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Resumo

O aumento da incidéncia de casos de cancer de prostata, nos dltimos anos, é
um importante problema de satide ptblica e um desafio para a ciéncia médica.
Nesta dissertacao estudamos a construcao de um modelo matemético, que foi
desenvolvido para predizer o estadiamento patologico do cancer de prostata.
A intencao é auxiliar o especialista no processo de tomada de decisao, com
relacao ao estagio da doenca. O modelo consiste num sistema baseado em
regras fuzzy, que combina os dados pré-cirtirgicos - estado clinico, nivel de
PSA e grau de Gleason - valendo-se de um conjunto de regras, de natureza
lingiifstica, elaborado a partir das informagoes presentes nos nomogramas ja
existentes. Com isso esperava-se obter, na saida do sistema, a chance de o
individuo, com determinado quadro clinico, estar em cada estagio de exten-
sao do tumor: localizado, localmente avancado e metastatico. Foram feitas
simulagoes, com dados de pacientes do Hospital das Clinicas/ UNICAMP. Os
resultados obtidos foram comparados com as probabilidades de Kattan et
al, que embora sejam utilizadas nas decisoes médicas, sao consideradas pes-
simistas, em relacdo ao estigio da doenca. Com o objetivo de aproximar
os resultados, da realidade vivida pelos pacientes, efetuamos algumas mo-
dificacoes na modelagem. Tais mudancas foram suficientes para deixar os

resultados mais otimistas e, portanto, mais realisticos.
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Abstract

The increase of the incidence of prostate cancer is a important problem of
public health and a challenge to medical science. In this dissertation, we
studied the construction of a mathematical model wich it was developed to
predict the pathologic stage of prostate cancer. The intention is to help spe-
cialist on the decision process about stage of the disease. The model consists
on a system founded in fuzzy laws that it combine the pre-surgicals dates
- clinic state, PSA levels and Gleason score - availing of a linguistic laws
set made with base on informations of the existents nomograms. Herewith
we were hoping to ger person’s chance, with clinics characteristics determi-
nates, is in each stage of tumor extension: localized, advanced locally and
metastatic. Simulations were made with patient’s dates of the Clinics Hospi-
tal/UNICAMP. The results were compared with Kattan’s probabilities that
are used on the medicals decisions. However this probabilities to the dise-
ase are considered pessimists. With the aim of approach the results and
the reality lived by patients, we did some modifications on the model. This
changes were enough to became the results more otimists and therefore more

realistics.
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Introducao

Nas tltimas décadas, a humanidade tem se deparado com problemas cada
vez mais complexos - em diversas areas - que necessitam ser tratados em
tempo menor e que exigem respostas também complexas.

O desejo de resolver esses problemas impulsionou o avanco da tecnologia
dos computadores, tanto em velocidade de processamento, quanto em capa-
cidade de armazenamento de informacoes, possibilitando sua utilizacao na
modelagem de sistemas multivariaveis.

A modelagem matemaética procura descrever fenomenos do mundo real e
suas tendéncias, no decorrer do tempo. Uma das &reas em que é considerada
uma ferramenta de grande importancia ¢ a medicina.

Os modelos matematicos em medicina, sao classificados, segundo alguns
autores, como modelos estocasticos, isto é, modelos que incorporam elemen-
tos probabilisticos; ou modelos deterministicos, nos quais a evolugao das
variaveis é obtida pela estrutura do modelo, dadas as condigoes iniciais e 0s
valores dos parametros [31].

Um modelo matematico é uma representacao ou interpretacao simplifi-
cada da realidade. Contudo, as propriedades inerentes aos procedimentos
meédicos, biologicos e epidemioldgicos, assim como as caracteristicas das va-
riaveis estabelecidas, devem ser consideradas.

As doencas geralmente sao descritas por meio de termos lingiiisticos, que



sao intrinsecamente vagos, e que muitas vezes constituem varidveis qualita-
tivas em medicina. O tratamento dessas variaveis, utilizando métodos quan-
titativos, apresenta dificuldades.

Foi a partir de situagoes como essa, envolvendo incertezas nao-estatisticas,
que surgiu a Teoria dos Conjuntos Fuzzy, introduzida por Lotfi Asker Zadeh,
em 1965. A intencao de Zadeh foi flexibilizar a pertinéncia de elementos aos
conjuntos, criando o conceito de grau de pertinéncia.

A palavra “fuzzy”, de origem inglesa, significa incerto, vago, impreciso,
subjetivo, nebuloso, obscuro, indistinto e normalmente nao ¢é traduzida para
o portugués [5].

O objetivo da teoria de Conjuntos Fuzzy é deixar mais proximas, a preci-
sao da matematica classica e as imprecisoes do mundo real. Quando se utiliza
essa teoria, a incerteza inerente aos dados e a opiniao do especialista podem
ser incorporados aos modelos matematicos [11]. Surgem entdo, os modelos
mateméaticos baseados na teoria de Conjuntos Fuzzy. Esses modelos vém
sendo utilizados em medicina, desde a década de 70, em vérias aplicacoes,
incluindo diagnoésticos.

O aumento na incidéncia de casos de cancer, em paises desenvolvidos e
em desenvolvimento, nos ultimos anos, ¢ um importante problema de satide
publica, que tem preocupado a classe médica.

O processo global de industrializacao, ocorrido principalmente no século
passado, desencadeou a redefinicao de padroes de vida, condigoes de trabalho,
nutri¢ao e consumo [25].

No Brasil, como nos demais paises, este processo determinou significativas
alteracoes na demografia, reduzindo taxas de natalidade e mortalidade, e
aumentando a expectativa de vida da populagao. Com isso, a exposicao a

um grande nimero de fatores de risco ambientais e a fatores relacionados as



disparidades sociais, também cresceram.

O cancer de prostata é um dos tipos de cancer com maior ocorréncia no
pais e foi escolhido como tema deste trabalho, juntamente com a Teoria de
Conjuntos Fuzzy, que acreditamos ser apropriada para lidar com as incertezas
e subjetividades das informacoes.

Um dos objetivos do trabalho é fazer uma leitura do modelo matematico
fuzzy, para predizer o estagio patologico do cancer de prostata - construido
por Castanho (2005) [11] - descrevendo modificages e atualizagoes, comen-
tando os resultados obtidos e avaliando o desempenho do modelo.

O segundo objetivo ¢ discutir outras possibilidades de mudancas, nessa
modelagem, a fim de obter uma melhor performance do modelo, de acordo
com a avaliagao de um especialista.

O Capitulo 1 apresenta informacoes gerais sobre o cancer, e especificas
sobre o cancer de prostata, tais como diagnoéstico, estadiamento e terapias
que podem ser adotadas.

No Capitulo 2 sao introduzidos alguns conceitos importantes, relaciona-
dos a teoria de Conjuntos Fuzzy. As defini¢des e algumas propriedades das
distribuicoes de probabilidade e possibilidade, que serao tteis na modelagem,
também sao apresentadas.

O Capitulo 3 foi destinado a construcao do sistema baseado em regras
fuzzy, para predizer o estadiamento patologico do cancer de prostata. Como
j4 mencionamos, fizemos atualizagOes e algumas modificagoes, na modela-
gem feita por Castanho (2005). Além disso, os resultados de simulacoes e
a comparac¢ao com as probabilidades existentes nos nomogramas serao apre-
sentados.

No Capitulo 4, sao discutidas novas mudancas que implementamos, na

construcao do sistema, visando aproximar um pouco mais os resultados das



simulagoes, da realidade clinica dos pacientes com cancer de prostata.
Finalmente, no Capitulo 5, apresentamos a conclusao da dissertacao e

algumas sugestoes de trabalhos futuros.



Capitulo 1

Cancer - Caracteristicas do

Fen6meno

1.1 Introducao

Os casos de cancer tém aumentado de maneira consideravel, principalmente a
partir do século passado, configurando-se, na atualidade, como um dos mais
importantes problemas de satde piblica mundial.

Segundo a World Health Organization, sao diagnosticados, anualmente,
mais de 11 milhoes de novos casos de cancer no mundo. A estimativa é de
que 16 milhdes de novos casos surjam em 2020 [51].

No Brasil, o Instituto Nacional do Cancer - INCA - é o 6rgao do Minis-
tério da Saude responsével pelas a¢oes nacionais integradas, voltadas para a
prevencao e controle da neoplasia.

Em maio de 2005, o INCA inaugurou o Banco Nacional de Tumores e
DNA, cuja funcao sera reunir as informacoes necesséarias para a elaboracao
do perfil genético da populagao brasileira, possibilitando estudos voltados ao

aprimoramento do diagnéstico e do tratamento do cancer.



Entre os brasileiros, o cancer é a segunda causa de mortes, superado
apenas pelas doencas do sistema circulatério, como diabetes, infarto, hiper-
tensao, entre outros [27].

As estimativas do INCA, para 2006, mostraram que cerca de 472 mil
novos casos de cancer seriam diagnosticados, sendo 234 mil entre os homens
e 238 mil entre as mulheres. O cancer de prostata apresentou a segunda
taxa mais elevada, perdendo apenas para o cancer de pele nao melanoma. A
ocorréncia estimada foi de 47.280 novos casos, o que corresponde a um risco

de 51 casos a cada 100 mil homens.

1.2 Cancer

Cancer é o nome dado a uma classe de doencas caracterizadas pelo cresci-
mento descontrolado de células anormais do organismo. As células normais
do corpo vivem, se dividem e morrem de forma controlada. As células cance-
rosas sao diferentes, nao obedecem a esses controles e se dividem sem parar.
Além disso, nao morrem como as células normais e continuam a produzir
mais células anormais (Sasse, 2007) [43].

A atividade de cada célula ou tecido é dirigida pelo seu DNA. No decor-
rer da vida, o DNA sofre alteragoes denominadas mutagoes, causadas por
erros que ocorrem durante sua duplicacao, necessaria a divisao celular. Na
maioria das vezes, o proprio DNA detecta e conserta seus erros. Entretanto,
0 mecanismo de reparo nao funciona para algumas mutacoes do DNA, que
ocorrem em genes especificos e, portanto, podem provocar o crescimento de-
sordenado das células, constituindo a origem de tumores (acimulo de células
cancerosas) ou neoplasias malignas [26].

As seguintes caracteristicas sao comuns a toda célula tumoral:



e perda do controle do crescimento celular e de suas fung¢oes no tecido

saudavel;
e infiltracao nos tecidos adjacentes;

e formagao de metéstases (propagacao irregular pelo organismo), por via

hematogénica, linfatica ou superficie serosa.

