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Resumo. Neste artigo, propomos um sistema fuzzy que simula a atuacao
de um médico no diagnéstico de pacientes que apresentam sinais e sintomas
de doencas das vias aéreas superiores e inferiores, apartir de informacoes
dadas por especialista da area. Consideramos um paciente com uma pneu-
monia grave que necessitou de um aparelho de respiragao mecanica, onde
relacionamos parametros do individuo; fragao inspirada de oxigénio do respi-
rador e a saturacao parcial de oxigénio do paciente como variavéis lingliisticas
que influenciam a compensacao das trocas gasosas, através de um sistema
baseado em regras fuzzy. A partir, da compensacao das trocas gasosas como
antecedente de um outro sistema baseado em regras fuzzy, determinamos se
a respiragao mecanica é fraca ou forte. Desta forma, podemos dar um in-
dicativo para o especialista, se o individuo tem condigoes de respirar espon-

taneamente.
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1. Introducao

O ser humano, héa séculos, sofre e sente dores. O diagndstico médico
pode ser uma tarefa complicada, de certa forma, é um exercicio de com-
paragao: o médico precisa confrontar os dados que reuniu (através da anam-
nese, do exame fisico e dos exames complementares) com as informagoes
disponiveis a respeito das diversas doencas existentes.

Diagnéstico Médico Fuzzy é uma aplicacao da teoria dos conjuntos
fuzzy que é feita com a ajuda de um especialista médico. O objetivo desta
aplicacao é propor um sistema fuzzy para ajudar o médico a tomar decisoes
e optar por exames laboratorias mais detalhados (Barros e Bassanezi, 2001).

Neste artigo optamos por diagnosticar doencas das vias aéreas superi-
ores e inferiores. Com as informacoes da especialista, foi possivel relacionar
sinais e sintomas de alguns individuos com as doencas em questao.

Consideramos um individuo que foi diagnosticado com uma pneumonia
bacteriana grave e que necessitou de um tratamento em uma UTI (Unidade
de Tratamento Intensiva) tendo a necessidade do uso de um aparelho de
respiracao mecanica, onde a compensacao das trocas gasosas do individuo
foi considerada como uma variavel lingiiistica fuzzy que depende da fracao
inspirada de oxigénio do respirador e da saturagao parcial de oxigénio do
individuo. Inclusive, através do sistema baseado em regras fuzzy, podemos
ter um indicativo quanto a possibilidade de retirar o individuo da respiracao
mecanica.

Na préxima segao, apresentamos alguns conceitos importantes da teoria

dos conjuntos fuzzy.

2. Preliminares

Um subconjunto fuzzy F do conjunto universo U é definido em termos
de uma fungao de pertinéncia u que cada elemento x de U associa um nimero

u(z), entre zero e um chamado de grau de pertinéncia de x a F. Assim, o
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conjunto fuzzy F é simbolicamente indicado por sua fun¢ao de pertinéncia
u:U —[0,1]

Os valores u(z) = 1 e u(x) = 0 indicam, respectivamente, a pertinéncia
plena e a nao pretinéncia do elemento x a F .

E interessante notar que um subconjunto classico A de U é um par-
ticular conjunto fuzzy para o qual a fungao de pertinéncia é a fungao carac-
teristica de A, isto é,

ug U —[0,1].

Uma relagao fuzzy R, sobre U;x Uy X ...x U,,, é qualquer subconjunto
fuzzy do produto cartesiano Ui x Uy X ...x U,,. Se o produto cartesiano for
formado por apenas dois conjuntos, U;x Us, a relacao é chamada de fuzzy
binéaria sobre U;x U,. Uma nocao que sera muito importante para o nosso
trabalho, é o produto cartesiano entre conjuntos.

O produto cartesiano R(x1, =3, ..., T, ) dos subconjuntos fuzzy A;, As, ... A,

de Uy, Us, ... Us, é a relagao fuzzy
R(xy, 29, ..., xn) = ua, (1) A uay(x2) A oo Aug, (x,) (2.1)

onde A é a t-norma min.

