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RESUMO: Este trabalho apresenta os resultados correntes do Projeto BIOCOMP. Este projeto tem por
objetivo pesquisar os principais conceitos e aplicacbes das técnicas de biocomputacdo. O enfoque deste
artigo € o SECAM, um Sistema Especialista para Diagndstico de Cancer de Mama que auxilia meédicos
especialistas em oncologia mamaria no diagnostico de pacientes com possiveis indicios de possuir o

Cancer de Mama.

PALAVRAS-CHAVE: biologia computacional; sistemas

1 INTRODUCAO

Muitas areas da computac¢do tém contribuido
para o estudo da biologia. Biologia Computacional
pode ser entendida no seu significado mais amplo
como sendo a aplicagdo de técnicas e ferramentas
da ciéncia da computacdo aos problemas de biologia
(Meidanis & Setubal, 1994), bem como criacao/
desenvolvimento de hardware e software com
inspiracdo em sistemas biolégicos (Ayrosa, 1992).
Assim, o Projeto Biocomp teve como objetivo
pesquisar os principais conceitos e aplica¢cfes das
técnicas de biocomputacao

Estudos na area de redes neurais (Ayrosa,
1992; Krose & Smagt, 1993; Souto & Oliveira,
1995), algoritmos genéticos (Goldberg, 1989;
Esponda & Oliveira, 1995) e fractais (Mandelbrot,
1982; Peitgen & Saupe, 1992) foram feitos no inicio
deste projeto. Por outro lado, Sistemas Especialistas
também foram estudados com a finalidade de
desenvolver um Sistema Especialista para Diagnostico
de Céncer de Mama, o SECAM, tendo como objetivo
auxiiiar médicos especialistas em oncologia mamaria
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especialistas; inteligéncia artificial.

no diagndéstico de pacientes com possiveis indicios
de possuir o cancer de mama.

Sistemas Especialistas foram considerados na
década de 80 um dos segmentos mais explorados
das pesquisas de Inteligéncia Artificial (Michie,
1982; Hayes-Roth et al, 1983; Shell, 1985;
Jackson, 1986; Waterman, 1986; Carnota &
Teszkiewicz, 1988); ja no decénio subseqiente,
muitos outros interesses mostraram-se evidentes.
Ainda assim, Sistemas Especialistas continuam a
ser envolventes (Durkin, 1994; Oliveira, 1995a:
Oliveira eral/., 1995; Rosa et al., 1995; Pellegrini &
Ojeda, 1996; Brasil, 1997).

Entende-se por Sistemas Especialistas (SEs),
sistemas de Inteligéncia Artificial (I1A) criados para
resolver problemas em um determinado dominio
de conhecimento. Um SE é um programa que se
comporta como um consultor ou um conselheiro,
assim ndo especialistas (e até mesmo especialistas)
podem interrogar o sistema em busca de auxilio
na obtencdo de solugBes para seus problemas e
tomar decisdes em sua area de dominio (Barbosa,
1992).
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Atualmente, o Cancer de Mama € a neoplasia
responsavel pelo maior numero de mortes e
mutilacbes em mulheres no mundo todo. Sua
incidéncia cresce constantemente nos paises
desenvolvidos e em desenvolvimento. De acordo
com a Organizagdo Mundial de Satude (OMS), por
volta do ano 2000* a taxa de mortalidade devido
ao cancer de mama entre as mulheres dos paises
em desenvolvimento serd maior do que as dos
paises desenvolvidos.

Somente no Brasil, aproximadamente 6000
mulheres morrem a cada ano com o cancer de
mama. A cada 24 minutos é diagnosticado um
novo caso de neoplasia mamaria no pais. Esta é
a principal causa de morte entre as mulheres na
faixa etaria entre 35 a 54 anos.

Visto que o cancer mamario é responsavel por
um numero significativo de mortes de milhares de
pacientes em todo o mundo, o propdsito deste
trabalho é apresentar os passos iniciais necessarios
ao desenvolvimento de um sistema especialista
de apoio ao diagnostico médico de neopiasias
mamarias.

Um diagnéstico precoce pode significar a
preservacdo da mama, com bons resultados
estéticos e, na maioria dos casos, alcancando a
cura da doencga.

No que concerne ao progndstico, continua
sendo tanto melhor quanto menor o tumor
diagnosticado. Portanto, o diagndstico precoce €
fundamental, ndo sendo dificil de ser conseguido,
pois a maioria dos tumores leva em média oito anos
para atingir o didmetro de 2 (dois) cm. A partir
desse momento, o tumor cresce rapidamente e,
com o0s meios propedéuticos disponiveis
atualmente, um exame completo pode detectar
tumores com menos de 1 (um) cm em mais de 95
(noventa e cinco) % das pacientes.

Numa doenca em que o tempo é fundamental
tanto no combate como no tratamento do cancer
mamario, este trabalho procura auxiliar o médico
com respostas rapidas e concretas sobre o
diagndstico de cancer de mama nas pacientes.

As queixas principais das pacientes, quando
procuram um médico sdo: presenca de nodulo
mamario, dor e descarga mamilar.

Como elementos béasicos e essenciais para a
elaboracdo do diagnostico de cancer de mama

* Dados obtidos quando da submissdo do artigo em 1997.

com elevada chance de sucesso sdo a idade da
paciente, a histéria familiar, os exames clinico, de
mamografia, ultrassom e puncdo de bidopsia
aspirativa.