De acordo com o INCA [27], a extensa maioria dos casos de cancer (80%
a 90%) esta, de alguma forma, associada a fatores ambientais. Entende-se
por ambiente o meio em geral, o ambiente de consumo (alimentos e medica-
mentos), a ambiente ocupacional (industrializagao - agentes quimicos, fisicos
e biologicos) e o ambiente socio-cultural (estilo e habitos de vida). Os casos
de cancer que se devem, exclusivamente, a fatores hereditéarios, familiares e
étnicos sao raros.

Em suas etapas iniciais, o crescimento do cancer é relativamente silenci-
0s0 e 0s poucos sintomas que apresentam assemelham-se aos produzidos por
enfermidades benignas ou até mesmo banais. Somente quando o tumor se
expande ¢ que surgem manifestacoes que permitem o diagnostico.

Segundo Fair, Heston e Cordon-Cardo (1997) [21], estima-se que 1g de
tumor contenha aproximadamente 1 bilhao (10°) de células e que seu volume

3

seja de 1lem?. Supondo que o tumor se desenvolve a partir de uma tnica

célula, 30 duplicacoes implicam em um volume de lem?®. Uma massa de
1K g, que é o tamanho maximo que um tumor pode alcancar, ¢ o resultado
de 40 duplicagoes (Ver tabela 1.1).

E importante observar que a progressiao no tamanho do tumor, nio de-
pende somente das divisoes celulares, também inclui sua habilidade em aces-

sar a vasculatura (garantir suplemento sangiiineo) e se disseminar para locais

distantes.



Duplicagoes | Células | Gramas de tumor Deteccao
0 1 Nanograma _
10 103 Micrograma _
20 106 Miligrama Microscopica
30 10° Grama Palpéavel
40 10*2 Quilograma Debilitacao
Morte

Tabela 1.1: Relacao entre n° de duplicagoes, n° de células e massa do tumor.

Diferentes tipos de cancer tém comportamentos diferentes e exigem tra-
tamentos distintos, até mesmo quando se trata de cancer do mesmo 6rgao
[26]. O primeiro objetivo é remover todas as células cancerosas, de modo que
as funcoes do tecido normal nao sejam danificadas. Caso permaneca alguma,
um novo tumor pode se desenvolver fazendo com que a doenca reapareca.

A seguir descrevemos as modalidades terapéuticas destinadas & pacientes

com cancer:

e (Cirurgia: é um tratamento local e o mais definitivo, quando o tumor é
localizado. A finalidade é remover todo o tecido doente e 0 minimo pos-
sivel de tecido saudavel. No entanto, para alguns tipos de cancer apenas
a cirurgia nao é suficiente, devido a disseminacao de células cancerosas
local ou difusamente. E considerada radical quando a lesdo inteira é
retirada, com margens de seguranca adequadas e com intengao de cura.
Em algumas situagoes, para manter a funcao de um determinado érgao
ou para prevenir complicacoes, deve-se optar por uma cirurgia menos

radical. Nesses casos, outras terapias como a radio ou a quimioterapia

podem ser associadas.




Radioterapia: consiste na aplicacao de diferentes tipos de raios-X, com
a finalidade de destruir as células doentes. E utilizada em canceres
localizados, tanto para reduzir um tumor antes da cirurgia, como para
eliminar eventuais células cancerosas ap6s a cirurgia. Atualmente, a
radioterapia é uma técnica de alta precisao, que atinge de forma eficaz

as células doentes e afeta minimamente 6rgaos e tecidos normais [26].

Quimioterapia: consiste na utilizacao de medicamentos que tém acao
citotoxica (causam danos as células), administrados por via oral ou
injetados. Diferente da radioterapia, os medicamentos usados na qui-
mioterapia podem atingir qualquer parte do corpo, através da corrente
sangiiinea. Pode ser adotada como tratamento principal (leucemias,
cancer de testiculo, linfomas), mas normalmente é adjuvante, apos ci-

rurgia ou radioterapia. FEm doencas avangadas pode ser paliativo.

Hormonoterapia: trata-se da utilizacao de hormonios que possuem in-
fluéncia restritiva no crescimento de alguns tumores. Essa terapia pode
ser adotada como tratamento exclusivo, mas geralmente é associada as

demais.

Imunoterapia: esse tratamento baseia-se na ativacao do sistema imune,
contra as células malignas, ji que h& fortes indicios de que o nosso
sistema de defesa tem papel importante na resposta ao cancer. Pode

ser utilizada de forma combinada com a radio e a quimioterapia.

Braquiterapia (cancer de prostata): consiste no implante de sementes
de iodo 125, diretamente na prostata. A aplicacao é feita através de
agulhas (varia entre 14 a 16 delas) colocadas no perineo. Este mate-
rial libera uma radiacao, dentro do 6rgao, capaz de matar as células

tumorais. Como a aplicacao ocorre diretamente no local afetado, os



resultados sdo mais precisos (ndo atinge 6rgaos e tecidos sadios). As
semente sao revestidas de platina e, apos certo tempo, perdem a funcao
no organismo, nao causando problemas futuros. No caso de tumores
avancados, a substancia ¢é o iridio 192, aplicada através de agulhas, no

perineo, mas sem que o material fique alojado no local [13].

As terapias indicadas para o tratamento de cancer, frequentemente tém
efeitos adversos e, algumas vezes, falham. Segundo Sasse (2007) [43], se a
cura nao é possivel, o objetivo passa a ser a remissao da doenca, deixando
o paciente longe de seus efeitos e de hospitalizagoes. Caso sejam remotas as
chances de remissao, a opcao pelo tratamento deve priorizar a melhoria da
qualidade de vida do paciente, e nao apenas o prolongamento de uma vida
sofrida.

Castanho (2005) [11], ressalta que definir a cura do cancer ¢ muito dificil,
pois nao existem métodos para comprovar que a ultima célula cancerosa
foi eliminada do organismo. Estatisticamente, cura é o estado no qual o
risco da doenca é o mesmo, tanto para um grupo de pessoas que tiveram
cancer, quanto para os que nao tiveram. O sucesso da terapia e as chances de
sobrevivéncia dependem do tipo de cancer, de quao precoce ele é descoberto e

da escolha das modalidades de tratamento que mais se adequam ao paciente.

1.2.1 Marcadores Tumorais

Os marcadores tumorais sao substancias produzidas pelos tumores, ou pelos
organismos em resposta a presenca tumoral, com expressao ou quantificagao
diferencial no sangue, urina ou tecidos de pacientes com neoplasia.

De acordo com Souto e colaboradores (2004) [47], o marcador tumoral

ideal deve possuir os seguintes atributos:

10



e Alta sensibilidade - ser detectado precocemente, quando poucas células

cancerosas estiverem presentes;

e Alta especificidade - nao ser detectado em individuos saudaveis ou em

doencas benignas;

e Ser Orgao-especifico, ou seja, especifico para um determinado tipo de

cancer;
e Dosagem facil e baixo custo;

e Utilidade no diagnostico, estadiamento e monitorizagao do tratamento.

Nas ultimas décadas, varios marcadores tumorais foram descritos e ne-
nhum deles possui todos os atributos mencionados acima.

Segundo Pradal e colaboradores (1999) [41], embora a aplicabilidade e
interpretacao corretas, dos marcadores tumorais, ainda nao tenham atingido
dominio amplo, eles muito contribuiram para a compreensao e melhor con-

trole do processo neopléasico.

1.3 Cancer de Prostata

A prostata é uma glandula do sistema urogenital masculino, que se localiza
logo abaixo da bexiga e ¢ atravessada pela uretra (ver figura 1.1). E res-
ponsavel pela producao de parte do liquido seminal, que protege e nutre os
espermatozoides. Também produz o PSA (Antigeno Prostatico Especifico),
cuja funcao biologica é a lise do codgulo seminal, auxiliando na reproducao
humana.

O cancer de prostata é a neoplasia mais freqiiente diagnosticada em ho-

mens e uma das principais causas de morte, por doenca maligna, no Brasil
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Figura 1.1: Tlustragao do sistema reprodutor masculino.

(Ferreira e Nardi, 1999) [22]. A origem do cancer de prostata ainda é desco-
nhecida; entretanto, presume-se que alguns fatores possam influenciar o seu

desenvolvimento, a saber:

e Idade: é um tumor raro antes dos 50 anos e o risco aumenta progressi-

vamente com a idade;

e Fator genético: a possibilidade de aparecimento da doenca é 2 vezes
maior, quando o pai ou irmao ja foi acometido pelo problema. No
caso de 2 ou 3 parentes de 1° grau, os riscos aumentam 5 e 11 vezes,

respectivamente [22|;

e Raca: ha uma variacao em diferentes grupos étnicos. O cancer de pros-
tata é extremamente raro em asiaticos e tem sua prevaléncia aumentada

entre negros americanos [33];

e Diecta:

- levantamentos epidemiologicos revelam diferencas no consumo de gor-
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dura animal, nas areas de alto-risco (paises escandinavos) e baixo-risco
(extremo oriente);

- consumo de licopeno, antioxidante presente no tomate e derivados,
diminui as chances de surgir um cancer de prostata [24];

- outros agentes importantes, no combate ao tumor, sao a vitamina A,
vitamina E, selénio e alguns cereais e graos - como a soja, ervilha, len-
tilha - que tém um componente chamado isoflavona. Tais substancias
teriam efeito protetor contra a progressio do cancer [24];

- consumo de vegetais ricos em isotiocianatos (principalmente brocolis e
couve-flor), diminui o risco de neoplasia na prostata. Essas substancias

ativam enzimas capazes de detoxificar carcinogenos [17].

Outros potenciais fatores, que podem oferecer risco sao citados por Fer-
reira e Nardi (1999) [22], como a poluicao do ar e a exposicao a altos ni-
veis de cadmio e zinco (antagonistas do selénio); Pienta (1997) [40] cita o
metabolismo hormonal alterado e a vasectomia; a exposicao a pesticidas,
principalmente os compostos por metilbrometo, é apontada por Alavanja e
colaboradores (2003) [4].

Embora a prostata seja constituida por varios tipos de células, a maioria
dos canceres de prostata tem origem nas células das glandulas que produzem
o liquido seminal (por¢oes mais periféricas e posterior). Eles sao chamados
de adenocarcinomas. O restante compreende casos de sarcomas, carcinomas
epidermoides e de células transicionais.

Segundo Ferreira e Nardi (1999), a historia natural do cancer de pros-
tata é variavel e imprevisivel. Alguns tumores apresentam potencial maligno
tao pronunciado, que as metastases surgem antes que ocorram sinais locais
ou sintomas sistémicos. Em outros casos, permanecem localizados na glan-

dula - em estado latente - durante toda a vida do paciente, sem nenhuma
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repercussao clinica.