A nocao e utilizacao de produto cartesiano fuzzy ficard mais clara
quando introduzirmos o conceito de sistemas baseados em regras fuzzy, que
sao sistemas compostos de regras da forma ’Se...entao’, pois estas regras po-
dem ser interpretadas como produtos cartesianos de conjuntos fuzzy.

Os sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF) contém quatro com-
ponentes: um processador de entrada que realiza a fuzzificacao dos dados
de entrada, uma colecao de regras nebulosas chamada base de regras, uma
méquina de inferéncia fuzzy (Método de Mamdani) e um processador de saida
que fornece um numero real como saida (Jafelice, 2003). Estes componentes

estao conectados conforme indicado na Figura 1.
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Figura 1: Sistemas baseados em regras fuzzy (Jafelice, 2003).

e Processador de Entrada (Fuzzificagao)
Neste componente as entradas do sistema sao traduzidas em conjuntos
fuzzy em seus respectivos dominios. A atuacao de um especialista na
area do fenomeno a ser modelado é de fundamental importancia para
colaborar na construcao das fungoes de pertinéncias para a descri¢cao

das entradas.

e Base de Regras
Este componente, juntamente com a maquina de inferéncia, pode ser
considerado o nicleo dos sistemas baseados em regras fuzzy. Ele é com-

posto por uma colecao de proposicoes fuzzy na forma Se...entao....
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Cada uma destas proposigoes pode, por exemplo, ser descrita lingiiisti-
camente de acordo com o conhecimento de um especialista. A base de
regras descreve relagoes entre as variaveis lingiifsticas, para serem uti-
lizadas na maquina de inferéncia fuzzy que descreveremos no préximo

item.

e Maquina de Inferéncia Fuzzy
E neste componente que cada proposicao fuzzy é traduzida matematica-
mente por meio das técnicas de raciocinio aproximado. Os operadores
matematicos serao selecionados para definir a relagao fuzzy que mo-
dela a base de regras. Desta forma, a maquina de inferéncia fuzzy é
de fundamental importancia para o sucesso do sistema fuzzy, ja que
fornece a saida a partir de cada entrada fuzzy e da relacao definida
pela base de regras. Apresentaremos aqui um dos métodos particulares

de Inferéncia Fuzzy: o Método de Mamdani.

Método de Mamdani

Uma regra Se (antecedente) entdo (conseqiiente) é definida pelo pro-
duto cartesiano fuzzy dos conjuntos fuzzy que compoem o antecedente
e o conseqilente da regra. O método de Mamdani agrega as regras
através do operador logico OU, que é modelado pelo operador maximo
e, em cada regra, o operador légico E é modelado pelo operador minimo.

Veja as regras a seguir:

Regra 1: Se (z é A; e y é By) entao (z é ().
Regra 2: Se (x é Ay e y é By) entao (z é ().

A Figura 2 ilustra como uma saida real z de um sistema de inferéncia
do tipo Mamdani é gerada a partir das entradas x e y reais e a regra
de composicao max-min.

A saida z € R é obtida pela defuzzificacao do conjunto fuzzy de saida
C = C, U C, da Figura 2.
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Figura 2: Método de Mamdani com composicao maz-min.

Uma definicao importante em diagndstico médico é composicao de re-
lagoes fuzzy binarias, que definimos a seguir:

Considere R e S duas relagoes fuzzy binarias em U; X Us e Us X Us,
respectivamente.

A composicao RoS é uma relacao fuzzy binaria em U; X Us por

URos(T1,T3) = mgbiv[min(uR(xl,xz),us(xg,xg))]. (2.2)
xr2 2

Quando os conjuntos U, Us e Us sao finitos, entao a forma matricial
da relacao RoS, dada pela composicao max-min, é obtida como uma multi-
plicagao de matrizes substituindo-se o produto pelo minimo e a soma pelo
maximo.