Dois problemas devem ser bem discutidos para
se tornar um futuro promissor na utilizacdo de
sistemas especialistas na area médica. O primeiro
problema refere-se ao entendimento de quais
locais, realmente, servem aos propoésitos do
suporte a decisdo médica por computadores e
especialmente por sistemas especialistas. Para
isso, dois aspectos importantes devem ser
considerados. O primeiro é o papel das pessoas e
computadores na solucdo de problemas, onde o
computador deve apoiar as pessoas, como um
complemento e ndo um substituto. O segundo
refere-se a estrutura da clinica médica. Sistemas
especialistas requerem que o conhecimento do
meédico seja estruturado e modelado. Mas, a clinica
médica ndo € uma ciéncia formal em que se pode
pensar sempre em alguns principios. A maior parte
do conhecimento é geralmente experimental, por
este motivo deve-se procurar a formalizacdo da
descricdo de doengas e da linguagem médica e,
paralelamente, estar cientes do entendimento das
doencas (Oliveira, 1995a).

Para maiores esclarecimentos sobre o cancer
de mama sao sugeridas varias bibliografias dentre
estas (Nogueira, 1994; Caldeira & Budin, 1995;
Crippa et al., 1988, Donegan, 1996; Gebrin, 1985;
Godinho, 1994; Lapayowker & Revesz, 1980;
Luzzato et al, 1987; Menezes, 1988; Mitchell &
Basset, 1993; Pinotti, 1991; Schmitt & Bacchi,
1988; Sickles, 1986; Sterns et al., 1982).

O uso do computador vem aumentando
gradativamente nas aplicagcBes para auxiliar o
homem em diversas &reas. Uma das areas € no
campo médico, onde poucas aplicacdes nao séo
de carater algoritimizavel, mas podem ser tratadas
com solugBes heuristicas que ndo garantem a
solugdo, porém na maioria das vezes conduzem
a resultados praticos de uma forma eficiente
(Koguishi, 1996).

2 ANATOMIA DOS SEs E DO SECAM

O conhecimento pode ser codificado de
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indmeras formas e a maneira adequada vai
depender do campo de aplicacdo. Alguns sistemas
codificam o conhecimento na forma de exemplos,
gue sdo utilizados por analogia na analise de
situacdes novas. Outros apoiam-se em modelos
matematicos associados a regras de bom-senso.
Porém, a codificacdo mais usual do conhecimento
nos Sistemas Especialistas é através de regras.
Um Sistema de Producéo consiste de um conjunto
de regras que constitui a base de conhecimento;
estas regras sdo denominadas Regras de Producéo.
Regras de Producado é um formalismo no qual
vimos algum uso nateoria dos autdbmatos, gramaticas
formais e no projeto de linguagens de programacéo,
antes de ser usado na tarefa de modelagens
psicologicas (Newell & Simon, 1972) e Sistemas
Especialistas (Buchanan & Shortiliffe, 1984).
Algumas dessas definicbes foram motivadas
por restricBes adicionais como a tentativa de
modelar o processo cognitivo humano.
Os seres humanos tendem a expressar
conhecimento e técnicas para resolver problemas
em termos de um conjunto de regras do tipo:

situacdo —> acéo
gue podem ser representadas com estruturas do tipo:

Se precondicdo P Entédo conclusédo C
ou
Se situacdo S Entdo acédo A

Esta forma de representacdo de conhecimento
€ chamada Regras de Producdo ou, simplesmente,
Regras ou Produgfes (Hayes-Roth, 1985).

Regras de Producdo é atualmente a escolha
mais popular dos Engenheiros de Conhecimento
para a construcdo de sistemas especialistas. Esta
popularidade tem crescido enormemente
basicamente pela variedade de sistemas bem
sucedidos construidos com regras de producdo e
pelo grande numero de sistemas especialistas
utilizaveis com tais regras (Durkin, 1994).

As vantagens em usar regras de producédo
encontram-se em diversas bibliografias, dentre
estas as de Durkin (1994) e de Arariboia (1988).

O PROLOG (Warren, 1977) é uma linguagem
de Regras de Producdo em que os programas sao
escritos como regras para provar relacbes entre
objetos.

Koguishi (1 996) aborda que o PROLOG é uma
linguagem que tenta fazer com que o computador
"raciocine" ao encontro de uma solucdo. E
especialmente adequado para diversos problemas
tipicos de inteligéncia artificial. Entre estes, os dois
de maior importancia sdo Sistemas Especialistas
e Processamento de Linguagem Natural (Barbosa,
1997). Interessantes trabalhos podem ser
realizados através da fusdo dessas duas linhas
de pesquisas (Oliveira, 1 985).

Assim, a ferramenta escolhida para desenvolver
0o SECAM (Sistema Especialista para Diagnéstico
de Céancer de Mama) foi a linguagem de
programacédo Arity/Prolog (Arity/Prolog, 1988). O
PROLOG (PROgramming in LOGig) é um sistema
de programacdo légica comumente utilizada na
construcdo dos SEs.