O cancer de prostata pode ser classificado como se segue:

e confinado ou localizado na glandula: se todo o cancer estiver confinado

na glandula prostatica;
e localmente avancado: se o cancer se espalhou para fora da prostata;

e metastatico: se o tumor se espalhou pelo organismo. A doenca atinge
por extensao direta os 6rgaos contiguos como a bexiga, as vesiculas
seminais e a parede pélvica ou mesmo os linfonodos regionais pélvi-
cos. Outras vezes adquire a capacidade de se disseminar para 6rgaos

distantes, acometendo principalmente os ossos, pulmao e figado.

Quando o estagio da doenca é confinado, as opc¢oes de tratamento in-
cluem a cirurgia (prostatectomia radical), radioterapia externa, braquitera-
pia, terapia hormonal ou a combinacao deles. Para o cancer que ja produziu
metastase, o tratamento é paliativo, ou seja, visa diminuir a progressao do
tumor e aliviar os sintomas do paciente. Nesse caso, o tratamento inclui a

hormonoterapia e quimioterapia.

1.3.1 Diagnéstico

Na fase inicial é comum o cancer de prostata nao apresentar sintomas. Na
doenca avancada, os sintomas podem manifestar-se pela obstrucao do fluxo
urinario, com conseqiiente piora da funcao renal. De acordo com Ferreira
e Nardi (1999) [22], ainda na fase avancada, podem ocorrer dores Osseas
decorrentes de metéastases.

Para o diagnoéstico precoce, do carcinoma da prostata, sao indicados o

exame clinico (toque retal) e a dosagem do Antigeno Prostatico Especifico
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(PSA). Os resultados podem sugerir a existéncia da doenca e indicarem a
realizacao da ultra-sonografia transretal. Esta ultra-sonografia, por sua vez,
poderad mostrar a necessidade de se realizar a bidpsia prostatica transretal,
que fornecera o diagnodstico definitivo [27|. Outros exames como a tomografia
computadorizada e a cintilografia 6ssea podem ser utilizados para evidenciar

o avanco da doenca.
Toque Retal

O toque retal é realizado, rotineiramente, para avaliar a extensao local do
carcinoma da prostata. Na fase inicial, pode revelar a presenca de um nodulo
endurecido na glandula. Entretanto, ¢ importante observar que algumas
lesoes benignas, como nédulos da hiperplasia benigna, calculos prostaticos e
areas de infarto, podem produzir areas endurecidas e simular o cancer.

Por outro lado, o toque normal nao exclui a presenca de cancer. Ferreira e
Nardi (1999), ressaltam que boa parte dos canceres (cerca de 20%) se origina
nas porc¢oes mais centrais da glandula, inacessiveis ao exame digital do reto.

Nos casos avancados, a glandula apresenta consisténcia dura, algumas
vezes pétrea, podendo-se notar endurecimento das vesiculas seminais.

Em sintese, sua sensibilidade diagnostica varia de 40% a 80%, dependendo
do tipo de cancer que esta sendo avaliado. Falha em 23% a 45% das neoplasias
detectadas, em biopsias feitas, porque estavam elevados os niveis de PSA
(Srougi, 1999) [48]. Além disso, em mais de 50% dos pacientes, os canceres
detectados pelo toque retal estao patologicamente avancados e, dessa forma,

o tratamento tem poucas chances de sucesso (Carter e Partin, 1997) [10].
Marcadores Tumorais em Cancer de Préstata

I. Fosfatase Acida Prostatica - FAP
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A fostatase acida foi o primeiro marcador tumoral utilizado para o esta-
diamento clinico, dos pacientes com cancer de prostata. FAP é uma fosfomo-
noesterase nao-especifica, pois nao é encontrada exclusivamente na prostata.
E sintetizada pelas células epiteliais prostaticas, sob controle androgénico.
Segundo Souto e colaboradores (2004) [47], sua utilidade é limitada, pois
mesmo apds a remocao cirurgica da prostata, niveis séricos do marcador po-
dem ser detectados, e uma série de doencas renais, 6sseas e esqueléticas pode
altera-los.

Valores anormais da FAP e valores na metade superior da faixa normal
sugerem acometimento 6sseo em mais de 80% dos casos. No entanto, niveis

normais nao implicam em auséncia da doenca extra-prostatica.
II. Antigeno Prostatico Especifico - PSA

O Antigeno Prostatico Especifico (PSA) é uma glicoproteina presente no
epitélio prostatico e é responsavel pela liquefacao do coagulo do esperma,
apos a ejaculacao.

Para Souto e colaboradores (2004), o PSA é o que mais se aproxima
daquele que seria um marcador ideal, comparativamente a todos os marca-
dores hoje disponiveis em oncologia. Esta em uso clinico para diagnodstico e
seguimento do cancer prostatico desde 1986.

O PSA é “prostata - especifico”, ou seja é produzido principalmente pelo
tecido prostatico, mas nao é um teste “cancer - especifico”. Isso significa que
sua presenca em niveis séricos elevados nem sempre é indicativo de cancer de
prostata. Sabe-se que as concentracoes de PSA podem alterar-se em diversas
patologias prostaticas e em situacoes distintas, como mostra a tabela 1.2.

Segundo Souto e colaboradores (2004), acredita-se que o PSA seja libe-

rado para a corrente sangiiinea, principalmente quando ha alguma ruptura
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Causas de Alteragoes do PSA

Comprovadas Discutidas
Cancer de Prostata Toque Retal
Hiperplasia Benigna Ejaculagao
Prostatites Exercicios (ciclismo)
Isquemias, infartos prostaticos Neoplasia prostatica intraepitelial (PIN)

Manipulacao - biépsias prostaticas, _

resseccoes, cistocopias

Medicagoes - antiandrogénicos _

Tabela 1.2: Possiveis causas de alteragoes dos niveis séricos de PSA [47].

nos mecanismos que o mantém no tecido prostatico, como isquemias, in-
fartos, processos inflamatorios e cancer. A hiperplasia benigna da prostata
(HBP) eleva os niveis de PSA sérico devido ao aumento do numero de células
produtoras de PSA. Cada grama de tecido com hiperplasia benigna eleva o
PSA sérico em 0,3 ng/ml, ao passo que cada grama de tecido com cancer
elevaria o mesmo em 3,0 ng/ml.

Na classificacao “classica”, presente na literatura, os valores normais de
PSA variam de 0 a 4 ng/ml, niveis entre 4 e 10 ng/ml sao considerados
levemente elevados, entre 10 e 20 ng/ml sdo moderadamente elevados e acima
de 20 ng/ml sdo altamente elevados.

Ferreira e Nardi (1999) [22]| afirmam que, como regra geral, deve-se con-
siderar uma margem de erro em torno de 20%, tanto para casos de pacientes
portadores de cancer, cujo PSA encontra-se normal, quanto nos casos de HBP
cujo PSA apresenta-se elevado. Entretanto, resultados acima de 10 ng/ml
sao altamente sugestivos de neoplasia e devem ser sempre investigados.

O nivel de PSA correlaciona-se com a extensao do tumor. Quanto maior
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o indice de PSA encontrado, maiores sao as possibilidades de doenca extra-
prostatica. Porém, somente o nivel de PSA nao é suficiente para determinar
o estagio do cancer, pois existem pacientes com mesmo PSA em estigios
distintos.

Estudos apontam que cerca de 80% dos pacientes com cancer de prostata
apresentam, ao diagnostico, nivel de PSA acima de 4 ng/ml. No entanto,
Catalona, Smith e Ornstein (1997) [12] mostraram, em suas pesquisas, que
22% dos homens com cancer de prostata tém PSA sérico entre 2,6 e 4 ng/ml.
Zhu e colaboradores (2005) [52] também mostraram que canceres de pros-
tata clinicamente significantes, no estagio localizado, foram detectados com
freqiiéncia, em homens que apresentavam PSA entre 2,6 e 4 ng/ml e fizeram
bibpsia.

De acordo com Dini e Koff (2006) [18], o nimero de biopsias da prostata
tem aumentado devido ao rastreamento da doenca com PSA, que é um mar-
cador que apresenta baixa especificidade. Varios pequisadores preconizam
um ponto de corte menor (2,5 ng/ml), para a indicacao de biopsia pelo PSA,
com o objetivo de detectar um nimero adicional de casos potencialmente
curdveis, mas certamente elevando o ntimero de bidpsias desnecessarias.

Quando o PSA situa-se entre 4 e 10 ng/ml, obter uma sensibilidade acei-
tavel significa perder especificidade, isto é, para manter taxas aceitaveis de
diagnostico, nessa faixa, muitos pacientes sao submetidos a exames desne-
cessarios. Segundo Dini e Koff (2006), assume-se que cerca de 11% a 39%
dos pacientes, com PSA entre 4 e 10 ng/ml, apresentam cancer a biopsia
transretal.

Para otimizar a eficacia da medicao do PSA, como teste diagnéstico, ou-
tros conceitos foram propostos, sempre visando incrementar a especificidade

do teste e evitar biopsias desnecessérias.
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1. Velocidade do PSA: é a taxa de aumento do PSA com o tempo.
Estudos revelaram que a velocidade de elevacao do PSA difere, considera-
velmente, entre grupos de pacientes com HBP, cancer e grupos de controle,
sugerindo que taxas maiores do que 0,75 ng/ml ao ano representam alto risco
de cancer de prostata.

2. Densidades do PSA: no calculo da densidade, o PSA sérico (ng/ml)
¢ dividido pelo volume prostatico (cm?), determinado por ultra-sonografia
transretal. O ponto de corte sugerido tem sido 0,15, com valores superiores
indicando presenca de cancer. Criticas sobre a utilidade desse teste vém
sendo feitas, devido a variabilidade na avaliacao do volume prostatico e as
diferengas de PSAs com mesmo volume glandular, em casos de HBP [47].

3. PSA esperado: ¢é o quociente do volume prostatico (avaliado pela
ultra-sonografia) por 12 - ou didaticamente por 10. E considerado normal
uma glandula com 90g produzir 3 ng/ml de PSA, porém uma glandula com
30¢g ndo pode produzir 9 ng/ml. Nesse tiltimo caso, seria indicada a realizagao
da biopsia.

4. PSA ajustado a idade: a idade é um fator importante na eleva-
¢ao dos niveis de PSA. O uso do PSA ajustado & idade visa aumentar a
sensibilidade da deteccao do cancer nas camadas mais jovens da populacao
e aumentar a especificidade nas mais idosas. No entanto, segundo Souto e
colaboradores (2004) [47]|, a maioria dos autores concorda que a redugao da
sensibilidade nas faixas etarias acima de 60 anos é problemética, e recomenda
a manutencao do uso do limite de 4 ng/ml entre os mais idosos.