Definiremos um caso especial da composicao max-min, que sera uti-
lizada no diagnéstico médico.

Sejam U, e Uy dois conjuntos, F (U;) e F (Us), as classes dos conjuntos

fuzzy de U; e U,, respectivamente, e R uma relagao binaria sobre U; X Us.
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Entao a relagdo R define um funcional de F (U;) em F (Us) que a cada ele-
mento A; € F (U,), faz corresponder o elemento Ay € F (Us), a fungao de
pertinéncia é dada por:

Ua,y (T2) = up(ay)(T2) = Qfgzz[mm(um (1), ur(21, T2))] (2.3)

3. Diagnéstico Médico Fuzzy

A idéia bésica é relacionar os sinais e sintomas dos pacientes com as
possiveis doencas das vias aéreas superiores e inferiores, de acordo com os
conhecimentos médicos da especialista.

Considere os seguintes conjuntos universais:
e U= conjunto dos pacientes;
e /= conjunto de sinais e sintomas;
e W= conjunto de doencas.

Neste caso, trata-se de doencas das vias aéreas superiores e inferiores das
quais tem-se conhecimento de sete pacientes Py, P», P3, Py, Ps, Py, Pz, com
0s sinals e sintomas S1, S2, 83, S4, S5, S6, S7, S8, S9, S10, S11, S12, 513, S14, QUE

apresentaram os diagnosticos di, ds, ds, dy, ds, dg, d7 onde:

e s; = febre e sg = irritagao de garganta
e s, = tosse produtiva ® so = rouquidao

e 53 = tosse seca ® 519 = coriza

o s, = cefaléia ® S1; = espirros

e s; = dor tordcica e s, = dispnéia

e sg = dores musculares e s;3 = sudorese

e s; = mal-estar geral e s, = calafrios
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e (d; = pneumonia

e d; = bronquite e d; = gripe
e (d3; = rinite e dg = laringite
e d, = sinusite e d; = amigdalite

Esses dados irao compor a base de conhecimentos que serao expressos por
meio de relagoes fuzzy. Solicitamos a especialista que estabelecesse o grau da
relacao fuzzy R, Tabela 1, onde as colunas sao as doencas consideradas, as
linhas sao os sinais e sintomas, e os valores da matriz sao o grau com que os
sinais e sintomas se relacionam com as doencgas. Na Tabela 2 apresentamos o
grau em que os sinais e sintomas aparecem nos pacientes, estes graus foram

solicitados a especialista.

< d dy d ds dy ds dg dr
51 1.0 0.1 0.0 0.6 0.5 0.2 0.9
89 0.8 0.3 0.2 0.7 0.5 0.4 0.1
83 0.8 0.9 0.8 0.5 0.5 0.4 0.2
S4 0.3 0.2 0.2 0.9 0.8 0.1 0.3
S5 0.8 0.4 0.1 0.1 0.2 0.1 0.0
S6 0.4 0.0 0.4 0.2 0.9 0.3 0.6
S7 0.9 0.3 0.2 0.7 0.8 0.3 0.9
S8 0.1 0.1 0.3 0.4 0.8 0.5 1.0
S9 0.0 0.3 0.2 0.1 0.3 1.0 0.4
510 0.2 0.2 0.9 0.8 0.5 0.2 0.1
811 0.2 0.2 1.0 0.2 0.6 0.1 0.0
512 0.8 1.0 03 0.2 0.5 0.3 0.2
813 0.7 0.6 0.0 0.1 0.4 0.0 0.1
514 0.8 0.0 0.1 0.4 0.6 0.2 0.5

Tabela 1: Relacao fuzzy sintomas x doencas.
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P ) §1 S22 83 S4 S5 S¢ St Sg S9 S0 S11 S12 S13 Su4
P 0.0 0.0 0.9 0.3 0.0 0.0 0.1 0.6 1.0 0.2 0.0 0.1 0.0 0.0
P 0.8 0.0 0.1 0.2 0.0 0.0 0.6 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.2
Ps 0.0 0.0 1.0 0.3 0.4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 1.0 0.8 0.0
Py 1.0 0.7 04 05 0.6 06 0.8 0.1 0.0 0.0 0.0 0.5 0.3 0.3
Ps 0.0 0.0 0.4 0.3 0.0 0.0 0.2 0.2 0.0 0.8 09 0.0 0.1 0.1
Py 0.3 0.5 0.0 1.0 0.0 0.0 0.3 0.1 0.0 0.4 0.3 0.2 0.0 0.0
P; 0.8 1.0 0.0 0.5 0.2 0.9 0.6 0.2 0.0 0.3 0.5 0.1 0.8 0.5

Tabela 2: Relagao fuzzy pacientes x sintomas.

Por exemplo, o diagnéstico médico do paciente Py, via relacao fuzzy
R, ¢é facilmente obtido através da equagao (2.3). Assim, de acordo com os
sianis e sintomas apresentados, o paciente P, pode ter uma das doencas d;,

1=1,2,3,4,5,6,7, com os respectivos graus de possibilidades:

ureey(di) = mag [minfug(dy, s:), up, (s:)] = 0.8
() = ma [minfun(ds, ), 1, (5] = 09
uppy(ds) = maz [mm[uR d3, si), up, (8:)]] = 0.8

Assim, de acordo com os sintomas apresentados, o paciente P, pode ter
também uma das doencas d;, 1 = 1,2,3,4,5,6,7, com 0s respectivos graus

de possibilidades:

ur(py)(di) = @%ﬁ[mm[uR(dh si), up,(s:)]] = 1.0
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Ur(py)(da) = 1@%{4[”?2“[“1%(652, si), up,(s:)]] = 0.5
ur(py(ds) = maz [minfug(ds, s;), up, (s:)]] = 04
Ur(py)(ds) = s [minfur(da, i), up,(si)]] = 0.7
Up(py)(ds) = maz [minfug(ds, i), up,(s;)]] = 0.8
up(py)(ds) = 1120<w [min[ug(ds, $;),up,(s;)]] = 0.4
Up(py)(d7) = 1@c<z$4[mzn[u3(d7, si),up,(s;)]] = 0.9

Desta forma, obtém-se os diagndsticos para todos os pacientes:
® upp, = (0.8;0.9;0.8;0.5;0.6;1.0;0.6)
® Up(p, = (0.8;0.5;0.3;0.6;0.8;0.5; 1.0)
® Upp,) = (0.8;1.0;0.8;0.5;0.5;0.4;0.3)
® upp,) = (1.0;0.5;0.4;0.7;0.8;0.4;0.9)
® upp;) = (0.4;0.4;0.9;0.8;0.6;0.4;0.3)
® up(py) = (0.5;0.3;0.4;0.9;0.8;0.4;0.3)
® upp, = (0.8;1.0;0.8;0.5;0.5;0.4;0.3)

A possibilidade do paciente P; ter pneumonia, bronquite, rinite, si-
nusite, gripe, laringite, amigdalite é 0.8, 0.9, 0.8, 0.5, 0.6, 1.0 e 0.6. E
a possibilidade do paciente P, ter pneumonia, bronquite, rinite, sinusite,
gripe, laringite, amigdalite é 1.0, 0.5, 0.4, 0.7, 0.8, 0.4 e 0.9, respectivamente.
Portanto, nota-se que o paciente P;, pela teoria aplicada, tem maior pos-
sibilidade de estar com laringite; e o paciente P, de estar com pneumonia.
Segundo a especialista os pacientes P, e P, foram diagnosticados com larin-
gite e pneumonia, respectivamente.

Note que a resposta da composicao é também um conjunto fuzzy, ou

seja, a composi¢ao nem sempre responde qual doenca o paciente possui.
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A composicao fuzzy fornece a distribuicao de possibilidades do paciente no
conjunto de doencas dado que ele apresenta uma certa distribuigao de possi-
bilidades no conjunto de sintomas (Massad et al., 2004).

Outra propriedade importante da relacao fuzzy é que apos ter diagnds-
ticos de novos pacientes, estes podem ser incluidos na base de conhecimentos
e assim aumentar a capacidade de se obter mais diagnosticos por meio da
relacao fuzzy R, tal como faz o médico.

Na proxima secao, consideramos que o paciente P, estd com uma pneu-

monia grave e necessita do uso de aparelho de respiracao mecanica.

4. Individuos com Pneumonia que fez uso de
UTI

Consideramos o paciente P, com uma pneumonia grave, que nao €
possivel ser tratada a nivel ambulatorial, sendo necessario internagao e além
disso devido complicagao pulmonar e respiratéria fez uso de uma UTI, ne-
cessitando do uso de aparelho de respiracao mecanica, ou seja, o paciente
passou um tempo respirando com ajuda de um aparelho até que seu estado
clinico melhorasse. Este paciente foi submetido a um tratamento com varias
medicagoes, inclusive fortes antibidticos. Apds alguns dias de tratamento
este paciente, estd com uma gasometria arterial dentro da normalidade, sem
nenhuma complicacao e praticamente curado da pneumonia.

Individuos em uso de aparelho de respiragao mecanica sao avaliados com
freqiiéncia, de uma em uma hora, pela equipe médica, onde sao considerados
varios parametros, entre eles a compensacao das trocas gasosas do individuo
(CGT), que depende da, fragao inspirada de oxigénio do respirador (F'iO3) e
da saturacao parcial de oxigénio do individuo (SpOs). Estamos relacionando
apenas Fi0O, do aparelho de respiragao mecanica e SpO, do individuo.

Os individuos em uso de aparelho de respiracao mecanica comecam

com uma F'iOy de 100%, sendo reduzida gradativamente, observando alguns
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parametros entre eles, a SpOy do individuo. Diminui-se a F'iOy do aparelho
se o individuo satura bem ou seja se SpOs ¢é alta. Desta maneira, temos a
seguinte proposicao: Se FiOs é baixa e SpO, é alta entao a CGT ¢é boa.
Assim, vamos considerar as variaveis FiOy e SpO,, como varidveis
lingiiisticas que influenciam na C'GT do individuo e temos um sistema baseado
em regras fuzzy, Figura 3, em seguida, como a compensagao das trocas
gasosas infuencia na retirada do individuo do aparelho de respiragao mecanica

através de outro sistema baseado em regras fuzzy, conforme Figura 4.

MAMDANI - CGT

Figura 3: Primeiro esquema do Sistema Baseado em Regras Fuzzy.

Adotamos a base de regras fuzzy assumindo como antecedentes a fracao
inspirada de oxigénio (F'iO;), considerando um dominio de [21, 100], repre-
sentando as faixas < 40, 40 - 80, > 80 pelos termos lingiiisticos { baiza, média,
alta}; e a saturagao parcial de oxigénio (SpOs), considerando um dominio de
[60, 100], representando as faixas < 80, 80 - 91, > 91 pelos termos lingiiisticos
{ruim, média, boa}. Como consequente adotamos a compensagao das trocas
gasosas (CGT), considerando dominio [0, 10], representando as faixas < 5,

5- 7.5, > 7.5 pelos termos lingiiisticos {ruim, média, boa}, respectivamente.
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CcGT MAMDANI R\

Figura 4: Segundo esquema do Sistema Baseado em Regras Fuzzy.

O modelo foi desenvolvido via SBRF (Sistema Baseado em Regras
Fuzzy) utilizamos o Método de Mandani para obter o comportamento de
CGT, ou seja, determinamos os valores de C'GT', onde os valores assumidos
estao traduzidos pelas funcoes de pertinéncia como mostram as Figuras 5, 6,

7. A base de regras obtida estd na Tabela 3.

(SpO2) . .
] boa média | ruim
(Fi03)
alta média UM UM
média média UM UM
baiza boa média UM

Tabela 3: Regras fuzzy para FiOs e SpOs.

Para os valores do dominio de FiOy e SpO,, de um individuo em uso
de aparelho de respiracao mecanica, determinamos os valores de CGT, uti-

lizando o SBRF e obtemos a superficie mostrada na Figura 8.
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Figura 5: Fungoes de pertinéncia de FiOs.
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Figura 6: Funcoes de pertinéncia de SpOs,.
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ruim media boa
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Figura 7: Fungoes de pertinéncia de CGT.
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Figura 8: Valores de CGT defuzzificados.
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A partir dos valores da compensacao das trocas gasosas, obtemos os
valores para respiragao mecanica, onde podemos concluir se o individuo pode
ou nao sair do aparelho.

Consideramos assim, a compensacao das trocas gasosas (CGT) como
antencedente, e a respira¢ao mecanica (RM) como consequente no segundo
SBRF. Os termos lingtiisticos para C'T'G permanecem os mesmos {ruim,
média, boa}. Para RM, consideramos um dominio de [0, 1] pelos termos
lingiiisticos { fraca, forte}, com as fungoes de pertinéncia ilustradas na Figura
9. A base de regras é dada por:

e Se C'T'G é ruim entao RM ¢é forte.
e Se C'T'G é média entao RM é forte.

e Se CTG é boa entao RM é fraca.

fr?oa forte

1,0 H

0,8 —

0,2 H

o.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 o.8 1,0
respiracao mecanica

Figura 9: Funcoes de pertinéncia de RM.
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Assim, se a RM é forte o individuo permanece no aparelho e se a RM
¢é fraca entao o individuo sai do aparelho e estd em condicoes de respirar
espontaneamente.

A Tabela 4 mostra os parametros do paciente 4, fornecidos pelo Hospital
de Clinicas da Universidade Federal de Uberlandia, e as Figuras 10 e 11
mostram os valores da CGT e da RM em func¢ao do tempo, respectivamente.
Assim, determinamos quando o paciente 4 pode ser retirado do aparelho de

respiracao mecanica, que esta compativel com o seu quadro clinico.

Tempo Fi0y | SpOy | CGT | RM
Primeiras 12 horas | 100 % | 97 % | 6.5 1
3 horas seguintes | 60 % | 98 % | 6.5 1
96 horas seguintes | 40 % |98 % | 6.5 1
12 horas seguintes | 21 % | 98 % | 9.1 0

Tabela 4: Parametros do paciente 4.

Tempo(horas)

Figura 10: Comportamento da CGT em funcao do tempo.
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Figura 11: Comportamento da RM em fungao do tempo.

Desta forma, podemos realizar um possivel monitoramento do trata-
mento da pneumonia de individuos que estejam na UTI e necessitem de

respiracao mecanica, através da teoria dos conjuntos fuzzy.

5. Conclusoes

Neste trabalho apresentamos diagnéstico médico fuzzy de doencas das
vias aéreas superiores e inferiores, esta ferramenta matematica nao responde
qual doenca o individuo possui, apenas fornece as possibilidades com maior
ou menor grau do individuo estar com uma ou outra doenca. Consideramos
um individuo com uma pneumonia grave que fez uso de UTT, sendo necessario
o uso de aparelho de respiragao mecanica, onde relacionamos parametros ob-
servados do individuo com a teoria dos conjuntos fuzzy, sendo possivel indicar
quando o individuo pode ser retirado do aparelho de respiracao mecanica,

passando a respirar espontaneamente.
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