A abordagem do SECAM teve como base o
pioneiro sistema MYCIN (Buchanan & Shortiliffe,
1984), um classico Sistema Especialista em
desenvolvimento desde 1970 na Universidade de
Stanford (Califérnia), no Departamento de Ciéncia
da Computacdo em associacdo com a Escola de
Medicina. O MYCIN fornece diagnésticos e
terapias apropriadas para pacientes com infec¢des
bacteriolégicas. Em Rich & Knight (1993) encontram-
se alguns comentarios sobre o MYCIN. Como este
sistema, o conhecimento médico do SECAM esta
representado em termos de regras de producéo.
O que diferencia deste sistema é seu raciocinio
progressivo (no MYCIN o raciocinio é regressivo).
Abaixo serdo descritos estes raciocinios.

Muitos outros estudos de sistemas especialistas
na area médica também foram importantes no
desenvolvimento do SECAM, dentre estes
destacam-se os realizados por Weiss (1978);
Pople, (1982); Negrédo (1991) e Martins (1991).

Um Sistema Especialista disp6e, além da base
de conhecimento, de rotinas para realizar o
processo dedutivo, partindo de fatos e chegando
as conclusdes. Essas rotinas compdem a parte do
Sistema Especialista chamada de Mecanismo de
Inferéncia. O motor de inferéncia processa a Base
de Conhecimento (area que contém a modelagem
do conhecimento e, em alguns casos, heuristicas
para manipular este conhecimento) e a Base de
Dados (area de trabalho do sistema) usando uma
linha de "raciocinio" a fim de propor alguma solucéo
ao problema que estd sendo analisado.

Define-se sistemas especialistas baseados em
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regras como um programa de computador que
processa informacdo de um problema especifico
contido na memoaria de trabalho com o conjunto de
regras contidas na base de conhecimento, usando
uma maquina de inferéncia para inferir novas
informacfes (Durkin, 1994).

Sistemas Especialistas baseados em regras séo
freqientemente organizados quanto a um (ou uma
combinacdo) de trés diferentes paradigmas de
raciocinios (Buchanan & Shortiliffe, 1 984): "forward
chaining", "backward chaining" e "opportunistic
reasoning".

No encadeamento progressivo (forward chaining)
a partir dos fatos buscam-se conseqiiéncias até
chegar a uma concluséo final. E usado quando
existem relativamente poucas hipdteses para
explorar. Este raciocinio inicia-se com uma colecéo
de fatos e extrai conclusdes possiveis. As
condicbes de parada variam de parar com a
primeira hipotese plausivel a parar somente quando
nenhuma nova concluséo possa ser obtida. Diz-se
que encadeamento para frente sua estratégia é
dirigida para os dados (Oliveira, 1995b).

Por outro lado, encadeamento regressivo
(backward chaining) parte de hipoteses e questiona
0 usuario em busca de indicios que o confirmem.
Este raciocinio é dirigido a meta e ndo requer que
todos os dados relevantes estejam disponiveis no
momento em que a inferéncia for iniciada. Quando
0 usuario fornece muitos dados e quando o usuario
tem preocupacao quanto a ordem na qual os dados
sdo solicitados, recomenda-se este tipo de
raciocinio, o qual inicia-se com um hip6tese (meta)
para estabelecer, e pergunta quais fatos (clausulas
premissas das regras) precisariam ser verdadeiros,
a fim de saber que a hipbétese seja verdadeira.
Alguns destes fatos podem ser conhecidos, pois
eles foram fornecidos como dados iniciais; outros
podem ser conhecidos ap0s perguntar ao usuario
sobre eles, e ainda outros podem ser conhecidos
apos inicia-los como submetas e entédo é executado
o "backward-chaining”. As condicbes de parada
variam da parada com a primeira hipotese verdadeira
encontrada (ou "suficientemente verdadeira") a
parada somente depois que todas as possiveis
hipoteses relevantes tenham sido exploradas.
Segundo Oliveira (1995b) a estratégia do
encadeamento regressivo € dirigida para o objetivo.

Ja no raciocinio oportunistico (opportunistic
reasoning) sdo combinados alguns elementos dos

raciocinios dirigidos aos dados (forward) e dirigidos
a4 metas (backward). E atii quando o numero de
possiveis inferéncias for muito grande, nenhuma
Unica linha de raciocinio for adequada para ter
sucesso, e o0 raciocinio do sistema deva ser
responsavel por tornar os novos dados conhecidos.
Novas inferéncias podem ser obtidas a medida que
novos dados sdo observados ou tornem-se
conhecidos; e como novas conclusdes sdo obtidas,
novas questdes sobre dados especificos tornam
relevantes. Assim, um sistema de raciocinio
oportunistico pode dar inicio a expectativas que
auxiliam a diferenciar alguns elementos de dados
de um montante de outros dados.

O projetista de um Sistema Especialista
procurard sempre a forma mais adequada das
técnicas de inferéncia que sera indicada para a sua
area de dominio. Ou seja, se um médico raciocina
de forma diferente de um cientista politico, o
sistema especialista que diagnostica alteracGes na
coluna vertebral (por exemplo) tera um mecanismo
de inferéncia diferente daquele que administra a
politica salarial de um pais. Sendo assim, diferentes
campos de atividades imporéo diferentes bases de
conhecimento e diferentes mecanismos de
inferéncia.

E a funcdo do Engenheiro do Conhecimento
(Knowledge Engineer) descobrir as diferencas e
incorpora-las ao sistema. Ou seja, eie é
responsavel pela transferéncia do conhecimento
do Especialista na area de aplicacdo para a Base
de Conhecimento.