Valores méaximos diferentes do PSA (ng/ml), a saber 0-2,5; 0-3,5; 0-4,5
e 0-6,5, foram propostos para as categorias etarias 40-49; 50-59; 60-69 e 70-
79 anos, respectivamente [35]. Entretanto, dados recentes indicam que esses

valores de referéncia devem ser revisados, pois possuem sensibilidade limitada
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e levam a uma excessiva proporc¢ao de resultados falso-positivos.

Chun e colaboradores (2006) [15], em um estudo com pacientes canaden-
ses, concluiram que o nivel de PSA médio, na maior parte das faixas etarias,
nao atingiu 1 ng/ml. Os valores de PSA encontrados foram 0,70, 0,90, 0,97 e
1,47 ng/ml, referentes as categorias etarias 40-49, 50-59, 60-69 e 70-79 anos,
respectivamente. Esses autores apontam a falta de variabilidade racial como
limitagao de sua pesquisa e ressaltam que esse fato dificulta sua aplicabilidade
em outras populacoes.

Contudo, assim como Dini e Koff (2006) [18], esses pesquisadores rea-
firmam a necessidade de cada vez mais se procurar caracterizar o perfil da
doenca em cada regiao, tendo em vista a variabilidade das populagoes no
Brasil e no mundo.

5. PSA livre: trata-se de uma dentre as trés formas moleculares prin-
cipais do PSA, no plasma. Varios estudos demonstraram que a proporcao
de PSA livre, em relacao ao PSA total, é inferior nos pacientes com cancer.
As pesquisas também estabeleceram que a porcentagem de PSA livre é mais
predictiva, do diagnostico de cancer, do que os niveis de PSA total em paci-
entes com PSA total entre 4 e 10 ng/ml [47]. N&o se sabe o ponto de corte
ideal - foram sugeridos valores entre 15% e 25%.

De modo geral, o teste de PSA tem grande utilidade no acompanhamento
dos tratamentos instituidos para o cancer de prostata. Se o nivel de PSA
no sangue retornar ao normal, apdés o tratamento, entao ha um indicativo
de completa remocao do tumor. Uma queda inicial seguida de nova elevagao
indica tumor residual ou metéstase e um aumento nos niveis de PSA, apos
o periodo de normalizacao, indica recorréncia.

Segundo Souto e colaboradores (2004), apos um més da prostatectomia

radical, os niveis séricos de PSA devem tornar-se indetectiaveis. Também
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apos os tratamentos radioterapicos ou hormonais, o PSA tende a sofrer uma
dréstica reducao e elevacoes em seu nivel denotam progressao. Ja os pacientes
com doenca metastatica, que respondem ao tratamento hormonal, apresen-
tam uma reducdo importante do PSA, que costuma a equivaler a 80% dos

valores prévios, apos 30 dias do inicio do bloqueio hormonal.
Ultra - Som Transretal - USTR

A indicacao para ultra-som da prostata deve ocorrer apos a realizacao
do teste de PSA e do toque retal. Trata-se de um exame que auxilia na
identificacao de areas suspeitas, nao detectadas ao toque, e é util para guiar
a agulha da biopsia.

Segundo Ferreira e Nardi (1999) [22], o cancer localizado mostra-se como
uma area suspeita em até 60% dos casos. No entanto, existem outras cau-
sas, nao malignas, que explicam as areas suspeitas ao USTR, como infarto
prostatico, cistos e areas de fibrose.

O USTR pode auxiliar o estadiamento local da doenca, fornecendo in-
formacoes como presenca de extensao extra-prostitica e envolvimento das

vesiculas seminais.
Biépsia da Proéstata

A bioépsia prostatica é um procedimento cirtrgico, mediante o qual é cole-
tada uma amostra de tecido que serd examinada. A bidpsia sextante equivale
a retirada de seis fragmentos e a biopsia sextante estendida corresponde a
retirada de doze fragmentos, no minimo. Esse nimero pode ser ampliado,
dependendo da situacao clinica e da ultra-sonografia do paciente.

A maioria das biopsias sao realizadas com o auxilio do ultra-som. A sonda

de ultra-som é introduzida no reto, possibilitando a visualizacao da glandula
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prostética. No caso de identificacao de alguma anormalidade (lesdo), a agulha
serd posicionada nesta area, a fim de obter uma amostra de tecido. Bi6psias
miultiplas podem auxiliar na determinacao da causa e extensao da doenca.

Segundo a Sociedade Brasileira de Urologia [46], as indicagbes para a
biopsia prostatica sao: presenca de nodulos (detectados no toque retal), ni-
veis de PSA elevados (geralmente acima de 4ng/ml) e, mais recentemente,
indica-se também em pacientes mais jovens (com idade inferior a 55 anos)
e que tenham PSA acima de 2,5 ng/ml, e naqueles em que a densidade de
PSA > 0,15 e a velocidade anual > 0,75 ng/ml.

O grau de anormalidade das células cancerosas, quando comparadas com
as células normais, é denominado grau do tumor. O patologista, através da
biopsia, distingue tumor benigno de maligno e identifica o grau de diferenci-
acao celular - ou seja, descreve quao similares, em aparéncia e funcao, sao as
células saudaveis e as células neoplasicas.

A graduacgao histolégica do carcinoma da préstata tem correlacdo com o
estadiamento clinico tendo, portanto, valor prognostico (Billis, 2003) [8]. Os
tumores da prostata sao bastante heterogéneos, com areas de maior e menor
direfenciacao, e por isso o grau histolégico é obtido considerando as areas de
maior anaplasia.

Atualmente o sistema de Gleason, que enfatiza a arquitetura glandular,
¢ o mais utilizado e tem recebido grande aceitacao devido a alta correlacao
com o prognoéstico e relativa simplicidade [8]. No sistema de Gleason os
tumores sao classificados em 5 graus, sendo que o grau 1 representa as lesoes
mais diferenciadas - que tém comportamento menos agressivo - € o grau 5
simboliza as mais indiferenciadas - que apresentam um comportamento mais
agressivo. A figura 1.2 mostra a representacao desse sistema.

O diagnéstoco final na escala de Gleason é dado pela soma dos graus do

22



Figura 1.2: Sistema de Gleason para graduagao histologia do carcinoma da pros-

tata |34].

primeiro e do segundo padroes histologicos predominantes. Dessa forma, as
neoplasias mais diferenciadas sao caracterizadas como grau 2 =1 + 1 e as
mais agressivas sao classificadas como grau 10 = 5 + 5.

De acordo com Billis (2003), em casos de biopsia prostatica de agulha,
recomenda-se que se existirem mais de dois graus presentes, seja usado como

primeiro padrao o mais extenso e como segundo, o pior.

1.3.2 Estadiamento

Apos a confirmagao histologica do diagnostico de cancer de prostata, a ava-
liacao da extensao da doenca deve ser feita para que o paciente seja encami-
nhado as terapias apropriadas. A avaliacao correta é fundamental, pois os
riscos de se submeter aos tratamentos intensivos se justificam, se existirem

chances reais de sucesso.
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Estadiamento Clinico

O estadiamento clinico consiste na avaliacao da extensao da doenga, feita
a partir dos resultados dos exames do toque retal, marcadores tumorais,
grau do tumor e exames de imagem, como ultra-som, cintilografia dssea,
radiografia, entre outros.

O sistema TNM (tumor, nodo e metéstase), para a classificacao de tu-
mores malignos, foi desenvolvido por Pierre Denoix (Franga), entre os anos
de 1943 e 1952. Em 1954, a Unido Internacional Contra o Cancer (UICC)
criou um comité para prosseguir os estudos nesse campo e estender a técnica
geral, de classificacao do cancer, para todas as localizacdes anatomicas. A
primeira edicao foi publicada em 1958 e, desde entao, edi¢oes reformuladas
e aperfeicoadas vém sendo apresentadas [45].

A tabela 1.3 descreve a classificacio TNM, presente na sexta edicao pu-
blicada pelo INCA, em 2004. As regras para classificacao e estadiamento
correspondem exatamente aquelas que aparecem na sexta edicao do Manual
para Estadiamento do Cancer, da American Joint Committee for Cancer
Staging (AJCC).

Nessa abordagem, o tumor priméario (T) foi classificado em quatro es-
tagios, com seus respectivos sub-estagios. A denominacao T1 indica que o
tumor possui dimensoes microscopicas e nao pode ser palpado no toque re-
tal. A designacao T2 representa os tumores que podem ser tocados, mas
parecem estar inteiramente localizados na glandula prostatica. O tumor T3
se disseminou além da proéstata, atingindo os tecidos circundantes ou as ve-
siculas seminais. O cancer T4 estd fixo ou possui extensao ainda maior,
atingindo outras estruturas adjacentes. O cancer N ja apresentou metéstase

nos linfonodos pélvicos e M significa metastases em regioes distantes.
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Estagio | Descricao
Tla Nao palpéavel; 5% (ou menos) da amostra ¢ maligna
T1b Nao palpéavel; mais de 5% da amostra ¢ maligna
Tlc Tumor identificado por bidpsia (ex: devido a PSA elevado)
T2a Palpével; envolve uma metade (ou menos) de um dos lobos
T2b Palpével; envolve mais da metade de um dos lobos, mas nao os dois
T2c Tumor que envolve ambos os lobos
T3a Extensao extra-prostatica (uni- ou bilateral)
T3b Tumor que invadiu vesicula(s) seminal (ais)
T4 Tumor fixo ou que invadiu outras estruturas adjacentes
N Tumor que se espalhou pelos linfonodos regionais
Metéastase a distancia

Tabela 1.3: Estado Clinico do cancer de prostata - Tabela TNM.

A figura 1.3 mostra uma ilustragdo dos estagios T1 - tumor localizado,

T3a - extensao extra-prostatica unilateral e N - metastase nos linfonodos

regionais.

Figura 1.3: Tumor localizado (T1), extensao extra-prostatica unilateral (13a) e

metastase nos linfonodos (N).

Estadiamento Patolégico

O estadiamento patologico avalia a extensao da doenca através do exame

dos linfonodos pélvicos e da prostata, apos a retirada desses tecidos - por
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meio da prostatectomia radical. E mais preciso, comparado ao estadiamento
clinico, pois o volume do tumor, a expansao extra-prostatica e o envolvimento
das vesiculas seminais podem ser determinados. Carter e Partin (1997) [10],
afirmam que essa é a razao pela qual comparagcoes, referentes a sobrevivéncia,
entre terapias cirirgicas e nao-cirirgicas continuarao limitadas.

O estagio patologico do cancer de prostata é classificado em:

e Orgao-confinado ou localizado: quando a doenca esta confinada na glan-

dula prostéatica;

e extra-prostatico: quando a doenca se espalhou além da prostata, nas

nao envolveu as vesiculas seminais;

e envolvimento das vesiculas seminais: quando a doenca ja atingiu as

paredes musculares das vesiculas seminais;

e envolvimento dos linfonodos pélvicos.

1.4 Consideracoes Finais

O cancer de prostata configura um problema de satde piblica. A Socie-
dade Brasileira de Urologia promove campanhas de esclarecimento e insti-
tuiu, desde o ano de 2004, o dia 17 de novembro como o “Dia Nacional de
Combate ao Cancer de Prostata”.

Além da difusdo de informacoes, o objetivo da 3* Campanha Nacional,
realizada em 2006, foi cobrar agoes governamentais em relagao a medicamen-
tos e tempo de espera por cirurgia - para quem recorre ao Sistema Unico de
Saide (SUS).

Os indices envolvendo a doenca sao alarmantes. Mesmo assim, muitos

homens ainda relutam em aceitar a realizacao dos exames, principalmente o
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toque retal, por vergonha, medo ou preconceito.

Os médicos alertam que o exame preventivo deve ser feito a partir dos
45 anos de idade, caso nao haja diagnostico anterior na familia. Se houver,
a recomendacao é que o faca a partir dos 40 anos. FEste exame é 1til na
identificacao de nédulos ou de areas suspeitas, como regioes endurecidas da
prostata.

As dosagens séricas de PSA podem auxiliar na detecgao da doenca. No
entanto, esse teste ainda nao permite a descoberta precoce de todos os casos
de cancer. Da mesma forma, as biopsias podem nao revelar a presenca de
tumores na glandula prostatica, retardando o diagnéstico.

Avaliar a extensao do tumor é outra dificuldade enfrentada pelos clinicos.
A avaliacdo correta é essencial, pois existe uma grande chance de cura para
o cancer de prostata, se este for descoberto precocemente e ainda estiver
confinado na glandula.

Por todos esses fatores que citamos, torna-se importante desenvolver um
modelo matematico, que combine os dados fornecidos pelos exames, para
predizer o estagio patologico dos pacientes. A ferramenta escolhida, para a
construcao desse modelo, foi a teoria dos conjuntos fuzzy, devido a sua capa-

cidade de lidar com as incertezas e subjetividades envolvidas no problema.
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Capitulo 2

A Teoria de Conjuntos Fuzzy

2.1 Introducao

A subjetividade intrinseca de variaveis, embora seja utilizada em nosso co-
tidiano, transmitida e compreendida linguisticamente entre interlocutores,
tem invariavelmente permanecida fora do tratamento matemaético tradicio-
nal (Barros e Bassanezi, 2001) [6].

No entanto, para modelar fenémenos do mundo real é preciso considerar
imprecisoes, incertezas, subjetividades e conceitos vagos, estruturas que nao
sao conjuntos no sentido classico, mas conjuntos em que as propriedades que
os definem sao incertas, com fronteiras indefinidas, nos quais a transicao de
pertinéncia para nao - pertinéncia é gradual.

Assim, com o intuito de estabelecer uma relacao entre a precisao da ma-
tematica classica e a imprecisao do mundo real, foi introduzida a teoria dos
conjuntos fuzzy, em 1965, pelo matematico de origem iraniana Lotfi Asker
Zadeh, professor da Universidade de Berkley - Estados Unidos. Seu principal
objetivo era proferir um tratamento matemaéatico a certos termos lingiiisticos

bA 14

subjetivos, como “aproximadamente”, “em torno de”, entre outros.
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Segundo Barros e Bassanezi (2006) [5], esse seria um primeiro passo no
sentido de se programar e armazenar conceitos vagos em computadores, tor-
nando possivel a producao de calculos com informacoes imprecisas, a exemplo
do que faz o ser humano.

Esses autores acrescentam ainda que, para obter a formalizacao matema-
tica de um conjunto fuzzy, Zadeh baseou-se no fato de que qualquer conjunto
classico pode ser caracterizado por uma funcao - sua funcao caracteristica -
cuja definicao serd dada a seguir, juntamente com alguns conceitos funda-

mentais da teoria.

2.2 Conjuntos Fuzzy

Definicao 2.2.1 Seja U um conjunto e A um subconjunto de U. A fun¢ao

caracteristica de A € dada por

1 se z€ A
0 se x¢ A

xa(z) =

Desse modo, x4 é uma funcao cujo dominio é U e a imagem esta contida
no conjunto {0, 1}, onde x4 = 1 indica que x é um elemento de A e y4 =0
indica que x nao esta em A.

Essa nogao ¢ generalizada se, ao invés de estar restrito ao conjunto com
dois elementos {0, 1}, o contradominio da fungao caracteristica for o intervalo

real [0, 1].

Definigao 2.2.2 Um subconjunto fuzzy A, do universo U (cldssico), € ca-
racterizado por uma func¢ao de pertinéncia py : U — [0,1], onde pa (x)

indica o grau de pertinéncia do elemento x em A,

A={(@,pa@) |z€Ueps:U—[0,1]}
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O valor p4 (x) € [0, 1] indica o grau com que o elemento x, de U, esta no
conjunto fuzzy A. Quanto mais um elemento pertence a A, mais proximo de
1 seréd seu grau de pertinéncia. Os valores py () =0 e pa (z) = 1 indicam,
respectivamente, a nao pertinéncia e a pertinéncia completa de x, ao conjunto
fuzzy A.

Segundo Klir e Yuan (1997) [30], o grau de pertinéncia gy (z), de um
elemento x em A, pode ser interpretado como o grau de compatibilidade do
atributo associado com A e o elemento x. Ortega (2001) [36], acrescenta que
o grau de pertinéncia pode ser considerado como uma medida que expressa
a possibilidade de que um dado elemento seja membro de um conjunto fuzzy.

Seguem abaixo algumas defini¢oes importantes.

Definicao 2.2.3 O suporte de um conjunto fuzzy A € o conjunto cldssico de
todos os elementos v € U, cuja funcao de pertinéncia tem valor diferente

de zero:
supp (A) ={x € U | pa(x) > 0}.

Definicao 2.2.4 O conjunto de elementos que pertencem a um conjunto
fuzzy A, pelo menos com um grau «, € chamado conjunto o - nivel ou con-

junto o - cut:
Ay ={z € Al pa(z) > a}

Definigao 2.2.5 O nicleo (core) de um conjunto fuzzy A é o conjunto clds-

sico de U:
core(A)={x €U | pa(x)=1}.

Definicao 2.2.6 A altura de um conjunto fuzzy A € o maior grau de perti-

néncia obtido, por qualquer elemento no conjunto, ou seja:
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hgt (A) = sup pa (z).
zeU

Definicao 2.2.7 A € dito normal se, e somente se, 3x € U, tal que:
pa(x) = 1.

Essa definigao implica que, num conjunto fuzzy normal A, hgt (A) = 1.
Normalizacao é a operacao que converte um conjunto subnormal, nao
vazio, em sua versao normalizada, dividindo a fungdo de pertinéncia original
pela altura de A:
fa ()

Normpa (@) =32 ) (2.1)

Concentragao é a operacao por meio da qual a funcao de pertinéncia se

torna mais concentrada ao redor dos pontos com altos graus de pertinéncia:

Con [pa (z)] = (pa)’ (z) (2.2)

onde p > 1.

Definicao 2.2.8 Para o conjunto vazio ¢, tem-se pi4s(z) = 0,V € U e,

para o conjunto universo, tem-se, ¥z, uy (z) = 1.

Definicao 2.2.9 Para qualquer conjunto fuzzy A, definido num universo fi-
nito U, a cardinalidade € definida por
Al = Z fra ().
zeU

Quando U ndo é finito, |A| nem sempre existe. Entretanto, se A tem

suporte finito [19],

A= Y ).

z € supp (U)
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As trés operacoes basicas em conjuntos classicos - complemento, intersec-
¢ao e uniao - podem ser generalizadas, para conjuntos fuzzy, e estao definidas

a seguir:

Definicdo 2.2.10 O complementar A, de um conjunto fuzzy A, com respeito

ao universo U, € definido, para todo x € U, por
pa(r) =1—pa(z).

Definicao 2.2.11 Dados dois conjuntos fuzzy A e B, a interseccao AN DB e

a uniao AU B sao definidas, para todo v € U, por

pans (#) = pa (@) App () e pauvs () = pa (@) V pp (),

onde N\ e \V denotam o operador minimo e o operador mdzrimo, respectiva-

mente.

2.3 Logica fuzzy

Logica é a designacao para o estudo de sistemas prescritivos de raciocinio,
ou seja, sistemas que definem como se “deveria” pensar, usando a razao de-
dutivamente e indutivamente.

A légica classica trabalha com proposicoes que sao verdadeiras ou falsas.
A logica fuzzy', é definida, segundo Santos (2003) [42], como a logica que
suporta os modos de raciocinio que sao aproximados, ao invés de exatos,
como estamos naturalmente acostumados a trabalhar. Nesta logica, o racio-
cinio exato corresponde a um caso limite do raciocinio aproximado, sendo

interpretado como um processo de composicao nebulosa.

!'Também chamada de 16gica difusa ou légica nebulosa
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Para Bilobrovec (2005) [9], a caracteristica especial da logica fuzzy é a
de representar uma forma inovadora no manuseio de informacoes imprecisas,
de forma muito distinta da teoria de probabilidades. A logica fuzzy prové
um método de traduzir expressoes verbais, vagas, imprecisas e qualitativas,
comuns na comunicagao humana, em valores numeéricos.

Assim, sua importancia estd na habilidade de lidar com proposicoes que
nao apresentam limites claramente definidos, ou seja, a logica fuzzy nao impoe
limites bruscos, mas proporciona graus de pertinéncia de elementos a uma

determinada categoria.

2.3.1 Variaveis Lingiiisticas

Um conjunto fuzzy permite representar conceitos vagos, expressos em lin-
guagem natural. Castanho (2005) [11], ressalta que essa representa¢do nao
depende apenas do conceito, também depende do contexto no qual esta inse-
rido. Véarios conjuntos fuzzy representando conceitos lingiiisticos como alto,
meédio ou bairo sao frequentemente empregados para definir o estado de uma
variavel. Tal variavel é denominada variavel lingiiistica ou variavel fuzzy.

As varidveis e suas classificacoes lingiiisticas s2o modeladas por conjuntos
fuzzy, isto é, funcoes de pertinéncia que podem assumir variadas formas -
linear por partes (triangular ou trapezoidal), quadratica, gaussiana, entre
outras. A forma apropriada é determinada no contexto de uma aplicagao em
particular.

Os métodos para se obter essas funcoes de pertinéncia sao: apelos intui-
tivos, ajustes de curvas, interpolacoes e até mesmo redes neurais [5].

Os rotulos, de conjuntos fuzzy, que descrevem uma variavel lingiiistica
sao chamados termos primarios, como por exemplo, baizo, médio, alto, entre

outros. Podem ainda ser aplicados modificadores lingiiisticos, a esses termos
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primarios, como muito, pouco, mais ou menos, dentre outros. Os termos pri-
maéarios também podem ser relacionados por meio da negacao nao, ou através
dos conectivos e e ou.

A utilizagdo de varidveis fuzzy, ou varidveis lingiiisticas, facilita a tran-
sicao gradual entre estados, pois estas possuem uma capacidade natural de
expressar observacoes e medidas incertas. Além disso, com estas variaveis é
possivel converter informacoes qualitativas em formas que podem ser imple-

mentadas computacionalmente.

2.3.2 Relacoes Fuzzy

A compreensao de muitos fenémenos exige o estudo de relagdes ou interacoes
entre os elementos de varios conjuntos. Segundo Barros e Bassanezi (2006)
[5], uma relagdo classica indica se ha ou nao associacao entre dois objetos,
enquanto que uma relacao fuzzy, além de apontar se ha ou nao tal associacgao,
indica o grau desta relacao.

Uma proposicao da forma, “ Sex € A ey é B, entao z ¢ Cou 2z ¢ D7,
pode ser modelada como conjuntos fuzzy. Para isso, é necessario modelar os
conectivos ou e e, assim como a condicao se ...entao .... Para modelar o
conectivo e, hd uma classe de conectivos denominada t-norma e para modelar

o conectivo ou, existem as s-normas, também conhecidas por ¢-conormas.

Definigao 2.3.1 Uma operagdo bindria t : [0,1] x [0,1] — [0,1] € uma -

norma se satisfaz as sequintes condigoes:
1. Comutatividade: xty = ytx;
2. Associatividade: xt(ytz) = (wty)tz;

3. Monotonicidade: Se x <y e w < z entao rvtw < ytz;
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4. Condigoes de Fronteira: Otx =0 e ltx = x.

Definicao 2.3.2 Uma operagdo bindria s : [0,1] x [0,1] — [0,1] € uma s-

norma se satisfaz as sequintes condigoes:

1. Comutatividade: xsy = ysx;

2. Associatividade: xs(ysz) = (xsy)sz;

3. Monotonicidade: Se x <y e w < z entao rsw < ysz;
4. Condicoes de Fronteira: Osx = x e 1sx = 1.

A proposigao “Se x é A, entdo y ¢ B” descreve uma relagao entre as
variaveis x e y. Uma relacao classica entre conjuntos classicos A e B pode

Ser expressa por
R={(x.y) | (v.y) € A x B},

onde A x B representa o produto cartesiano entre A e B.

Definicao 2.3.3 Uma relacao fuzzy R, em A X B, é um conjunto fuzzy
caracterizado por uma funcao de pertinéncia ugr, que associa a cada par

ordenado (x,y), um grau de pertinéncia em R,

R =A{((z,y), ur(,y)) | (v,y) € Ax B, pr(z,y) € [0,1]}.

Generalizando, se U é o produto cartesiano de n universos de discurso,
Uy xUyx...xU,, entao, uma relacao fuzzy R em U é um subconjunto fuzzy de
U, caracterizado por uma fungao de pertinéncia pg (u1, . .., u,), com u; € U;,

1=1,...,n.

Definicao 2.3.4 O produto cartesiano R, dos subconjuntos fuzzy, Ay, Ao,

oo, Ay de Uy, Ug, ..., Uy € a relacio fuzzy cuja funcao de pertinéncia é
PR (U, g, - ooy ) = min [ pa, (ur), pa,(u2), -, pa, (un) |-
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2.3.3 Regras Fuzzy

Uma proposicao é um tipo particular de sentenca, a saber, aquela que afirma
ou nega um predicado de um sujeito. Como ji foi dito anteriormente, a
principal diferenca entre proposicoes classicas e proposicoes fuzzy é que, numa
proposicao fuzzy a verdade ou falsidade é uma questao de grau.

As proposicoes fuzzy sao estruturas vastamente utilizadas em vérias abor-
dagens da teoria fuzzy. Conceitualmente, estas regras descrevem situagoes
especificas que podem ser submetidas a analise de um painel de especialistas,
e cuja inferéncia nos conduz a algum resultado desejado (Ortega, 2001) [36].

Uma proposicao fuzzy basica pode ser expressa na forma candnica

onde, z é o sujeito que pode ser interpretado como uma variavel lingiiistica e
A é um conjunto fuzzy que representa um predicado fuzzy, ou seja, o estado
da variavel.

Uma proposicao composta é construida a partir de conjuncoes,
p:ri1éAiexyé Aye...ex, é A,
ou disjuncoes,
q: x1éAjouxg é Ayou...ouz, é A,,

onde Ay, A, ..., A, sao conjuntos fuzzy, nos universos Uy, Ug, ..., U, e
1, T, ..., Ty SA0 variaveis.
Uma proposi¢ao condicional é uma regra do tipo, “Se (antecedente), entao
. » .. . .
(conseqiiente)”, onde o antecedente e o conseqiiente sdo proposi¢oes fuzzy.

Por exemplo:
p:SexiéAje...ex, éA,,entdoy; é Bie...ey, é B,
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q: Sex; € Ajou...oux, é A,, entdo y; € By ou ...ou y,, € B,

onde Ay, As, ..., A, sao conjuntos fuzzy em Uy, Us,, ..., U, e By, By, ...,
B,, sdo conjuntos fuzzyem Vi, Vo, ... Vynexy, o, ..., Tp €Y1, Yo, ---, Yn
sao variaveis.

As regras p e ¢ induzem relacoes Pe () em U; x Uy x ... x U, x V; X

Vg x ... X Vp,, ou seja:
P(xlv"‘»xn)ylw"uym) :f(Pa(xh"'axn)vPC(ylu"'7y7n))7

Q(xla ey Ty Y1y - 7ym) = f(Qa(l'la cee 7xn)7QC(yl7 s 7ym))7

onde f pode ser uma implicagdo, conjun¢ao (t-normas) ou disjunc¢ao (s-
normas) e Py, Q, e P., Q. sdo as relacoes induzidas pelos antecedentes e
conseqiientes das regras p e ¢. Logo, segundo Pedrycz e Gomide (1998) [39],

as regras podem Ser expressas como proposigées:
p: (‘rl?x% s Ty Y1, Y2, - 7ym) € P7

q: (xlaan'"7$nyy17y27"'7ym) é Q

Uma regra pode ainda, ser ponderada, isto é ter a forma: “Se (antece-
dente), entao (conseqiiente) [peso/”, onde peso € um nimero real, no intervalo
[0, 1], que descreve a confianca da regra (Castanho, 2005) [11].

O peso é aplicado ao antecedente da regra. Um peso igual a 0 indica
que a regra nao é importante e pode até ser desprezada, enquanto um peso
igual a 1 nao modifica sua importancia e nao interfere na implicacao. Graus
de importancia intermediarios podem ser atribuidos ajustando os valores dos
pesos no intervalo unitario.

A relacao fuzzy é calculada incluindo-se o produto entre a relacao induzida

pelo antecedente e 0 peso, ou seja:
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P(zy,...,xn,y1, - Ym) = f(Pa(1, ... xn) x peso , Po(y1,. ., Ym))-

A figura 2.2 mostra uma representacao grafica da regra: “Se x é A entao

y € B”.

Figura 2.1: Representacao grafica da proposicao p: Se z é A entao y é B.

2

As regras do tipo “se ...entdo ...” podem ser modeladas através de

conjuncoes, disjungoes ou implicagoes fuzzy:

1. Conjungao fuzzy - ¢ uma fungao f; : [0,1]> — [0, 1], definida por:

feCpa(x), pe(y) ) = pal@)tps(y), V(z,y) € UxV.

O operador de Mamdani, que veremos adiante, é um exemplo de con-

juncao fuzzy.

2. Disjungao fuzzy - ¢ uma fungao f, : [0,1]? — [0, 1], definida por:

fsCpa(x), pp(x) ) = pa(x)spp(y), V(zr,y)eUxV.

3. Implicagao fuzzy - ¢ uma fungio f; : [0,1]> — [0,1], que obedece as

seguintes condicoes:
e Monotonica no segundo argumento:
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p(y) < ps(y2) = fil pa(x), u(yr) ) < fil pa(r), ps(ye) );

e Dominéncia da falsidade: f;( 0, up(y)) =1,

e Neutralidade da verdade: f;( 1,up(y) ) = pus(y).

Embora possa ser representada como conjunc¢ao ou implicacao, uma regra
fuzzy é matematicamente, descrita por uma relacao fuzzy entre os conjuntos

que descrevem o antecedente e o conseqiiente.

2.3.4 Inferéncia

O método de inferéncia é onde se definem quais sao os conectivos ldgicos
usados para estabelecer a relacao fuzzy que modela a base de regras. O
sucesso do sistema fuzzy depende deste método, ja que ele fornecera a saida
(controle) fuzzy & ser adotada pelo controlador, a partir de cada entrada fuzzy
(Amendola, Souza e Barros, 2005) [3].

Pressupondo que R é uma relacao fuzzy em X xY e A’ e B’ s@o conjuntos
fuzzy em X e Y, respectivamente, entao, se R e A’ sao dados, obtém-se B’
da equacao

pe(y) = sup min [ pa (), pr(z,y)], VyeY. (2.3)
S

Uma proposicao fuzzy da forma, “p: Se x é A entdo y é B, pode ser

interpretada como uma relagao fuzzy,

pr(r,y) = f [ pa(z), us(y) |, (2.4)

onde fdenota uma relacao fuzzy que descreve o antecedente e o conseqiiente.
Seja a proposicao ¢ da forma “ q: x é A’”. Considerando a proposicao p

cOmo uma regra e a proposicao ¢ como um fato, temos o esquema:
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Regra: Sexé Aentaoy é B
Fato: xé A’

Conclusao: y é B’

Esse procedimento é chamado modus ponens generalizado (Zimmermann,
1993) [53]. No esquema B’é calculado por (2.3) e R é determinado por (2.4).
Quando A’ = A e B’ = B e 0s conjuntos sao classicos, o esquema torna-se o
modus ponens classico.

A inferéncia, em proposi¢oes com miiltiplos antecedentes, inclui operagoes
de conjungao (com o conectivo e) ou disjungao (com o conectivo ou), antes da
conclusao de B’. Em geral, o método de inferéncia é aplicado a varias regras,
gerando muitas conclusoes B]. A conclusdo final do sistema é a disjungao de
todos os B]

O processo de inferéncia baseado no modus ponens nao é tinico. Os mais
divulgados sao o Método de Mamdani e o Método de Kang-Takagi-Sugeno
(KTS).

Método de Mamdani

No método de inferéncia de Mamdani, a relacao associada com uma re-
gra particular é obtida por meio de uma conjuncao do antecedente e o con-
seqiiente da regra e, numa colegao de regras, a agregagao ¢é realizada através
da uniao das relacoes individuais.

Consideremos o raciocinio fuzzy - como no esquema a seguir - com 7 regras
combinadas com o0s conectivos e e ou:

No esquema, Aj; e C; sao subconjuntos fuzzy nos universos de discurso,

Xk € Zy, e k é o nimero de conjuntos fuzzy no antecedente.

41



Regra 1: Sex; éAsg, ..., 2 € Ay entdo z; € C;

ou
Regra 2: Se Xy é Ag], ey Tk é Agk entao zZ9 é Cg
ou
ou
Regra n: Sex; & Apy, ..., o & Ay entdo z, é C,
Fato: A=z, 6 A;expé Ase...ex, & Ay
Conclusao: zé6C = R(A)

O método de Mamdani propoe uma relacao fuzzy binaria M, entre = e z,
e baseia-se na regra de composicao de inferéncia max-min. A seguir estao os

passos para determinar C, segundo Barros e Bassanezi (2006) [5]:

1. Em cada regra R;, da base de regras fuzzy, a condicional “se x é A,
entao z ¢ C;” ¢ modelada pela aplicacdo A (minimo);
Se a regra for ponderada, o peso w; deve ser incluido no grau de ativagao

da regra,
o9,

2. Adota-se a t-norma A (minimo) para o conectivo logico “e”;

3. Para o conectivo logico “ou” adota-se a t-conorma V (maximo), que

conecta as regras fuzzy.

A relacao fuzzy M é o subconjunto fuzzy de X x Z cuja funcao de perti-

néncia é

pm(x, 2) = max (up, (v, 2) = max|pg, (z) A pc, (2)],
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onde r é o nimero de regras e, A; e C; sao os subconjuntos fuzzy da regra
J. Os valores p14,(x) e pc,(2) sdo interpretados como os graus com que e
z estao nos subconjuntos fuzzy A; e Cj, respectivamente.

A figura 2.3 ilustra as saidas parciais, do método de inferéncia de Mam-

dani, para duas entradas reais, xy e ¥, uma saida e duas regras.

min

Figura 2.2: Saidas parciais no método de Mamdani.

A saida final C' é dada pela unido das saidas parciais, como mostra a

figura 2.4.

Figura 2.3: Saida final do controlador fuzzy de Mamdani.

O resultado do método de Mamdani, dltimo grafico da figura 2.4, repre-
senta a funcao de pertinéncia uc do controle C' que foi obtido por meio dos
procedimentos descritos. Para se obter um nimero real, que represente o

conjunto, é necessario utilizar algum método de defuzzificacao.
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Método de Kang-Takagi-Sugeno

Em muitos aspectos este método é similar ao método de Mamdani. A
principal diferenca entre a inferéncia fuzzy do tipo Mamdani e a do tipo Su-
geno é que, nesse Ultimo, o conseqiiente de cada regra é dado explicitamente
por uma funcgao dos valores de entrada desta regra.

O método de raciocinio, proposto por Takagi e Sugeno, esta associado a
um conjunto de regras do tipo, “se ... entao”, cujos conseqlientes sao repre-
sentados por fungdes lineares (Ortega, 2001) [36]. Um conjunto de regras

nesse modelo possui a seguinte forma:
Regra (i): Se x1 € Aj, ..., T € Ay entao z; = ¢ + ¢y + . .. + cpxy,

onde i =1,...,n; n é o nimero de regras fuzzy; c;j, com j =0,...,k, sdo os
parametros do conseqiiente e A;; sao subconjuntos fuzzy.

Dada uma entrada (x,xs,...,z,), o resultado final deste método ¢é a
média ponderada das saidas de cada regra, isto é

L 2%1 m;z; _ Z?:l mi(Cio + 67:‘1171 + ...+ Cikxk)7 (25)

Zi:l my Zi:l mg

onde m; é o peso ou grau de ativacao da i-ésima regra

m; = min (MAij (xj))

As funcoes lineares nos conseqiientes podem ser substituidas por fungoes

nao-lineares [11]. Nesse caso, as regras sao do tipo:
Regra (i): Se x1 € Aj, ..., x € Ay entdo z; = fi(xq,. .., ),

nas quais as saidas sao combinadas da mesma forma que no caso linear, via

expressao (2.5).
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Segundo Ortega (2001), a grande vantagem desse modelo consiste no seu
poder de representacao, especialmente para descrever processos tecnoldgicos.
Ele permite a decomposicao de um sistema complexo em um conjunto de
sub-sistemas mais simples. Em uma ativagao realistica, seria praticamente
impossivel a decomposi¢ao de um sistema em sub-sistemas classicos, uma
vez que o conhecimento disponivel é fragmentado e nao ha fronteiras bem

delimitadas para os sistemas.
Métodos de Decodificacao

Os métodos de decodificacao ou defuzzificagiao, como também sao chama-
dos, selecionam um nimero real que seja representativo do conjunto fuzzy.
Podemos citar, dentre outros métodos que tém sido propostos, o Centro de
Gravidade (ou Centréide, ou Centro de Area), Centro dos Maximos, Média
dos Méximos e Método das Alturas.

O Método do Centro de Gravidade é semelhante a média aritmética para
uma distribui¢do de dados. A diferenca é que os pesos sao os valores pc(z;),
que apontam o grau de compatibilidade do valor z;, com o conceito modelado
pelo conjunto fuzzy C' [5].

O centro de gravidade fornece a média das areas de todas as figuras que
representam os graus de pertinéncia de um conjunto fuzzy. Esse método é
considerado natural do ponto de vista do senso comum, porém, a computacao
requerida é um tanto complexa (Mizumoto, 1995) [32].

As equagoes (2.6) e (2.7) referem-se aos dominios discreto e continuo,

respectivamente.

Z Zi,u0<zi)
_ =0 '
Z MC(%)
i=0
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o fR Z/IJC’(Z)dZ

G(C) = Sz pe(z)dz

(2.7)

No Centro dos Mdzimos, o ponto representativo do conjunto é obtido
como uma média entre as regioes de maior possibilidade, entre os possiveis

valores da variadvel. Neste caso temos:

onde

i =1inf {z ER: puc(z) = m?xp,c(z)}

e

j = sup {Z ER: uc(z) = mzax,uc(z)}.

O Método da Média dos Mdzimos é utilizado como defuzzificador para

dominio discreto. Sua definicao é dada por

M(C) = % (2.9)

onde z; sao os elementos de maiores pertinéncias ao conjunto fuzzy C, isto é,

para cada ¢ tomamos

pe(z) = max pic(2).

No Método das Alturas a saida ¢ uma média ponderada dos pontos z;,

pelas alturas de Cj, ou seja:

Z?:l m;hgt(C;)
Z?:1 hgt(C'i) ,

onde n é o nimero de regras ativadas e m; é o grau de ativacao da regra.

A(C) = (2.10)
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Esse método pode ser considerado como um caso especial do método de
Kang-Takagi-Sugeno, no qual a saida de um controlador fuzzy ¢ uma funcao

ou um numero real.

2.4 Sistema Baseado em Regras Fuzzy

Os sistemas baseados em regras fuzzy - SBREF - devido a natureza multi-
disciplinar, recebem varias denominacoes, tais como: sistema de inferéncia
fuzzy, sistema especialista fuzzy, modelo fuzzy, controlador logico fuzzy ou
simplesmente sistema fuzzy [11].

A logica fuzzy é uma técnica que incorpora a forma humana de pensar,
em um sistema de controle. Segundo Shaw e Simoes (1999) [44], um controla-
dor fuzzy tipico pode ser projetado para comportar-se conforme o raciocinio
dedutivo, isto é, o processo que as pessoas utilizam para inferir conclusoes
baseadas em informacoes que elas ja conhecem.

A habilidade de explicitar, linguisticamente, relacoes que, ou sao muito
complexas ou nao sao suficientemente bem entendidas, para serem descritas
por modelos matematicos precisos, ¢ uma vantagem dos sistemas fuzzy.

Shaw e Simoes (1999) citam o Principio da Incompatibilidade de Zadeh,
o qual afirma que

“Conforme a complexidade de um sistema aumenta,
nossa habilidade de fazer afirmacées precisas e signifi-
cativas sobre seu comportamento diminui, até um limiar
em que a precisGo e relevdncia tornam-se praticamente

caracteristicas mutuamente exclusivas”.

A estrutura bésica, de um sistema baseado em regras fuzzy, consiste em

quatro moédulos principais: um processador de entrada, uma base de conhe-
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cimento, uma méaquina de inferéncia e um processador de saida, como esta

representado na figura 2.5.

Base de Conhecimento

(I;ritralda pp| Processador > MéquiAna 'de » Process'ador > Cls’al’d'a
assica de Entrada Inferéncia ; de Saida assica
Entrada Saida
Fuzzy Fuzzy

Figura 2.4: Estrutura basica de um sistema baseado em regras fuzzy.

Processador de Entrada

Identificadas as variaveis relevantes, de entrada e saida do sistema, e o
intervalo de valores de cada variavel, sao atribuidos termos lingiiisticos, que
descrevem os estados destas variaveis. Estes termos sao traduzidos - em um
dominio apropriado - por uma funcao de pertinéncia, em um subconjunto
fuzzy. Essa fase é chamada fuzzificacao ou codificacao.

As funcoes de pertinéncia representam os aspectos fundamentais de todas
as agoes teoricas e praticas dos sistemas fuzzy. Estas funcoes podem ser gera-
das de varias maneiras, incluindo apelos intuitivos e auxilio de especialistas.

Klir e Yuan (1997) [30], apresentam dois métodos baseados na teoria
matemética de ajuste de curvas: o método de interpolagao de Lagrange € o
método de minimos quadrados. Civanlar e Trussell (1986) [16], determinaram
funcoes de pertinéncia, para conjuntos fuzzy, a partir da funcao densidade de

probabilidade, de uma caracteristica definida de seus elementos, no universo
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de discurso. Shaw e Simdes (2001) [44], ressaltam que técnicas especiais
usando redes neurais ou algoritmos genéticos sao utilizadas para a geracao

de funcgoes de pertinéncia.
Base de Conhecimento

A base de conhecimento contém um conjunto de regras fuzzy, denominado
base de regras e um conjunto de funcoes de pertinéncia, que formam a base
de dados.

A base de regras fuzzy é formada por uma colecdo de proposicoes do tipo
«

se ...entao ...”, que podem ser construidas de acordo com as informacoes

de um especialista ou de um banco de dados.
Maquina de Inferéncia

O método de inferéncia determina a forma operacional do modelo lingiifs-
tico. Trata-se de um mapeamento, que define uma transformacao do valor
fuzzy de entrada em um valor de saida.

Existem varios métodos de inferéncia, de acordo com a concepgao de regra
fuzzy (conjungao ou implicagdo) e com a defini¢do dos operadores de uniao
e interseccao. Devemos portanto, escolher aquele que, em algum sentido,
melhor se adapta ao sistema que se estd modelando. O método mais utilizado

¢ o método de Mamdani.
Processador de Saida

Na maioria das aplicacoes praticas de sistemas fuzzy, a saida final deve
ser um ndmero real, ao invés de um conjunto fuzzy.

A decodificacao ou defuzzificacdo é um procedimento que nos permite
interpretar a distribuicao de possibilidades, da saida de um modelo lingiiis-

tico fuzzy, de forma quantitativa, ou seja, ele nos fornece um valor numérico
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representativo, que captura o significado essencial dessa distribuicao de pos-

sibilidades (Ortega, 2001) [36].

2.5 Possibilidade e Probabilidade

A teoria de conjuntos fuzzy é baseada no fato de que os conjuntos existentes
no mundo real ndo possuem limites precisos. A “caracteristica fuzzy’ im-
plica em existéncia de imprecisdo, incerteza e defini¢oes qualitativas (Shaw
e Simoes, 2001) [44].

Modelar problemas do mundo real envolve essas incertezas, que podem
ser de dois tipos distintos: incertezas que provém da falta de conhecimento
relacionado a conceitos bem definidos, ou ainda, podem resultar da vagueza
inerente aos proéprios conceitos.

Nesse contexto, um conceito importante é o de medida fuzzy. Uma medida
fuzzy representa a incerteza com que se afirma que um dado elemento pertence

a um conjunto cléssico.

Definigao 2.5.1 Seja Q2 um conjunto nao vazio e P(Q2) o conjunto das partes

de Q2. Uma medida fuzzy é uma funcao
¢ :P(Q) —[0,1]
que satisfaz as sequintes condigoes:
1. o(p) =0 e () =1 (condigdes de contorno);

2.V A, B € P(Q), se AC B entao o(A) < ¢(B) (monotonicidade).

Possibilidade, intuitivamente, refere-se a percepgao do grau de facilidade

de obtencao ou realizagao de algo, enquanto probabilidade esta associada a
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freqiiéncia com que algo ocorre. Assim, o que é possivel pode nao ser provavel
e 0 que é improvavel nao é necessariamente, impossivel.

Ortega (2001) [36], reafirma que a distribuicao de possibilidades ¢ dife-
rente da distribuicao de probabilidades, pois estas lidam com diferentes tipos
de incertezas. E importante ressaltar que o conceito de possibilidade néo
envolve, de modo algum, a nocao de experimentacao repetida e por isso é um
conceito nao-estatistico.

Em termos de possibilidade, dizer que uma variavel aleatoria X, em U,

poderia estar em um subconjunto classico A de U é equivalente a

1, se z€ A
(X =2)=nx(x) = (2.11)

0, se o¢ A
De acordo com Ortega (2001), assim como ocorre com os conjuntos clas-
sicos, quando uma variavel lingiiistica é definida, ela é restrita a um conjunto
de valores. O que diferencia as duas abordagens é justamente a nocao de
valores possiveis e impossiveis, que na logica fuzzy é expressa por diferentes

graus.

A extensao da representacao (2.11), para um conjunto fuzzy, quando A é

normal, é
I(X =2) =nx(z) = pa(x).

Uma proposicao fuzzy da forma, “X é A”, onde X é uma variavel que toma
valores num universo de discurso U e A é um subconjunto fuzzy de U, induz

a distribuicao de possibilidade Ilx, que é igual a A, isto é
Iy = A.

Assim, a distribuicao de possibilidade de X é um conjunto fuzzy e serve

para definir a possibilidade com que X pode assumir algum valor especifico
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em U. Ou seja, se x € U e uy : U — [0,1] é a fungdo de pertinéncia de A,

entao a possibilidade de que X = z, dada a proposicao, “X é A7, é
T{X =z |X é¢A} = ua(x),z € U.

A & o conjunto de mais ou menos possiveis valores para X.
Dada uma distribuicao de possibilidade IIx, a possibilidade de x pertencer
a um conjunto classico B é definida como:

(X € B) = sup mx(x).

r€B

Essa definicao é consistente, diante da nocao intuitiva de que a possibilidade
de ocorréncia de qualquer evento, dentre varios, corresponde a possibilidade
de ocorréncia daquele que é mais possivel.

As medidas de possibilidade e probabilidade sdo medidas fuzzy e serao

definidas a seguir.

Definicao 2.5.2 Uma medida de possibilidade 11, sobre ), € uma func¢ao de
P(Q) em [0,1], tal que:

5. I(U; Ai) = supIl(A;), para qualquer familia {A;} de subconjuntos de
Q,

onde P(Q) é o conjunto das partes de ).

Definigao 2.5.3 Uma medida de probabilidade P é uma funcao real que de-
termina, para todo A em Q, uma probabilidade P(A), tal que:

1. P(A) >0, VYAeQ
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2. P(Q) =1;
3. P(UZ, Ai) => 2, P(A;), onde A; € uma colegdo de eventos disjuntos.

Quando informagoes sobre um fenomeno sao dadas em termos proba-
bilisticos e possibilisticos, as duas descricoes devem ser, de alguma forma,
consistentes (Klir e Yuan, 1995) [30]. Isto é, dada uma medida de proba-
bilidade P e uma medida de possibilidade II, definidas em P(), as duas
medidas devem satisfazer alguma condi¢ao de consisténcia.

Embora possibilidade e probabilidade sejam medidas distintas, existe uma
relacdo entre elas. Segundo Dubois e Prade (1980) [19], o grau de possibili-
dade de um evento é maior ou igual ao seu grau de probabilidade, ou seja,

P(A) <II(A) VACQ,
onde P é a medida de probabilidade associada a p,
P(A) =) p(x)
r€EA
e IT é a medida de possibilidade associada a 7,
I(4) = sup [x(x)].
zeA

E essencial, para qualquer transformacdo probabilidade/possibilidade,
obedecer o principio de consisténcia acima. Klir e Yuan (1995), afirmam que
essas transformagoes sao tteis em problemas préticos, como por exemplo, na
construcao de fungoes de pertinéncia de um conjunto fuzzy, a partir de dados
estatisticos e na combinacao de informacoes possibilisticas e probabilisticas
em sistemas especialistas.

Um outro aspecto que diferencia as duas teorias é o fato da teoria de
probabilidades nao considerar subjetividades. Para citar o diagnostico mé-

dico, podemos dizer que o raciocinio médico parece estar muito mais baseado
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em graus de possibilidade do que de probabilidade, uma vez que seria hu-
manamente impossivel, para o médico, guardar todas as informacoes exatas
relacionadas & freqiiéncia dos sintomas e a prevaléncia das doencas em uma
dada populacao.

Ortega (2001), acrescenta ainda que os médicos raramente expressam suas
impressoes em valores numéricos; sao usados termos lingiiisticos tanto para

se expressar quanto para associar cognitivamente os sintomas/doengas.
Transformacoes probabilidade/possibilidade

Sejam X = {z1,x9,...,2,},p; = p(x;) e m; = w(x;), com i =1,...,ne,
ainda, m = 1e ) ., p; = 1 sejam normalizacbes de possibilidade e probabi-
lidade, respectivamente. Suponha que os elementos de X estejam ordenados

de tal forma que, as distribuicoes de possibilidade
I = (7, T, ..., Tp)

e as distribuicoes de probabilidade
P = {(p1,p2,--Pn)

sejam sempre seqiiéncias nao crescentes. Entao, as transformacoes mais sim-
ples, P « 1II, sao baseadas na razao escalar m; = p;a;, Vi, onde o é uma
constante positiva e sao expressas pelas equacoes:

m= L (2.12)

P

Uy

bi==n_- (2.13)
Die1 T
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2.6 Consideracoes Finais

A teoria de conjuntos fuzzy possui propriedades que a tornam apropriada
para lidar com os vérios niveis de imprecisao e incerteza, tao evidentes na
area médica, de forma mais critica e realista.

Os termos lingiiisticos, que descrevem as caracteristicas das doencas - em
particular o cancer, que é o objeto de estudo nesse trabalho - sao intrinse-
camente vagos, e muitas vezes sao variaveis qualitativas em medicina. Nesse
sentido, a logica fuzzy apresenta-se como uma alternativa poderosa, capaz de

se aproximar da forma de raciocinar do médico.
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Capitulo 3

Modelagem Fuzzy para predizer o

estagio do Cancer de Proéstata

3.1 Introducao

O interesse, de profissionais e pesquisadores das mais diferentes areas, em re-
solver problemas cada vez mais complexos tem produzido o desenvolvimento
dos computadores - cada vez mais eficientes - e impulsionado os avancos da
Inteligéncia Artificial.

A informética médica acompanha esta evolugao e o computador auxilia o
meédico nas mais diversas atividades. Segundo Ortega (2001) [36], as contri-
buicoes da engenharia médica, no desenvolvimento de sistemas especialistas,
sao inegéveis. A logica fuzzy tem participado efetivamente desse processo e
isso se deve aos tipos de incertezas envolvidos nos procedimentos médicos,
biologicos e epidemiologicos.

De acordo com Castanho (2005) [11], a natureza imprecisa e, muitas vezes
contraditoria, da informagao ou a sua falta devem ser consideradas em toda

decisao médica, pois podem ter conseqiiéncias importantes, ou mesmo vitais,
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para o paciente. Além disso, o processo pelo qual o médico usa seu conhe-
cimento para inferir um diagnoéstico, a partir das informacoes apresentadas
pelo paciente e dos resultados de exames, é um processo complexo, baseado
em conhecimento expresso linguisticamente e na presenca de diversos tipos
de incerteza e imprecisao. Diante disso, a teoria dos conjuntos fuzzy é apro-
priada para desenvolver sistemas especialistas que auxiliarao os médicos em
suas decisoes.

Kalmanson e Stegall (1975) [29], indicaram a teoria fuzzy como uma al-
ternativa no processo de tomada de decisao, por considerarem-na adequada
as reais necessidades clinicas e experimentais. