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ABSTRACT

Stroke diseases have severe consequences for the patients and for the society in general. Despite the
recent decreases in mortality rates across the world, cardiovascular diseases remain the leading cause
of death among the world, claiming about 5000 lives per day in Europe. In 2010, a study made by
The Global Burden of Disease estimated that 29.6% of all deaths worldwide (15 616.1 million deaths)
were caused by cardiovascular disease. Also, it was estimated that cardiovascular diseases costs the
EU economy almost 196 billion a year (European Society of Cardiology, European Heart Network.
European Cardiovascular Disease Statistics, 2012 Edition). In particular, elderly people have a higher
risk of stroke, with almost 80% of strokes occurring in individuals over 60 years of age, and at an
earlier age than in women, although women are catching up fast (in fact more women than men die
from heart incidents). On the other hand these facts reveal that it is extremely important be cautious
about this kind of diseases. Although this would seem a really threatening disease, leaving aside this
facts and being aware of how critical is the early diagnosis, could save lives, since, if we focus on the
most important percentage number, 80% of premature heart diseases and strokes are preventable.

This work will focus on a decision support system development, in terms of its knowledge repre-
sentation and reasoning procedures, under a formal framework based on Logic Programming which
intends to prevent these events to happen with an approach of segmentation methods, which allows to
distinguish and aggregate clusters of historical records, classification methods, such as Artificial Neu-
ral Networks capable of classifying a new record according with its distribution among the clusters,

and a Case Based Reasoning Multi-Agent System that evaluates the record returning a similar case.

Keywords: Data Mining, Artificial Intelligence, Healthcare, Machine Learning, Multi Agent Systems,
Stroke Disease, Case Based Reasoning, Data Warehouse, Business Intelligence, Logic Programming.



RESUMO

Doencas como Acidentes Vasculares Cerebrais, de uma forma geral, tém graves consequéncias para
os pacientes e para a sociedade. Apesar da recente diminui¢io das taxas de mortalidade em todo o
mundo, as doengas cardiovasculares continuam a ser a principal causa de morte em todo o mundo,
reivindicando cerca de 5000 vidas por dia na Europa. Em 2010, um estudo realizado por The Global
Burden of Disease estimou que 29.6% de todas as mortes mundiais (15 616.1 milhdes de mortes)
foram causadas por doencgas cardiovasculares. Além disso, as doencas cardiovasculares custam a
economia europeia cerca de 196 bilides (European Society of Cardiology, European Heart Network.
European Cardiovascular Disease Statistics, 2012 Edition). Em particular, pessoas idosas tém um
maior risco de sofrerem acidentes vasculares cerebrais, com quase 80% destes eventos ocorrendo
em individuos acima dos 60 anos de idade, e numa idade mais cedo em mulheres, porém estas t€m
vindo a recuperar rapidamente (na verdade, morrem mais mulheres do que homens em incidentes
cardiacos). Por outro lado estes factos revelam que é extremamente importante ter atencao em relacio
a estes tipos de doenca. Apesar desta doenca ser realmente alarmante, deixando de lado estes factos,
estar ciente de quao critico € o diagndstico precoce, pode salvar enumeras vidas uma vez que, se nos
concentrarmos sobre o nimero percentual mais importante, 80% das doengas cardiacas e acidentes
vasculares cerebrais prematuros sao evitaveis.

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema de suporta a decisdo, em ter-
mos da sua representacdo do conhecimento dos procedimentos de raciocinio, sob uma ferramenta
baseada em Programacdo em Ldgica que pretende prevenir estes eventos de acontecer, seguindo uma
abordagem através de métodos de segmentacdo, que permitem distinguir e agregar grupos de registo
histéricos, métodos classificativos, tal como Redes Neuronais Artificiais capazes de classificar um
registo de acordo com a sua distribuicdo entre os diferentes grupos, e um sistema multiagente que

utiliza métodos de raciocinio baseado em casos para avaliar e retornar casos similares.
Palavras-chave: Data Mining, Inteligéncia Artificial, Satide, Machine Learning, Sistemas Multi-Agente,

Ataque Vascular Cerebral, Raciocinio Baseado em Casos, Data Warehouse, Business Intelligence,

Programacdo Légica.
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INTRODUCAO

1. CONTEXTUALIZACAO

Devido a importancia que a informagdo representa para as organizagdes, a sua gestdo e a devida
utilizagdo para processos de tomada a decisdo t€m vindo a ser valorizada ao longo dos tempos e
tornou-se um processo comum dentro das organizacdes.

Dia ap6s dia, a quantidade de informacao armazenada por uma organizacio tende a aumentar gradu-
almente levando a um nivel de incapacidade de andlise e extragdo de conhecimento sobre essa mesma
informacao. Esta controvérsia incide sobre a necessidade de analisar, planear e reagir a determinados
eventos que ¢ fulcral para a evolucdo de uma organizagdo. Devido a enorme evolugdo tecnoldgica,
organizagdes na area da saide tém vindo a desenvolver e a adotar sistemas complexos que suportam
a sua atividade didria e enormes quantidades de dados relativamente a tratamentos e pacientes. Os
sistemas operacionais que possuem esta base de conhecimento nio t€m a capacidade de relacionar
situacdes passadas e reagir atempadamente de acordo com as necessidades dos utilizadores. Tal rela-
cionamento possibilita a chegada de informacao util para o suporte a decisdo. Perante esta situagao,
com o objetivo de conciliar a informacdo histérica, tornar os tratamentos de saide mais eficazes e
eficientes e proporcionar uma resposta rapida, surge a necessidade de minudenciar e transformar este
conjunto de dados em informagdo. E também importante, com base num foco direcionado ao consumi-
dor, integrar este conhecimento, culminando em conten¢do de custos, conformidade e na elaboracio
de processos mais complexos sem prejudicar os fatores principais dos cuidados de satde.

Com a integracdo dos dados clinicos, as organiza¢des conseguem providenciar ao seus pacientes
percecgdes precisas com €nfase na area da performance e qualidade. Uma adog¢ao de processos e uma
solucdo de business intelligence facilita o processo de tomada de decisdo possibilitando resultados
evidentes na reducdo de custos, aumento significativo na satisfacdo dos seus pacientes e, um dos
fatores mais relevantes, na otimizacao e melhor utilizacdo dos seus dados histéricos juntamente com
uma melhor previsao de diagnésticos.

Na satde, a utilizacdo de técnicas de data mining tem vindo a crescer exponencialmente uma vez
que esta possibilita a descoberta de padrdes e tendéncias em diversos contextos. A utilizacdo de

técnicas de data mining utilizam dados que, aparentemente, ndo se relacionam entre si e molda-os
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e ajusta-os para que sejam interpretados como um conjunto de informagao util para suportar um
processo de tomada de decisdo.

Com a aplicagdo destes modelos preditivos, que representem a realidade o mais préximo possivel,
¢é esperado que as organizacOes de satide consigam redirecionar os seus recursos de forma a reduzir

custos e manter ou melhor a tratamento dos pacientes.

1.2 MOTIVACAO E OBJETIVOS

O processo de tomada de decisdo envolve o desenvolvimento e andlise de alternativas de decisdo
em resposta a um determinado problema. Em 1950, Hebert Simon e James March introduziram
um ferramenta de tomada de decisdo para a interpretagdo do comportamento organizacional. Com
base neste estudo, foi possivel caracterizar os tipos de decisdo em programadas e ndo programas. A
decisdes programadas sdo repetitivas, com uma determinada rotina, estabelecendo regras concretas de
acordo com diretrizes das organizacdes para encontrar a melhor solucdo. Por outro lado decisdes nao
programadas s@o excepcionais e nao recorrentes.

Os sistemas de suporte a decisdo podem assistir os decisores no processamento, acesso, categorizacio
e organizacdo da informacdo de uma forma fécil. O potencial para melhorar a aprendizagem organiza-
cional € um dos principais fatores destes sistemas, facilitando e promovendo capacidades de decisao
e modelacdo eficazes e eficientes.

Na satde, o principal objetivo direciona-se para a qualidade, gestao de risco, reducdo de custos e
produtividade.

Existem diversas vantagens no uso de sistemas de suporte a decisdo para discutir op¢ao relativa-
mente ao tratamento de um paciente. O fato de colocar num contexto de forma explicita e analitica
um determinado problema, leva a pressupostos mais simples e concretos. No entanto, para que haja
sucesso na implementacao destes sistemas, deve existir a consideracao da aceitacio dos sistemas por
parte dos profissionais de satide, como entidades importantes no processo de adaptacdo e tomada de
decisdo.

O principal objectivo deste trabalho passa pela identificacdo de caracteristicas comuns entre os
diversos diagndsticos, armazenados numa memoria de casos, € um novo caso, para que seja possivel
auxiliar o processo de tomada de decisao, facilitando o tratamento do paciente e reduzir os custos sem
por em causa os cuidados de saide prestados. A implementa¢do do sistema descrito no documento

utiliza diversos conceitos constituintes de um tipico sistema de business intelligence.

1.3 METODOLOGIA

Existem alguns conceitos que representam a atividade principal e mais importante desta andlise. O
conceito base consiste na identificacdo de grupos diferentes de dados num sistema multiagente. Cada

agente tem o seu proprio conhecimento de dados, tornando-os diferentes uns dos outros, o que afeta
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a decisdo durante o processamento do caso. O primeiro método aplicado ao conjunto de dados de
cada agente é o método de clustering. Este método envolve a identificacio e segmentacao dos registos
idénticos relacionando os atributos e func¢des de distancia. Assim, um cluster € um grupo de registos
idénticos entre eles e consequentemente diferentes entre outros grupos. Uma vez segmentado, cada
registo é associado ao seu grupo correspondente, definindo o atributo classe do registo.

A segunda metodologia consiste na técnica de classificagdo utilizando Redes Neuronais Artificiais.
A RNA recebe n tuplos, onde n é o numero de entradas, e cada tuplo é composto por trés medidas onde
uma delas € o grau de confianga (DoC) da entrada correspondente. O objetivo deste método € classifi-
car o sintoma novo com um nimero de um conjunto de dados gerado com base no conhecimento dos
dados de cada agente.

Estas metodologias integram a primeira etapa do Raciocinio Baseado em Casos permitindo ao
sistema identificar, com mais precisao, o cluster com casos semelhantes. O caso recuperado € obtido
com a aplicagcdo de uma expressdo matemadtica calculando a similaridade dentro do préprio cluster.
Ap6s este processo, o sistema € capaz de apresentar ao utilizador uma solu¢ao adequando, tao préximo
quanto possivel, um tratamento similar, que pode fazer a diferenca na recuperag¢do do paciente.

Relativamente a metodologia de investigacdo foi seguida uma abordagem investigacdo-acdo, um
processo composto de vdrias fases que se desenvolvem de forma continua identificadas por planificagao,
acdo, observacio (avaliacdo) e reflexao, respetivamente. Trata-se de uma metodologia de pesquisa que
procura resolver problemas reais atuando e analisando o seu universo de discurso e desenvolvendo
mudancas nas praticas com o objetivo de melhorar os resultados obtidos. Em suma, esta metodologia
de investigacdo € orientada para a melhoria da préatica nos diferentes campos de acdo (Jaume Trilla,
1998 e Elliott, 1996).

De acordo com Coutinho et al (2009) o conjunto de procedimentos circular inicia novos ciclos que

desencadeiam novas esperais de experiéncias de acdo reflexiva.

Ciclo
1

>

Figura 1: Espiral de ciclos da Investigagcdo-Acdo (Coutinho et al., 2009:366)
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1.4 TRABALHO REALIZADO

Este modelo de investigacao e todo o seu desenvolvimento foram apresentados na conferéncia inter-
nacional sobre sociedade da informacdo (e-Society 2015), no dia 15 de Margo de 2015, de uma forma
resumida foram contextualizados e apresentados alguns processos neste documento desenvolvidos
[50].

1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento procura apoiar a tomada de decisdo através do auxilio de um sistema cuja representacio
do conhecimento e raciocinio é feita através de um programa légico, armazenando em memoria de
casos acontecimentos ocorridos que possam ser reutilizados em situagdes futuras. Contudo, o sistema
apresenta vdrias técnicas que possibilitam a integracdo e manipulacao da informacgao possibilitando
um funcionalidade fluido e concisa de todo o sistema multiagente. O trabalho esta estruturado em sete
capitulos principais, passando pela contextualizacio da problemadtica até a implementacdo e avaliacio

de resultados.
Parte 2: Estado da Arte

Antes de apresentar todos os procedimentos envolventes no sistema sugerido, é feita uma
contextualizacdo sobre temadticas relacionadas com a funcionalidades do sistema. Com o estado
da arte pretende-se dar a conhecer os conceitos base que fundamentam as técnicas utilizadas ao

longo do desenvolvimento do trabalho. Esta parte contempla os capitulos 2 a 7.
Parte 3: Trabalho Desenvolvido
Capitulo 8: Representacao do Conhecimento e Raciocinio

A forma como toda a informagdo € tratada e interpretada no sistema € apresentada no terceiro
capitulo. Através de programagao logica e da defini¢do de predicados, contemplamos um pro-
cesso de normalizacdo e de representacdo do conhecimento e raciocinio. Neste capitulo sdo
apresentadas duas medidas que fazem parte do processo da selecdo de casos, Degree of Confi-
dence (DoC) e Quality of Information (Qol).

Capitulo 9: Caso de Estudo

Com todos os conceito introduzido no capitulo 2 e a forma como a representacdo de conhe-
cimento e raciocinio € feita, no quarto capitulo é elaborado um caso de estudo especifico
j4 com dados relativos ao problema apresentado seguindo todos os passos a considerar na

implementagdo do sistema.

Capitulo 10: Arquitetura
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De um modo geral, € apresentado neste capitulo a estrutura que suporta o sistema bem como
a comunicag¢do entre os diversos elementos que o constituem. Além disso, sdo identificados os

tipos de agente do sistema multiagente.
Capitulo 11: Implementacao

Ap6s toda uma fase introdutério, contextualizacdo da problemdtica e identificacdo dos meca-
nismos utilizados, no capitulo 11 sao abordadas as diretrizes seguidas na implementacdo do

sistema de uma forma mais detalhada e técnica.
Capitulo 12: Analise de Resultados

Apés a implementacgao de todos os processos, o capitulo 7 € utilizado como ponto de controlo
para refletir sobre os resultados apresentados e produzidos, como produto da implementacao de
toda a légica e técnicas aplicadas no sistema, interpretando-os e comparando-os com 0s casos
passados para que seja possivel determinar, o mais aproximadamente possivel, a viabilidade do

sistema.
Capitulo 13: Conclusoes e Trabalho Futuro

Finda-se o trabalho com alguns aspetos a considerar como trabalho futuro e melhorias para
uma melhor performance e precisio dos modelos usados. E também avaliada a utilizacdo dos

algoritmos e técnicas utilizadas em todo o documento.
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ACIDENTES VASCULARES CEREBRAIS

Existem diversos tipos de doencas cardiacas, no entanto, cada ano, 15 milhdes de pessoas em todo o
planeta sofrem de acidentes vasculares cerebrais deixando 5 milhdes permanentemente incapacitados
e causando 6 milhdes de mortes. Apesar dos acidentes vasculares cerebrais representarem a segunda
maior causa de morte em todo o mundo também é considerada a segunda em termos de incapacidade,
incluindo perda de visdo, fala, paralisia ou confusdo. Contudo estes factos sdo considerados para
pessoas com idade superior a 60 anos, baixando para o quinto lugar mundial para pessoas entre os 15
e 59 anos. Em paises demograficamente desenvolvidos, a idade média em que uma acidente vascular
cerebral pode ocorrer € por volta dos 73 anos com uma probabilidade de 1.6 em 1000 (Truelsenl, T. et.
al.). A figura seguinte constitui a andlise realizada a nivel mundial com uma distribuicdo geografica
relativamente a mortalidade provocado por acidentes vasculares cerebrais (World Health Organization
Global Burden of Disease Program, 2004)

Stroke
Mortality .
(per 100,000)

240 - 480
120 - 240
50 - 120

Figura 2: Taxas de mortalidade de AVC por 100 000 habitantes (World Health Organization Global Burden of
Disease Program, 2004)

De uma forma geral, este acontecimento surge quando o fornecimento de sangue ao cérebro € impe-
dido podendo matar ou incapacidade a vitima. E possivel caracterizar um acidente vascular cerebral
em isquémicos, responsdveis por cerca de 80% destes acidentes, em que por causa de codgulos de
sangue ou reducdo do volume das artérias existe um bloqueio do fluxo sanguineo, e hemorragicos,

quando uma artério explode.
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Figura 3: Principais causas de mortalidade no mundo ((World Health Organization Global Burden of Disease
Program, 2004)

Porém, habitos de vida ndo saudédveis e comportamentos que constituem fatores de risco graves
sdo considerados os principais motivos de mortalidade e incapacidade que influenciam bastante este
tipo de acontecimentos. Entre os fatores de risco associados com acidentes vasculares cerebrais, hé
aqueles que sao considerados como perigosos. Alguns podem ser tratados ou controlados, como
pressao arterial elevada (Go, et al. 2014; Lindgren, 2014), fumador (Bhat et al, 2008; Shah and Cole,
2010; Lindgren, 2014), diabetes mellitus (Khoury et al, 2013; Lindgren, 2014), colesterol elevado
(Amarenco et al, 2008; Zhang et al, 2012; Lindgren, 2014) e inatividade fisica (Grau et al, 2009;
McDonnell et al, 2013).

Contudo existem alguns que ndo podem ser controlados, como idade, na medida em que pessoas
idosas tem mais tendéncia para acidentes vasculares cerebrais (Sealy-Jefferson et al, 2012; Go et al.
2014; Lindgren, 2014), género, mais comum em homens do que mulheres, apesar de morrerem mais
mulheres do que homens, o simples facto de ter sufrido um AVC representa um fator de risco elevado
ndo controlado (Kissela et al, 2012; Lindgren, 2014), etnia (Kissela et al, 2012; Sealy-Jefferson et al,
2012; Lindgren, 2014), entre outras.
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Considerado um dos principais fatores relacionados com a mortalidade, esta doenga é seguida de
perto com o objetivo principal de impedir que aconteca uma vez que, quando diagnosticada, torna-se

menos perigosa e mais tratdvel, comparada com doengas similares (Go et al, 2014).



BUSINESS INTELLIGENCE

O comportamento das organizac¢des tem vindo a sofrer alteracdes drasticas no modo como estas li-
dam com a informacao e sua comunicacgao para apresentacao de resultados. Por um lado estd a enorme
capacidade de recolha e geracdo de dados por parte de cliente e/ou mesmo da propria organizagdo uti-
lizada em processos complexos com uma dificil capacidade de compreensdo abrangente do ambiente
de negdcio. Durante varios anos, o termo business intelligence evolui significativamente dentro da
area dos sistemas de suporte a decisao.

Foi no ano de 1958, que Hans Peter Luhn apresentou os potenciais de BI com apoio de uma
definicdo de inteligéncia do diciondrio “Websters Dictionary”, “the ability to apprehend the inter-
relationships of presented facts in such a way as to guide action towards a desired goal”. O artigo,
intitulado ”A Business Intelligence System”menciona um sistema automdtico capaz de disseminar
informacgao de varias seccdes e ainda utilizar maquinas de processamento de dados para abstragdo e
codificagdo de documentos com perfis de interesse para cada drea de agdo de uma organizacdo. Apds
um grande salto evolutivo na drea da tecnologia Howard Dresner, uma analista da Gartner definiu o
conceito de business intelligence como sendo uma variedade de tecnologias que suportam o acesso ao
utilizador final para anélises de informagdes quantitativas. Durante os anos seguintes, muitas foram
as defini¢des de BI dadas por vdrios autores tal como (Golfarelli et.al, 2004) que definiu BI como
um conjunto de data warehouse e também componentes reativos capazes de monitorizar o tempo
de processos operacionais criticos para permitir uma sincronizac¢do entre a tomada de decisdo tética
e operacional com a estratégia da empresa. (Kimball et.al. 2013) considera que um sistema de BI
deve fazer com que a informacao seja facil de aceder, apresentar informacao consistente, adaptar-se a
mudangas, apresentar informacao sob forma temporal e também um sistema capaz de servir de base
autoritario e confidvel para uma melhor tomada de decisdo. (Stackowiak et.all 2007) considera que
BI pode ser definido como o acesso correto a dados ou informacgao necessarios para realizar a melhor
decisdo de negdcio no devido momento. No fundo, todos eles consideram o processo de tomada de
decis@o um ponto fulcral nos sistemas de BI. Podemos interpretar o termo business intelligence como
uma 4rea cujo principal objetivo passa pela aquisicdo e manipulagdo de um conjunto de informacao
estruturada e ndo estruturada para que seja fornecida em forma de informacao vidvel e conhecimento
aos diversos agentes de tomada de decisdo através de ferramente de processamento analitico. No

entanto, este termo € frequentemente interpretado de diferentes formas dependendo do contexto apli-
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cado. Muitas organizacdes definem business intelligence como um produto, ferramenta, conheci-
mento ou informag¢do imprescindivel para um bom funcionamento do processo de tomada de decisdo
das organizacdes que o integram. Por outro lado esta drea surge ao lado das solu¢des implementadas
pelas organizagdes para o processamento de dados dos seus sistemas operacionais bem como a sua
representacdo como forma de transmitir conhecimento e informagdo acerca da performance da sua
organizagao que facilite o processo de decisao.

Embora estas defini¢des sejam utilizadas, em alguns casos, separadamente, elas complementam-se
na medida em que os produtos usados para extrair informagao e conhecimento dos sistemas operacio-
nais das organizagdes sdo o motor de uma solugdo tipica de business intelligence que no seu todo defi-
nem esta drea como um conjunto agregador de processos, tecnologias, arquiteturas e representacdes de
informacdo e conhecimento para que no seu conjunto sejam capaz de responder ao principal objetivo,

suportar e fundamentar o processo de tomada de decisao.

3.1 ARQUITETURA DE SISTEMAS BI

O sistemas de business intelligence sdo de varias tarefas principais, tal como exploracio avangada
de dados, integragdo, agregacao, analise multidimensional proveniente de vérias fontes de dados. Con-
tudo o desenvolvimento deste tipo de sistema requer mais tempo de desenvolvimento e andlise do que

os restantes sistema de gestdo de informacao pelo facto de serem sistema bastante mais complexos.

&
comnplexaty level reporing.
data visualizaton
* dnta miming, OLAP,
dare warehouse

data medels,
interface
Q reasomng bases,
* knowledge bases

databases,
algonthoms of processmg

e

Figura 4: Desenvolvimento de sistemas de gestdo de informacao (Olszak and Ziemba, 2004)

Seguindo a abordagem de Kimball, existem quatro componentes distintos e separados que consti-
tuem o ambiente principal de um sistema de business intelligence: sistemas operacionais de origem,

sistemas de ETL, area de apresentagcdo dos dados e aplicacdes de business intelligence.
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Figura 5: Arquitetura de um sistema BI (Kimball et.al. 2013)

3.1.1 Sistemas Operacionais de Origem

Sistemas complexos concebidos para suportar processamento de transag¢des de negdcio pré-definidas
(Online Transaction Processing) capazes disponibilizar a informagao no seu estado mais atual para as
transacdes didrias e processar rapidamente a¢des simples mantendo a integridade do sistema. Estes
sistemas sdo considerados como sendo um fator externo ao data warehouse uma vez que nao existe
nenhum ou escasso controlo sobre os mesmos. Uma vez que estes sistemas mantém poucos dados
histéricos, uma boa implementa¢do dos componentes seguintes reduz significativamente a responsa-

bilidade da representacdo de dados histdricos.

3.1.2 Sistemas ETL (Extract, Transformation, and Load)

A modelagdo do processo de ETL (Extract Transform Load) engloba uma combinacdo complexa
de processos e tecnologias que consomem uma parte significativa do esforco de desenvolvimento de
um sistema de BI e requer as habilidades dos arquitetos de data staging juntamente com o adminis-
trador do data warehouse, para a parte do desenho e planeamento do ETL, e dos programadores da
data staging para a parte da implementacdo. Este componente estabelece a ponte entre os sistemas
operacionais de origem e a 4rea de apresentagdo de dados. Sendo este um processo crucial no desen-
volvimento de um sistema de data warehousing € bastante importante planeé-lo e desenha-lo antes de
dar inicio a fase de implementacdo, detalhando todas as suas etapas, comecando na extra¢ao, passando
depois pelos processos de transformacao e limpeza dos dados e por fim fazer o carregamento destes

para o data warehouse. Depois de desenvolvido e implementado, este processo, ndo é um evento
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de um tempo udnico, pois serdo adicionados novos dados ao data warehouse periodicamente, dai a
importancia de bom desenho e planeamento antes de comecar a desenvolver o ETL.

A primeira fase, extracdo, consiste no processo de obter os dados, através da definicdo e compre-
ensdo de meta dados, provenientes de um ou vérios sistemas operacionais, para o drea de retencio
onde serdo transformados utilizados diversas técnicas de limpeza e enriquecimento de dados, tais
como, corre¢do de palavras, interpretacdo de valores desconhecidos e nao duplicagao de dados, cons-
tituindo a segunda fase do processo de ETL. Por ultimo, os dados sdo carregados para as estruturas
multidimensionais, um processo bastante critica uma vez que deve deixar o sistema num ponto de

integridade e consisténcia.

3.1.3 Areade Apresentacao de Dados

Tudo que o utilizador tem acesso através das aplicacdes de business intelligence esta na area
de apresentagdo. Uma estrutura que apresenta € armazena os dados em esquemas dimensionais,
organizando-os e disponibilizando-os para consulta direta aos seus utilizadores. Por isso, esta drea
de apresentacdo e a consulta dos seus dados devem ser estruturados de acordo com as necessidades
do negdcio e suas medidas em vez de serem direcionados para um dnico departamento. Uma vez que
existe uma abstragdo, em termos fisicos, deste componente com os sistemas operacionais, este deve
alinhar o seus modelo de acordo com recolha e defini¢do dos dados dos componentes anterior. No
entanto, estes sistema devem manter os seus dados de acordo com determinadas heuristicas (W. H.
Inmon 2002).

e Orientados ao Assunto: A estrutura deve ser orientada para as principais dreas da organizagdo

que foram definidos na andlise dos sistemas operacionais e ambiente da organizagao.

o Integrados: Um dos principais aspetos destes sistemas, uma vez que os dados convergem de
vdrias origens num sé esquema, € serem integrados incorporando a capacidade de converter,

reformatar e sumarizar os dados para que a imagem final da organizacdo seja Unica e concisa.

e Nao-volatil: Normalmente, os dados num sistema operacional sdo atualizados de forma tran-
sacional representando o ultimo estado da organizagdo, porém, na area de apresentacdo os da-
dos sdo carregados e consultados em grandes quantidades mas, de forma geral, ndo atualiza-
dos sendo considerados carregamentos estiticos. Esta caracteristica permite armanezar dados

historicos.

e Variante no tempo: Implica que todas a unidades dentro destes sistemas seja precisa num
determinado momento dependendo explicitamento de fatores temporais. Existe sempre, inde-

pendentemente do contexto, algo que identifique temporalmente o registo numa linha temporal.
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3.1.4 Aplicacoes de Business Intelligence

Como suporte aos dados que a drea de apresentagdo providencia, as aplicacdes de BI auxiliam o
processo analitico utilizado na tomada de decisdo. Estas ferramentas dao uso aos dados presentes no
componente anterior sob forma de consultas podendo resultar em consultas simples ou até mesmo

processo mais complexos como data mining.
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MACHINE LEARNING

Com a utilizacdo da computagcdo natural existe a necessidade de adaptar aos sistemas computa-
cionais comportamentos caracteristicos dos seres humanos como a aprendizagem. A aprendizagem
¢ fulcral para o conhecimento e inteligéncia humana, do mesmo modo, também se torna essencial
na construcdo de sistemas inteligente para a resolugdo de problemas fornecendo a capacidade de
adaptacdo no ambiente, ou seja, o sistema aprende através da recolha e adaptacdo da informacgao
recolhida ou solucgdes passadas, adequando a sua futura decisdo de acordo com os acontecimentos su-
cedidos e informacao retida. “Computer program that improves its performance at some task through
experience.” Tom Mitchell (1997 - Machine Learning).

A aprendizagem por computador representa a capacidade que os sistemas possuem em aprendem
automaticamente a partir da informacdo baseada em experi€ncias passadas, a qual é previamente
fornecida, treinada, para possibilitar a realizagao de predi¢cdes sobre informacao futura. Devido a sua
enorme potencialidade esta tecnologia tem vindo a ser valorizada em diversas dreas do conhecimento.

Os métodos de aprendizagem por computador sao divididos em duas fases principais:

1. Treino: Esta é executada a partir de um conjunto de regras e dados previamente conhecidos,
ao qual se atribui a designagdo de algoritmo de aprendizagem ou treino, para formacao de um

modelo.

2. Aplicacdo: Dependente da fase anterior, o0 modelo gerado € aplicado para tomar decisao relati-

vamente a dados futuros, novos.

TIPOS DE APRENDIZAGEM

Tendo em conta a primeira fase dos métodos, existem varios tipos de aprendizagem que distinguem

se distinguem pela maneira como a prépria aprendizagem ¢ feita.

e Aprendizagem supervisionada: Na aprendizagem supervisionada todos os registos contém
um atributo classe (atributo que classifica o registo, corretamente identificado). Esta aprendi-
zagem dé uso aos valores de entrada (atributos nao classe) e o valor de saida (atributo classe)
associando-os a um modelo de aplica¢@o nos processos de predicdo. Os tipos de aprendizagem

supervisionada mais comuns sao a classificacio e a regressao.
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Figura 6: Modelo do processo de aprendizagem supervisionada

e Aprendizagem nao supervisionada: Em contrapartida da supervisionada, a aprendizagem nio
supervisionada nao possui o atributo classe, apenas os valores de entrada. Devido a falta atributo
classificador no registo esta tenta descobrir padrdes ou fatores de similaridade nos dados que
seja pertinentes a andlise. Posto isto, o clustering é uma das técnicas mais utilizadas quando
estamos perante esta situacéo.
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Figura 7: Modelo do processo de aprendizagem nao supervisionada

e Aprendizagem por reforco: Esta aprendizagem € do caricter individual de uma agente que
procurar aprender um determinado comportamento resultante de interagdes de tentativa erro
contextualizado num ambiente especifico, ou seja, o agente estd ligado ao ambiente através de

percecao e acao.
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Figura 8: Modelo do processo de aprendizagem por reforgo
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Consiste, de uma forma sucinta, no processo de encontrar informacgao pertinente como padrdes,
associacdes, mudangas, anomalias e estruturas, tornando este conceito a ferramenta mais utilizada

para extragao de conhecimento. Este processo é constituido por diferentes etapas:

e Preparacao: Tudo tem inicio na fase da preparacdo onde os dados sdo devidamente preparados
para serem utilizado na fase subsequente. S3o selecionados os dados importantes retirando
aqueles que apresentem inconsisténcia e pré-processados (representacdo adequada dos dados

para serem submetidos);

e Data Mining: Esta etapa consiste na extragdo de conhecimento, transformando os dados, para

que a informacao importante seja analisada mais facilmente;

e Anilise de Dados: E realizada uma anilise sobre o resultado obtido na etapa precedente. Esta
andlise pode ser apresentada, por exemplo, em graficos com a andlise do comportamento do

mesmo.

Em data mining podem ser identificadas duas principais categorias distintas de tarefas que diferem

no modo em como a sua andlise em relag@o aos dados ¢ feita:
1. Descriptive data mining
2. Predictive data mining

O primeiro método encara os dados e suas andlises realizadas no passado para introspecdo de como
abordar futuros procedimentos. Esta andlise permite determinar qual o motivo de sucesso ou insucesso
de procedimentos anteriores. Por outro lado, a anélise preditiva transforma os dados em informacao
importante que por sua vez € usada para determinar um resultado provavel de um evento no futuro.

Num sistema de data mining € possivel realizar diversas tarefas:

e Descricao de classes: Esta funcionalidade pode ser integrada numa andlise para tornar mais

concisa a ideia utilizada, hipétese ou factos observados;

e Associacao: E a funcionalidade de determinar que dados estdo relacionados, ou seja, descobrir

regras de associacio condicionadas a valores de atributos que ocorrem juntos num conjunto de
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dados. Aplica-se aos casos em que se pretende estudar preferéncias, afinidades com o objetivo

de ajustar o problema ao utilizador;

e Classificacao: Consiste em examinar uma determinada caracteristica nos dados e atribuir uma
classe previamente definida. Estes dados podem ser associados a classes ou conceitos através
de um processo de caracterizagdo ou de discriminagdo. A discriminagdo caracteriza-se pelo
resultado obtido através da atribui¢do de um valor a um atributo no registo, em fungdo de um
ou mais atributos. Na caracterizacdo € realizada a sumariza¢do de um atributo em relagdo a um
ou mais atributos. Ao criar uma arvore de classificacdo os dados podem ser extraidos de forma

a determinar a probabilidade de associacdo de um valor segundo o conjunto de atributos;

e Previsao: Os modelos de previsdo ou também designados por modelos de regressao respon-
dem normalmente a perguntar numéricas. Este modelo determina prevé os valores de alguns
dados ou a distribui¢do de valores de certos atributos de um conjunto de dados. No fundo,
envolve a descoberta de um conjunto de atributos relevantes para o atributo de interesse e pre-
diz a distribuicdo do valor baseado no valor do conjunto de dados semelhantes ao(s) objeto(s)

selecionado(s);

e Segmentacao: A andlise de clusters ou de segmentacio consiste em identificar possiveis agru-
pamentos nos dados, onde o agrupamento é um conjunto de objetos que sao semelhantes uns
aos outros. Diferentes medidas de similaridade, baseadas em fungdes de distincia, podem ser

especificadas para diferentes contextos de aplicagdo;

5.1 CLASSIFICACAO

A classifica¢do consiste, como o préprio nome indica, na determinacdo da classe dos registos do
modelo pretendido, para tal, examina-se as caracteristicas de cada registo (com classe devidamente
preenchida) a fim de, a partir de algoritmos de aprendizagem, analisar os registos fornecidos de modo a
treinar o modelo para que posteriormente seja possivel classificar novos casos (modelo casos de teste)
de acordo com o modelo gerado. Este processo identifica-se com a aprendizagem supervisionada.

Ap6s a tarefa de andlise e treino do modelo os registos sdo classificados como sendo corretamente
classificados e incorretamente classificados, através dos quais € gerada a matriz confusdo. Esta é

simplesmente uma matriz quadrada cuja sua diagonal corresponde as classificagdes corretas.

5.1.1 Arvores de Decisdo

Uma 4arvore de decisdao é um fluxograma (flow-chat) semelhante a uma estrutura de arvore, onde
cada né interno denota um teste em um atributo, cada ramo (subdrvore) representa o resultado do
teste e cada folha representa a distribui¢ao dos registros. A sua utilizacdo recomenda o treinamento
do método, utilizando-se vdrias amostras nos dados, até que se conheca as melhores regras para

segmentacio do conjunto de dados.
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Figura 9: Exemplo de arvore de decisdo

5.1.2 Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais artificias sdo um sistema computacional de base conexionista para a resolu¢io
de problemas. Este é concebido com base num modelo simplificado do sistema nervoso central dos
seres humanos e definida por uma estrutura interligada de unidades computacionais, designadas como
neurénios, com capacidades de aprendizagem.

O neurdnio € identificado pela sua posicao na rede e caracterizado pelo valor de estado utilizando
0 axénio como via de comunicacio que o pode ligar a qualquer neurdénio incluindo o préprio, sendo
que este canais de comunicacdo podem variar ao longo do tempo conduzindo a informag@o num sé
sentido. Ao terminal resultante da conexao entre dois neurénios diz-se sinapse no qual o seu valor

determina o peso do sinal a entrar no neurénio: excitativo, inibidor ou nulo.

Neuronio Artificial

Como j4 menciona, um neurdnio artificial ou nodo é a unidade de processamento nas operacdes
realizadas numa RNA. Estes neurénios produzem um valor de saida calculado a partir de um conjunto,
ou de unico, de valores de entrada. Um neurdnio artificial pode ser dividido em diversos elementos de
um neurénio, desde o conjunto das conexdes, um integrador e uma funcio de ativagao.

As conexdes associadas a um neurénio sdo identificadas por um peso que determinada o efeito
excitatério de acordo com valores positivos ou negativos. Recebido um sinal de uma determinada
conexdo, este estimulo é multiplicado pelo peso associado a essa mesma conexdo. Complementar as
conexdes de entrada podera existir uma conexao extra designada bias permitindo identificar tendéncias
num processo.

De uma geral, existem uma operacdo que agrega as conexdes com o objetivo de reduzir os argu-
mentos de entrada num tnico argumento para que possa ser parametrizado numa fungdo de ativacio
devolvendo um valor computacionalmente calculado de modo a que seja transferido como valor de

transferéncia para os neurénios da camada seguinte.
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Figura 10: Representacdo do neurénio artificial

Arquitetura

Numa Rede Neuronal Artificial, um nodo pode ndo ser suficiente, independentemente da quantidade
de valores de entrada. Uma rede neuronal artificial pode ser caracterizada pela sua arquitetura que se

distinguem pela distribui¢do e pela forma como os neurénios se relacionam, define a estrutura.

Redes feedforward

Uma Rede Neuronal Artificial é formada por neurénios artificiais em que estes sdo organizados por
camadas e em que a conexdo, comunicagdo, se realiza de uma forma unidirecional entre as diversas
camadas. Por norma, estas redes sdo estiticas produzindo um conjunto de valores de saida ao contrario
de uma sequéncia para um determinado valor de entrada.

Em termos de memdrias estas redes ndao guardam qualquer tipo de informagdo sobre o estado da
rede anterior o que faz com que a sua resposta a um determinado valores de entrada seja independente

desse estado anterior.

Camadas miiltiplas

As redes com camadas multiplas contém uma dnica camada de saida que sdo alimentados direta-
mente por uma camada anterior. Estas camadas anteriores sao designadas por camadas escondidas até
ao momento de inicio do processo que se realiza numa Unica camada de entrada. Cada camada possui

noés e cada nd estd totalmente interligado por pesos com todos os nds da camada subsequente.

Camada unica

Uma rede que apenas contém uma camada de entrada e uma camada de saida em que o seu funcio-

namento € idéntico a das camadas mudltiplas.
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Redes recorrentes

Estas redes, ao contrdrio das feedforward, sao sistemas dindmicos na forma em que quando apresen-
tado um determinado padrdo de entrada, os valores de transferéncia de um neurdénio sdo novamente
calculados, ou seja, modificados. A comunicagdo destas redes ndo tem direcdo Unica podendo ser

implementados diversos caminhos dependendo do tipo de problema presenteado.

Feed-forward networks [ Recurrent/feedback networks
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Function nets Hell} network

%] ok |95

Figura 11: Tipologias de uma Rede Neuronal Artificial
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Teorema Bayesiano

A abordagem bayesiana avalia a probabilidade de um registo pertencer a uma determinada classe,
dados os valores de atributos observados para o registo. Quando a classificacdo € do modo categérica

e ndo probabilistica a classe com o maior valor estimado € selecionada.

5.2 REGRESSAO

A regressao é similar a classificagdo mas trabalha com valores numéricos e o seu objetivo € verifi-
car como o valor de um ou varios atributos (valores de entrada) influenciam o resultado do atributo
selecionado (valor de saida) para célculo. Em dreas médicas, industriais e quimicas, entre outras, é
necessario saber se um ou mais atributos tém influéncia entre eles sem ainda estar definido um atributo
classe e é aqui que a regressdo tem um papel importante.

Em suma a regressdo permite prever o valor de um atributo tendo em conta todos os dados antigos

para o efeito. A regressdo pode ser dividida em duas categorias, sendo elas:

e Regressao linear simples: tem como objetivo calcular a relacéio de apenas um valor de entrada

para o valor de saida;

e Regressao linear miiltipla: tem por base calcular a rela¢@o entre varios valores de entrada para

um valor de saida.

Neste documento devido ao facto da existéncia de vdrios atributos, apenas foi usada a regressao

linear multipla, no entanto vdrios métodos foram implementados.
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CAPITULO 5. DATA MINING

5.3 SEGMENTACAO

Clustering (segmentacio) consiste na identificacdo e criagdo de grupos de registos idénticos. Um
grupo (cluster) €, entdo, um conjunto de registos similares entre si e por consequéncia diferente dos
outros grupos. Enquanto na classificacio é necessario categorizar os dados previamente, no clustering
ndo € necessdrio existir uma categorizagdo porque tem apenas a finalidade de identificar grupos de
dados similares o que faz com que esta técnica se enquadre na aprendizagem nao-supervisionada.

Com a utilizagdo desta técnica é possivel agrupar registos idénticos segundo uma medida de pro-
ximidade os diversos atributos de cada registo. A figura 7 a disposi¢do dos registos segundo dois

atributos de trés espécies de uma flor.
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Figura 12: Distribuicdo dos segmentos segundo o comprimento da pétala e da sépala
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SISTEMA MULTIAGENTE

Existem vdrias vertentes na drea da Inteligéncia Artificial, entre elas, o Inteligéncia Artificial Dis-
tribuida que procura relacionar véria entidade independentes, num sistema comum, interagindo com
o dominio envolvente. Uma das caracteristicas deste sistemas passa pela gestdo do comportamento
e de acdes das entidade, também designadas por agentes, que constituem um sistema multiagente,
conduzindo a uma resolucdo de problema paralela com opinides e resolugdes diferentes de acordo
com os interesses e objetivos dos agentes. Todo este avanco no ambito da Inteligéncia Artificial tem
vindo a ser possivel devido 4 evolugdo das técnicas utilizadas tornando estes sistemas mais robustos
e complexos. Por isso, existe um interesse acrescido na utilizacio de técnicas de aprendizagem por
computador (Weill and Sen, 1996; Sen, 1996), noutras palavras, o sistema € inteligente o suficiente
para lhe atribuir conceitos cognitivos para caracterizar, perceber, analisar e prever comportamentos.

Um dos principais problema dos sistemas tradicionais é que nenhum deles € capaz de saber o que
fazer se que previamente lhes sejam definidos um conjunto de regras, mas, se uma nova situacio
aparecer, que nao faca parte do conjunto de regras, o sistema nao funcionara.

Um agente é um sistema computacional que € colocado num determinado ambiente, e é capaz de
agir autonomamente no seu ambiente de modo realizar o seus objectivo (Wooldridge and Jennings
(1995)). No que diz respeito a inteligéncia, este deve ter propriedades reativas, que lhe permitam
percecionar mudangas que ocorrem no ambiente e responder atempadamente, deve ser proativo, de-
monstrando comportamentos orientado para o objetivo e tomando iniciativa com o intuito de satisfa-
zer os seus objetivos, e deve ainda possuir uma capacidade social para que possa interagir com outros

agentes.
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CAPITULO 6. SISTEMA MULTIAGENTE

-

AGENT

Sensor action
input output
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Figura 13: Modelo ilustrativo de um agente inteligente onde recebe informagao de sensores e produz a¢des que
afetam o ambiente (Wooldridge 2002)

Porém, a definicdo de agentes pode dividir-se na sua nocdo fraca ou forte de acordo com as carac-
teristicas do agente (Wooldridge & Jennings, 1995). Um agente designado como fraco um conjunto

minimo de caracteristicas:

e Autonomia, permite que este opere no seu ambiente sem intervencao de terceiros controlando

as acoes e estado de conhecimento interno;

e Reatividade, o que possibilita aos agentes percecionrem eventos ocorridos no seu ambiente e

responderem de acordo com as mudangas;

e Pro-atividade Tal como na defini¢do de inteligéncia, os agentes devem revelar iniciativa condu-

zindo as suas a¢des a concretizacdo dos seus objetivos;

e Sociabilidade na medida em que deve-se relacionar com outros agentes para a resolucdo de

problemas, competindo ou cooperando.

Por outro lado, complementarmente a definicdo de agente fraco, um agente forte deve apresentar
caracteristicas cognitivas com a capacidade de desenvolver a sua prépria consciéncia (Wooldridge &
Jennings, 1995) (Ferber, 1999), (Nwana, 1996), (Russell & Norvig, 1995).

6.1 ARQUITETURA REATIVA

Determinado tipos de agentes ndo relacionam eventos passados com a sua decisdo atual, levando
a um processo de tomada de decisdo baseado no presente. A decisdo deste tipo de agentes é pura-

mente reativa e em tempo real, geralmente, com um suporte limitado de informagdo. Como tal, esta

24



CAPITULO 6. SISTEMA MULTIAGENTE

arquitetura ndo necessita de uma representacao simbdlica do ambiente nem de forma de raciocinio

complexas, apenas tendo em conta dados recebidos dos sensores (Brooks).

6.2 ARQUITETURA DELIBERATIVA

Os agentes mantém uma representagdo interna do seu universo de discurso cujo explicito estado
mental e conhecimento pode ser modificado por um raciocinio logico (Newell & Simon, 1976). Re-
quer a capacidade de representar agdes e suas consequéncias derivadas sem que sejam realizadas, ou
seja, existe um relagdo entre a percepg¢do/acdo e memoria, no sentido que o agente pondera usando

casos histéricos

6.3 ARQUITETURA HIBRIDA

Procura-se numa arquitetura hibrida colmatar os problemas existentes nas arquiteturas exclusiva-
mente reativas ou deliberativas. Os sistema apenas reativos tem uma nocao limitada do seu universo
de discurso o que torna dificil implementar comportamentos direcionados ao objetivo do agente, por
outro lado, sistema apenas deliberativos realcam mecanismos de raciocinio bastante complexos di-
minuindo o desempenho em termos reativos. Esta arquitetura procura combinar caracteristicas das
arquiteturas reativas e deliberativas resultando numa arquitetura por camadas. Este tipo de arquitetura
encorpora reatividade, delibera¢do, cooperagcdo e adaptabilidade organizando as camadas de forma
hierdrquica que interagem entre elas aumentando a robustez e o poder computacional, uma vez que as
camadas reativas e deliberativas podem trabalhar paralelamente com intuito de aproveitar, principal-

mente, a capacidade de resposta e percecdo no universo de discurso.

6.4 COORDENACAO

As ag0es realizadas por agentes influenciam o ambiente, alterando-o de forma dindmica, o que faz
com que este nunca seja estatico. Contudo, num ambiente multiagentes € necessario que cada agente
percecione a agdo realizada por outro agente para que a agdo de um determinado agente nao interfira
ou sobreponha a acdo de um outro agente no mesmo ambiente, da mesma equipa. A coordenacio
pressupdes que exista trabalho em conjunto com o intuito de atingir um objetivo comum. “Processo
pelo qual um agente raciocina acerca das suas a¢des locais e das acdes previstas dos outros para tentar
assegurar que a comunidade atue de modo coerente” (Jennings, 1996). Em suma, a coordenagdo de
agentes preocupa-se em controlar atividades e regular fluxos operacionais num sistema multiagente
sendo a comunicag@o um dos processo principais. A coordenacgdo pode caracterizada de acordo com

o contexto do sistema multiagente:
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o Sistemas Cooperativos: Um sistema cooperativo constitui um conjunto de agentes com o ob-
jetivo de realizar atividades de mutuo interesse. Os agentes partilham o seu conhecimento e
coordenam as suas atividades em grupo de forma a aumentar a utilidade global do sistema

deixando as preferéncias individuais com prioridade secunddria.

o Sistemas Competitivos: Ao contrario dos sistema cooperativos, os agentes, num sistema com-
petitivo tentam realizar em primeiro lugar atividades que satisfacam os seus interesses pes-
soais, considerando as atividades da comunidade secundarias, podendo nao partilhar toda a
informacdo que possuem. Este sistemas sd@o utilizados principalmente em contexto de aquisi¢do
de bens ou servicos em que o processo de tomada de decisdo dos agentes € individual. A
coordenacao nestes sistemas passa pela persuasio de outros agente para a realizacdo dos objeti-

vos do agente persuasor.

26



RACIOCINIO BASEADO EM CASOS

Durante alguns anos, progressos na area de Inteligéncia Artificial basearam-se na utilizacdo e de-
senvolvimento de sistema baseados em regras. Estes sistemas possuem um defini¢do explicita e ex-
tensiva do conhecimento do dominio em que atuam. No entanto, o desenvolvimento de tais processos
consumem uma enorme quantidade de tempo uma vez que toda a base de conhecimento deve ser
transformada em regras descrevendo o conhecimento relativo a forma de fazer em vez da forma como
deveria funcionar. Tal implementa¢do revela problema de adaptabilidade tornando este sistemas, mui-
tas das vezes, obsoletos, sendo incapazes de lidar com problemas fora do ambito definido em forma
de regras.

As bases do raciocinio baseado em casos, na area da Inteligéncia Artificial, tiveram origem em traba-
lhos realizados por Roger Schank sobre organizagdo de memoria dindmica e com foco na reutilizacao
de situacdo passadas simulando o raciocinio humano. Schank define o conhecimento sobre o mundo
como MOP (memory organization packets), pacotes de memoria organizados que representam episdios
do nosso quotidiano que sejam suficientemente significantes para serem relembrados. Por outro lado,
o primeiro sistema que suporta raciocinio baseado em casos foi desenvolvido por Janet Kolodner na
Universidade de Yale integrando a teoria apresentada por Schank, “memory-based reasoning model
and memory based expert systems”.

A solucdo de problemas utilizando raciocinio baseado em casos em diversas dreas de resolugdo de
problemas, tal como planeamentos, diagndsticos, entre outros e foi com a introdug@o da problemética
e do modelo apresentado por Schank que os sistemas RBC comegaram a surgir.

O raciocinio baseado em casos procura resolver problemas adaptando solucdes de casos anteriores
a problemas idénticos. Esta metodologia ndo necessita explicitamente de um modelo de dominio, o
que torna mais fécil a procura de solugdes que € feita pela selecio de casos histdricos, e tem a capa-
cidade de aprender através da aquisi¢do de conhecimento através de casos facilitando a manutencio
de grandes volumes de dados. Em suma, um RBC procura solucionar novos problemas relembrando
situacdes passadas reutilizando a sua informacdo e conhecimento que € desenvolvido sob uma teoria
de aprendizagem e recordagdo baseada em experiéncias antigas de uma forma dindmica, evoluindo a
estrutura da memdria. Este processo € similar ao raciocinio humano em certos processos de tomada

de decisao.
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Figura 14: Modelo l6gico Raciocinio Baseado em Casos

A aprendizagem € uma das caracteristicas mais importantes num RBC. Este processo ocorre de um
forma natural. Quando um problema € resolvido com sucesso, este € retido sob forma de conheci-
mento/experiéncia com o objetivo de vir a ser reutilizado em situacdes futuras, no entanto, nao s 0s
casos com sucesso sdo memorizados, todos os restantes que resultam em falha sdo armazenados com
a condi¢do de que devem ser identificados quais os problemas resultantes da falha. Contudo, existem
vérias abordagem que enfatizam, de um certo modo, umas fases do ciclo de um RBC do que outras,
por exemplo, uns preferem armazenar uma maior quantidade de casos na memoria de casos enquanto
outros preferem realcar o processamento aperfeicoando os algoritmos de selecdo e reutilizacdo. Além
disso, alguns métodos podem ser totalmente autbnomos enquanto outros podem depender, em grande

parte, da interacdo com utilizadores.

e Raciocinio Baseado em Exemplos: Esta abordagem procura classificar corretamente um de-
terminado exemplo ndo classificado, utilizando a classe com mais similaridade como solug¢do

do problema. O processo de classificacdo utiliza casos passados em vez de regras pré-definidas.

e Raciocinio Baseado em Memdrias: Uma metodologia que utiliza uma grande quantidade
de casos para o conhecimento e utilizado o raciocinio como forma de pesquisa em memoria,
dando maior importancia a organizagdo e acesso, em paralelo (fator de diferenciagdo dos outros

métodos) da memoria.

e Raciocinio Baseado em Casos: Nesta abordagem é considerado que o caso contem um certo
grau de informacdo e uma certa complexidade relativamente a sua organizacdo interna. Este
método pressupdes uma capacidade de adaptacao e modificacdo de solucdes encontradas em

casos anteriores.

e Raciocinio Baseado em Analogias Ao contrario do raciocinio baseado em casos, esta aborda-
gem utiliza casos de diferentes dominios utilizando-os de forma idéntica ao raciocinio baseado
em casos. Tem como principal objetivo a transferéncia de solu¢des de dominios diferentes para

solucionar o problema atual.

28
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7.1 TIPO DE CONHECIMENTO

Richter distingue quatro fatores que representam tipo de conhecimento sobre o dominio do pro-

blema: o vocabuldrio, medida de similaridade, adapta¢do do conhecimento e os casos.

e O vocabulério inclui o conhecimento necessario para a escolha das caracteristicas utilizadas
para selecionar um caso. Tais caracteristicas devem ser uteis para a selecdo do caso e serem
0 mais seletivas possivel para evitar a que dois ou mais casos sejam retornados. Este tipo de
conhecimento deve ser bem estruturado para que o processo de aprendizagem seja eficaz e facil

para representar novos casos.

e As medidas de similaridade incluem um representagdo quantitativa do conhecimento usado
para escolher de modo mais eficiente um caso com a maior nivel de caracteristicas semelhantes
entre o caso selecionado e o novo caso. Um conhecimento bastante util quando utilizado em

processos de classificacdo em que a estrutura do caso € bastante complexa.

e A adaptacgdo do caso selecionado ao novo caso é dado pelo conhecimento das regras do dominio
organizacional tendo este a capacidade de avaliar o caso escolhido de acordo com as necessidade
do novo caso. Normalmente este processo € realizado por intervencao de terceiros que possuem

mais conhecimento organizacional e das regras utilizadas.

e Os casos sdo acontecimento que ocorreram no passado e representa o conhecimento, adquirido
ao longo do tempo devido a experiéncia do sistema, determinado pelo vocabulario escolhido.
Uma das preocupacdes na aquisi¢do de casos passa pela filtragem na aprendizagem de modo a
evitar o sobrecarregamento da memoria de casos o que dificulta a recuperacio de solucdes para

novos casos.

7.2 MODELO

Os sistemas suportados por RBC podem ser representados como processos ciclicos constituido,

principalmente, por quatro agdes principais:

e Selecionar e Recuperar casos previamente vivenciados cuja similaridade seja a mais proxima

possivel.
e Reutilizar os casos copiando-os e integrando-os numa nova solucao.
e Rever ou Adaptar a solu¢do com o objetivo de solucionar o novo problema.

e Reter a nova solucdo depois de avaliada e confirmada, constitui o processo de aprendizagem.
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Figura 15: Modelo Raciocinio Baseado em Casos

7.2.1 Selecionar e Recuperar

A ocorréncia de um novo caso leva a aplicagdo de algoritmos de recuperagdo de casos que depen-
dem de indices e da organiza¢do da memdria de casos utilizando critérios que determinam o método
de procura e os casos potencialmente uteis para resolver o novo problema encontrado. Este processo

pode ser divido em duas fases:

e Recuperacao de casos: Tem por objetivo recuperar os melhores casos que possam suportar
0s processos seguintes e que contém o potencial de melhor se ajustar aos novos casos. Esta
recuperacgao € feita através da utilizacao de caracteristicas do novo caso como indexes para a
base de casos e depende bastante do modelo de memoéria e dos procedimentos utilizados. Para

realizar este processo existem varios algoritmos que podem ser utilizados.

e Selecionar o melhor subconjunto: Devido a possibilidade de varios casos serem recupera-
dos da base de casos, esta fase consiste na selecdo dos melhores casos comparando os casos

determinando o grau de similaridade entre eles.

Este processo é considerado o mais complexo de todo o ciclo, uma vez que, mal implementado pode
prejudicar as restantes etapas. As técnicas para sele¢do e recuperacio de casos mais investigadas pas-

sam por k-nearest neighbors (k-NN), arvores de decisdo e abordagens indutivas. Independentemente
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da técnica usada, todos os algoritmos necessitam de considerar a similaridade como fator de decisdo
na selecdo do caso mais apropriado. A eficicia de uma medida de similaridade é determinada pela

utilidade de um caso recuperado na resolu¢do de um novo problema (Sankar et. al.)

e Distancia Euclidiana Ponderada Um dos métodos de distincia mais comuns e utilizados é

baseado na localizacio de objetos num espago Euclidiano.

o k-nearest neighbors (k-NN): Este método permite a recuperacdo dos casos cuja soma do peso
das caracteristicas do caso recuperado é superior aos restantes na mesma base de casos. As
caracteristicas podem ainda ser consideradas mais importantes com a aplicacdo de pesos extra

no processo de comparacao.

7.2.2 Adaptacao do Caso

Uma vez que, raramente, as solu¢des anteriores ndo correspondem ou se adquam na totalidade as
novas situacio, é necessario a adaptacdo de um caso passando por processos de transformacgdo da
solugdo do caso recuperado numa solucdo apropriada ao problema atual. Estas adaptagdes procuram
diferencas significativas entre o casos selecionado e o caso atual aplicando um conjunto de formulas
sugerindo uma nova solucdo. O modelos de adaptacdo podem ser classificados em diferentes cate-
gorias (Cunningham et al., 1994; Watson and Marir, 1994; Kolodner and Leake, 1996; Wilke and
Bergmann, 1998)::

e Nula: O tipo de adaptagdo mais simples que consiste na copia integral da solucio recupe-
rada para a resolu¢d@o do novo caso sem qualquer tipo de modificacdo. Uteis para tarefas de
classificacdo ou raciocinios complexos com solugdes simples. A maior parte dos sistemas de

RBC funcionam com base nesta adaptagao.

e Substituicdo: Consiste na substitui¢do de atributos que sdo invélidos ou que se contradizem
porque entram em conflito com os novos requisitos do problema atual. Esta método ndo altera

a estrutura da solu¢do mas apenas o valor dos seus atributos.

e Transformacao: Ao contrario do método de substituicdo, a transformagdo envolve mudangas
na estrutura da solu¢do, alterando elementos, adicionando ou removendo carateristicas com base
em certas condicdes. Estas alteracdes sdo fundamentadas com base em regras estabelecidas com

base no conhecimento do dominio (Kolodner, 1993).

e Generativa: A técnica mais complexa que tem por objetivo reajustar toda o raciocinio que
levou a solugdo selecionada, muita das vezes conhecida como analogia derivacional (Veloso
and Carbonell, 1994). Sio muitas das vezes usados, ndo para resolver o problema desde o
inicio para para gerar solucdes para as partes do problema que sdo incompativeis com a versiao

selecionada.
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7.2.3 Aprendizagem e Manutencio de Casos

Neste modelo apresentar, o processo de aprendizagem constitui o ultimo passo do ciclo apds a
producgdo e aceitacdo da nova solugdo para o novo caso. Num modo geral, o caso é armazenado
apropriadamente na memoria de casos para futura utilizagao possibilitando ao sistema uma capacidade

de aprendizagem baseada na experiéncia da resolucio de problemas.
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REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO E RACIOCINIO

Existem diversas abordagens propostas para representacdo de conhecimento e raciocinio que usam
o paradigma da Programacgdo Logica, principalmente na area da teoria dos modelos (Kakas et al,
1998; Gelfond and Lifschitz, 1988; Pereira and Anh, 2009), teoria da prova (Neves, 1984; Neves et al,
2007). Ao longo deste trabalho € utilizado a abordagem demonstrada na teoria da prova como forma
de extensdo a linguagem de programacdo légica para representacdo de conhecimento e raciocinio.
Esta abordagem, programacao 16gica estendida, ¢ um conjunto de clausulas finitas representadas na

forma:

p < P1,..., Pn, N0t 41, ..., 0t Gy, (1)

?(p1, s Pu, 10t g1, ..., 10t g,) (n,m > 0) (2)

em que ? € um dtomo de dominio que denota falsidade.p;, q; e p séo literais cldssicos, podendo ser
divididos em 4tomos positivos ou dtomos antecedidos pelo sinal de negacdo — (Neves, 1984). Cada
programa estd associado a um conjunto de abdutivos (Kakas et al. 1998; Pereira and Anh, 2009)
representados sob forma de excecdes para as extensdes dos predicados que constituem o programa.
Esta metodologia introduz um mecanismo de procura eficaz, formalizando a taregas de representacao

do conhecimento e raciocinio para a resolug@o de problemas.

Os modelos e raciocinios qualitativos t€ém vindo a ser analisados em pesquisas relacionadas com a
Inteligéncia Artificial e tedricas de base de dados devido ao facto de, cada vez mais, ser necessario
oferecer suporte no processo de tomada de decisdo (Halpern, 2005; Kovalerchuck and Resconi, 2010).
Devido a esta necessidade, surge uma medida capaz de representar a qualidade da informacdo de
um sistema relativamente & imagem que este tem da representacdo do conhecimento e raciocinio. A

medida Qol, Quality-of-Information, relativamente a extensao do predicado i, sera representada pelo
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valor de verdade no intervalo [0, 1], ou seja, se a informagdo é conhecida (positiva) ou falsa (negativa)
0 Qol da extensdo do predicado i é 1. Para situa¢cdes em que a informacdo é desconhecida, a medida

de Qol é dada pela expressao:
1
Qo Nlillo N 0 (N>0) )

onde N representa a cardinalidade do conjunto de clausulas ou termos do predicado i que representa
a incompletude sob consideracdo. Para situa¢des em que a extensdo do predicado i é desconhecido

mas pode ser retirado a partir de um conjunto de dados, o valor é dado por:

1

- Card @)

Qol;

em que Card denota a cardinalidade do conjunto de adutiveis para i se disjunto, caso contrario, o

Qol é dado por:
1

Card Card
Cl + .t CCard

onde CgZ:g ¢ um subconjunto de Card elementos escolhido de conjunto de Card elementos. Por

Qol; = (5)

outro lado, com o objetivo de representar a importincia de um atributo k na extensdo do predicado i é

considerado o elemento wi-‘ normalizado pelo fator:

Y wi=1V, (6)

1<k<n

sendo V o quantificador universal. Com isto, é possivel definir uma fun¢do de pontuacdo para o
predicado 7, V;(x) de modo a que para um valor x = (x1, ..., X;; ), com base nos atributos do predicado
i, se possa ter:

v Qoli(x)
Vix) = ) wix === (7)
1<k<n h

permitindo que se possa definir:

predicate;(x1, ..., x,) = Vi(x) (8)
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que representa a qualidade do predicado i relativamente a todos os predicados que constituem o

programa. A funcdo para avaliar o programa légico através da formula:

n
LPScoringFunction — Z ‘/z(x) * Pi (9)
i=1

onde p; significa a relevancia do predicado i em relagdo aos restantes predicados. Todos os pesos das

extensdes dos predicados devem ser normalizados pela expressao:

Y pi=1Y (10)

onde V representa o quantificador universal. Para estabelecer o universo de discurso, de acordo com a

informacgao dada nos programas 16gicos que reforga a informagao sobre o problema em consideragao:

predicate; — U clause(x1, ..., x,) :: Qol; :: DoC; (11)

1<j<m
sendo |J e m, respetivamente, unifo e cardinalidade da extensdo do predicado i. Complementarmente,
0 DoC; representa a confianca depositada no valor do atributo de uma termo em particular da extensao

dos predicados i. Supondo que o universo de discuso é dado pela extensdo dos predicados:

f1(..0), fa(or), ooy fu(..) where (n > 0) (12)

Os argumentos que forma uma clausula sao todos os atributos de um determinado evento, assumindo
que uma clausulo representa um acontecimento. Os valores dos argumentos podem ser desconhe-
cidos, membros de um conjunto, pertencentes a um determinado intervalo, ou qualificativos de uma
determinada observagdo. Considerando a primeira clausula poderé conter valores no intervalo [20, 30]
num dominio entre 0 e 50, a segunda clausula é representada por um valor preciso com um dominio
compreendido entre 0 e 10 e um valor desconhecido definido como terceira clausula representado por

1 em que o intervalo do seu dominio é [0,100]. O extenséo do predicado f; é dado por:
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f1 X1, X2, X3 — { 0,1 } (13)

emque”{”e” }” representam um conjunto, onde “0” e “1” denotam, respetivamente, valores de

verdade true e false. Portanto:

{

ﬁfl(xl,xz, x3) < not fl(xl,xz, x3)
fi( [20,30], 5, L ):=1:DoC

N

~
valor dos atributos para xq,xp,X3

(0,50] [0,10] [0, 100]

\ . e

NV
dominio dos atributos para x1,xp,x3

}

Ap6s estabelecidos os termos da extensdo do predicado, é necessério definir todos os argumentos
num intervalo continuo. Nesta fase o dominio do argumentos € considerado, no entanto, uma vez que
o terceiro argumento € desconhecido, este ird ser representado na sua amplitude total, cobrindo todas

as possibilidades do dominio.

{

= f1(x1, X2, x3) < not f1(x1,x2,x3)

f1( [20,30], [5,5], [0,100] )::1: DoC

\ e

NV
valor dos intervalos dos atributos x1,x5,x3

0,50] [0,10] [0,100]

A\ 7

NV
dominio dos atributos para xq,xp,x3
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Concluido o segundo passo, é possivel calcular o Degree of Confidence, DoC, para cada atributo que
constituem os argumentos do termo. Este calculo é normalizado num intervalo [0, 1] de acordo com o
procedimento de normalizagdo dado pela expressao:

(Y — Ymin)
(Yinax — Ymin) (14

= f1(x1, X2, x3) < not f1(x1,x2,x3)

_ [20-0 30-0] ,. — [5-0 10-0] ,. — [0-0 100-0
1= [50—0/ 50—0} X2 [5—0' 10—0} X2 [100—0' 100—0]

f1([0.4,0.6], [0.5,0.5], [0,1]) ::1:: DoC

A\ 7

NV
valor dos intervalos normalizados dos
atributos para xq,xy,X3

01 01 [01]

NV
dominio normalizado dos
atributos para x1,x,X3

}

O Degree of Confidence é obtido pela equacio DoC = /1 — AI2 onde Al? representa o comprimento
do intervalo dos argumentos normalizados.

{
—f1(x1, X2, x3) <= not f1(x1,x2,x3)
f1(098 1 , 0 ):ul:xzDoC

NV
valor de con fianca dos
atributos para xq,x2,x3

0.4,0.6] (05,05 [0,1]

NV
valor dos intervalos normalizados dos
atributos para xq,x2,x3

01 01 [0,1]

dominio normalizado dos
atributos para x1,X2,X3
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Por fim, dado o exemplo, temos que o DoC para a extensdo do predicado f1, 1(0.98,1,9) é calculado
pela soma de todos os DoC de cada termo da extensdo do predicado dividido pelo total de termos de

f1, (0.98 +1 + 0) /3, assumindo que todos os atributos tem 0 mesmo peso.

1
DaC 4
Ny
1
0 |
‘—Y—’lntm'val
Al Lenght

Figura 16: Avaliagdo do Grau de Confianga
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CASO DE ESTUDO

Com o objetivo de exemplificar a abordagem apresentada para resolugdo de problemas, foi utili-
zado um modelo relacional de base de dados, uma vez que este providencia a ferramenta que corres-
ponde as expetativas do sistema (Liu and Sun, 2007) e considerado como o génese da abordagem de
programacao légica para representacio de conhecimento e raciocinio (Neves, 1984).

Como caso de estudo, considera-se o cenario onde a base de dados relacional é apresentada sob
forma de extensdes dos relacionamentos, que representam situagdes on alguém tem de gerir informacao
sobre predisposi¢do e detecdo de risco para acidentes vasculares cerebrais.O sintomas agregam um
conjunto de atributos que sdo caracterizados pela sua ocorréncia no caso. Nesta situagdo, em que se
procura simular acontecimento do quotidiano o mais préximo possivel, os atributos podem ser op-
cionais ou definidos com um certo grau de incerteza, portanto considera-se que hajam alguns dados
incompletos. Por exemplo, na entidade Stroke Predisposition, o atributo Systolic Blood Pressure no
primeiro caso é desconhecido enquanto que o atributo Risk Factors varia no intervalo [1,2].

Os valores apresentados no atributo Lifestyle Habits e Risk Factors da entidade Stroke Predisposi-

tion resultam do somatério das entidade correspondentes, variando entre [0, 6] e [0, 4], respetivamente.

stroke : Age, Genge,, Previous Stroke Episodess Blood Systotic Pressure, CholesterolLDL,

CholesterotnHDL, Triglyceridey LifestyleHabits-RiskFaCtors — { 0,1 }
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onde 0 (zero) e 1 (um) representam, respetivamente, os valores de verdade false e true. Podemos

definir a extensdo do predicado stroke como:

{
—stroke(Age, Gen, PSE, BSP, Cholypr, Cholypy, Trigly, LH, RF)

< not stroke(Age, Gen, PSE, BSP, Cholypr, Cholypr, Trigly, LH, RF)

stroke(69, 0, 1, 1, 131, 49, 200, 4, {1,2}):1:DoC

valor dos atributos

[22,95](0,1][0, 1][70, 200] [50, 250][20, 90] [90, 600] [0, 6] [0, 4]

s

dominio dos atributos

}

Frequentemente os dados providenciados ou obtidos sdo incompletos, atributos com valores errados,
o simples fato de ndo serem relevantes ou necessarios para andlise, atributos com baixa influencia pre-
ditiva e também a existéncia de inconsisténcia. Os dados sdo designados como dados nio processados
com um nivel de qualidade que pode ser melhorado através do uso de determinadas técnicas. Compa-
rado com o processo de data mining o sistema incorpora um processo de normalizacao, transformando
todos os valores dos argumentos em intervalos continuos e também o DoC de todas as clausulas da
extensdo do predicado stroke, alteracdo linear dos dados de origem num determinado intervalo. A
normalizacdo € particularmente ttil para algoritmos de classificacdo que envolvem redes neuronais

artificiais e o seu principal objetivo € mapear os dados de acordo com uma determinada escala.

41



CAPITULO 9. CASO DE ESTUDO

Knowledge
[[I]/ Data Mining
Data transformation

88 A Data cleaning
B
8/ Data selection/reduction

Data integration

Figura 17: Modelo concetual do processo de data mining

—stroke(Age, Gen, PSE, BSP, Cholypr, Cholypr, Trigly, LH, RF)
< not stroke(Age, Gen, PSE, BSP, Chol; pr, Cholypyr, Trigly, LH, RF)

stroke(}, 1, 1, o 1, 1, 1, 1, 0.968) 21 :: DoC
valor de confi;gcadosatributos

0.64,0.64][0, 0][1,1][0, 1] (0.4, 0.4)[0.41,0.41][0.22,0.22][0.67, 0.67] [0.25, 0.5]

~
valor dos atributos normalizados

lO, 1][0,1][0, 1]]0, 1][0, 1][0, 1][0, 1] [0, 1][0, 1]

NV
dominio dos atributos normalizados
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Tabela 1: Entidade com informagao do paciente

# Age Gender Previous Stroke Episode Systolic Blood Pressure CholesterolLDL.  CholesterolHDL  Triglycerides
1 69 F 1 1 111 49 200

n 32 M 0 120 1 €1 1

Tabela 2: Entidade com valores de predisposi¢ao de AVC

# Age Gender Previous Stroke Episode Systolic Blood Pressure  CholesterolLDL ~ CholesterolHDL — Triglycerides Lifestyle Habits Risk Factors

1 69 F 1 1 111 49 200 4 [1,2]
P 0 120 L L L 6 0,1]
# No Smoking Exercise Breakfast Vegetables/Fruit Low Salt Low Sugar # Diabetes Obesity Hypertension Long-term Medicaments
11 0 1 1 0 1 11 0 0 1

Tabela 3: Entidade de Habitos de Vida Tabela 4: Entidade de Fatores de Risco

O esquema em forma de tabelas acima apresentado representa uma extensao ao modelo relacional
da base de dados. No atributo Previous Stroke Episode, na entidade que contem a informagdo do
paciente, O(zero) e 1(um) denotam, respetivamente, ndo ocorréncia e ocorréncia. Nas entidades que
cotem dados sobre os habitos de vida e fatores de risco O(zero) e 1(um) denotam, respetivamente, sim
e ndo. A coluna Gender representa, em todas entidades, respetivamente, feminino e masculino.

Virios estudos mostram de as Redes Neuronais Artificiais podem ser usadas com sucesso para
modelar dados e identificar relacionamentos complexos entre valores de entrada e saida (Caldeira

et al, 2011; Vicente et al, 2012; Salvador et al, 2013). Como exemplo, € utilizado o ultimo caso
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apresentado nas entidades das tabelas acima apresentadas, onde se pode ter uma situagdo em que é

necesséria uma avaliacdo da predisposicao para acidente vascular cerebral.

{

—stroke(Age, Gen, PSE, BSP, Cholypr, Cholypy, Trigly, LH, RF)
< not stroke(Age, Gen, PSE, BSP, Cholypr, Cholypr, Trigly, LH, RF)

stroke(32, 1, 0, 120, L, 1, L1, 6, [0,1]):1: DoC

J/

valor dos atributos

22,95][0,1][0, 1][70, 200 [50, 250} 20, 90][90, 600} (0, 6] [0, 4]

BV a
dominio dos atributos

}

De acordo com o formalismo apresenta acima, quando a transicdo para intervalos continuos estiver
completa, é possivel ter os argumentos do predicado stroke normalizados no intervalo [0, 1] para que

seja possivel obter o DoC de cada clausula ou termo.

{
—stroke(Age, Gen, PSE, BSP,Chol;pr, Cholypr, Trigly, LH, RF)

< not stroke(Age, Gen, PSE, BSP, Cholypr, Cholypr, Trigly, LH, RF)

Stroke(}, 1, 1, 1, 0, 0, 0O, 1, 0.92) 21 DoC
valor de confi;;cadosatributos
[0.14,0.14][1,1][0, 0][0.38,0.38] [0, 1] [0, 1] [0, 1][1, 1] [0, 0.25]

NV
valor dos atributos normalizados

0,1)[0,1]{0, 1][0, 1J[0, 1[0, 1] 0, 1][0, 1][0, 1]

dominio dos atributos normalizados

}

Os célculos, de uma forma normalizada, para os valores de entrada para a RNA sio apresentados no
capitulo 3. O resultado traduz a predisposi¢ao para um acidente vascular cerebral e a confianca que o

agente em tal acontecimento.
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Este trabalho incorpora registos de 250 pacientes (duzentos e cinquenta termos ou clausulas que
constituem a extensdo de predicados stroke), com uma média de idade de 57 anos, compreendidos
entre 0 31 e 87 anos. A distribuicdo de géneros é de 47% e 53% para pacientes femininos e masculinos,
respetivamente.

De forma a garantir a significancia estatistica dos resultados alcancados, 20 execucdes foram apli-
cadas a todos os testes. Em cada simulacdo, os dados disponiveis foram divididos aleatoriamente
em duas parti¢des exclusivas, o conjunto de dados relativos a treino (67%) e os restantes dados para
simulagdo e testes (33%). O algoritmo de retro-propagacio foi usado no processo de aprendizagem da

RNA. Na saida na camada de pré-processamento foi utilizada a fungao identity e sigmoid nas restantes

camadas.
B | Layer | Layer |
0.14 .
Age
Cholgyy. T
RF—

Figura 18: Topologia da Rede Neuronal Artificial
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ARQUITETURA

A interoperabilidade pode ser realizada através de véarias metodologias que permitem a comunicacao
entre todos os diferentes cendrios e ambientes. Tal como analisado anteriormente, um SMA compre-
ende um grupo de entidade que cooperam com o objectivo de resolver problemas que estdo para
além das capacidades humanas. Essas entidade, agente inteligentes, atuam num determinado universo
de discurso, produzindo um determinado efeito sendo caracterizadas pela sua flexibilidade de desen-
volver uma capacidade autonoma sobre o ambiente. Os agentes, neste sistema multiagente, reagem
segundo informacgdo providencia por outras entidades. No entanto, de acordo com as arquiteturas
mencionados no capitulo 2, e com toda a metodologia utilizada para a sele¢@o da informacdo, os agen-
tes agem de acordo com regras e representacdes simbdlicas explicitas do seu ambiente, cujo estado
de conhecimento pode variar através do raciocinio logico-matematico descrito nos capitulos 3 e 4,
incorporando neste sistema multiagente capacidades de uma arquitetura deliberativa.

Porque, a representacdo ideal, para este sistema, passa pela combinacao de caracteristicas reativas
e deliberativas, os agentes foram desenvolvidos para responder o mais rdpido possivel a novos casos
mas também para processar a informagdo de uma forma deliberativa, concedendo-lhes as capacidades
de raciocinio para o processo de tomada de decisdo.

Os agentes foram divididos em camadas l6gicas de acordo com as suas caracteristicas, funcionali-
dades e processamento de tarefas resultando num total de quatro agentes completamente diferentes.

Os agentes podem ser mais reativos do que deliberativos ou vice-versa.

10.1 ESTRUTURA GLOBAL

A estrutura deste sistema é disposta em camadas distintas em que a comunicacao estabelecida, com
uma ontologia especifica, € implementada via canais TCP/IP usando sockets. Para assegurar o fluxo
de dados, foi implementa uma mensagem de reconhecimento para cada acio envolvendo dois ou mais
agentes diferentes. Este tipo de mensagem ajuda o controlo do fluxo de dados e controlo a participagdo

do agente no ciclo de vida do sistema.
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TCP/IP

Figura 19: Esquema global da arquitetura

10.2 AGENTE DE MONITORIZAGCAO

Este agente tem um relacionamento condi¢do/acdo com o sistema, construindo uma estrutura de
sintomas dindmica obtidos pelo utilizador.

Ap6s a defini¢do da estrutura de sintomas, este envia todo o seu conhecimento para o agente de
decisdo ficando em modo de espera, aguardando uma solug@o ao problema. Um agente com este tipo
de comportamento simula a recolha de dados de um sistema tradicional com capacidade comunicativa
entre o sistema e o utilizador. O agente de monitorizacdo tem apenas caracteristicas reativas uma vez

que depende sempre de respostas e alteragdes do ambiente em que se enquadra.

Algorithm 1 Comportamento do agente ao detetar novos casos

1: procedure LISTEN

2 case <— user

3: if case is null then return false
4 else

5 goto CollectSymptoms(case)

Algorithm 2 Recolha e envio de sintomas para construir um novo caso

1: procedure COLLECTSYMPTOMS(case)
2 symptoms <— empty

3 while no more symptom do

4 symptom <— user symptom

5: if symptom is null then return false
6 else

7 symptoms <— symptom

8 goto SendMessage(symptoms, case)
9: ack < waitACK
10: if ack is null then return false
11: else
12: waitResponse
13: goto SendSolution(solution, case)
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10.3 AGENTE DE DECISAO

O Agente de decisao € responsavel pelo processo de tomada de decisdo. A sua principal funcionali-
dade passa por avaliar todos os agentes de processamento, numa determinada resolu¢do de problemas,
e decidir qual o resultado/solucdo que devera ser aceite e enviada para o agente de monitorizacao.
Além disso, este agente € responsavel pela gestdo do fluxo de mensagens no sistema.

A decisao da solucgdo ideal avalia independentemente os resultados mas também considera o fator
de confianga que o agente decisor tem por cada um dos agentes de processamento envolventes no

processo.

Algorithm 3 Comportamento de um agente de decisdo ao receber um novo caso

procedure LISTEN
: agents < enrolled agents

1:

2

3 case < case from monitor

4 if case is null then return false

5: else

6 for each agent do

7 goto SendCase(case, agent(i))
8 ack + waitACK

9: if ack is null then return false
10: else

11: solutions <— Solution(case, agent)
12: goto EvalSolutions(solutions, case)

Algorithm 4 Avaliacdo e envio de solugdes

1: procedure EVALUATE(solutions)

2 agents < enrolled agents

3 case < case from monitor

4: if case is null then return false

5: else

6 for each solution do

7 goto Eval(solution(i))

8 if solution(i) is best solution then return solution (i)
9 else

10: continue

10.4 AGENTE DE PROCESSAMENTO

Todo o processo deliberativo e raciocinio ¢ implementado no agente de processamento, partilhando
informagdo com o agente de recursos para retornar todas a informacgao pertinente para a resolucio

do problema com o objetivo de encontrar a melhor solu¢do ao problema. Este agente integra um
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conjunto de processos de classificagdo e segmentacdo como forma de raciocinio 16gico. O agente de
processamento desempenha um papel importante no sistema uma vez que retorna solucdes face ao
problema apresentado. Contudo, diferentes agentes podem retornar diferentes solu¢des ou até mesmo

solucdes falsas.

Algorithm 5 Sequéncia de métodos utilizados no agente de processamento

1: procedure SOLUTION(case)

2 cases +— cases from database

3 segments <— Segmentation(cases)

4: caseSegment < Classify(case, segments)

5: for each casesOnSegment do

6 solution < Similarity(case, casesOnSegment)

7 if solution(i) is best solution then return solution (i)
8 else

9 continue

10: return solution

10.5 AGENTE DE RECURSOS

Um agente simples, cuja principal funcionalidade é apoiar o agente de processamento, otimizando
a procura de casos na memoria, que neste caso, ¢ representada numa base de dados. Contudo, este
agente dispdes de um processo de aprendizagem comandado pelo agente de processamento para

aquisi¢ao de novos casos.

Algorithm 6 Envio dos casos armazenados

1: procedure LISTEN

2 cases <— empty

3: for each case in memory do
4 cases <— case(i)

5

return cases

10.6 F.1.P.A

A FIPA ¢é uma organizagdo internacional que se dedica a promover a industria dos agentes inteli-
gentes, através do desenvolvimento de especificacdes abertas que suportam a interoperabilidade entre
agentes e a computagdo baseada em agentes.

As especificacdes FIPA representam um conjunto de normas que promovem a interoperabilidade en-
tre agentes heterogéneos e os servigos que eles podem representar e podem ser divididas em diferentes

categorias: agente de comunicacdo, agente de transporte de mensagem, agente de gestao, arquitetura e
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aplicacdes. Destas categorias, a comunicacao entre agentes € a categoria central no coragao do modelo

de sistema multiagente FIPA.

e As especificacdes do agente de transporte de mensagem gerem a representagao e o transporte

das mensagens através dos diferentes protocolos de rede, tais como wireline e wireless;

e Asespecificagdes do agente de comunicagao possuem as linguagens de comunicacdes possiveis,
tipo de mensagens, protocolos de interacdo, representacdo do conhecimento e a teoria dos atos

comunicativos.

e As especificagdes do agente de gestdo focam-se no controlo e gestdo dos agentes presentes na

plataforma e fora dela;

e As especificacOes da arquitetura abstrata lida com as entidades abstratas necessarias para cons-

truir os servicos do agente e o seu ambiente;

e As especificagcdes aplicacionais sdo exemplos de dreas onde os agentes podem ser implanta-
dos. Representam a ontologia e o servigo que descreve as especificagdes para um determinado

dominio.

O seguinte diagrama representa, de uma forma geral, o modo como os agentes interagem uns com
os outros, trocando mensagens sobre o protocolo definido. Note-se que em cada mensagem troca
entre dois agentes existe sempre uma mensagem de reconhecimento que informa o agente que iniciou

a comunicacao da sua rececao.

S o O O

Utilizador Agente de l\.?onitorizapén Agente dF Decisdo Agente de F'rlooessamenlo Agente de Recursos
| |

1: Introduz sintomas

F——

|
|
|
|
|
|
. |
1.1: Envia novo problema .

1.1.1: Mensagem ACK

A

1.1.2: Comunica novo problema

1.1.2.1: Mensagem ACK

A

1.1.2.2: Recolha de dados

1.1.2.3: Envia dados

1.1.2.4: Processa dados
1.1.2.5: Envia solugdo ao problema [

1.1.3: Mensagem ACK

1.1.2: Informa utilizador com solugao

e ] 1.1.4: Decide solugao ideal
1.1.5: Envio da solugdo ideal [];

1.1.5.1: Mensagem ACK

——————————

Figura 20: Representacdo da comunicagdo entre os agentes
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IMPLEMENTACAO

11.1 MODELACAO DIMENSIONAL

A simplicidade € a caracteristica que levou a implementacao de técnicas de modelacdo dimensional,
no entanto existem outras razdes para o desenvolvimento deste tipo de estruturas para além da sua
simplicidade e rapidez. Como tal, a implementacdo deste modelo dimensional foi realizada seguindo
a abordagem de um esquema em estrela (os modelos dimensionais implementados em sistemas de
gestdo de base de dados relacionais sdo definidos como star schemas devido a sua semelhanca com
uma estrela). Esta abordagem faz com que o sistema possas ser usado para fazer suposicdes seguras
e fundadas mas também para tornar as interfaces do utilizador mais compreensiveis com tempos de

processamento e resolucdo mais eficientes.

Dimension Dimension
Table Table

Dimension Dimension
Table Table

Figura 21: Esquema em estrela

Cada processo de negécio, representado por um modelo dimensional, contem uma tabela de fatos
(Fact Table) que por sua vez contem as medidas numéricas dos eventos desse processo e as dimensoes

de andlise na altura desse acontecimento (Dimension Table). Uma tabela de factos armazena as medi-
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das de desempenho dos eventos do processo de negécio. Um principio fundamental para a modelacio
dimensional passa por considerar um evento como um Unico registo na tabela de factos correspon-
dente. Adicionalmente, integradas nas tabelas de factos, as tabelas dimensionais contem o contexto
associado ao evento do processo de negécio. A modela¢do dimensional desenvolvida e considerada
neste projeto segue uma abordagem discriminada em quatro fases distintas. As fases sdo sequéncias
e passam pela selecdo do processo de negdcio, declaracdo do grio, escolha das dimensdes a aplicar
a cada tabela de factos e por ultimo a identificacdo dos factos numéricos que virdo a ser preenchidos

em cada tabela de factos.

11.1.1 Processo de Negécio

Podemos considerar um processo de negdcio como uma atividade de baixo nivel de uma organizacao,
tal como a realizacdo de procedimentos de satide. Estes processos normalmente sdo expressados sob
forma de verbos de agdes porque representam atividades e sdo suportados pelos sistema operacionais.

E através da andlise dos requisitos, previamente recolhidos sobre os sistemas operacionais, ou no
caso deste trabalho, sobre o conjunto de dados, que se identificam os processos de negdcio que fazem
parte da modelacdo. O conjunto de dados apresenta um conjunto total de 76 atributos dos quais ape-
nas 20 foram utilizados. Cada registo contem dados sobre o levantamento realizado a um determinado
paciente sobre a sua condi¢@o e predisposicdo para doencas cardiacas. Em detalhe, a caracterizacdo

do processo de negdcio pode ser visualizada na primeira parte da tabela de caracterizagao do data mart.

Identificacao: Tratamento

Descricao Geral: Com base na atividade realizada em diversos hospitais, destaca-se o interesse sobre
a relac@o entre os custos de tratamentos efetuados a paciente que sofreram de acidentes vasculares
cerebrais. Esta andlise possibilita um suporte a tomada de decisdo de modo que haja uma melhor

percecdo dos custos e quais os tratamentos efetuados numa ocorréncia

11.1.2  Declaracdo do Grao

Ap6s identificar o processo de negdécio € necessdrio decidir sobre a granularidade, que diz respeito
ao nivel de detalhe existente no modelo dimensional, ou seja, consiste na especificagdo de um re-
gisto individual da tabela de fatos. Esse modelo deve ser desenvolvido com base na informacao mais
atémica recolhida na andlise de requisitos. Quanto mais atomicidade houver nas medidas mais é o
nivel de detalhe sobre a informacdo conhecida, ou seja, quanto mais baixo for o nivel de granulari-
dade mais robusto é o desenho do modelo, possibilitando uma melhor andlise, melhores repostas a
interrogagdes inesperadas nao limitando o acesso a informag¢do num nivel de mais detalhe.

Tendo em considerag@o todos estes aspetos e a andlise feita sobre o modelo de negdcio definiu-se o

grdo como sendo o seguinte.
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”Duragdo e custos associados aos tratamentos de um paciente que sofreu de um acidente vascular

cerebral num determinado dia realizados num hostpital.”

Ap6s a escolha do processo de negécio e da escolha do grao asseguramos que o data warehouse é
orientado ao assunto, modelado de acordo com as necessidades de uma organizagdo, assegurando a

primeira caracteristica definida por William Inmon.

11.1.3 Escolha das Dimensdes

Uma vez que um sistema data warehousing deve variar no tempo uma das dimensdes base, sem ana-
lisar qualquer processo de negdcio, deve ser a de tempo, calenddrio. Isto permite descobrir tendéncias
e analisar grandes quantidades de dados e ainda a capacidade de mudanca do préprio sistema ao longo
do tempo.

Com a defini¢do do grao podemos identificar as dimensdes principais associadas a tabela de factos
respetiva. E necessdrio construir uma tabela de fatos com um conjunto de dimensdes robustas que
representem todas as descri¢cdes possiveis que assumem valores no contexto do evento (Kimball et. al.
2013)

”Duracdo e custos associados aos tratamentos de um paciente que sofreu de um acidente vascular

cerebral num determinado dia realizados num hospital.”

Neste sistema destaca-se, na definicdo do grio, entidades como paciente, hospital e dia (calendario).
Complementarmente a escolha das dimensdes, pode-se identificar os atributos individuais de cada uma
para as aperfeicoar.

A relagdo entre dimensdes e tabelas de factos constitui a granularidade dessa mesma tabela de

factos podendo ser visualizada na tabela seguinte sobe a forma de matriz de decisdo.

Tabela 5: Matriz de Decisdo
Dimensdes \ Tabela de Factos AVC-F

Calendario v’
Paciente v’
Hospital v’
Tratamento v’

Cada dimensao, independentemente do seu tipo, foi identificada e caracterizada de acordo com a

sua fun¢do e o seu esquema. A tabela seguinte descreve todas as dimensdes presentes neste projeto.
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Tabela 6: Caracterizacdo das Dimensdes

Nr Identificacio Descrigdo Esquema (Tipo)
1 Calendério Esta € a dimensdo temporal. Acolhe todos os Normal
atributos que sustentem anélises ao longo do
tempo, como data, més, semana, ano, etc.
2 Paciente Identificacdo e caracterizacdo do pacientes Normal
com os respetivos dados pessoais
3 Hospital Caracterizacao dos hospitais através donome. Normal

4  Tratamento  Identificacdo dos varios tipos de tratamento

Normal com Tabela de Ponte

11.1.4 Identificacdo dos Fatos

Esta udltima fase permite identificar e caracterizar os factos presentes em cada tabela e devem ser

tantos quantos os encontrados dentro do contexto do grao declarado, no entanto, como nem todos as

medidas entram em conformidade com o grio definido este pode vir a

ser alterado de acordo com me-

didas de extrema importante para a organizacdo. Os factos s@o determinados através da interrogacio

as medidas que estdo na base do processo de negdcio.

Similar ao processo de declaragdo do grao foram identificadas medidas nas diversas tabelas de fac-

tos.

”Duracdo e custos associados aos tratamentos de um paciente que sofreu de um acidente vascular

cerebral num determinado dia realizados num hospital.”

Tabela 7: Fatos da tabela de fatos

Nr Identificacio Dominio Tipo(Fungdo) Descrig¢ao Exemplo

1 duracao Numérico A Tempo de tratamento em 1000
minutos

2 custo Décimal(20,5) A Custo associado aos trata- 286,12
mentos

11.1.5 Modelo Concetual

Através da notacdo de Golfarelli & Rizzi foi possivel organizar os processos realizados nas secdes

anteriores resultando num modelo concetual de fécil perce¢do capaz de transparecer, sob a forma de

hierarquias, as véarias vertentes do sistema bem como a diversas organizacdes dentro de cada hierar-

quia.

A figura seguinte representa o modelo concetual relativo aos eventos de AVC onde se denota, de

forma multidimensional, todas as abordagens relativamente as medidas, ou seja, os diferentes pontos

de vista sobre determinada informacao.
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Procedimento

DiaSemana
Localidade Tratamento
Morada ) Paciente Custo Data Més Trimestre Semestre
Cidade Ano

Duracgéo

Figura 22: Modelo concetual

11.1.6 Modelo Dimensional

Com o objetivo de modelar os dados para que estes possam ser visualizados de forma simples e di-
reta proporcionando uma perspetiva de andlise ampla de todo processo dentro do modelo de negdcios.
O modelo desenvolvido é orientado ao assunto, relacionando os factos de acordo com as diferentes
perspetivas. De acordo com o mapeamento e andlise realiza sobre o sistema operacional alvo, que
serve como fonte de dados, construiu-se um modelo em que o esquema consiste num floco de neve

devido a necessidade de normalizag¢do de certas dimensdes.

~ ProcACVBT )
ﬁ.'pmmdamenmm intager(10)
integer(10)
numeric{19, 5}
integer(10)

Procedimento_D B

|/ procedimentolD  integer(10) S procGrouplD
[ descricac varchar(100) [l----- 04 [] euste

[3 duracao

'
L
|

D |
| procGrouplD intager(10)

D descrican varchar(100) ]
D cusle numeric(19, 5)
Pacignte_D D duracao integer{10)

|/ pacienteiD intager(10)

D neme varchar(100}

[ cidade varchar(50) [}

[] ocalidade  vachar(®0)  []

D morada varchar(100}

[ idade integer(10) [

7 genero integer(1) ]

[ ave integer(1) NI

[ pressacAr integer(10) [

D colestLDL integer(10) [

D colestHDL  integer(10) [

[ trigti integer(10)  []

[ fumader integer(1) IN|

D exacdicio integer(1) NI

[ paimece integer(1) IN|

[ vegfrut integer(1) IN|

 sa integer(1) N}

[ acucar integer(1) NI

[ diabetes integer(1) IN|

[] obesidade integer(1) [ [] diaSemana varchar(25)

[] hipetens integer(1) N} [ semana  integer(i0)

[ medic integer(1) (] [ mes varchar(25)

[ diaMes

[] trimestre
[] semestre
D ano integer(10)

integer(3)
integer(1)
integer(1}

Figura 23: Modelo Dimensional
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11.2 SISTEMA MULTIAGENTE

O sistema multiagente foi desenvolvido através da linguagem de programacido JAVA. O projeto
em si, dentro de uma abordagem mais técnica € subdividido em partes que representam niveis de
abstracdo diferentes tendo em conta uma boa Engenharia de Software. Estes niveis sdo definidos
através de pacotes criados na ferramenta Eclipse. Dentro disso, existem entdo os seguintes niveis de

abstracdo:

e entity: Aqui sdo definidas as principais entidades que fazem parte da andlise de requisitos e

que, no fundo, podem ser no seu conjunto um diagrama de classes.

e dal: Representa o acesso aos dados contidos na base de dados, Data Access Layer, aqui é

possivel estabelecer uma conexao entre a aplicacdo e o sistema de gestdo da base de dados.

e dao: De uma maneira geral, este nivel representa as funcionalidades de cada uma das entidades,

contudo ndo as implementa.

e bll: Business Logic Layer, é neste nivel de abstracdo que a funcionalidades identificadas no
nivel anterior sdo implementadas de modo a obter informacao significante e necessdria para a

manuten¢do da aplicacdo.

e agentes: Todos os agentes que integram o sistema multiagentes sio identificados e funcional-

mente construidos neste nivel.

e gui: Graphical User Interface, toda a aplicacdo é apresentada por uma interface que aqui é

detalhada em secdes.

e controllers: Eventos de controlo e apoio ao nivel anterior. Sdo executadas a¢des conforme o

tipo de evento solicitado.

A constitui¢do, em termos de interface, representa separadamente os trés tipo de agentes que in-
teragem com a aplicacdo, agente de monitorizacdo, agente de decisdo e agente de processamento (0
agente de recursos ¢ omitido uma vez que estd integrado no agente de processamento). No que diz
respeito ao agente de monitorizagao, ilustrado na figura seguinte, foi desenvolvido um formulério ca-
paz de, dinamicamente, recolher os sintomas de casos novos. Apds o envio do novo caso, o agente

fica em modo de espera até que uma solugdo para o caso submetido seja apresentado.
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) Gender m

) Hypertension: (v

) Physical activity: | Medium | ¥

£ Age: |50

0 Systolic pressure: 110 - 120

& smoker [ ]

& [selectaninput |
[+

[« v

[ Submit ]

Figura 24: Formulario para recolha de sintomas

O agente de decisdo é responsavel pelo processo de decisdo através do qual avalia os agentes sele-
cionados na participacdo da resolucdo do problema. Apds receber o novo caso, o agente de decisdo
reenvia 0 mesmo caso para os agente de processamento aguardando uma solucao de cada participante.
Os resultados dessa avaliagdo sdo representados em forma de graficos para que haja uma constante

monitorizagdo e gestdo do sistema por parte dos utilizadores.

|Agent2 |v)(Rouna 4 7

Agent 2
Agent

Figura 25: Avaliacdo dos agentes Figura 26: Desempenho do sistema

O processo deliberativo e raciocinio do sistema ¢ implementado nos agentes de processamento com
o apoio dos agentes de decisdo.

Para alcancar a solugdo € utilizado um processo de aprendizagem ndo supervisionado. O algoritmo
Expectation Maximization (EM), ideal para resolver problemas com estimativas de parametros em
redes neuronais artificiais, além disso, este algoritmo tem uma grande performance quando forne-
cida informag@o parcial ou valores desconhecidos. Existem duas fazes que constituem este algoritmo,
E-step, onde os dados desconhecidos € estimada resultando em valores expectaveis, M-step, que ma-

ximiza o similaridade entre os dados re-estimando os parametros do modelo.
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A integracdo desta técnica é considerada uma otimizacdo melhorando o processo de selecdo usado

nos sistemas de raciocinio baseado em casos reduzindo o numero de casos a considerar.

[Roumﬁ

[x qoi (Num)

[Y, doc (Num)

[CoJ our: Cluster (Nom)

Reset [

|
H] [Seledmstance

Clear ][

Open ][ Save

Plot: QueryResult_t
F

Jitter

1

.75

.
i
oo Bl B

0.47

L
Class colour
AT

L

l Received J Sent m DalasetJ

clusterd clusterl cluscer? ~lustard

Figura 27: Estrutura dos clusters de um agente

Apresentado na arquitetura do sistema, a comunicacio estabelecida é especificada sobre canais
TCP/IP, com a troca de mensagem de reconhecimento entre cada mensagem.

Resource
Agent

Monitor Agent

Decision Agent

Process . Process
Agent Agent

Resource Resource

Agent

Agent

Figura 28: Via de comunicacdo dos agentes
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DISCUSSAO DE RESULTADOS

Como forma de analisar o trabalho desenvolvido foi aplicada uma andlise SWOT que é composto
por quatro pontos essenciais que denotam as iniciais da ferramente de andlise, Strenghts (Pontos for-
tes), Weaknesses (Pontos fracos), Opportunities (Oportunidades) e Threats (Ameacas). Esta andlise,
desenvolvida pela Universidade de Stanford é apresentada sob forma de matriz com a representacio
da sigla (SWOT).

Ajudla  Atrapalha

5

Interna
(organizagio)

Externa
(ambiente)

Figura 29: Matriz SWOT

Este tipo de andlise permite permite realizar um sintese do trabalho desenvolvido, identificando
os elementos chave para facilitar a abordagem estratégica e estabelecer prioridades para melhorar a
resolucdo de um determinado problema. Uma vez que esta metodologia permite avaliar os riscos e
problemas a resolver de uma determinada solucdo é também bastante fcil identificar pontos fortes e
oportunidades que visam colmatar essas falhas na solucao.

A andlise SWOT, desenvolvida na escola de design de Harvard, procura dividir e analisar as ca-
pacidade internas com o objetivo de identificar forca e fraquezas e o ambiente externo analisando

oportunidades e ameacas.
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O pontos fortes consistem nas caracteristicas positivas e vantagens que devem ser exploradas com
o objetivo de atingir as metas estabelecidas. Por outro lado temos as caracteristicas fracas que po-
dem inibir ou dificultar o desempenho dos processos prejudicando o funcionamento geral. A nivel
externo, sdo consideradas oportunidades, caracteristicas com potencial de influenciar positivamente o
processo de desenvolvimento cujo controle ndo seja exercido pela entidade sob andlise, ao contrério
das ameagas que influenciam negativamente esse mesmo processo de desenvolvimento.

A andlise SWOT deste projeto é apresentada na tabela seguinte.
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Ajuda

(a alcangar o objetivo)

Atrapalha

(a alcangar o objetivo)

e A enorme quantidade de dados ar-

mazenada nos sistemas operacionais

de sadde possibilitam a recolha de

O diagnéstico de acidentes vasculares

cerebrais pode ser bastante complexo.

tar a andlise do processo.

e Dividir a informagdo por diferentes
diversos casos de estudo. agentes pode dificultar o processo de
A representacdo de conhecimento decisdo devido a falta de caracteristi-
e raciocinio permite representar os cas comuns ou poucos casos.
<2 problemas em estruturas consistentes e O sistema desenvolvido necessita de
ggﬁ e dindmicas com diversa informagado uma quantidade de casos razodvel
g melhorando a performance de ferra- para poder iniciar e sugerir solugdes
mentas preditivas. com um grau de confiabilidade bom.
Tradugao de medidas sem pré- e O sistema ndio substitui na integra a
processamento e de dificil decisio do utilizador.
representagdo em estrutura inter-
pretaveis. e Nao existe verificagdo a nivel da
integridade e veracidades dos da-
Armazenamento de dados representan- dos a ndo ser o grau de confianca e
do/transparecendo informacao. qualidade da informagio.

e A resposta dos utilizadores do sis-
tema é essencial para o seu processo
de aprendizagem.

Utilizac¢do do sistema em ambiente

hospitalar como auxilio para o pro- e Os dados podem ser considerados um
o cesso de tomada de decisdo com obstiaculo quando ndo sdo obtidos de
§§ 0 objetivo de aumentar a base de forma correta e mesmo quando sao

conhecimento. incompletos.

Disponibilizacdo de dados em grande e Restri¢do no acesso a dados.

escala poderd facilitar e complemen-

e O preenchimento de dados incoeren-

tes pode levar a solugdo sem qualquer
tipo de relacionamento com o novo

problema.
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Hoje em dia, as organizacdes de saide lidam com uma quantidade consideradamente elevada de
informacdo, o que faz com que sejam incapazes de analisar os relacionamentos, e outros aspetos, en-
tre os dados. O uso de técnicas de data mining providencia e melhora o desempenho, relacionando a
informacdo, do processo de tomada de decisdo. Quando exposto a estes processos, todos os registos
histdricos representam uma parte do relacionamento do conhecimento cuja existéncia poderd influen-
ciar o resultado de novos casos. O diagnéstico de predisposi¢do para acidentes vasculares cerebrais
demonstrou ser um tarefa dificil, uma vez que os valores dos argumentos da extensao dos predicados
que como um conjunto descrevem a doenga, ndo sio totalmente representados por dados objetivos.
Estas caracteristicas colocam esta problematica na area dos problemas que podem ser enfrentados por
metodologias baseadas em inteligéncia artificial e técnicas de resolucdo de problemas.

Este trabalho apresenta a fundacdo de um quadro coerente que utiliza técnicas sem precedentes e
poderosas de representacdo do conhecimento e raciocinio para definira estrutura da informacao e dos

seus mecanismos computacionais. Esta constatacdo baseia-se em:
e Dados sdo diferentes de informacao e conhecimento;

e A traducgdo de medidas sem pré processamento em termos de informac¢ao incompleta, desconhe-

cida e até mesmo contraditoria em estruturas interpretaveis e acionaveis é um desafio;

e Andlise podem detetar marcadores e alvos candidatos, sem pré-concegdo, ou seja, por exemplo,
saber como informacdes pessoais e fatores de risco podem afetar a predisposicao para doencas

hepéticas.

Este método apresenta uma nova abordagem que pode revolucionar as ferramentas de previsio
em todos os sentidos, tornando-as mais completas do que a existentes metodologias e vidveis para a
resolucdo de problemas.

Uma vez que os valores e qualidade dos dados variam consideravelmente, é possivel dividir todos
os registo em grupos diferentes de acordo com as suas caracteristicas de forma a melhorar a andlise
seguinte. Esta abordagem de representacdo de conhecimento e raciocinio permite o uso de valores
normalizados dos limites do intervalo das cldusulas ou termos dos argumentos que constituem a ex-

tensdo do predicado stroke e o seus valores de DoC, para entrada da rede neuronal artificial. Com a
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RNA implementada, todos os casos podem ser corretamente classificados considerando o modelo e os
dados histéricos, em que o resultado traduz o risco de predisposi¢do de um paciente para um acidente
vascular cerebral bem como a confiancga dessa anélise.

Face a implementagdo e uso das técnicas de data mining, representacdo de conhecimento e ra-
ciocinio e raciocinio baseado em casos foi possivel simular, num sistema real, a predisposi¢do para aci-
dentes vasculares cerebrais. Uma vez que este sistema funciona com base na experiéncia e confirmacao
dos resultados dos utilizadores, os resultado podem variar de acordo com a utiliza¢do. No entanto, o
sistema incorpora uma capacidade de aprendizagem caracteristica dos sistemas de raciocinio baseado
em casos que possibilita avaliar e repreender solucdes erradas.

Em suma, os resultados obtidos pelo sistema foram satisfatérios uma vez que todos os agentes
devolveram respostas, com solugdes adequadas, para um novo caso com um grau de similaridade
bastante préximo em relag@o as caracteristicas entre 0 novo caso e os existentes.

Em termos de trabalho futuro, estima-se utilizar a mesma abordagem de representacdo de conheci-
mento e raciocinio noutras dreas ou noutro ambito, uma vez que se apresentou uma técnica universal

para traduzir o universo de discurso capaz de ser adaptado em diferentes circunstincias.
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