O papel do Especialista é fornecer as
informacdes, as dados, o raciocinio adotado
naquela area de especializagdo. Isto €, fornecer o
conhecimento. A funcdo do Engenheiro de
Conhecimento é organizar esses dados e codifica-
los, construindo a Base de Conhecimento e
sintonizando o Mecanismo de Inferéncia de acordo
com o tipo de ldgica dedutiva, ou processo de
racionalizacdo adotado naquela area.

Duas estudantes do curso de Ciéncia da
Computacdo da UEL que participaram do Projeto
Biocomp fizeram este papel de Engenheiras do
Conhecimento. Juntamente com o Médico
Especialista em Céancer de Mama, foi possivel
montar a arvore de decisdo, bem como as regras
de producdo (a partir da arvore de deciséo)
utilizaveis na implementacao do SECAM. Tal arvore
€ exibida na Figura 1.
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No processo de aquisicdo de conhecimento do conhecimento (estas serdo posteriormente
SECAM as engenheiras do conhecimento abordadas) e basicamente foram realizadas
utilizaram algumas técnicas de eliciagcdo do pesquisas literarias sobre o cancer de mama.

Figura 1 — Arvore de Deciséo.
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3 TECNICAS E METODOS DE AQUISICAO DE
CONHECIMENTO APLICADOS AO SECAM

No desenvolvimento de um sistema especialista,
€ na etapa de aquisicdo de conhecimento que o
conhecimento do Especialista é adquirido e
"transportado” em uma linguagem compreensivel
pela maquina. Segundo Koguishi (1996), esse
processo € uma tarefa bastante complicada e vem
sendo considerada responsavel pela grande
maioria dos problemas detectados nos sistemas.

Com o intuito de tornar a aquisicdo de
conhecimento mais facil e controlavel, houve uma
busca para a estruturacédo do processo (Gottgtroy,
1990).

O processo de aquisicdo de conhecimento
durante todo o ciclo de vida do desenvolvimento
de um sistema baseado em conhecimento pode
ser desenvolvido de diversas maneiras. Envolve
cinco fases fortemente caracterizadas pelo tipo de
interacdo existente entre o Especialista e o
Engenheiro de Conhecimento e pelas caracteristicas
do conhecimento que flui nessa interacdo, sdo elas
(Koguishi, 1996): identificacdo, eliciacéo,
interpretacdo, formalizacdo e implementacdo do
conhecimento que o Especialista humano utiliza
guando soluciona um problema de um dado
dominio.

A seguir sdo mostrados alguns dos muitos
fatores limites em cada fase (Buchanan &
Shortiliffe, 1984):

a) a formalizacéo e estruturacdo do conhecimento

do dominio;

b) a habilidade do Especialista em formular novo
conhecimento baseado em experiéncias
anteriores;

c) o poder das ferramentas de apoio ao
desenvolvimento como edicdo e depuracéo;

d) a habilidade do Engenheiro de Conhecimento
em entender as caracteristicas da especialidade
humana;

e) o poder expressivo do formalismo de
representacao.

H& muitos programas que interagem com o0s
Especialistas dos dominios para extrair
conhecimento especializado. Estes programas
fornecem suporte a insergcdo de conhecimento,
manutencdo da consisténcia da base de
conhecimento e garantia de completeza da base
de conhecimento.

Existem muitos sistemas e ferramentas que dao
suporte aos processos de aquisicdo de
conhecimento. Muitos Sistemas Especialistas sdo
construidos com ferramentas chamadas "shells™.
O shell € uma parte do software no qual contém a
interface com o wusuario, uma forma de
conhecimento declarada na base de conhecimento
e um motor de inferéncia. O motor de inferéncia
usa o shell ao construir um sistema para um
dominio particular.

Os primeiros shells de sistemas especialistas
ofereciam mecanismos para a representacdo do
conhecimento, raciocinio e explicacdes. Mais
tarde, foram acrescentadas ferramentas para a
aquisicdo de conhecimentos. Mas, com o aumento
das experiéncias com esses sistemas para
solucionar problemas do mundo real, ficou claro
gue os shells dos sistemas especialistas
precisavam fazer alguma coisa a mais também.
Eles precisavam facilitar a integracdo dos sistemas
especialistas com outros tipos de programas. Os
sistemas especialistas ndo podem operar
isoladamente, eles precisam acessar bancos de
dados das corporacfes, e esse acesso precisa ser
controlado como em outros sistemas. Eles em
geral estdo embutidos em programas aplicativos
maiores, que usam basicamente técnicas de
programacdo convencional. Entdo, uma das
caracteristicas importantes que um shell precisa
ter, segundo Rich & Knight (1 993), é uma interface
entre o sistema especialista, escrita com shel! e
que sejafacil de usar, e um ambiente de programacéo
maior e provavelmente mais convencional.

No entanto, nenhuma dessas ferramentas
focaliza as primeiras etapas do processo de
aquisicdo de conhecimento, nem fornece normas
de representacdo ou auxilia na escolha do melhor
formalismo.

A Eliciacdo do Conhecimento é a fase da coleta
dos dados que o Engenheiro de Conhecimento
trabalha diretamente com o conhecimento do
Especialista, com o objetivo de permitir a
constru¢cdo de um modelo desse conhecimento.
Nao é dificil compreender porque a tarefa de
eliciagdo do conhecimento ndo é nada simples.
Primeiro, porque o conhecimento humano é
complexo, confuso, incompleto, e muitas vezes
contraditorio e esses fatos sdo agravados quando
o0 veiculo utilizado para a sua transmissdo é o
"dado verbal", pois ele precisa ser interpretado e
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nao permite um uso direto do seu contetdo. Por
outro lado, a nossa linguagem é muito complexa,
confusa e ambigua. Por exemplo, as palavras,
frequentemente, ndo tém referéncia especificada
nas frases; palavras como sempre, nunca, podem
implicar erroneamente na universalidade dos
principios, etc. A partir disso, a comunicacao entre
o Engenheiro de Conhecimento e o Especialista
constitui-se num sério problema, ndo sO pelo
vocabulario usado pelo Especialista, mas devido
a necessidade de interpretacdo requerida devido
a grande margem de ambigiidade permitida.

Para entender o processo de solugédo de problema
e representar verdadeiramente o conhecimento do
Especialista 0 Engenheiro de Conhecimento necessita
conhecer e entender essas ricas estruturas e
habilidades envolvidas nas informac@es fornecidas
pelo Especialista. Mas como normalmente o
Engenheiro de Conhecimento € uma pessoa que
iniciou a familiarizagdo com o vocabulario do
dominio, existe uma enorme dificuldade de
acompanhar as explicacbes do Especialista e de
tirar do discurso as palavras chaves. Mas de toda
forma, para que o Engenheiro de Conhecimento
possa trabalhar o discurso do Especiaiista e captar
0s pontos chaves, ele necessita interpretar esse
discurso sem projetar o seu modo de pensar no
discurso verbal do Especialista, sendo este um fato
muito importante.

7

Além disso, a mente do Especialista nédo é
constituida de "partes do conhecimento" que
podem ser extraidas uma a uma. Na realidade é
necessario captar todo o aspecto de conhecimento
que esta envolvido ndo s6 na especialidade, mas
também no préprio conhecimento humano.

Muitas vezes o Especialista desempenha
excepcionalmente suas func¢bes, entretanto
possuem dificuldade de descrever detalhadamente
0 seu conhecimento e da forma como o utiliza. Na
verdade pode-se dizer que a maioria dos
Especialistas nao tem consciéncia do proprio
conhecimento. Por isso sdo necessarias técnicas
gue auxiliem tanto o Especialista como o
Engenheiro de Conhecimento no processo de
eliciacdo do conhecimento (Koguishi, 1996).

Como a area de métodos e técnicas na
aquisicado de conhecimento é nova, e em plena
evolucdo, muitos conceitos ainda estdo mal
definidos e alguns pontos que considera-se
fundamental ainda estdo em aberto. Na realidade,
varias técnicas ou métodos podem ser usados na

eliciacdo do conhecimento, mas para isso eles

precisam ser formalizados. Existem varias técnicas

ou métodos para a eliciagcdo de conhecimento que
precisam fornecer uma interpretacdo coerente dos
dados gerados para permitir seu mapeamento

numa base de conhecimento. Atualmente, a

combinacédo das diversas técnicas e métodos vem

sendo realizada de forma n&o estruturada,
empirica, pela intuicdo e/ou experiéncia do préprio

Engenheiro de Conhecimento.

As técnicas tém aplicacao muito limitada, além
da utilizacdo de apenas uma das técnicas ou
métodos serem insuficientes para a eliciagdo dos
varios tipos de conhecimentos especializados.
Uma boa opg¢édo para guiar a utilizacdo das técnicas
e métodos é o mapeamento destes pelo tipo de
conhecimento que eliciam.

A seguir temos uma classificacdo usada neste
trabalho (Gottgtroy, 1990):

— conhecimento declarativo: representa fatos
sobre o0 mundo ou dominio. Inclui defini¢cdes,
relagbes, descricdes, conceitos, caracteristicas,
modelos, teorias e restricbes, que podem ser
representados em termos de classificacfes e
relacbes. E o conhecimento encontrado nos
livros textos.

— conhecimento procedural: esta relacionado com
0s procedimentos e regras para uso ou
raciocinio sobre o conhecimento declarativo e
também com os processos de controle que
contém informac8es sobre quando e como
aplicar os procedimentos e as regras. Pode ter
a forma de heuristica ou "regras de bolso",
estratégias, procedimentos algoritmicos
especificos e podem variar no nivel de abstracao.

A seguir sdo descritas rapidamente as técnicas
e métodos utilizados no desenvolvimento do
SECAM:

» Pesquisas Bibliograficas:

Para a eliciacdo do conhecimento utilizou-se
bastante a pesquisa bibliografica. Foram realizadas
varias leituras em varios artigos, revistas e livros
sobre a abordagem da doenca de "Céancer de
Mama", além de pesquisas em dicionarios na area
de medicina, pois as engenheiras de conhecimento
eram leigas no assunto. O objetivo era familiarizar-
se com o vocabulario utilizado pelos Especialistas,
além de buscar conhecimento basico sobre o
Céancer de Mama nas mulheres.
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* Entrevistas:

S&o os métodos de eliciagcdo mais conhecidos
e utilizados. As entrevistas consistiram basicamente
de conversas entre as Engenheiras do Conhecimento,
Andréa Minowa e Célia M. Koguishi, e o
Especialista em Cancer de Mama, o Dr. Carlos
César Montesino Nogueira. As Engenheiras do
Conhecimento tomaram notas e gravaram as
conversas, e posteriormente fizeram as analises
das anotacBes e das gravacdes. As entrevistas
tém como caracteristica béasica o uso do dado
verbal na forte interacdo entre o Especialista e o
Engenheiro de Conhecimento seja através de
guestionamentos diretos ou através de explicacdes.
O uso de gravador e posterior transcricdo permitiu
maximizar o tempo disponivel do Especialista e
observou-se que, as vezes, pontos julgados de
pouca importadncia numa primeira instancia
revelou-se de importancia extrema apdés a analise.
Assim, o ideal é utilizar tanto a gravagdao como as
anotacdes, pois as anotacdes sdo importantes
guias para observar o comportamento do
Especialista durante a conversa como "expressdes
faciais" e gestos, que a gravacdo ndo consegue
captar e que podem revelar ou indicar caminhos
de deciséo.

Existem dois tipos de entrevistas que foram
utilizadas nesta eliciacdo de conhecimento:

» Entrevista Nao-Estruturada, Estilo Livre, Informal:

Foi realizada nos primeiros contatos com o
médico especialista, uma vez que pode-se
conseguir mais rapidamente a porcdo de
conhecimento especializado e a completude do
que pode ser obtido. Foi proposto ao médico que
ele falasse livremente sobre o dominio especifico
de Céancer de Mama com o objetivo de
familiarizacdo do vocabulario utilizado pelo
Especialista, além de permitir ao Especialista iniciar
a articulacdo do projeto de inferéncia entre os
diversos objetos do dominio. E basicamente, para
se definir o projeto do sistema.

» Entrevista Estruturada:

As Engenheiras do Conhecimento
selecionaram questdes favoraveis, visando
objetivos especificos para conducédo da conversa,

objetivando se aprofundar no dominio do
problema. Foram utilizadas estratégias como
guestdes investigativas e estudos de casos. Onde
esta Ultima estratégia consistia de reunies com
as engenheiras de conhecimento, os médicos
especialistas e os estagiarios do Ambulatorio do
Hospital das Clinicas no Campus Universitario de
Londrina, onde se discutiam casos de pacientes
com alguma possibilidade de possuirem o cancer
de mama.

A seqiéncia de afunilamento iniciou-se com
guestbes abertas e terminou com questdes diretas.

Ressaltamos que neste tipo de entrevista é
preciso que o Engenheiro de Conhecimento ja
esteja familiarizado com o jargdo utilizado pelo
Especialista e tenha nocdo do problema a ser
resolvido. O sucesso do método na aquisicao de
conhecimento depende bastante do Engenheiro
de Conhecimento, através de sele¢do adequada
de estratégias e direcionamento para uma boa
execucdo das mesmas, a fim de que o Especialista
se recorde da informacéo relevante.

» Codificacdo por Listas Adaptado:

Foi pedido ao Especialista que listasse os
sinais, sintomas, fatores e exames dependentes
dos diagndsticos envolvidos a serem analisados.
O Especialista ordenou os itens selecionados de
acordo com a importdncia decrescente que
assumiam na definicdo diagnéstica.

Foi elaborado um grafo com as associacfes
para conclusdo diagnéstica. Os codigos dos itens
selecionados e ordenados formam a linha de base
para a elaboracédo do grafo e o diagnéstico dado.

Infelizmente, ndo foi possivel ao médico atribuir
notas dentro da escala de O a 10 para todos os
nés que compunham o grafo. Entdo, dai surgiu a
dificuldade de pesquisa literaria na busca desses
dados.

O grafo obtido corresponde a um modelo
aproximado do Especialista e pode ser mapeado
no forrnalismo de representacdo de conhecimento,
as regras de producéo.

Pode-se dizer que os métodos e técnicas para
a aquisicdo de conhecimento agrupadas pelas
suas similaridades derivam ou combinam de dois
grandes métodos: "Entrevistas", onde questionamos
o Especialista diretamente sobre seu processo de
solucdo do problema; "Observacdo", onde
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observamos o Especialista na solucdo de
problemas que podem ser casos reais ou simulados.

A introspeccdo e verbalizacdo dos processos
cognitivos do Especialista, a interpretacao
subjetiva do Engenheiro de Conhecimento e a
transcricdo sdo caracteristicas importantes e
complicadas, pois a eficiéncia dos métodos é
extremamente dependente da maneira de ser do
Especialista, da facilidade em formalizar e
expressar o seu conhecimento, da capacidade de
percepcdo e interpretacdo do Engenheiro de
Conhecimento e de como ele conduz o processo,
onde o Engenheiro de Conhecimento deve se
preocupar com questdes como controlar as
divagacGes do Especialista, n&o permitir
monotonia das sessdes, fazer com que o
Especialista se sinta a vontade, estar familiarizado
com o dominio para ganhar a confianca do
Especialista (Bell, 1988).

Por varios motivos, dentre estes a necessidade
de ter um guia para 0 mapeamento das técnicas
para dar inicio a fase de eiiciacao de conhecimento
na construcdo de sistema especialista, propfe-se
as seguintes fases para o processo de eiiciacdo
de conhecimento (Koguishi, 1996):

* |dentificagcdo do problema:

— identificar os usuarios e suas expectativas;

— identificar os Especialistas, a partir dos requisitos
como disponibilidade, interesse, etc;

—nos contatos iniciais do Engenheiro de Conhecimento
e 0 Especialista delimitar o dominio do problema,
a partir do problema proposto, das expectativas
do usuario e das necessidades do Especialista
para a solugcdo do problema.

Assim, o Engenheiro de Conhecimento podera
avaliar se o sistema especialista proposto cumprira
0 seu papel na soiucdo dos problemas do usuario.
— 0 Engenheiro de Conhecimento deve familiarizar-

se com o jargado utilizado pelo Especialista;
— 0 Especialista precisa ser familiarizado e engajado

com 0 processo em que ele participara.

e Estruturacdo do conhecimento:
— identificacdo dos elementos que o Especialista

necessita para a solugdo dos problemas relativos
ao dominio do problema;

— identificacd@o dos conceitos basicos do dominio e que
relacdes basicas existem entre os conceitos;
—identificacdo da forma como o Especialista
articula o seu conhecimento;
Os métodos como "Entrevistas" e "Observacgéao”
sdo os mais indicados para a execucdo dos passos
até agora citados, pois permitem eliciar qualquer
tipo de informacdo permitindo ao Engenheiro de
Conhecimento uma visdao ampla do dominio.
Normalmente, os primeiros contatos como o0s
Especialistas e o Engenheiro de Conhecimento
sdo realizadas através da "Entrevista
ndo-estruturada". A partir dai, o Engenheiro de
Conhecimento pode optar por outros métodos mais
especificos que auxiliem na especificacdo dos
requisitos no dominio do problema.

 Aprofundar as relacBes existentes entre os
diversos elementos do dominio e nas estratégias
utilizadas pelo Especialista:

Na realidade busca-se a eiiciagcdo do critério
estrutural que o Especialista pode usar para
organizar os conceitos do dominio. E importante
separar a busca de uma organizacdo global das
maiores divisdes do dominio e quais conceitos
pertencem de maneira apropriada a cada
sub-divisdo especializada, pois para cada uma
podem ser usadas diferentes técnicas.

* Preencher os "gaps" (buracos) do conhecimento:

E importante notar a grande valia da combinacéo
dos diversos enfoques, ou seja, o uso de técnicas
com ferramentas automaticas ou com algoritmos
de aprendizado automaético.

Finalmente, foram destadadas nesta secédo as
técnicas e métodos utilizados para a aquisi¢cao do
conhecimento desenvolvimento do SECAM. Maiores
detalhes vide Koguishi (1996). Em Minowa (1996) é
abordado o Controle de Qualidade do Sistema
Especialista de Apoio a Decisdo Médica para
Diagnostico de Cancer de Mama. Cabe ainda
ressaltar que foi escolhido para o desenvolvimento
do SECAM o modelo de Prototipagem Evolutiva por
diversas fatores que séo descritos em (Koguishi,
1996).
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4 BASE DE CONHECIMENTO DO SECAM

Para a implementacdo do SECAM na
linguagem Arity/Prolog utilizou-se como dados de
entrada o Nome, ldade e Historia Familiar da
paciente, resultados do Exame Clinico, do Exame
de Mamografia, do Exame de Ultrassom e do
Exame de Puncado Bidpsia Aspirativa. Com a
inferéncia destas informacdes é fornecido ao
médico-usuario um diagndstico e a sugestdo da
medida a ser tomada que se situa em trés faixas:

1) a paciente tem alta possibilidade de estar com
o Céncer de Mama;

2) a paciente tem possibilidade intermediaria de
estar com o Cancer de Mama;

3) a paciente tem baixa possibilidade de estar com
o Céncer de Mama.

A utilizacdo deste tipo de faixa é abordada em
(Oliveira et al., 1995).

A base do conhecimento do SECAM esté
armazenada em formas de regras de producéo,
como exemplo de regras do sistema temos:

ifthen ((Idade
Clinico

= maior_ 40,
positivo),

mostra_mo (Mo))
traduzindo para linguagem natural temos:

SE Idade-da-paciente é maior que 40 E

Exame-clinico deu positivo ou suspeito
ENTAO

A paciente deve ser submetida ao exame
de mamografia.

Como as heuristicas sdo baseadas em regras
gue sdo aprendidas com a experiéncia, nem
sempre pode-se estar completamente certo de que
uma regra SE_ENTAO esteja correta. Ou seja,
muitas regras estdo baseadas na experiéncia (ou
intuicdo) do especialista. Portanto, ndo existe uma
teoria capaz de gerar um algoritmo. O que se faz
€ trabalhar com dados e regras imprecisas, aos
guais estdo associados um fator de certeza
(confianca na validade de um fato ou regra).

Em Sistemas Especialistas muitos métodos sao
usados para lidar com incertezas que surgem ou

de dados incompletos ou incertos, ou associac¢fes
incertas entre dados e conclusdes.

Ha varios formalismo para tratar estes fatores
de certeza (Monard & Prado, 1989), mas todos
eles sdo questionados (Pearl, 1986; White, 1985).

Em se tratando de Cancer de Mama nunca se
tem uma probalidade de que um determinado
exame forneca cem por cento de certeza de que a
paciente tenha a doenca. Assim podemos atribuir
um meétodo conhecido como Fator de Confianca/
Certeza (FC), que indicam simples nimeros para
proposi¢cdes, que representa aumento em crenca
ou probabilidades ou uma combinacdo de
utilidades e probabilidades.

O SECAM é um sistema baseado em regras
com possibilidade de tratamento de incertezas.

Assim como a regra que foi descrita acima pode
nao funcionar sempre, pode-se atribuir a regra um
FC. Os valores variam de -1 a +1, onde o FC
negativo indica uma predominédncia de evidéncia
contraria de que uma regra esteja correta e o0 FC
positivo indica a predomina&ncia de confirmacé&o de
que a regra esteja correta.

Através de pesquisas bibliograficas conseguiu-
se obter alguns dados probabilisticos que num
trabalho futuro podem ser utilizados como FC para
o aperfeicoamento do SECAM. No Quadro 1 séo
fornecidos dados probabilisticos dos fatores que
influenciam na decisdo diagnéstica para o Cancer
de Mama.

Suponha que atribui-se um FC de 0.94 a regra
do SECAM que foi abordada e suponha que néo
se tem realmente certeza de que o Exame Clinico
seja positivo, entdo atribui-se um FC de 0.88
aquela clausula. Entdo pode-se representar a regra
da seguinte forma:

SE ldade é maior que 40 (FC = 0.83) E
Exame Clinico é positivo (FC = 0.88)
ENTAO
A paciente deve ser submetida ao exame
de Mamografia (FC=0.94).

pode-se entdo calcular o FC de que a paciente
deva fazer o exame de Mamografia multiplicando
o FC minimo das clausulas conectados pelo
operador E na parte SE pelo FC da regra. No
exemplo resulta em:

minimo (0.83, 0.88) * 0.94 = 0.83 * 0.94 = 0.78
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Quadro 1 - Dados probabilisticos dos fatores que influenciam na decis8o diagndstica para o Cancer de Mama

FATORES VARIACOES PROBABILID.
Idade da Paciente < =40 17%
=40 83%
Historia Familiar Mae e Irma R Relativo = 13,6
Mae ou Irma R Relativeo = 2.1
Menopausa Tardia sim R Relative =19
nao ndao encontrado
Ganglio Axilar sim 25%
nao nao encontrado
Dor sim 23%
nao nao encontrado
Retracédo do Mamilo e/ou Pele sim 13%
nao nao encontrado
Presencga de nédulo sim 8%
nao nio encontrado
< 2cm 10%
Tamanho do nddulo 2 abcm 569%
= 5cm 25%
Aumento do volume do nodulo sim 10%
nao naop encontrado
Assimetria sim 6%
nao nio encontrado
Eritema sim 6%
nao nas encohtrado
Exame Clinico Negativo 12%
Positivo 88%
Exame de Mamografia MNegativo 8%
Positivo 94%
Exame de Ultrassom Negativo 22%
Positivo 78%

Fonte: Schmitt & Bacchi (1988); Mitchell & Basset (1993); Crippa et al. (1988).

tem-se entdo 0,78 de certeza de que a paciente CONCLUSOES
deva fazer o exame de Mamografia.

Os principais objetivos deste trabalho foram tanto

Te'm-se a seguir os passos para o calculo do
FC (Levine et ai., 1988):

1. a partir de uma regra, pegue o FC minimo das
clausulas conectadas por E;

2. caso haja conectivos OU na regra, pegue o
valor maximo do FC de todas as clausulas E
gue séo conectadas por OU;

3. multiplique o FC final das clausulas pelo FC da
regra;

4. caso haja mais de uma regra levando a mesma
conclusdo, pegue como FC final o FC méaximo
de todas as regras.

Semina: Ci Exatas/Tecnol., Londrina, V. 18/20,

o estudo de técnicas computacionais com inspiracao
em mecanismos da natureza como sua aplicagdo
na solucdo de problemas de origem bioldgica.

Na primeira fase do desenvolvimento do
Projeto Biocomp foi implementado o problema do
labirinto (Yamauchi et al, 1995) utilizando

algoritmos genéticos (Goldberg, 1989; Esponda&
Oliveira, 1995), podendo comprovar com bom
desempenho em relagcdao a outras técnicas
comumente utilizadas na solugdo do mesmo. Duas
Disseminac6es foram feitas nesta etapa do
Biocomp, sendo uma no IV Encontro Anual de
Iniciacdo Cientifica - CNPQ/UEM/UEL/UEPG e
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outra no Il Encontro Interuniversitario dos
Estudantes de Informéatica do Parana.

Posteriormente, em uma fase mais avancada,
foram feitos estudos relativos aos sistemas
especialistas culminando na implementacdo do
SECAM (tais estudos também podem ser
encontrados em Barbosa & Dias (1997)). Para
poder atingir esse objetivo foram utilizadas as
técnicas de aquisicdo e representacao de
conhecimento apropriados ao caso.

Algoritmos genéticos tém sido propostos
(Roache et a/., 1995) para validacdo de sistemas
especialistas. Assim, pode-se futuramente utilizar
destes algoritmos para validacdo do SECAM.

Estudos futuros podem complementar o
sistema SECAM com uma abordagem hibrida
utilizando técnicas ndo simbdlicas como redes
neurais, por exemplo (de acordo com Ohno-
Machado (1995) redes neurais artificiais tém sido
bastante utilizadas como classificadores em
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ABSTRACT: This workpresents the current results of the BIOCOMP project. This project has the purpose
of researching the main concepts and use of the biocomputational techniques. This article focuses on
SECAM, an Expert System for Diagnosis of Breast Cancer that helps specialists in breast oncology in the
medical diagnosis of women with possible symptoms of having breast céncer.
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