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2.1. Gestao do conhecimento médico

2.1.1. Gest&o do conhecimento

A gestdo do conhecimento pode ser vista como uma colegdo de processos que governa a
criagdo, disseminacdo e utilizacdo do conhecimento para atingir plenamente os objetivos da
organizacdo (TEIXEIRA FILHO, 2001).

A gestéo do conhecimento também pode ser definida como o conjunto de atividades
gue busca desenvolver e controlar todo tipo de conhecimento em uma organizacéo, visando
ua utilizacdo na consecucdo de seus objetivos. Esse conjunto de atividades deve ter como
principal meta apoiar 0 processo decisorio, em todos o0s niveis. Para tanto, é preciso
estabelecer politicas, procedimentos e tecnologias que sejam capazes de coletar, distribuir e
utilizar efetivamente o conhecimento, representando fator de mudanca no comportamento
organizaciona (MORESI, 2001).

O conhecimento organizacional pode ser classificado em dois tipos NONAKA E
TAKEUCHI, 1997). Um é o conhecimento explicito, que pode ser articulado na linguagem
formal, sobretudo em afirmagdes gramaticais, expressdes matematicas, especificacOes,
manuais e assim por diante. Esse tipo de conhecimento pode ser entdo transmitido, formal e
facilmente, entre os individuos.

O segundo tipo, o conhecimento tacito, é dificil de ser articulado na linguagem formal.
E o conhecimento pessoal incorporado & experiéncia individual e envolve fatores intangiveis
como, por exemplo, crengas pessoais, perspectivas e sistemas de valor.

Stollenwerk (2001) constatou a importancia do processo criagdo do conhecimento,
comum a todos os modelos por ela estudados, e, dentro desse processo, a dimensdo

aprendizagem organizacional foi percebida como essercial para operacionalizacéo do modelo.
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Concluindo, a atividade fundamental da Gestdo do Conhecimento numa organizacéo é
mapear dinamicamente os conhecimentos, experiéncias e préaticas, registrando e assegurando
gue o conhecimento esteja disponivel nos locais de tomada de decisdo e mantendo-o sempre

atualizado.

2.1.2. Conhecimento médico

A profissdo médica tem sofrido significativas mudancas devido ao desenvolvimento e
aons avangos cientificos das areas concernentes. Assim como na grande maioria das profissdes
atuais, profissionais da area médica devem constantemente se atuaizar. A geracéo e
comunicacdo de conhecimento por parte de médicos €, hoje, um importante elemento do
sucesso e um desafio profissional (PORTAL MEDICO, 2005 apud SILVA, 2005a).

Por outro lado, segundo Davenport e Prusak (1998), seres humanos aprendem melhor
com historias. A pesquisa de Schank (1982) e o trabalho de sua aluna Kolodner (1993)
mostram que o conhecimento é comunicado com mais eficacia por meio de uma narrativa
convincente, elegante e apaixonada. A utilizacdo de narrativas € uma das melhores maneiras
de ensinar e aprender coisas complexas. Na maioria das vezes, é possivel estruturar historias
de forma atransmitir significado sem perda substancial de seu poder de comunicagao.

Davenport e Prusak (1998) sugerem que o RBC é uma forma de combinar em
computador o poder da narrativa com a codificagdo do conhecimento. A tecnologia envolve a
extracdo do conhecimento de uma série de narrativas, ou casos, sobre a area 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 diagnodstico, o profissional de salde realiza uma série de
inferéncias sobre a natureza das disfungbes do corpo. Estas inferéncias séo derivadas das
observacOes existentes, ou sga, dados consistentes sobre a histéria do paciente, sinais,

sintomas, testes de rotinas, respostas a varias manipulagdes, o tempo de curso de alguns



eventos, os conhecimentos clinicos, fisioldgicos, bioguimicos, anatbmicos e patoldgicos,
sobre casos semelhantes e a sua biologia subjacente, a experiéncia prévia do médico em
realizar diagnosticos do mesmo tipo, bem como o senso comum e a intuicdo (KASSIRER E
GORRY, 1978).

Os profissionais de salde utilizam amplamente suas experiéncias passadas no processo
de reunir e interpretar informacOes. Estas experiéncias S0 essenciais, pois reduzem a
necessidade de se ter um nimero consideravel de questdes desnecessarias, de ordenar testes
de diagndsticos supérfluos e de tornar a tarefa de informacdo manegjavel e eficiente

(KASSIRER EGORRY, 1978).

2.2. Raciocinio baseado em casos e o dominio médico

A cardiopatia isquémica, tomada como dominio de aplicacdo deste trabalho, é uma
doenca cardiaca decorrente da diminuicdo significativa do fluxo coronariano devido a
formacdo de placas de gordura (ateroma) em determinados segmentos das artérias
coronarianas e/ou reducédo do calibre por espasmos (RABELO JR. et al., 1993).

Algumas caracteristicas dos sintomas devem ser cuidadosamente indagadas com a
finalidade de orientarem a probabilidade da presenca de angina (ARQUIVOS BRASILEIROS
DE CARDIOLOGIA, 2004):

gualidade (constritiva, aperto, peso, opressao, desconforto, queimagdo, pontada);
localizac&o (precordial, retroesternal, ombro, epigastrio, cervical, hemitérax, dorso);
irradiacdo (membros superiores direito, esquerdo ou ambos, ombro, mandibula,
pescoco, dorso, regido epigastrica);

duracéo (segundos, minutos, horas e dias);

fatores desencadeantes (esforco fisico, atividade sexual, posicdo, alimentacéo,

respiragéo, componente emocional, esponténes);
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fatores de alivio (repouso, nitrato sublingual, analgésico, alimentacdo, antiacido,
posicéo e apnéia);

sintomas associados (sudorese, nausea, vomito, palidez, dispnéia, hemoptise, tosse,
pré-sincope e sincope).

Varios sdo os adjetivos utilizados pelos pacientes na descricdo da angina
“sufocamento”, “queimacao”, “opressdo”, “peso”, entre outros (ARQUIVOS BRASILEIROS
DE CARDIOLOGIA, 2004).

Para a elaboracéo do diagndstico com grande chance de sucesso para eventos agudos da
cardiopatia isquémica, tém-se como principais elementos (RABELO JR. et a., 1993): (i)
histéria clinica do paciente; (ii) exame fisico e (iii) eletrocardiograma. Assim, um posto de
salde, mesmo que pequeno, poderia formular um diagnéstico de evento coronariano agudo,
caso tais recursos estejam disponiveis. O gue ocorre € que, muitas vezes, mesmo com esses
recursos, o diagnéstico ndo é feito pela falta de conhecimento especializado.

Desta forma, um sistema baseado em experiéncias como, por exemplo, o RBC, pode ser
de extrema validade, pois, a partir da parametrizacdo do ambiente e um grupo de informactes
iniciais (dados clinicos), o sistema pode sugerir um diagndstico mais provavel através das
experiéncias acumuladas (SILVA, 2005a; ALMEIDA et a., 2006a; ALMEIDA et al., 2006b).

O Projeto IACVIRTUAL, proposto pelo Grupo de Inteligéncia Artificial da
Universidade Catdlica de Brasilia, aborda também este problema utilizando, dentre outras
técnicas, um modelo RBC para o diagnéstico de Cardiopatia Isquémica.

RBC constitui uma tecnologia computacional, do campo da IA, cujas aplicacdes estdo
cada vez mais diversificadas. Tratase de um recurso de modelagem computacional
apropriado para solugdes e respostas a problemas tais como (MARTINS, 2000):

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

sintomas? Qual tratamento mais indicado?
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Problemas de um operador de ato-forno siderurgico em atividade de monitoracao:
Considerando o tipo de liga dentro do alto-forno, devo aumentar a temperatura?
Problemas de um corretor de imoéveis frente a um proprietario: Qua o vaor mais
apropriado para este imével?

RBC € um enfoque para a solucéo de problemas e para o aprendizado baseado em
experiéncia passada. RBC resolve problemas ao recuperar e adaptar experiéncias passadas,
chamadas de casos, armazenadas em uma base de casos. Um novo problema é resolvido com
base na adaptacdo de solucbes de problemas similares ja conhecidas. Um grande nimero de
exemplos da vida diaria pode ser utilizado para demonstrar como seres humanos utilizam
casos conhecidos como uma forma de resolucdo de problemas de um modo extremamente
natural. Por exemplo, a0 atender um novo paciente e escutar seus problemas, o médico
lembra-se do historico da doenca de um outro paciente devido ao conjunto similar de
sintomas, e aplica-lhe um tratamento semelhante a0 que administrou ao paciente que
apresentou aqueles sintomas similares (WANGENHEIM EWANGENHEIM, 2003).

No RBC problemas sdo resolvidos exclusivamente no ambito de um mesmo dominio de
aplicacdo com utilizacdo de exemplos que fazem parte deste dominio (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):

Recuperacdo ou resgate: recupera-Se 0 caso mais similar ou um conjunto de casos
da biblioteca de casos,
Reutilizagcdo: reutilizamse as informacdes e o conhecimento que resolveram o

problema anteriormente, associando-se sua solugéo ao contexto do problema atual;
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Revisdo: revisa-se (caso sgja hecessario) e adapta-se a antiga solugdo para que sgja
utilizada na nova situacéo (problema);

Retencéo: €a etapa em que se armazenam todas as partes consideradas Uteis do
novo problema na biblioteca de casos. Além disso, deve-se decidir de que forma

armazenar e como indexar o caso para futuras recuperagoes.

Problema
Novo caso
Resgate
Caso Caso
aprendido | — recuperado|Novo

Casos

anteriores

Conhecimento

geral

— T~

Retencéao Reutilizacdo

Caso testado Caso
e reparado resolvido
l Revisédo
Solucéo Solucéo
confirmada sugerida

Figural- Ciclo RBC (AAMODT EPLAZA, 1994)

O objetivo do RBC ¢é areutilizacdo de solugdes conhecidas no contexto de um problema
novo, de solucédo ainda desconhecida. Em funcéo disso, a determinacéo de exemplos de casos
adequados, que ndo precisam necessariamente ser idénticos a sSituagdo atual, € um dos

problemas centrais desta técnicada lA (WANGENHEIM E WANGENHEIM, 2003).
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2.3. Calculodesimilaridade

Sendo a determinagdo de casos adequados um dos problemas centrais em RBC, a
eficacia de enfoques baseados em casos depende, essencialmente, da escolha de um conceito
de smilaridade adequado ao dominio de aplicacdo e a estrutura dos casos usados. Este
conceito de similaridade deve permitir a estimativa da utilidade de um caso com base na
similaridade observada entre a descricdo do problema atual e a contida no caso.

A medida de similaridade é a formalizag@o de uma determinada filosofia de julgamento
de semelhanca através de um modelo matematico concreto. Existem vérias técnicas
matematicas utilizadas para o calculo da similaridade entre casos. Qualquer uma delas, no
entanto, costuma exibir as seguintes propriedades (MARTINS, 2000):

Reflexividade: um caso é sempre similar asi mesmo;
Simetria: se 0 caso A é similar ao caso B, entéo 0 caso B é sempre similar ao caso A;
N&o trangitividade: se 0 caso A € similar ao caso B e B é similar ao caso C, nem

sempre se pode garantir que 0 caso A é similar ao caso C.

Existem duas classes de similaridade quanto a sua abrangéncia: a similaridade global e
asimilaridade local. Tipicamente, a similaridade global entre o caso alvo (Q) e um caso fonte
(C), ambos descritos por n atributos, e denotada por SM(Q,C), esta baseada na computacéo
das similaridades |locais (denotada por sim,(gn,Cn)) entre cada atributo destes dois casos e pode

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

SM(Q.C) = (SIM (6y,C,), M, (6 €, ST (00,€2) om0 @02} (D)

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

soma ponderada das similaridades locais para cada atributo conforme a expressao que segue:



AW’ sm@,.c)
SM(@QC) = 22— 2
aw

onde i designa qualquer atributo particular de 1 aé n; W significa um peso medidor da
importancia do atributo i; n significa a quantidade total de atributos em cada caso; sim(qj,ci)
designa a similaridade particular ou local entre o valor do Fésimo atributo do caso avo (Q) e
do caso (C) na base de casos.

A identificacBo das caracteristicas relevantes de um caso va determinar a sua
smilaridade com outros casos. Essas caracteristicas sdo definidas como indices na
recuperacéo de casos. Num sistema de RBC, os indices representam uma interpretacdo de
uma situacdo especifica e indicam os casos na meméria que s80 mais similares a um caso de
entrada usado para pesquisa (BRAGA JR., 2001).

A escolha correta dos indices, em qualquer sistema, depende do que é considerado
significativo para o sistema (SCHANK, 1982). Os indices precisam ser cuidadosamente
selecionados para que apenas 0s casos Mmais Uteis possam ser recuperados de forma rgpida,
eficiente e precisa.

A similaridade é o ponto crucial do RBC, pois é a partir dela que todo o processo de
raciocinio se fundamenta, tornando esta técnica viavel (KOLODNER, 1993). A similaridade
do caso a ser solucionado (caso alvo) é avaliada com relacdo aos casos fontes. O que faz um
caso ser ou ndo similar é a semelhanca das caracteristicas ou atributos que realmente

representam o contetido e o contexto da experiéncia em questdio (THE, 2001).

2.4. Aprendizado de maquina

O campo de Aprendizado de Mé&quina (AM) preocupa-se com a questdo de como
construir programas gque automaticamente melhoram seu desempenho com a experiéncia

Diversas aplicactes de AM foram desenvolvidas com sucesso, como programas de mineracéo
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de dados que aprendem a detectar transacfes fraudulentas de cartdo de crédito; sistemas de
filtro de informacbes que aprendem as preferéncias de leitura dos usuarios; veiculos
auténomos que aprendem como dirigir em vias publicas; sistemas de diagnéstico médico,
entre outros. Ao mesmo tempo, tém acontecido importantes avangos 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 Arvores de Deciso,

Redes Neurais Artificiais, Redes Bayesianas e Algoritmos Genéticos.

2.4.1. Aprendizado por arvores de decisdo

Um dos mais préticos métodos de aprendizado indutivo é o aprendizado por arvore de
decisdo, que € um método para classificar instancias, ordenando-as da informagdo base (raiz),
passando por noés (bifurcacdes represertadas pelo teste de um atributo), ramificando (galhos)
até chegar ao ultimo nivel (folha) (MITCHEL, 1997).

O algoritmo basico de uma arvore de decisdo avalia estatisticamente cada atributo para
determinar como €ele, por si SO, classifica os dados de treinamento, selecionando o melhor
atributo para ser utilizado no primeiro no (raiz). A partir dai, um ramo descendente € criado
com o0s valores possiveis 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 n6 da arvore.

Diversos algoritmos para Arvores de Decisdo 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 limitagbes dos algoritmos
de Arvores de Decisio é que trabalham apenas com valores discretos, e, inclusive, para um
melhor entendimento humano, podem ser representadas por conjuntos de regras do tipo
“sex entdo y”. Exigem, ainda, um conjunto de dados para treinamento extenso e variado

(MITCHEL, 1997; LAROSE, 2005).
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2.4.2. Redes neuraisartificiais

A inspiracdo pararedes neurais artificiais foi 0 reconhecimento que sistemas complexos
de aprendizado em cérebros animais consistiam de conjuntos de neurénios interligados.
Apesar de um Unico neurdnio em particular ser relativamente simples em estrutura, densas
redes de neurdnios interconectados podiam executar tarefas complexas de aprendizado como
classificac@o e reconhecimento de padroes. Redes Neurais Artificiais (RNA) representam uma
tentativa de imitar o tipo ndo-linear de aprendizado que ocorre nas redes de neurénios
encontradas na natureza (LAROSE, 2005).

Mitchel (1997) considera o aprendizado em RNA como apropriado para problemas em
gue os dados de treinamento correspondem a dados complexos e com ruidos (distorcbes e
informacdes ndo consistentes) como informagdes vindas de cameras e microfones, ou ainda
para representacOes simbalicas.

No entanto, ao contrério das Arvores de Decisio, que produzem regras intuitivas
inteligiveis por ndo-especidistas, as RNA sdo relativamente “caixas-pretas’ para a
interpretacdo humana, além de requerer um tempo razoavel para o treinamento, podendo

chegar a vérias horas (LAROSE, 2005; DE AZEVEDO, BRASIL EOLIVEIRA, 2000).

2.4.3. Redes bayesianas

O raciocinio Bayesiano fornece uma abordagem probabilistica para a inferéncia, sendo
baseado na premissa de que as quantidades de interesses sdo governadas pelas distribuicdes de
probabilidade, e que decisdes Gtimas podem ser feitas através da andlise sobre estas
probabilidades junto com os dados observados (MITCHEL, 1997).

As principais caracteristicas do método Bayesiano de aprendizado sdo: cada exemplo de
treinamento observado pode aumentar ou diminuir a probabilidade estimada de que uma
hipétese € correta; o conhecimento anterior pode ser combinado com os dados observados

para determinar a probabilidade final de uma hipétese; podem acomodar hipéteses com



predicdes probabilisticas (ndo precisas); novas instancias podem ser classificadas pela
combinacéo de predicbes de multiplas hipoteses, ponderadas pelas suas probabilidades; e
mesmo em casos em gue os métodos Bayesianos ndo sdo considerados ideais, eles podem
fornecer um padrdo de decisdo 6tima, servindo como medida para os métodos praticos.
Contudo, segundo Mitchel (1997), uma dificuldade prética da aplicacdo de métodos
Bayesianos € que €eles tipicamente requerem conhecimento inicial de algumas probabilidades.
Outra dificuldade prética é o significante custo computacional requerido para determinar a
hipétese 6tima no caso gera, ainda que, em certas situacBes especiais, este custo

computacional possa ser significantemente reduzido.

2.4.4. Aprendizado de maquina baseado em genética

A teoria para o0 Aprendizado de Méquina Baseado em Genética (AMBG) foi
fundamentada por Holland (1962 apud GOLDBERG, 1989). Com esta base tedrica e o papel
fundamental da recombinagdo, mais sugestdes concretas apareceram para a criacdo de uma
sequéncia de esquemas de processadores, até a criacdo da primeira aplicacdo 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 € um sistema de AM que aprende sintaticamente regras
simples em forma de strings, chamadas de classificadores, para guiar sua performance em um
ambiente arbitrario (GOLDBERG, 1989). Desde o primeiro sistema classificador, diversos
pesquisadores expandiram e aplicaram estas idéias nas mais variadas maneiras, conforme se
pode ver na Tabela 1.

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

de distribuicdo de crédito; e (iii) Algoritmo Genético (GOLDBERG, 1989).



Tabelal - Aplicacdes de AM Baseadas em Genética (GOLDBERG, 1989)

Ano Pesquisadores Descricao
BIOLOGIA E MEDICINA
1984 Rada, Rhine e Smailwood Tentativa de um sistema AMBG para diagnéstico médico.
1987 Bickel e Bickel Desenvolvimento de um sistema de AMBG para o
diagndstico médico.
1987 Wilson Proposta para simulag6es de morfogénese usando um sistema
classificador.
NEGOCIOS
1986 Frey Classificagdo 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 preferéncias
do consumidor.
CIENCIA DA COMPUTACAO
1985 Cramer Algoritmo Genético aprende tarefas de multiplicacéo usando
conjunto de instrugdes similar ao assembler.
ENGENHARIA E OPERAQAO
1985 Kuchinksi Algoritmo  Genético busca regras de sistema de
gerenciamento de batal has.
TECNICAS HIBRIDAS
1987 Oosthuizen Sistema hibrido de AM integra conexionismo, inducdo
gréfica e Algoritmo Genético.
APRENDIZADO DE MAQUINA
1986 Holland, Holyoak, Neshitt e Thagard Publicagdo do livro “Inducdo”.
IMPLEMENTACOES
PARALELAS
1987 Robertson Implementac&o de um sistema classificador em umaMéaquina
de Conex&o.
CIENCIASSOCIAIS
1978 Holland e Reitman Primeiro sistema classificador (CS1) aprende duas tarefas
ciclicas.
1987 Fujiko e Dickinson Algoritmo Genético aprende cddigo LISP para resolver o
problema“dilemados prisioneiros”.

Um sistema de mensagens e regras de um sistema classificador € um tipo especia de
sistema de producdo, que usa regras como seu Unico algoritmo, geraimente na forma: se
<condicdo> entdo <acdo>. A distribuicBo 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



ambiente. Contudo, deve ainda haver uma maneira de se incluir novas e possivelmente,
melhores regras no sistema. E neste ponto que entra o terceiro componente, o Algoritmo

Genético, o qual seré abordado em detalhe na se¢do seguinte.

2.5. Algoritmos genéticos

2.5.1. Computacéo evolucionaria

Em 1858, Charles Darwin e Alfred Russel Wallace lancaram as bases da Teoria da
Evolugdo, causando uma revolugdo tanto do pensamento biolégico quanto da filosofia
humana (FOGEL, 1995). Desde entdo, esta teoria € uma das mais aceitas pelo mundo
cientifico, sustentando que o processo de evolucao natural das espécies se da pela selecéo dos
individuos mais aptos ao ambiente em que vivem, e assim tém maiores chances de sobreviver
e gerar filhos, que herdam as caracteristicas dos pais. Esta teoria evolucionéria classica,
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 historia da maioria da
vida é atribuida completamente por somente uns poucos processos estatisticos, que agem
sobre popul acdes e espécies. Estes processos sdo: reproducdo, mutacdo, competicdo e selecao.
Reproducdo é uma propriedade dbvia de toda vida, mas, similarmente, mutagdo é garantida
para algum sistema, no qual ela prépria se reproduz continuamente, em um universo
positivamente entrépico. Competicdo e selecdo tornamse as consequéncias inevitaveis de
alguma populagcdo expandida restringida para uma area finita. Evolucdo é portanto, o
resultado desses processos estatisticos, interagindo fundamentalmente nas populagdes,

geracdo apds geracao.



Computacdo evolucionaria € o nome genérico dado a métodos computacionais
inspirados na teoria da evolucdo e os algoritmos usados em computacdo evolucionaria
chamam-se Algoritmos Evolucionarios (AE) (BARRETO, 1996).

Atualmente, os AE mais conhecidos sdo: Algoritmos Genéticos, Programacdo

Evolucionaria e Estratégias Evolucionarias.

2.5.2. Algoritmos genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) foram desenvolvidos iniciamente por Holland (1975),
no trabalho intitulado Adaption in Natural and Artificial Systems. De acordo com Goldberg
(1989) os AG congtituem um método de busca adaptativa em que se busca a solucdo 6tima
para um dado problema. S&0 baseados na analogia entre otimizacdo e evolucéo natural das
espécies, combinando os conceitos de adaptacdo seletiva e sobrevivéncia dos individuos mais
capazes.

A evolucdo, segundo o Neo-Darwinismo (FOGEL, 1995), se d& com a aplicagcdo dos
processos de reproducdo, mutacdo, competicdo e selecdo interagindo nas populagdes, geracdo
apos geracdo. Do mesmo modo, AG utilizam operadores que tentam simular estes processos.
Segundo Grefenstette (1986), AG € um procedimento iterativo que mantém uma populagdo de
estruturas (chamadas individuos ou string), que representam possiveis solugdes de um
determinado problema. A cada incremento temporal (chamado geracéo), os individuos na
populacdo atual sdo avaliados de acordo com o valor de seu fitness (desempenho ou aptidao)
para solucédo do problema. Tendo como base essa avaliagcdo, uma nova populagéo de solugbes

candidatas € formada utilizando Operadores Genéticos (OG) especificos, tais como crossover

e mutagao.

2.5.3. Problema de otimizacéo
O problema enderegado por AG é pesquisar um conjunto de hipoteses candidatas para

identificar a melhor hipétese. Em AG, a “mehor hipétese” é definida como aquela que
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otimiza uma medida numérica pré-definida para o problema em maos, chamada fitness.
(MITCHEL, 1997).

Os AG podem ser enquadrados em grande parte dos problemas cientificos a serem
formulados como problemas de busca e otimizacéo.

Basicamente, existe uma série de fatores influenciando o desempenho de um dado
sistema. Tais fatores podem assumir um nimero limitado ou ilimitado de valores, podendo ser
sujeitos a certas restricdes. O objetivo é encontrar a melhor combinacdo dos fatores, ou sgja, a
combinacdo de fatores que proporcione o melhor desempenho possivel para o sistema em
guestdo. Em termos técnicos, o conjunto de todas as combinacfes possivels para os fatores
constitui o chamado espaco de busca. Nao é dificil perceber que existe uma dualidade ertre os
conceitos de busca e otimizacdo, de tal modo que todo problema de busca pode ser
considerado um problema de otimizacdo e vice-versa (TANOMARU, 1995; GOLDBERG,
1989).

Entretanto, quanto ao problema de otimizacdo, este pode ser solucionado por meio dos
métodos probabilisticos, numéricos ou enumerativos, ou por hibridizacdo destes métodos.

Os métodos numéricos podem ser divididos em andliticos, cuja funcéo f(x) é
explicitamente conhecida e derivavel, ou pode ser aproximada por alguma funcéo derivavel
até o grau desgjado de precisdo. Para os baseados em calculo numérico, caso em que o espaco
de busca é linear, técnicas de Pesquisa Operacional como o método simplex, sdo suficientes.
Contudo, em ambientes ndo-lineares, técnicas de gradiente ou de estatistica de alta ordem sao
geralmente empregadas. JA os métodos enumerativos de otimizagdo examinam cada ponto do
espaco de busca, um por um, em busca dos pontos 6timos. Por outro lado, os métodos
probabilisticos s8o métodos que empregam a idéia de busca probabilistica, isto €, descrevem a
variacdo de sistemas que se redlizam essencidmente sob condicdes inateradas. Esses

sistemas séo chamados de sistemas aleatérios, de forma que a teoria de probabilidade permite



modelar seu comportamento. (TANOMARU, 1995; CAMPOS E SAITO, 2004 apud SILVA,
2005b; CORREA, 2000).

Os AG fazem parte da classe dos métodos probabilisticos de busca e otimizacéo, apesar
de ndo serem aeatdrios. Os AG usam o conceito de probabilidade, mas ndo sdo simples
buscas aleatérias. Ao contrério, AG tentam direcionar a busca para regiées onde € provavel
que 0s pontos 6timos estejam (CORREA, 2000).

Além disso, em relacdo as técnicas de busca convencionais, os AG diferem nos
seguintes pontos (GOLDBERG, 1989; LOPES, 1996):

A busca da melhor solucéo para o problema é feita sobre uma populacéo de pontos,
e ndo sobre um Unico ponto, reduzindo sensivelmente o risco de a solugéo recair
sobre um maximo (ou minimo) locdl;

AG realizam uma busca cega. A Unica exigéncia € o conhecimento do valor da
funcdo de custo (ou objetivo) de cada individuo. N&o ha necessidade de qualquer
outra informac&o ou heuristica dependente do problema;

AG usam operadores estocasticos, e ndo regras deterministicas, para guiar uma
busca atamente exploratéria e estruturada, onde informacbes acumuladas nas
iteragOes (geracOes) anteriores so usadas para direcionar essa busca.

Apesar de sua simplicidade, os resultados obtidos com a aplicacdo do método, segundo
Goldberg (1989), permitem concluir que AG sdo um método de busca robusto, €eficiente e

eficaz em uma grande variedade de problemas.

2.5.4. Terminologia

Em nivel biolégico, um individuo € formado por um conjunto de cromossomos. No
entanto, pode-se fazer uma analogia entre individuo e cromossomo, tendo em vista que um
individuo pode ser formado por apenas um cromossomo, 0 que € comum em AG. Por isso, 0s

dois termos s3o utilizados indistintamente (CORREA, 2000).
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Assim, um individuo é definido por uma string usando um alfabeto finito, de modo que
cada string represente um conjunto de valores para 0 conjunto de parametros do problema.
Um exemplo de afabeto é o conjunto {0,1}, ou o0 conjunto de nimeros inteiros. Deste modo,
cada posicéo de string representa um gene (ALVES, 2002).

O cromossomo € 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 sdo denominados de alelo. Em termos de
AG, o gene é denominado de bit e o locus, de posi¢do do bit no individuo. Ja o termo alelo,
refere-se ao conjunto de valores possivels de serem atribuidos a um determinado bit, ou sgja,
por exemplo, o conjunto de numeros binarios {0,1} ou inteiros {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}
(CORREA, 2000).

O conjunto de cromossomos, genes e aelos denomina-se genotipo e as caracteristicas
conferidas por este, denotase de fendtipo. Em termos de AG, o genétipo € a variavel
independente x e o fendtipo a variavel dependente ou funcdo f(x) (LOPES, 1996; CORREA,
2000). Uma comparacéo entre a terminologia utilizadaem AG e a terminologia utilizada na

biologia encontra-se na Tabela 2.

Tabela 2 - Terminologia dos AG x Biologia (L OPES, 1996; CORREA, 2000)

BIOLOGIA ALGORITMOS GENETICOS
Cromossomo individuo, ou string
gene gene, caractere, ou bit (no caso binério)
ado valor do gene, ou dobit (no caso binario)
locus posic&o de um gene especifico no individuo ou string
gendtipo estrutura, individuo candidato a selecdio x
fendtipo solugéo, valor dafuncéo f(x) paraum dado individuo

Normamente, os AG trabalham com um conjunto de individuos (populacdo), no qual
cada elemento é candidato a ser a solugdo desgjada (TSUNODA, 2004; SILVA, 2005b). A

funcdo a ser otimizada é o ambiente no qual a populagdo inicial vai ser posta. Espera-se, que



através dos mecanismos de evolucdo das espécies e a genética natural, somente 0s mais aptos
se reproduzam e também que cada nova geracao esteja mais apta ao ambiente (funcdo a ser
otimizada).

Segundo Lacerda e Carvaho (1999), embora a cadeia de bits sga a forma mais
tradicional, nem sempre ela € a melhor. Um cromossomo € uma estrutura de dados e, dentre
outras opc¢des também pode ser um vetor.

O grau de fitness (aptidao) de cada individuo é obtido pela avaliacéo de tal individuo
através da funcdo a ser otimizada. Se o objetivo for maximizar, o fithess é diretamente
proporcional ao valor da funcéo. Caso o objetivo sgja a minimizacdo da funcdo, o fitness sera
inversamente proporciona ao valor da funcdo. Contudo, o termo minimizacdo ndo é bem
aceito por alguns pesquisadores por ndo ter inspiracdo bioldgica, hgja vista que somente o
mais apto é que deve sobreviver (TANOMARU, 1995; ALVES, 2002; TSUNODA, 2004).

Assim, quando j& se tem redlizado o teste de todos os individuos da populacéo na
funcdo a ser otimizada, obtém-se o fitness para cada um, ou sgja, 0 seu grau de aptidao.

A préxima geracéo sera uma evolucdo da anterior e para que isso ocorra 0S mais aptos
(melhor fitness) deverdo possuir maior probabilidade de serem selecionados para dar origem a
nova geragao. Com isso, se 0 processo for bem conduzido, espera-se que a nova geragao segja,
em média, melhor do que a que Ihe deu origem.

A selecdo dos individuos da geracdo anterior que vao participar da formacdo da nova
geracdo pode ser realizada através da roleta ponderada. Na roleta ponderada os individuos que
obtiveram melhor vaor de fitness recebem maior nota. O sorteio € realizado pela geracdo de
um numero aleatdrio, segundo uma distribuicéo uniforme ou distribuida, deperdendo do tipo
de aplicacdo. A escolha dos melhores individuos para participar da reproducéo faz com que a
média da populacdo caminhe na diregdo mais promissora da solucéo desegjada (MACHADO,

1991; TANOMARU, 1995; CORREA, 2000; ALVES, 2002; SILVA, 2005b).



41

Também pode ser feita a Selecdo por Torneio. Neste caso sdo escolhidos al eatoriamente
(com probabilidades iguais) n cromossomos da populagcdo e 0 cromossomo com maior aptidao
€ selecionado para a populagdo intermediaria. O processo repete-se até preencher a populagdo
intermediéria. De acordo com Lacerda e Carvalho (1999), utiliza-se geralmente o valor de
n=3.

Redlizada a selecdo, o préximo passo € a aplicacdo dos mecanismos de busca, como
também sdo conhecidos os ja citados OG. Entre tais mecanismos, 0S mais comumente
empregados em AG s80 crossover e mutagao. Estes operadores serdo descritos com maiores
detal hes na proxima secéo.

Um outro ponto a ser mencionado é com respeito aos parametros do AG, ou sga, 0S
vaores que influenciam o desempenho do AG. Seguindo a relagcdo proposta por
(TANOMARU, 1995) estes parametros sdo: tamanho da populacdo, taxa de operadores,
intervalo de geracdo, selecdo de estratégia e fator de escalada.

O tamanho da populacdo de cromossomos afeta o desempenho global dos AG. Uma
populacéo pegquena € insuficiente para cobrir o espaco de busca do problema. Uma populacéo
grande € mais representativa do dominio, além de evitar a convergéncia prematura para
solugdes locais, em vez de solugdes globais (CORREA, 2000; ALVES 2002).

As taxas de operadores medem a freqliéncia com que cada tipo de OG é utilizado.
Representam também a influéncia com que cada tipo de OG exerce sobre a populacéo 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 selecéo
possa desenvolvé-los. Se a taxa de crossover for muito baixa, a busca pode estagnar.
Entretanto, se a taxa dos operadores de mutacéo for baixa, evita-se que uma dada posi¢éo
estabilize-se em um Unico valor. Uma taxa de mutagdo alta resulta essencialmente numa

busca deatéria
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O intervalo de geracdo controla o percentua da populacdo a ser substituido durante
cada ciclo de geracéo. Por exemplo: N x G cromossomos da populacéo P(t) sdo escolhidos
para serem substituidos na populacdo P(t+1). Se o valor de G for igual a 1, significa que toda
a populacdo é substituida durante cada geracéo.

As estratégias de selecdo correspondem aos critérios utilizados para a escolha de
cromossomos durante a reproducéo.

O fator de escalada mede a manutencdo da diversidade genética da populagcdo de
cromossomos durante a evolugdo (TANOMARU, 1995). Um cromossomo ou um grupo de
cromossomos pode ter uma aptiddo bastante forte, a ponto de dominar 0 processo de
reproducdo reduzindo a diversidade da populacdo. Uma maneira de se controlar este processo
€ ordenando os cromossomos, escalonando o seu desempenho para refletir sua aptidao relativa
dentro da populagéo, e utilizando as operacdes genéticas de mutacdo para reduzir a

homogeneidade da populagdo de cromossomos.

2.5.5. Operador es genéticos

Na criagcd de uma nova geracdo da populacdo, parte dos individuos é trazida da
geracdo anterior e outra parte € gerada usando operadores de recombinacdo genética. Os dois
principais operadores conhecidos S0 0 crossover e a mutacdo.

O crossover é uma operacdo que simula a reproducéo, tipica de seres mais evoluidos
(ALGARVE, 1994). Ele combina as caracteristicas de duas estruturas pais (cromossomos dos
pais) para formar dois descendentes (filhos) similares. O operador crossover opera por
selecionar uma localizacdo randdmica 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 € simultaneamente gerado usando 0s segmentos
restantes dos dois pais, como mostrado na Figura 2. Ha vérias formas possivels de se fazer o

cruzamento (LOPES, 1996; CORREA 2000; RODRIGUES, 2004). O operador crossover



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, entdo as strings correspondentes sdo permutadas. Ha, ainda, muitas outras
técnicas de crossover, como € 0 caso do crossover de dois pontos (Two-Point) e dos tipos
uniformes (GARIS, 1992; SRINIVAS E DEB, 1994). Contudo, ndo ha consenso sobre qual é

amelhor técnica a ser usada a corresponder aos objetivos esperados.

l:0o0101 10141000
Fais

2101100100101

l:0o0101 1010101
Filhos

2101100101000

/

Local de cruzatmento

Figura 2 - Crossover de um ponto

A mutacdo consiste em perturbacdes na cadeia dos cromossomos que dard origem a
uma nova cadeia, que guardara pouca ou nenhuma informacéo da cadeia mée. Na realidade,
mutacdo é a denominacdo dada a varios mecanismos de alteracdo genética, 0s quais tém em
comum o fato de fazerem 0 novo cromossomo apresentar pouca informagdo dos pais
(ALGARVE, 1994; ALVES, 2002; RODRIGUES, 2004). Esta ateracdo ocorre de forma que
cada gene em cada cromossomo é um candidato a mutacdo, enquanto que a selecdo é
determinada pela probabilidade de mutacdo. Esta probabilidade € mantida usualmente em um
valor baixo para evitar a perda de um nimero grande de cromossomos bons (PARK, 1994). O
operador de mutagdo pode ser implementado de vérias maneiras. A codificagdo binaria de

string € 0 modo mais fécil para executéla
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Figura 3 - Mutacdo em codificacdo binaria

A tarefa da mutacdo em AG tem sido a de restituir a perda ou materia genético
inexplorado na populacdo, com o objetivo de prevenir a convergéncia prematura do AG para
solucdes “sub-6timas’ (SRINIVAS E DEB, 1994)

Dentre os principais mecanismos de alteragdo genética que recebem a denominacdo
global de mutacdo, destacamse: troca simples, transocacdo, inversdo, delecdo e adicéo
(ALGARVE, 1994; LOPES, 1996; CORREA, 2000; RODRIGUES, 2004).

Na adicdo, ocorre a insercéo de mais um gene na cadeia e na delecdo € justamente o
oposto, ou sgja, ocorre aretirada de um gene da cadeia. Geralmente estes mecanismos nNdo sao
utilizados em algoritmos genéticos, pois ateram o comprimento da cadeia do cromossomo
(ALGARVE, 1994).

A troca simples consiste de um erro de copia de um ou mais genes da cadeia. Se um
gene for considerado como sendo um bit com valor 16gico 1, a ocorréncia de troca simples
levaria este bit (gene) para nivel 16gico O e se fosse O levaria para 1. Ja ainversdo consiste na
retirada e insercdo de um pedago da cadeia porém, na ordem inversa da que foi retirada. Ao
contrario da inversdo, onde um pedaco do cddigo é retirado e colocado no mesmo local com
ordem inversa, a translocacdo retira uma parte do cromossomo e coloca em outra posi¢céo do
mesmo cromossomo. Estes trés Ultimos mecanismos ndo alteram o comprimento original da
cadeia e como a maior parte dos trabalhos em algoritmo genético utilizam cadeia de
comprimento fixo, estes s30 0os mais comumente utilizados (ALGARVE, 1994; CORREA,

2000). No entanto, como na maioria dos trabalhos com AG, este também usa o0 termo mutacéo



como sinbnimo de troca simples (HOLLAND, 1975; ALGARVE, 1994; TSUNODA, 2004,
RODRIGUES, 2004).

Por dltimo, apds a selecdo e a aplicacdo dos OG, temse uma hova geracdo a qua deve
ser avaliada, isso visando comparar 0 seu grau de fitness em relacéo a geracdo anterior. Caso
tal geracéo ndo esteja apta o suficiente, deve-se repetir o processo de selecdo e reproducdo até
gue o grau de fitness sga aceitavel (ALGARVE, 1994; TSUNODA, 2004; RODRIGUES,

2004).

2.5.6. Algoritmo genético simples
O trabaho de Srinivas e Deb (1994), baseado no AG original de Holland (1975), propde
0S seguintes passos principais para um algoritmo genético simples:
Geragao da populacéo inicid;
Validacéo dos elementos da populacéo e analise de convergéncia;
Selecéo;

Manipulacdo genética.

Geracao da Populacéo Inicial: A populacdo inicial pode ser obtida através da geracéo
randdémica de individuos obedecendo a condi¢des de contorno previamente estabel ecidas pelo
usuario. O usuario estabelece estas condicfes tendo em vista 0 seu conhecimento prévio do
problema a ser otimizado. Quanto mais restringentes forem as condi¢gdes de contorno, mais
répida serd a convergéncia, isso porque os valores gerados randomicamente estardo mais
proximos da solucéo desgjada (ALVES, 2002).

O numero de elementos que compora a populacdo ainda € uma heuristica, ou sgja,
depende muito da experiéncia do usuério e do seu conhecimento prévio sobre a funcéo a ser
otimizada (TANOMARU, 1995; CORREA, 2000). Quanto maior o nimero de elementos na

populacdo, maior é a probabilidade de convergéncia, tendo em vista que aumenta a



probabilidade da solucdo desejada constar entre os elementos da populacdo. Em contrapartida,
0 tempo de processamento também aumenta.

A populagdo inicial ndo0 necessariamente precisa ser gerada aleatoriamente. Tendo em
vista que o objetivo é gerar uma populacdo dentro de certo intervalo que se acredita conter a
resposta, também se pode obter a populacdo inicial através de um escalonamento do nimero
de individuos que compdem no intervalo especificado. Isto € se a populagdo é de 50
individuos e o intervalo inicial é de 0 a 10, os individuos da populacdo inicial deveréo ser
distribuidos uniformemente neste intervalo.

O numero de elementos na populacdo, a probabilidade de ocorrer cruzamento e a
probabilidade de acontecer mutacdo sdo denominados de parametros de controle dos AG

(SRINIVAS E DEB, 1994).

Validagao dos Elementos da Populagédo e Analise de Convergéncia: A validagéo é o
processo de expor cada elemento da populacdo a funcéo de custo (objetivo ou fitness) e ao
final ordena-los de acordo com a aptidéo a esta funcdo. Entretanto, na convergéncia, analisa
se 0 desempenho da populacdo para ver se o objetivo foi atingido. Isto pode ser feito através
de varios fatores, tais como: valores maximo, minimo e médio da funcéo de fitness. Visando
comparar 0 desempenho da geracéo atual com a anterior e em caso de proximidade aceitavel,
pode-se finalizar 0 processo de busca. Também € relativamente comum utilizar-se o desvio
padrdo dos valores da funcdo de fithness como forma de andlise da convergéncia
(GOLDBERG, 1989).

Como o0 AG é regido por populacéo, se ha populagéo inicia tiver um elemento que segja
a resposta exata do problema, 0 AG ainda assm ndo finalizard o processo de busca da
solucdo. A finalizacdo ou convergéncia sO ocorrerd quando a aptiddo média da populacdo

estiver suficientemente estavel, ou sga, quando houver pouca variacdo da aptiddo média da
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populacdo atual em relacdo a anterior. Isto indica que a populagdo se adaptou ao meio, isto &,
os elementos da populagéo levam a funcéo ao valor otimizado/desgjado (SRINIVAS E DEB,
1994).

Outra solucdo indicada é quando se conhece a resposta méxima da fungdo objetivo,
pode-se entdo utilizar este valor como critério de parada do AG. Utiliza-se também
memorizar o individuo mais apto e, independentemente deste fazer parte da populacéo atual
ou ndo, ao fina este sera o resultado esperado (TANOMARU, 1995). Também se pode
utilizar o Elitismo, no qual o melhor cromossomo € transferido de uma geracéo para outra
sem alteracoes.

Contudo, na utilizacdo de AG pode ocorrer uma rdpida convergéncia prematura para
uma solugdo “sub-6tima’, porém, ndo o esperado étimo global. Este problema € denominado
por convergéncia prematura, podendo ocorrer devido a uma populacdo reduzida ou a ma
distribuicdo da populacdo inicial em torno do ponto “sub-6timo”. Ou segja, um individuo
préximo de um 6timo local possui um vaor de fithess superior aos demais individuos da
populacdo. Com isso, 0 processo de selecdo fard com que este individuo tenha grande chance
de dominar a proxima geracao e assim sucessivamente, se ndo aparecer outros individuos com
melhor vaor de fithess (TANOMARU, 1995).

Conforme pode ser visto, a convergéncia prematura pode ocorrer devido a uma méa
distribuicdo dos individuos no espaco de busca. Esta ma distribuicdo também recebe a
denominacdo de perda da diversidade (TANOMARU, 1995; GOLDBERG, 1989). Segundo
Tanomaru (1995), o conceito de diversidade indica o grau em gue as mais diversas regioes
estdo representadas no espaco de busca. Este problema pode ser amenizado através da escolha
criteriosa do nimero de individuos na populacdo, melhora da distribuicdo dos individuos da
populacdo inicial no espaco de busca e também impedindo a perda de diversidade nas

primeiras geragoes.



Selecdo: A selecdo tem por objetivo fazer com que somente os elementos mais aptos da
geracdo anterior participem do processo que ira gerar a nova popul acéo.

O processo de selecdo tem inicio apos a verificacdo do grau de fitness de cada elemento
afuncdo de custo e a verificacdo da ndo convergéncia dos valores.

O processo de validagéo fornece os elementos da populacdo em ordem de fitness. Uma
das formas empregadas na selecéo, para pegar somente 0os mais aptos, € o da roleta ponderada
(ALGARVE, 1994). Na roleta ponderada, imagina-se uma roleta em que cada casa
corresponde a um individuo, sendo a area da casa proporcional ao valor de fitness de cada
individuo, de modo a que individuos mais aptos tém maior probabilidade de serem
selecionados pela roleta do que os menos aptos. Desta forma, o fitness de cada individuo €
usado para aumentar sua probabilidade de sobrevivéncia e ndo utilizada de forma

deterministica (BARRETO, 1996).

Manipulacdo Genética: A etapa de manipulacdo genética consiste na aplicacdo de OG,
isto é dos operadores crossover e/ou mutacdo, somente em alguns elementos que tiveram
maior vaor de fitness, e que foram selecionados por algum método a partir da populacéo
anterior. Ao término desta etapa, tera sido gerada uma nova populacdo que devera repetir os
passos anteriores até que o fithess da populacdo seja aceitavd.

A maioria dos autores (GOLDBERG, 1989; HOLLAND, 1978; TANOMARU, 1995)
utilizam uma populagdo com o0 numero de membros fixos. Assim, uma forma de
implementacéo seria garantir que a metade da nova populacdo seja composta por elementos
obtidos por selecdo da populagdo anterior, dém de que a outra metade segja de elementos
manipulados pelos OG. Lacerda e Carvalho (1999) citam como operadores somente o

crossover e a mutacdo (cada um com diversas variagdes), enquanto Goldberg (1989)
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considera que existem trés operadores genéticos. além do crossover e da mutacdo, ele
denomina a selecéo de reproducéo.

De quaquer forma, costuma-se executa-los em seqiiéncia nos AG simples, isto é, apos a
selecdo, aplicase 0 OG de crossover e, em seguida, o de mutagdo (GOLDBERG, 1989;
LACERDA E CARVALHO, 1999; CORREA, 2000).

A aplicagdo do crossover implica ha composicdo de casais a partir dos elementos
selecionados, sendo que alguns serdo acasadlados e outros ndo. Para tanto, gera-se dois
numeros randémicos: o primeiro entre0 e 1 indicar4 a probabilidade de ocorrer crossover e 0
segundo, o local da realizacdo do crossover. Caso 0 primeiro nimero gerado sgja inferior ao
definido pelo usu&rio como probabilidade de crossover, rediza-se 0 crossover propriamente
dito, e caso contrério, copiam-se 0s pais para a hova geracao. Segundo Tanomaru (1995) este
indice € geramente de 60%, posi¢ao similar a de Lacerda e Carvalho (1999) que indica a taxa
de crossover variando entre 60% e 90%. O segundo nimero randdémico, gerado no caso da
ocorréncia de crossover, indicard a posi¢éo de corte do cromossomo para efetuar o crossover.
Para tanto, o nimero randémico gerado devera estar entre 1 e g-1, onde g € o niUmero de
genesou bits do cromossomo.

Contudo, para a aplicagdo do OG de mutacdo, ha necessidade de gerar um nUmero
randdémico para cada bit de cada individuo. Sendo que este nimero randémico € denominado
de probabilidade de mutacdo e deverd ser comparado com a probabilidade de mutacéo
estipulada pelo usuario para o problema em questdo. Caso segja inferior a esta, executa-se a
mutacao e, caso contrario, repete-se 0 processo para o proximo bit do individuo até que todos
os individuos tenham sido analisados (TANOMARU, 1995; GOLDBERG, 1989).

A probabilidade de ocorrer mutagdo é sempre bem menor que a de ocorrer crossover.
Segundo Srinivas e Deb (1994), existe um compromisso entre os trés parametros de controle

do AG simples. tamanho da populacdo, probabilidade de crossover e probabilidade de



mutacdo. Muitos autores tém proposto valores para estes parametros, visando garantir uma
boa performance do AG, porém estes valores ainda fazem parte de uma heuristica. Lacerda e
Carvalho (1999) sugerem uma taxa de mutacdo entre 0,1% e 5%, pequena porque cada
mutacdo destréi a informacdo do cromossomo, mas o0 suficiente para assegurar a diversidade

dos “filhos’ para a populagéo gerada.

2.5.7. Utilizacdo de nUmeros reais

Como apresentado anteriormente, o cromossomo (individuo, string) é representado por
um vetor de dados. A representagdo binaria é utilizada desde os trabalhos pioneiros de
Holland (1975). Contudo, alguns pesquisadores (MICHALEWICZ, 1992, HAUPT E
HAUPT, 1998) tém feito experimentos favoraveis a representacdo com nUmeros reais.

As vantagens aegadas por estes pesquisadores sd0 que a representacdo do cromossomo
com numeros reais € compreendida mais naturalmente pelo ser humano do que aquela usando
uma cadeia de bits Além disso, a representacdo por valores reais requer menos memoria (0
cromossomo fica bem menor). Os defensores desta representacdo também alegam que além
de cromossomo longos na meméria, 0s operadores ndo sao uniformes. Por exemplo, mutagcdo
nos primeiros bits do gene afeta mais a aptiddo do que mutacdo nos Ultimos bits do gene
(LACERDA E CARVALHO, 1999).

Outra vantagem alegada para a representacdo real € a possibilidade de criar novos
operadores e variacOes dos operadores existentes. Os operadores convencionais (crossover de
n-pontos e uniforme) funcionam bem na representacdo binéria, mas na representacdo real eles
basicamente trocam valores dos parametros e, portanto, ndo criam informacfes novas. Neste
caso, melhor ent&o seria usar operadores aritméticos como o crossover média (DAVIS, 1991),
no qual é produzido apenas um filho, cujos genes sdo obtidos pela média entre os genes da

mesma posi¢&o dos Cromossomos pais.
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A férmula para clculo dos aelos no crossover média € apresentada pela equacéo a
seguir, onde a € o alelo do filho, i € o nimero do gene, m é o alelo do individuo mée ep o

aeo do individuo pai:

NGELY

> 3

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

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

a =4m+p (4)

Existem outros operadores como o blend crossover ou crossover BLX-a (ESHELMAN
E SCHAFFER, 1993 apud LACERDA E CARVALHO, 1999) e os crossovers com aplicacéo
de um numero aleatério escolhido de uma distribuicdo uniforme no intervalo entre 0 e 1
(RADCLIFFE, 1991).

E assim como para os operadores de crossover, existem diversas variagdes para 0s
operadores de mutagdo, como a mutagdo randdmica, que € uma simples substituicdo de um
gene por um numero escolhido aeatoriamente no intervalo permitido para o problema, e a
mutagdo creep, que adiciona a0 gene um pegueno numero aeatdrio (LACERDA E

CARVALHO,1999).

2.6. Projeto IACVIRTUAL

O Projeto IACVIRTUAL (ALMEIDA et a., 2003a, 2003b, 20044, 2004b) contempla a
modelagem e aimplementagdo de um consultorio médico virtual via WEB utilizando técnicas
de IA e foi concebido para atender pacientes interessados em acompanhar seu historico
médico, especiadlistas interessados num ambiente de apoio a decisdo em diagndstico e

tratamento de seus pacientes, bem como estudantes interessados na aprendizagem por meio do
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acompanhamento dos casos médicos disponiveis. Este projeto estd em desenvolvimento no
Mestrado em Gestdo do Conhecimento e da Tecnologia da Informacdo (MGCTI), na area de
Tecnologia da Informagéo em Salde, e estd sendo piloto para duas das éreas de exceléncia do
Centro de Ciéncia e Tecnologia (CCT): Tl na salde, oriunda do MGCTI, e Engenharia
Biomédica, como curso de graduacdo na UCB. Além disso, este projeto € considerado no
Programa de PoOs-Graduacdo na UCB como estruturante, devido a sua caracteristica de
englobar muitas tecnologias de ponta, varias &eas de aplicacdo na saude, pessodl
multidisciplinar e alocagdo de estudantes de graduacdo e poOs-graduacdo. Ele conta com o
apoio de vérias ingtituicbes brasileiras e internacionais, clinicas, empresas de equipamentos
médicos, especialistas médicos, pesquisadores, professores, estudantes de Iniciacdo Cientifica,
e tem sido objeto de projetos de conclusdo de cursos de graduacéo e de pesquisas de

programas de pds-graduacao das instituicdes participantes.

Médulo de Dados Médulo de Interface Médulo do usuario

Médulo SWAM

Dados Clinicos

Base de Base de
Dados Casos

Paciente |
Descoberta de Médulo Educacional
Conhecimento
Hipermidia
] &
PronZualr:’)lo I_Eletronlco Realidade Estudante |
o Paciente virtual
— —
P Médulo de Apoio
rocess_am_ento 2 Decisao
de sinais
SEH Especialista |
Processamento
de imagens SERN SEBR
Telemedicina RBC |

Figura4 - Projeto IACVIRTUAL



Como apresentado na Figura4, o IACVIRTUAL é composto pelos seguintes modul os:

O Mo6dulo de Dados oferece uma base estruturada de dados e de casos, incluindo os
dados clinicos, os elementos para 0 processamento de imagens e de sinais e para
telemedicina.

O Modulo de Interface, aém dos elementos cléssicos de hipermidia, oferece
recursos de realidade virtual.

O Médulo de Usuério prevé trés niveis/tipos de usuarios: (i) o especiadista; (ii) o
paciente e (iii) o estudante. A interface da ferramenta se adapta de acordo com o
perfil do usuério.

O Mobdulo SWAM , Sistema Web para Andlise de Mamografia Digital com o
objetivo de apoiar no diagndstico médico na identificagdo da existércia de um
tumor maligno e seu tratamento.

O Mddulo Educacional, compreende dois sub-maodulos. Sistema Tutor Inteligente
(STI) e Redidade Virtual (RV). Ambos serdo conectados devido a metodologia
empregada pelo STI que prové um processo para organizagdo do contelido a ser
ensinado de forma que uma das atividades a ser proposta considera a possibilidade
de inclusdo de simulagdes de ambientes de salde, corpo do paciente, érgdos do
paciente, cirurgias, etc.

O STI, concebido segundo a arquitetura MATHEMA (COSTA, LOPES E
FERNEDA, 1995), busca promover interagOes 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 implementagdo de um conjunto de funcionalidades

gue permitirdo importar modelos volumétricos, codificados nos principais padroes



existentes, e visualizar esses modelos através de uma interface gréfica interativa,

onde o usuario dispora de ferramentas basi cas de navegacéo tridimensional.

O Md&dulo de Apoio a Decisdo d& suporte ao diagnostico médico e, indiretamente,

subsidia 0 Modulo Educacional quanto a resolucdo de problemas. Ele é composto

pelos sub- médulos Sistema Especialista Hibrido (SEH) e Raciocinio Baseado em

Casos (RBC):

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

regras de producdo, redes neurais artificiais, algoritmo genético e légica fuzzy

(ROJAS, 2003).

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

2004).

Os resultados desta pesquisa serdo aplicados neste sub-médulo RBC, o qual tera

incorporada a funcionalidade de suporte a definicéo de pesos de caracteristicas dos casos por

AG.



3.Metodologia



3.1. Classificacéo da pesquisa

Do ponto de vista da abordagem do problema, esta € uma pesguisa quantitativa, porque
seus resultados permitirdo a classificacdo e a andlise cientifica, hagja vista que sera realizada
sobre uma base de casos de Cardiologia com diagnosticos reais de Cardiopatia | squémica.

Quanto aos meios, por se tratar de simulagdes feitas em computador, classifica-se como
pesquisa de |aboratorio.

Do ponto de vista da natureza e quanto aos fins, a presente pesguisa classificase como
metodol 6gica e aplicada (VERGARA, 2000; MORESI, 2003). Metodoldgica porque o estudo
a que se refere esta associado a caminhos, formas, maneiras, procedimentos para atingir
determinado fim. Também é aplicada porque € fundamentalmente motivada pela necessidade
de resolver problemas concretos, tendo, portanto, finalidade pratica, ao contrério da pesquisa
pura, motivada basicamente pela curiosidade intelectual do pesquisador e situada, sobretudo,

no nivel da especulacéo.

3.2. Suposicoes e hipoteses

Esta pesquisa pretende testar a seguinte hipotese:
A mehor solucdo do AG determinara um conjunto de pesos para a funcdo de
similaridade global do RBC cuja acuidade auxiliard o especialista médico na definicéo final

do conjunto de pesos a ser utilizado no modulo RBC.

3.3. Coleta eandlise de dados

Como base para 0s experimentos, sera utilizada a atual base de casos do médulo RBC

do Projeto IACVIRTUAL.
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Esta base possui 529 casos de cardiopatia isquémica, cedidos pela Faculdade Baiana de
Cardiologia, cujos dados ja foram preparados e modelados com a qualidade e informagoes

necess&rias para 0 médulo RBC.

3.4. Delimitacdo do estudo

O mddulo RBC do Projeto IACVIRTUAL sera implementado numa interface amigavel,
permitindo a ssimulacdo de um consultério, cujas funcdes de busca e recuperacdo serdo
otimizadas, contudo, seu modelo ndo serd dterado.

Tratar-se-a mente dos pesos para afuncdo de similaridade global. As funcdes de

similaridade local estdo fora do escopo deste estudo.

3.5. Resultados esperados

Esperam:se 0s seguintes resultados deste trabal ho:
Elaboracdo do modelo GAC-BRASIL, que definird um AG para determinacgéo de
pesos para funcdes de similaridade global em RBC.
Implementacéo do modulo AG, baseado o modelo GAC-BRASIL, para o calculo
automético de pesos das caracteristicas dos casos do modelo RBC do Projeto
IACVIRTUAL;
Otimizacdo da ferramenta de busca e recuperacdo de casos do nodulo RBC do
Projeto IACVIRTUAL,;
Validagdo do método proposto numa base de casos reais ha area de Cardiologia,
contendo diagndsticos de Cardiopatia | squémica;
Comparacdo, com o auxilio de um especialista médico, dos resultados da melhor
solucdo do AG proposto com os resultados da atual definicdo de pesos do modelo

RBC do Projeto IACVIRTUAL.



3.6. O modelo GAC-BRASIL

Como explanado anteriormente, o médulo RBC do Projeto IACVIRTUAL calcula a
similaridade dos casos correntes com os casos da base de casos através de uma funcéo
ponderada de similaridade global. Para este cllculo sdo utilizados pesos, um para cada
caracteristica (similaridade local), que no modelo atual foram atribuidos por um especialista
médico da area em estudo.

Para este trabalho, a idéia € definir um modelo e implementar um AG em que cada
individuo da populacdo seja uma solugdo para este problema. Ao final, a melhor solucdo deste
AG sera aplicada ao médulo RBC e, com o auxilio do especialista médico, os resultados desta
solugdo seréo comparados aos resultados obtidos pela atual defini¢céo de pesos.

O modeo foi denominado GAC-BRASIL, por ser um Algoritmo Genético aplicado a
Similaridade para Raciocinio Baseado em Casos (Genetic Algorithm applied to Case-Based
ReAsoning Sl miLarity)

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

3.6.1. Parametr os e definicoes
Os parametros do AG devem ser totalmente configuraveis para adequacdo ao problema

e para gustes durante as simulagdes. Para este trabaho, o GAC-BRASIL utilizara os
seguintes parametros e definicdes iniciais.

Cada individuo (cromossomo) € uma proposta de solucéo para o problema. Assim,

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

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

A cadeia de cromossomos tera como numero de genes, a mesma quantidade de

pesos utilizados na fungdo de similaridade global do modelo RBC.
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Figura5 - Fluxograma basico do GAC-BRASIL

Para a representacéo dos genes do cromossomo, seréo implementadas as opcdes de
utilizacdo de digitos binérios e a representagdo por nlmeros reais.

A populacdo inicia serd gerada al eatoriamente.

O numero de individuos da populacdo também sera implementado de forma
flexivel. De acordo com os experimentos, poder-se-a adterar este parametro de modo
aobter a melhor relacéo para a cobertura do espaco de busca.

O critério de parada do AG também deve ser flexivel, permitindo as opcdes de parar
a0 atingir um dado nimero de geragfes ou quando ndo se constatar um percentual

minimo de variac8o da aptiddo média da populacdo. Pode ainda ser utilizada uma



opcao mista, onde o AG seria interrompido ao se constatar uma variagcdo minima da
aptiddo meédia, mas somente apos um determinado nimero de geracoes.
Para a selecdo, dentre os métodos ja explanados no referencia tedrico, a roleta
ponderada foi considerada a mais adequada para o problema. Com este método
espera-se ndo atingir prematuramente a convergéncia e, a0 mesmo tempo, permitir
atingir a solugdo otimizada, visto que os membros com maior aptiddo terdo maior
probabilidade de serem selecionados:

0 Os cromossomos serdo classificados em ordem decrescente da nota de

aptidao, gerando um limite minimo e maximo para sua escolha;
o0 Um numero aleatdrio sera escolhido sucessivamente até que o percentua
pré-determinado de sel ecionados seja atingido;

Ser&o selecionados dois individuos e serd aplicado um teste aleatério para verificar a
probabilidade de cruzamento. Os pesquisadores estudados e citados no referencial
tedrico indicam um percentual de 60% a 90%, também parametrizével na aplicacéo.
Caso ndo sgjam indicados para 0 cruzamento, serédo copiados para a populacdo
seguinte.
Caso sejam selecionados para 0 cruzamento, sera utilizado o crossover de um ponto
para a representacdo bindria, ou 0 crossover média para a representacdo por
nimeros reais. Neste caso, os membros que serdo copiados para a proxima
populacdo serdo os “filhos’ (ou o “filho”) resultantes do cruzamento.
Antes de serem copiados para a proxima populacéo, os filhos serdo submetidos a um
teste para determinar se sofrerdo mutagcdo. Este operador tera a funcéo de garantir a
diversidade da populacdo, contudo, deve ser aplicado num baixo percentual da
populacdo, para evitar a perda de bons membros. Este percentual € mais um item

parametrizavel do modelo.
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No caso de representacdo por nUmeros reais, serd utilizada a mutacdo randémica: a
troca do valor de um gene por outro escolhido a eatoriamente dentro do intervalo do
problema. Na representacdo por digitos binarios ocorrera a troca simples:
substituicdo de “0” por “1” ou vice-versa

Este processo se repetira até que seja completada a proxima populagéo, que, como
utilizado pela maioria dos autores citados, tera um tamanho fixo.

Para os novos membros é calculada a aptidéo (fithess) e, com esta nova geracéo, o

algoritmo retorna ao ponto de verificagdo do critério de parada.

3.6.2. A funcéo fitness

Na natureza, a probabilidade de sobrevivéncia € proporcional a capacidade do individuo
melhor se adaptar a0 meio. Em AG, a definicéo da nota de aptiddo de cada solucdo é parte
fundamental para o sucesso desta técnica, e seu calculo deve ser adequado ao problema.

Neste trabalho, o melhor individuo sera considerado a solucéo para o conjunto de pesos
das caracteristicas da funcéo de similaridade global do RBC. Portanto, a funcéo que calculara
a aptiddo deve ser uma funcéo que avalie a capacidade do conjunto de pesos de determinar a
similaridade de casos, usando a |6gica da funcéo de similaridade global atualmente utilizada.

Como base para 0s experimentos, serd utilizada a atual base de casos do médulo RBC
do Projeto IACVIRTUAL. Esta base, que compreende 529 casos, foi formada a partir de uma
base original de 1.052 casos de cardiopatia isquémica, cedida pela Faculdade Baiana de
Cardiologia, Bahia, Brasil.

Para a funcdo fitness, destes 529 casos serdo escolhidos dois grupos de casos. O
primeiro grupo, com poucos casos, fard o papel de “problemas correntes’ do RBC, e o
segundo grupo, com um maior nimero de casos, fara o papel da *base de casos’ do RBC.

Assim, a cada geracdo, para cada um dos individuos, seré calculada a aptidao (fitness)

da seguinte maneira:
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A funcdo recebe um individuo (que é um conjunto de pesos) como parametro de

entrada.

Utilizam se os genes do individuo como os pesos de cada caracteristica local, para
calcular a similaridade dos casos do primeiro grupo (problemas correntes) com os

casos do segundo grupo (casos da base).
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Figura 6 - Fluxogr ama da funcgéo de aptidao (fitness)

Para o resultado de cada uma destas combinacdes, 0 caso da base serd considerado

similar ao problema corrente se a similaridade global atingir um limiar minimo,



representado por “X” no fluxograma da Figura 6. Este limiar minimo de
similaridade € mais um parametro variavel para afuncéo do AG.

Somente para os casos considerados similares, com base no critério acima descrito,
serd verificado se o diagndstico real do problema corrente (membro do primeiro
grupo) éigual ao diagnostico real do caso da base (membro do segundo grupo).

A aptiddo do individuo (conjunto de pesos recebido como parédmetro) serd igual ao
percentual dos casos similares cujo com diagndstico do caso da base sgjaigua ao do

problema corrente.

Esta funcdo avalia se 0s casos que aquele conjunto de pesos levou a funcéo de

similaridade global a consideré-1os similares ao problema corrente tém o mesmo diagndstico

do problema corrente.



4. Resultados



Um dos objetivos deste estudo é a validacdo por um especialista médico da area da
salde no dominio da Cardiopatia Isquémica. Assim, fezse necessaria a implementagdo do
modulo RBC em uma interface amigavel. Ao fina, este modulo serd utilizado pelo
especialista médico para comparacdo dos resultados utilizando a definicdo de pesos por
especialistas médicos com os resultados obtidos a partir da definicéo de pesos pelo AG.

Outra fase do trabaho foi a implementacdo do modulo AG conforme o modelo
GAC-BRASIL, ja explanado, no qual a funcéo fitness é baseada na propria funcdo de
similaridade globa do médulo RBC, aplicada em uma massa de dados para treinamento.

Para 0 melhor entendimento deste estudo, este capitulo vai mostrar, na seqiéncia: (i) a
construcdo do médulo RBC; (ii) o ponto onde se aplicam pesos da funcdo de similaridade
global (objeto deste estudo); (iii) aconstrucdo do AG baseado no modelo GAC-BRASIL; (iv)
as simulacdes para determinacdo dos pesos através do AG; e (V) a utilizaco destes pesos no

médulo RBC.

4.1. Implementacdo de interface para o modulo RBC

O modelo RBC para o Projeto IACVIRTUAL (SILVA, 2005a) prevé que cada caso tera
17 sintomas ou caracteristicas do paciente. O usuério (especialista médico) informa os dados
do problema corrente, seleciona 0 conjunto de pesos que desgja utilizar e entdo o sSstema:
a) Selecionao primeiro caso da base e calculaasimilaridade local de cada umadas 17
caracteristicas ou sintomas deste caso com o problema corrente;
b) Calcula a similaridade global deste entre este caso e 0 problema corrente, aplicando
0 conjunto de peso escolhido sobre os resultados das similaridades locais;
c) Memoriza esta similaridade global e repete 0s passos anteriores para todos 0s casos

da base:



d) Ao fina, ordena todos os casos em ordem decrescente de similaridade global e

apresenta 0s casos com maior similaridade ao especialista médico para sua

avaliacdo sobre a reutilizacdo ou adaptacdo para o problema corrente da solucéo

(tratamento) aplicada no caso da base.

4.1.1. Problema corrente

O passo inicial, informacdo das caracteristicas e sintomas do problema corrente, esta

ilustrado nateladaFigura7.

Diagnostico

— Dados do Paciente

IPaciente: ||

IIdade I

[Sexo CMCF

r— Exame B asico

P Sistélica [mmHg) I

IP.DiastéIica {mrmHa) I

IFreq.Eardiaca {bpm] I

~ Antecedentes
I Interv. corondria prévia [+ 6 m)

[~ Inbery. corondria prévia [Gltimos Gm)
[~ Card. lzquémica familia [dade<55)
I~ Dor/Desconf. precordial [- 2 sem)

[~ Episddios repetidos de dor [l 2 m)

[~ Ewento corondria prévia

I~ Hist.doenca card. ndo coronariana
[~ Hizt.doenca ulcer. gastro-duodenal
[~ Hist.dor que melhara e/ ansiolitica
[~ Esofagite/disp. gasosalcdlica biliar
[T Marcapasso

[~ Prolapsa da valvula mitral

 Quadio de Dor

|Intensidade |

IUItimo episddio I

IInl’cio dos sintomas I

Led Led Lo

r~ Fatares de Risco
[~ Diabete

I~ Dislipidemia
[~ Hipertensaa arterial
[~ Dbesidade

[~ Pés-menopausa
[~ Stress
[~ Tabagismo

r— Caracteristicas da Dor
[~ Dependente da posicio

[~ Em aperto ou opress3o

[~ Em peso ou queimnar

[~ Desencad.c/ esforgos ou emoglies

[~ Empontada
[~ Espontdnea em repouso

[~ Yentilatdrio dependente

— Sinais de Auzculta
[~ Atito pericardico

[~ Batim. cardiaco c/ ritmo de galope

[~ Crepitos de baze

[~ Menhuma anormalidade

r Sinaiz de Pulso
[~ Anitmico

[ Filifarme

[~ MAED existe difer. de pulso MI_MS
[~ SIM existe difer. de pulso MI_MS

[~ Hemitdrax direita

— Local da Dor
[~ Brago esquerdo edou direito I~ Mandibula
[~ Dorza [~ Fegido epigastica

[~ Regifo precordial / médio-esternal

 Sinais Observados
[~ Dor & palpagdio no local referida

[~ Fases de soffimenta aguda
[~ Palidez

[~ Pele viscosa
[~ “Wémitos

—dlteragies ECG
[~ Marcapazso

[~ BRE

[ SVE

[~ Segmento 5T supradesnivelado
[~ Segmento ST infradesnivelado

[T Onda T Apiculada

[~ Onda T Baixa Probabilidade

[~ Onda T Probabilidade Intermediaria
[~ Onda T Alta Probabilidade

[~ Complexo QRS cf padrac @ ou BS

r Outros Sintomas
[~ Dizpréia ans esforcos

[~ Dispnéia em repousa

I~ Febre

[T Méuseas e vimitos

[~ Palpitagoes azsociadas

™ Sudorese

4.1.2. Similaridade local

Figura7 - Tela deinformagtes do problema corrente

A similaridade local sera calculada para cada uma das 17 caracteristicas ou sintomas do

problema corrente. As caracteristicas e a respectivas fungdes de similaridade local, previstas

no modelo RBC do Projeto IACVIRTUAL (SILVA, 2005a), sGo mostradas na Tabela 3.



Tabela 3 - Caracteristicas e sintomas do caso no modelo RBC
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Caracteristica ou
Sintoma do

Forma ou unidade deinformacao

Funcdo de Similaridade

Paciente/ Caso L ocal
|dade informada em anos e entdo classificada em um Funcio Linear
das 18 faixas previstas &
Sexo M ou F FuncdoOou 1

Pressdosistélica

informada em mmHg e entéo classificada em
uma das 9 faixas previstas

Funcéo Linear

Pressdo diastélica

informada em mmHg e ent&o classificada em
umadas 9 faixas previstas

Funcédo Linear

Freqliéncia cardiaca

informada em bpme entdo classificada em uma
das 8 faixas previstas

Fungdo Linear

Intensidade da dor

um cédigo representando umadas 3 faixas
previstas

Funcdo Linear

Tempo deinicio do
ultimo episodio de dor

um cédigo representando uma das 4 faixas
previstas

Funcéo Linear

Tempo de inicio dos
sintomas

um cédigo representando umadas 8 faixas
previstas

Funcédo Linear

Antecedentes

informag&o da existéncia ou ndo de 12 tipos de
antecedentes

Func&o Interseccado
Ponderada

Caracteristicadador

informagdo da existéncia ou ndo de 7
caracteristicas especificas dador

Func&o Interseccéo
Ponderada

AlteracBes no
Eletrocardiograma

informagao da existénciaou ndo de 10 tipos de
ateracdes no ECG

Funcéo Interseccéo
Ponderada

Local dador

informagdo da existénciaou ndo de dor em 6
locais do corpo

Func&o I nterseccdo
Ponderada

Outros sintomas

informag&o da existéncia ou ndo de 6 outros
sintomas

Func&o Interseccado
Ponderada

Sinais de ausculta

informagdo da existéncia ou ndo de 4
caracteristicas observadas na ausculta

Func&o Interseccéo
Ponderada

Sinais observados

informacdo da existénciaou ndo de 5 sinais
observados no exame

Funcéo Interseccéo
Ponderada

Fatores derisco

informagéo da existéncia ou ndo de 7 fatores
considerados de risco

Func&o I nterseccdo
Ponderada

Sinais de pulso

informag&o da existéncia ou néo de 4
caracteristicas nos sinais de pulso

Func&o Interseccéo
Ponderada




No total, temos trés distintas funcdes de similaridade local, que, ainda de acordo com o

modelo RBC do Projeto IACVIRTUAL, séo calculadas da maneira descrita na Tabela 4.

Tabela 4 - Fungbes de similaridade local

Funcéo de

Similaridade L ocal Forma de célculo Férmula

v(vi,vj) = 1 sevizvj
FuncdoOoul Verificase os elementos sdo iguais. ou
V(Vi,vj) = 0 sevi<>vj

A similaridade cresce com o decréscimo | V(Vi,vj) = 1 sevi=vj

da distdncia entre os dois valores, | sendo

ponderada pelo t,amanho do intervalo | v(vi,vj) = (1 - (vi - vj)) / (limite
assumido pelo dominio. superior - limite inferior)

v(vi,vj) = (soma dos pesos dos
elementos em comum entre vi e
vj) / (soma dos pesos de todos os
elementos)

Funcgdo Linear

A similaridade ¢é proporcional aos

elementos em comum dos dois casos,
ponderada pel os elementos possiveis.

Func&o Interseccéo
Ponderada

As fungbes de similaridade local devem calcular as similaridades entre uma
caracteristica do problema corrente e a caracteristica equivalente do caso da base. Por
exemplo: ro caso da caracteristica “sexo do paciente”’, que utiliza a Funcéo 0 ou 1, cada caso
da base que possuir o mesmo valor para a caracteristica “sexo do paciente” contabiliza um
para a similaridade local desta caracteristica, enquanto 0s casos que possuirem valores
diferentes contabilizam zero. As demais caracteristicas, que utilizam a Fun¢éo Linear ou a
Funcéo Interseccdo ponderada contabilizar&o valores entre zero e um, de acordo com o grau
de similaridade daquela caracteristica. Estes valores serdo utilizados no céculo da

similaridade global do caso.

4.1.3. Similaridade global

A funcéo de similaridade global deve calcular a similaridade do problema corrente com
0 caso da base como um todo. A funcdo utilizada pelo modelo RBC do Projeto
IACVIRTUAL é afungdo do vizinho mais proximo, conforme ja descrito neste trabalho. Esta

funcdo utiliza pesos para cada uma das caracteristicas, representando a relevancia
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diferenciada de cada uma delas para a determinacéo de similaridade do caso com o problema

corrente.

Tabela 5 - Pesos do modelo atual

Ordem Caracteristica ou Sintoma do Paciente / Caso Peso
1 Sexo 0,6
2 Intensidade da dor 0,3
3 Tempo deinicio do Ultimo episddio de dor 0,4
4 Tempo deinicio dos sintomas 0,6
5 Freqliéncia cardiaca 0,7
6 Pressdo diastdlica 0,7
7 Pressdo sistdlica 0,6
8 Idade 0,5
9 Alterac6es no Eletrocardiograma 1,0
10 Antecedentes 0,6
11 Caracteristica da dor 0,8
12 Fatores derisco 0,7
13 Local dador 1,0
14 Outros sintomas 0,5
15 Sinais de ausculta 0,7
16 Sinais observados 0,6
17 Sinaisde pulso 04

O atua modelo utiliza os pesos apresentados na Tabela 5, atribuidos pelo Dr. Hervaldo
Sampaio de Carvalho, especidista médico da area de Cardiopatia Isquémica, e professor da
Universidade de Brasilia (UnB) com atuacéo em Informatica Médica e Cardiologia Clinica.

Estes pesos foram determinados pelo especialista com base na literatura publicada e em

sua experiéncia clinica nesta érea da cardiologia

4.2. Implementacdo do modulo AG

De acordo com o que ja foi apresentado, este estudo pretende propor 0 modelo
GAC-BRASIL, que foi detalhado no capitulo de metodologia, e implementar um maodulo
baseado neste modelo. O intuito € propor um conjunto de pesos, fundamentados em uma

técnica de aprendizado de maquina utilizando bases de casos reais para auxiliar 0s
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especialistas médicos, usuarios do modulo RBC, na definicdo de pesos para cada uma das
caracteristicas e/ou sintomas dos casos para determinacdo de sua similaridade global com o

problema corrente.

4.2.1. Preparacdo dos dados para a funcao fitness

A atua base do médulo RBC esta em formato Microsoft Access. Assim, foi utilizado
este mesmo formato para a preparacéo para 0 modulo AG.

O modelo GAC-BRASIL determina que a funcdo de aptidao fitness) do AG sgja a
mesma fun¢do de similaridade do modelo RBC. Desta forma so necessarios problemas
correntes e uma base de casos para comparacdo com os problemas correntes, sendo que deve
se conhecer o diagnostico real de ambos. Nesta implementacdo, estes dois grupos de dados
para treinamento do AG serdo formados a partir de uma extragdo parcial da prépria base de
dados do modulo RBC. Nesta base, todos os casos possuem um dos dois tipos de
diagnésticos: diagnéstico rea de Infarto Agudo do Miocardio (IAM) ou possuem diagndstico
real de angina estavel (baixa probabilidade de IAM).

Dentre os 529 casos da base, alguns ndo possuem as informagdes de todas as 17
caracteristicas ou sintomas. Embora tenham a “qualidade necessaria’ (SILVA, 2005a, p. 94)
para 0 uso em RBC, para efeito de calibragem dos pesos através do AG, que € o objetivo
deste trabaho, fazse necessario trabalhar com casos que possuam 0 maior nimero de
informagdes, pois os parametros de similaridade local ndo presentes em dois casos
comparados sdo desconsiderados para o célculo da similaridade global.

Apenas 8 dos casos possuem todos 0s 17 parametros, e 44 tém apenas uma omissao,
possuindo, portanto, 16 parametros para comparacdo. Em principio, os dois grupos de casos ja
explicados na metodologia (grupo menor de supostos problemas correntes e grupo maior de
casos para comparacdo) foram compostos respectivamente por estes dois conjuntos com 8 e

44 casos, respectivamente.
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Contudo, nas primeiras smulagdes, as notas de aptiddo eram muito similares entre os
individuos, e, independentemente das alteraces efetuadas nos demais parametros como o
percentual de mutagdo, cruzamento, e forma de selegdo, elas sempre se mantinham num
percentual préximo.

Observou-se que no primeiro grupo, 7 dos 8 casos possuiam 0 mesmo diagnéstico (alta
probabilidade de IAM), o0 mesmo acontecendo no segundo grupo, com 34 dos 44 casos
também possuiam este diagndstico. Optou-se entdo por recriar 0s grupos, desta vez com mais
casos e com uma composicdo equilibrada. Os novos casos acrescentados possuiam
informacdes para 15 das 17 caracteristicas ou sintomas.

O primeiro grupo ficou com a seguinte composi Gao:

Tabela 6 - Composicdo do grupo de “problemas correntes’ da funcao fitness

Total de Distribuicio por Diagnéstico Total de caraqterlstlcas/s ntomas
casos registrados
alta probabilidade de 7 casos 17 informagtes
8 casos -
IAM 1caso 16 informagGes
16 casos _ -
baixa probabilidade de 1 caso 17 informag0es
8 casos IAM _ _
7 casos 16 informagtes

O segundo grupo ficou com 64 casos, dispostos da seguinte maneira:

Tabela 7 - Composi¢éo do grupo de “casos da base” da funcéo fitness

Total de Distribuicio por Diagnéstico Total de car acter isticas/sintomas
casos registrados
32 casos ata pro?ib':/lll dade de 32 casos 16 informagtes
64 casos - — - <
baixa probabilidade de 04 casos 16 informacdes
32 casos IAM -
28 casos 15 informagdes

4.2.2. Configuracado dos parametros do AG
O modelo GAC-BRASIL indica que os parametros do AG devem ser configurévels,

permitindo a selecéo das melhores opcoes, de acordo com a performance e resultados.
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Para isto, foi criada a tela apresentada na Figura 8. Nesta tela, caso sgja selecionada a
opcao de representacdo em cadeia de bits (“0 - Binarid’), o tipo de cruzamento permitido € o
crossover de um ponto e o tipo de mutacdo é substituicdo binédria. Caso sgja escolhida a opgéo
de representacdo por nUmeros reais, o tipo de cruzamento permitido € o crossover média e o

tipo de mutacdo é a substituicdo de genes por outro valor.

Pardmetros do Algoritmo Genético

IHepresental;El:u ||:| - Bindria j
ITamanhu:u Popucio I?z ;I

||:ude Genes pd Indiv. |1?

IEits por Gene |4

If’é de Cruzamento I?E

ITiF"I' de Cruzamenta IEI - Crogzover de um ponto _j
Ifé de Mutacio |3

[Tipo de Mutacio [0 - Substituicdo bindria |
ITiF'D de Selecin IEI - Rioleta Ponderada _j
IEIitist |1 - Garante melhor individuo na populacio j
IEritériu:u de Parada |1 - Quando atingir ndmera mésino de geracties ;I

IM &w. de Geragdes i25

Ifé " ariagao Fitness I1

|z Limiar Similaridade |?I21

v| @

Figura8 - Tela de parametrizacéo do AG

O parametro de tamanho da populacéo indica quantos individuos serdo criados a cada
geracdo. Quanto maior o nimero de individuos, maior sera a cobertura do espaco de busca. O
limitador para este par@metro € o tempo de processamento. No inicio foram testadas
populagdes com 20 membros. Devido a répida resposta do algoritmo, este nimero foi sendo

gradativamente incrementado até que se optou por ficar com o nimero de 150 membros por
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geracdo, quantidade de individuos que, pelos resultados das simulagdes, ainda apresentou uma
performance satisfatéria, enquanto que quantidades superiores comecaram a degradar o
desempenho sem apresentar diferenca significativa no ponto de convergéncia.

A quantidade de genes por individuo, neste contexto, deve ser igua a 17, pois temos
esta mesma quantia de sintomas/caracteristicas, e, de acordo com o0 modelo GAC-BRASIL,
cada gene deve representar um peso da funcdo de similaridade globa do RBC.

A quantidade de bits por gene vai determinar os valores minimos e maximos para cada
gene. Com quatro bits por gene, em representacdo binéria o valor minimo € “0000” e o valor
maximo é “1111". Em representacdo por NnUMeros reais, os vaores maximo € minimo s&o,
respectivamente, 0 e 15. Estes valores ndo interferem no calculo de similaridade, mas, no
final, para se utilizar os valores dos genes no médulo RBC, os valores devem ser
normalizados entre 0 e 1, dividindo-se cada valor por 15.

Os percentuais de cruzamento e mutagcdo e a definicdo de elitismo interferem
diretamente na diversidade da populagdo e na convergéncia das geracdes. Enquanto gue, por
um lado, as alteracBes genéticas garantem a diversidade da populagdo, por outro, podem
causar a perda de 6timos membros. Ja o fendmeno da convergéncia ocorre quando se verifica
pouca ou nenhuma variagdo do fitness médio da populacdo de uma geracdo para outra,
indicando pouca diversidade na populagdo. Apds algumas simulagBes com percentuais de
70% para cruzamento, 1% para mutacdo e sem a aplicacdo de elitismo, verificou-se que uma
convergéncia prematura, por volta da 207 geragdo e sem que o melhor membro estivesse na
ultima geracdo. 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
mutacdo, respectivamente 80% e 3%, e, para compensar esta ata diversidade, foi

implementado o elitismo, que garante 0 membro com maior fitness na proxima geracao.
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A forma de selecdo de individuos é outro fator que contribui para a variacéo do fitness
meédio entre cada geracdo. O modelo GAC-BRASIL sugere a roleta ponderada. Quando se
trata de casos em que a nota de fitness € muito proxima, aroleta ponderada € mais seletiva do
gue aroleta simples. Esta diferenca pode ser observada na Tabela 8, onde sfo comparadas as
probabilidades de selecdo dos mesmos casos, com a mesma nota, nos dois métodos. Enquanto
gue numa selecdo por roleta simples o sorteio é feito com base na soma das notas de fitness,
na roleta ponderada o sorteio € feito com base na soma das posi¢cOes de cada caso. Neste
exemplo, a melhor solucéo (caso a) teria 22,9% de chance de ser selecionado na roleta
simples e 33,3% de chance de ser selecionado na roleta ponderada. Ja as probabilidades da

pior solugdo (caso €) seriam 17,1% na roleta simples e apenas 6,7% naroleta ponderada.

Tabela 8 - Comparacao roleta simples x roleta ponderada

Roleta Simples- sorteio entre 1 e 350 Roleta Ponderada - sorteioentreleb
€30 | Fitness | FaXapara | p opoiiidade | Ordem | FAX@PAa | poropaniiidade
selecdo selecdo

a 80 1a80 22,9% 5 lab 33,3%

b 75 8lal55 21.4% 4 6a9 26,7%

c 70 156 a 225 20,0% 3 10a12 20,0%

d 65 2262290 18,6% 2 13a14 13,3%

e 60 291 a350 17,1% 1 15a15 6,7%
Total: 350 100,0% 15 100,0%

O critério de parada do AG pode ser em relacéo a convergéncia, a nimero de geracoes,
ou ainda uma combinacdo destes dois parametros. Neste Ultimo caso, utilizado nesta
implementacdo, 0 AG sO va parar a evolucdo quando a variagdo do fitness médio de uma
geracao paraoutrafor inferior a 1%, mas ndo antes de ser atingir a 502 geracdo. Esta opgao foi
escolhida por reservar a possibilidade de que apds um periodo de convergéncia (estabilidade),
uma mutagdo genética possa alterar o equilibrio e gerar um individuo acima da média.

O percentual de similaridade € o limiar utilizado para qualificar, durante a funcéo

fitness, se 0 caso € ou ndo similar. Isto quer dizer que apds calcular a similaridade global do
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problema corrente com o caso da base, o diagndstico deste sO € comparado e considerado para
efeito do calculo da nota, caso a similaridade global tenha atingido o limiar. Foram feitos
testes com vaores entre 50% e 90% para este parametro. Com os valores mais baixos,
observou-se pouca variacdo entre as notas. Com os valores mais altos a variacéo aumentou,
contudo, observaramse Varios casos com nota zero, e a convergéncia estava ocorrendo

prematuramente, antes da décima geracdo. O limiar utilizado foi de 70%.

4.3. Representacdo por digitos binariosx nimerosreais

Comparando os resultados dos algoritmos executados com 0S Cromossomos
representados por digitos binarios com aqueles executados com representacdo por nUMeros
reais, mantendo todos s demais parametros com as mesmas configurages, as principais
diferencas observadas foram as seguintes:

Devido a geracdo aeatdria da primeira geracdo, como esperado, nos dois tipos
tivemos um fitness médio desta primeira geracéo na faixa de 61%.

Nas execucfes com nimeros reais, os fitness médios das quinquagésimas (Ultimas)
geracOes variaram entre 71% e 77%, e foram nitidamente inferiores aos obtidos
nas execuctes com nUmeros reais, que variaram entre 88% e 92%.

O mesmo aconteceu com o melhor individuo de cada algoritmo. Nas execucdes em
gue o cromossomo tinha representacdo por numero rea, o fitness da melhor
solucéo variou entre 76,4% e 78,1%, enquanto que nas execugbes em que O
cromossomo tinha representacéo por digitos binérios, o fitness da melhor solugéo
variou entre 88,8% e 92,8%.

Outra diferenca observada, e que pode explicar os resultados ja apresentados foi
com relacdo a convergéncia. Com numeros reais, o fithess médio da 152 geracéo

ficou menos de um ponto percentual abaixo do fitness médio da 50%, sendo que em



76

alguns casos isto foi observado ja a partir da 10? geracdo. Contudo, com digitos

binérios, esta situacdo so foi observada a partir da 252 geracéo.

A diferenca entre 0 AG com individuos representados por nimeros reais e 0 AG com
individuos representados por digitos binarios, com relacéo a evolugdo do fithess médio e do
fitness do melhor individuo, destacando a linha de convergéncia, esta ilustrada nos graficos

apresentados na Figura9 (nimeros reais) e Figura 10 (digitos binarios).

Evolugcdo AG Numeros Reais

100,0
g 90,0
()
s
T 800 = Fitness Médio
S 700 ra Melhor Individuo
8 ’ /
2 60,0

50,0 T T T T T T T

1 8 15 22 29 36 43 50
Geracgdes
Figura9 - Gréfico de evolugo dofitness em AG com nimerosreais
Evolucédo AG Digitos Binérios

100,0
g 90,0 / —
()
s
T 800 77 / = Fitness Médio
= 70.0 Melhor Individuo
g /
2 60,0

50,0 T T T T T T T

1 8 15 22 29 36 43 50
Geracgdes

Figura 10 - Gréfico de evolucdo do fitnessem AG com digitos binarios



Também foram encontradas diferencas entre os genes das melhores solugdes de cada
tipo de representacdo. A Tabela 9 apresenta os valores dos genes da melhor solucéo de cinco
execugbes do AG, em cada um dos dois tipos de representacdo, sendo que, conforme
explicado anteriormente, os valores possiveis para os pesos da funcéo de similaridade global

sdo entre 0 e 1, e os genes de cada individuo representam cada um dos 17 pesos desta funcéo.

Tabela 9 - Valores médios dos genes das melhor es solugdes do AG

AG Representacado Digitos Binarios AG Representacdo Numeros Reais
Pesos | A B C D E [ Média Pesos | A B C D E | Média
1 047 0,27 | 047| 0,07 | 0,07 | 0,27 1 0,38|0,26|0,35(0,27 | 0,66 | 0,38
2 047|047|033(067| 1,00| 0,59 2 061|049|038(043|064| 0,51
3 0,20 0,13| 0,27 (0,27 | 0,47 | 0,27 3 043|0,28|051(026| 033| 0,36
4 053|080 0,07(007|033| 0,36 4 0,20/ 0,34|0,28(0,20| 0,62| 0,33
5 060| 053|087 (0,07 | 020| 0,45 5 043)10,28|053(033|049| 0,41
6 0,40| 0,07 | 0,47 (093 | 0,07| 0,39 6 046|046|058(0,13| 0,17| 0,36
7 0,20 0,33 093(0,07| 1,00| 0,51 7 0,721080| 047(025|046| 0,54
8 0,27 0,07|020(0,23| 0,33| 0,20 8 032|1043|052(049|041| 0,43
9 093|087|100(067|093| 0,88 9 0,781 0,67 0,82(083| 053| 0,73
10 |1,00|053|0,73|100|080( 0,81 10 |068(082|0,74|081|063| 0,74
11 |0,20|033|0,20|0553| 087 0,43 11 |043|033(025|085|050( 0,47
12 |093]|060|093|047|080( 0,75 12 |071{088(083|080|057| 0,76
13 |087|087|067|087|100( 0,85 13 |0,77]/082(0,79|094|080( 0,82
14 |087|073|(080|087|047( 0,75 14 |064|053(053|047|070( 0,57
15 |0,33|040(080|0,13| 0,07 0,35 15 |064(016|045|029|035| 0,38
16 |067]|080(0,73|0,73|087| 0,76 16 |071(044|060|052|049| 0,55
17 |0,20|0,07|023|0,07| 0,07 0,11 17 |1064|031(022|014|053( 0,37

Esta média, calculada a partir dos genes do melhor individuo de cinco execugdes de

cadatipo de AG foi transferida para o modulo RBC, conforme é descrito adiante

4.4. Definicao de pesos por um grupo de especialistas médicos

Além da definicdo de pesos pelo AG, também foi coletada a opinido de especialistas
médicos, para determinar um outro conjunto de pesos, baseados no seu conhecimento e

experiéncia clinica.
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Foi distribuido um formulério (Figura 11) para especiaistas da area de Cardiologia,
solicitando que atribuissem, de acordo com o grau de importancia para o diagnostico de
Cardiopatia Isquémica Aguda (Infarto Agudo do Miocérdio), pesos entre 1 e 10 para os 17

sintomas/caracteristicas que compdem este problema.

Caro especialista médico,

Cenfro de um projeto de pesquisa da area de Informatica na Salde, temos um banco de
dados contendo casos reais de Cardiopatia Isguémica.

Mosso projeto consiste basicamente em, dada uma nova situacdo, buscar 0s casos mais
similares desta base histérica, para efeito de suporte ao diagndstico médico.

Para isto, precisamos identificar qual o peso (relevancia) de cada um dos 17 afributos
registrados na base.

Pedimos que preencha, com valores inteiros entre 1 e 10, 0 peso que considera ideal
para cada um dos atributos abaixo:

Mome (opcional):

Experiéncia em Cardiologia (em anos/meses):

Atributo Peso Proposto

Idade do paciente

Sexo do pacients

Pressdo sistolica do paciente

Pressdo diastdlica do paciente

Freqléncia cardiaca do paciente

Tempo decorrido desde o Ultimo episddio de dor

Tempo decorrido desde o inicio dos sintomas de dor
Intensidade da dor

Caracteristica da dor

Local da dor

Alteracdes do BECG (BRE, SVE, marcapasso, etc. ).
Antecedentes (intervencdes coronarias, histdrico de doengas, etc)),
Fatores de risco (disbete, tabagismo, obesidade, etc.).

Sinais de ausculta

Sinais de pulso (arritmico, filiforme, efc.).

Sinais observados (palidez, reacdo a palpagdo, vOmitos, efc.).
Qutros sinfomas (febre, sudorese, nauseas, efc.).

Figurall - Formulario para indicacdo de pesos por especialistas
O formulé&rio foi respondido por cinco especialistas médicos com uma média de 13 anos
de experiénciaclinicaem cardiologia. Este grupo, dentre outras atividades, faz parte do corpo

meédico do Hospital Universitario da Universidade de Brasilia (HUB).
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O resultado desta pesguisa, com amédia dos pesos atribuidos ja normalizados para o

padréo entre 0 e 1 € apresentado na Tabela 10.

Tabela 10 - Média dos pesos atribuidos pelo grupo de especialistas

Ordem | Caracteristica ou Sintoma do Paciente/ Caso Pesos por especialista Média
A B C D E
1 Sexo 07(08|08|09|05| 074
2 Intensidade da dor 08 07| 1 1 1 0,90
3 Tempo deinicio do tltimo episddio de dor 1108 1 )109|09| 092
4 Tempo de inicio dos sintomas 1 1 1109 1 0,98
5 Fregiéncia cardiaca 05(05|08|08]|07]| 066
6 Presséo diastolica 1]/07|08|09|08]| 084
7 Pressdosistolica 110708 09|09]| 086
8 Idade 1/1]08|08| 1 (09| 09
9 AlteracBes no Eletrocardiograma 1 (08| 1 (09| 1 0,94
10 Antecedentes 1 ]108| 1 1 1 0,96
11 Caracteristicadador 08| 1 1 1 1 0,96
12 Fatores derisco 1 (09| 1 (08| 1 0,94
13 Local dador 08| 1 1 109(09| 092
14 Outros sintomas 05 | 0,7 1]107(08]| 074
15 Sinais de ausculta 06106 1 |07 1 0,78
16 Sinais observados 07108 1 ]|09]|09]| 086
17 Sinais de pulso 06 (09| 1 (08|09| 084

| Tempo de experiéncia em Cardiologia (em anos):

| 7 ]20] x| 15]10] 13 |

4.5. Utilizacdo dos pesos no médulo RBC

4.5.1. Escolha do grupo de pesos

No modulo RBC, ap0s o especialista médico preencher os campos da tela do problema

corrente apresentada na Figura 7, ele deve ter a op¢éo de escolha do conjunto de pesos a ser

utilizado.

Os quatro grupos de pesos previstos séo: o definido pelo especialista no modelo RBC de

2005 (Tabela 5); a média dos pesos atribuidos pelo grupo de especialistas em 2006 (Tabela

10); e os dois resultados médios das execuctes do AG com digitos binarios e nimeros reais

(Tabela9). Estas informacbes podem ser comparadas na Tabela1l e no grafico a seguir.



Tabela 11 - Comparacéo dos pesos atribuidos pelos especialistas e pelo AG

Saq. Caracteristica/ Sintoma Es;zggg%sta Esp(i(r:il;ﬁ)iostas QIgi%s nugg os
(2006) binarios | 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 deinicio do Ultimo episbdio de dor 0,4 0,92 0,27 0,36
4 Tempo deinicio dos sintomas 0,6 0,98 0,36 0,33
5 Freqliéncia cardiaca 0,7 0,66 0,45 041
6 Pressdo diastdlica 0,7 0,4 0,39 0,36
7 Pressdosistolica 0,6 0,86 0,51 054
8 Idade 0,5 0,9 0,2 0,43
9 Alterag6es no Eletrocardiograma 1 0,94 0,88 0,73
10 Antecedentes 0,6 0,96 0,81 0,74
11 Caracteristicadador 0,8 0,96 0,43 0,47
12 Fatores derisco 0,7 0,94 0,75 0,76
13 Local dador 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
B Especialista - 2005 O Grupo de Especialistas - 2006
m AG digitos binarios AG ndmeros reais
1
0,9 - 1
0,8 - |
0,7 +
0,6 -
0,5 g
] . g
0 A I 4
5 7

8

9 10 11 12 13 14 15 16 17

Figura 12 - Grafico compar ativo entr e pesos atribuidos pelos especialistas e pelo AG
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Ent&o, 0 sistema apresenta a tela ilustrada na Figura 13, mostrando o0s quatro conjuntos
de pesos e permitindo a escolha daquele conjunto que sera utilizado para o célculo da
similaridade do problema corrente com os casos da base.

Apos esta escolha, 0 modulo RBC calcula a similaridade local entre as caracteristicas do
problema corrente e os casos da base, e em seguida a similaridade global, aplicando os pesos

escol hidos sobre os resultados dos célculos locais.

Seleciona Conjunto de Pesos para Calculo da

Caracteriztica Ezpecializta | Grupo |AG Bin, |AG Beal
Sexa da Paciente .35
Intenzidade da Dor 0.3 0.9 053 .51
Tempo do I, Episddio de Dor 0.4 049z |0.27 0,36
Tempo do Infcio dog Sintomasz 0.6 nag 036 0,33
Frequéncia Cardiaca 0.7 06 |0.45 041
Prezsdo Diastdlica 0.7 na4 (039 0.36
Prezsdo Sistalica 0.5 088 |[051 054
|dade do Paciente 0.5 0.9 0.2 0.43
Aleracdes da ECG 1 094 088 073
Antecedentes 0.6 095 |0.81 074
Caracteristica da Dar 0.3 0496 (043 047
Fatores de Risco 0,7 0ad4  |07s 0,76
Local da Dar 1 092 |0.85 0.8z
Outroz Sintomasz 0.5 074 [0.75 057
Sinais de Ausculta 0.7 078 [0.35 0,38
Sinaiz Obgervados 0.6 048 [0.76 .55
Sinaiz de Pulzo 0.4 na4 |01 037
Conjunto de Pesoz a zer utilizado para busca:

[ v | Q
1 - Pezos do Ezpecialista [2005] _—

12 - Pesos do Grupo de Ezpecialistaz [2006)

3 - Peszog do AG com digitoz binarioz
4 - Pegog do AG com nlmeros reais

Figura 13 - Tela de escolha do conjunto de pesos

4.5.2. Apresentacao dos resultados do RBC
Todos os casos sdo ordenados em ordem decrescente de similaridade global e os 10
casos mais similares, juntamente com o problema corrente, sdo apresentados ao usuario,
conforme aFigura 14.
Nesta tela, sdo listadas as seguintes informagdes:
NUmero do caso (registro na base);

Percentual de similaridade com o problema corrente;



82

Cadigo do diagnostico real (1-baixa probabilidade de IAM, 3-alta probabilidade de

IAM);

Os dados das 17 caracteristicas e seus detal hes.

Resultado da Busca

Caracteristica

% Similanidade:
Diagndstico Real:

Sexo do Paciente

Caracteristica da
Caracteristica da
Caracteristica da
Caracteristica da
Caracteristica da
Caracteristica da
Caracteristica da
Local da Dor 01
Laocal da Dor 02 -
Local da Dor 03 -
Local da Dor 04 -
Lacal da Dor 05 -
Local da Dor 0F -
Alteracdo ECG 01

Alteragdo ECG 02 -
Alteragio ECG 03 -
Alteracdo ECG 04 -
Alteragdo ECG 05 -
Alteracdo ECG 06 -
kil

|dade do Paciente

: [Mazculing /[ FIFemining

(Huadro Dor - Intensidade da dor do paciente [1 a 3)
(Quadro Dor - Cad. tempo infcio do dltimo episddio de do
(uadro Dor - Cad. tempo infcio dos sintomas de dor - M
Ewame Basico - Frequéncia Cardiaca do paciente [bpm
Exame B asico - Pressdo Diastdlica do paciente [mmHg)
Exarme Basico - Pressdo Sistélica do paciente [mmHa)

Dependente da pogigdo do p

Dor 07 -
Dor 02 - Desencadeada com esforgo
Dior 03 - Em aperto ou opressdo

Dor 04 - Em peso ou queimor

Dor 05 - Em pontada

Dor 06 - Espontinea em repouso
Dor 07 - Yentilatono dependente

- Brago esquerdo efou direito

Darza

Hemitdrax direito

tandibula

Reqido epigastrica

Regido precordial ou médio-estemal
- Marcapasso

BRE

SWE

Searento ST supradesnivelado
Segmento 5T infradesnivelado
Onda T Apiculada

140

170

160

200

170

Figura 14 - Tela de apresentacao dos resultados do RBC

O objetivo desta tela € apresentar a0 especialista 0os casos que o RBC recuperou,

permitindo a utilizacdo e/ou adaptacéo de uma ou mais solugdes para o problema corrente.

Com este modulo desenvolvido foi possivel a validacdo dos resultados do AG.

4.6. Simulagdes do RBC para avaliagcao dosresultadosdo AG

Apos as simulagbes do AG, fazse necessaria a validagdo dos resultados. Ou sgja,

avaliar quanto pode ser Util para 0 especialista a sugestdo de pesos do AG.



Para isto, contou-se com o auxilio do mesmo especialista médico que validou o modelo

RBC (SILVA, 20054a), Dr. Hervaldo Sampaio Carvalho.

4.6.1. Primeiras simulagdes e ajuste na base de dados

Foram montados com base na experiéncia do especialista, cenarios de baixa
probabilidade de IAM e cenérios de alta probabilidade de IAM.

Estes cerérios foram aplicados e os primeiros resultados ndo se mostraram satisfatorios.
Para cenarios considerados de claro indicio de IAM, independentemente dos conjuntos de
pesos utilizados, dentre os dez casos mais similares foram retornados de trés a cinco casos de
baixa probabilidade.

Para se chegar as causas desta divergéncia, foram analisados os dados detalhados dos
casos retornados, contatando-se que 0s casos divergentes possuiam muitas lacunas de
informagdes. Conforme o modelo RBC do Projeto IACVIRTUAL (SILVA, 2005a,
ALMEIDA, 2006a), as caracteristicas ndo presentes no caso da base ndo devem ser
consideradas para o calculo da similaridade global. Ao desconsiderar uma similaridade local
no caculo global, o seu peso também ndo é considerado, fazendo com que casos com muitas
lacunas e poucas caracteristicasg/sintomas em comum fossem considerados bastante similares,
levando ao erro de diagnaostico.

Levantamento dos casos da base mostrou que existiam casos com informagdes para
apenas 11 ou 12 das 17 caracteristicas previstas no modelo. O modelo RBC foi baseado na
metodologia Cross-industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), cujo ciclo
prevé em sua fase de Modelagem dos Dados, o retorno a fase de Preparacdo dos Dados
(SILVA, 20058, LAROSE, 2005).

Assim, foi refeita a preparacdo dos dados, retirando-se da base todos os casos com
menos de 14 das 17 informacOes previstas. Restaram ainda 303 casos reais, o que foi

considerado uma quantidade satisfatoria pelo especiaista.



4.6.2. Simulacdes de RBC

Com a limpeza dos dados, foram novamente executadas simulagdes. Foi elaborado um
formulério com todas as caracteristicas consideradas no problema corrente. Solicitouse 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 médulo RBC com
cada um dos grupos de pesos A média de casos retornados com diagnostico igua ao esperado

para cada grupo de pesos encontra-se na Tabela 12.

Tabela 12 - Média de acertos (mesmo diagndstico) por tipo de peso

M édia de Casos Retor nados com Diagnostico | déntico

- Grupo de AGcom Digitos | AG com NUmeros
Especialista Especialistas Binarios Reais
8,5 8,5 9 9

Os novos resultados foram considerados bastante satisfatorios pelo especidista, porque
em todas as simulagfes a grande maioria dos casos retornados possuia 0 mesmo diagndéstico
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 indice de diagndsticos coincidentes da ordem de 90%, ligeiramente superior ao indice dos
especialistas de 85%.

Contudo, mais importante para o especiaista 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,
0S Mesmos casos retornados pelas buscas feitas com pesos atribuidos por especiaistas. Isto

demonstra que houve aprendizagem de méquina, haja vista que o AG, partindo de valores de



pesos totalmente aeatérios, sugeriu um conjunto de valores que retornou resultados

coincidentes com os conjuntos de valores sugeridos pel os especialistas médicos.



5.Conclusoes e Trabalhos Futuros
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5.1. Conclusdes

Os resultados apresentados mostraram que o modelo GAC-BRASIL, que determina que
a funcdo fitness deve ser igual a funcéo de similaridade do RBC e que devem ser utilizados
casos com diagnésticos reais conhecidos para calibragem do AG, apresentou uma solucdo
satisfatoria, hagja vista que, partindo de val orestotalmente aleatérios chegoua um conjunto de
pesos que apresentou desempenho similar ao conjunto de pesos apresentados por especialistas
meédicos, demonstrando que fouve Aprendizado de Méquina. Isto pode ser comprovado néo
somente pelo fato dos conjuntos de pesos sugeridos pelo AG retornarem, para cada problema
corrente, 90% de casos com o nesmo diagnodstico, mas, principamente, porque na grande
maioria das simulagdes 0s casos mais similares eram 0s mesmos retornados pelos conjuntos
de pesos sugeridos por especialistas médicos.

A vaidacd do modulo AG pelo especidista médico, comprova que o modelo
GAC-BRASIL desenhado para ser aplicado a qualquer problema de RBC, € adequado para
auxiliar o especialista médico na determinacdo de pesos (relevancia) de caracteristicas e
sintomas para o diagnostico de Cardiopatia | squémica.

A otimizacdo da ferramenta de busca e recuperacdo de casos do médulo RBC do
Projeto IACVIRTUAL, foi outro objetivo alcangado por este trabalho. O tempo de resposta, a
forma de lancamento de informagbes e a apresentacdo dos casos foram avaliados
satisfatoriamente pelo especialista médico, que considera, inclusive, que o protétipo atende
aos requisitos para utilizacdo em ambiente profissional.

Esta otimizac8o foi importante ndo sO para validar 0 método proposto, mas também
para uma peguena revisdo de uma fase do modelo RBC, trabalho que deu origem a esta
pesquisa. Esta acdo, embora ndo fosse objetivo original deste trabalho, foi importante para o

Projeto IACVIRTUAL, hagjavista que foi refeita a selecéo dos casos a serem utilizados, numa



revisdo dafase de preparacao dos dados da metodologia CRISP-DM. Esta constatagdo mostra
a importancia da fase de preparacéo de dados para o0 modelo RBC, onde devem ser mantidos
0S casos com 0 maior numero de informacfes possivel, a fim de evitar distor¢bes nos casos
retornados como similares no processo de busca.

Outra conclusdo que se tira do presente estudo, € que os AG com individuos
representados por cadeias de digitos binérios apresentam, pelo menos neste caso particular de
similaridade, solucdes com melhor fitness. Os AG com individuos representados por vetores
de nUmeros reais apresentaram uma convergéncia prematura, ficando, em todas as

simulagdes, com uma pior curva de crescimento do fitness médio.

5.2. Trabalhos futuros

Como um dos trabalhos futuros pode-se indicar a especificagdo de um AG para
determinagdo dos pesos das fungdes de similaridade local, o qual poderia auxiliar o
especiadista médico a definir a relevancia de cada item do conjunto que compde a
caracteristica ou sintoma.

Também como estudo futuro deve ser considerada a aplicacéo e validagcdo do modelo
GAC-BRASIL em outros modelos de RBC.

Outra investigacdo importante a ser redlizada € aandlise da causa da diferenca entre os
pesos atribuidos pelo especialista médico e pelo AG. Embora com resultados satisfatorios, 0s
pesos apresentados pelo AG contrariam a literatura médica. Acredita-se que esta diferenca
pode ter sido causada pela caracteristica dos casos da base, mas este € um ponto que deve ser
objeto de uma pesquisa mais aprofundada.

Esta dissertacdo complementou a construgdo do moédulo RBC do Projeto
IACVIRTUAL e com os resultados obtidos podera ser uma ferramenta que venha a ser

utilizada pela comunidade da Area da Satide. Da mesma maneira, 0 modelo GAC-BRASIL,
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complementado por trabalhos futuros, podera contribuir para a pesquisa na area de

Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maguina.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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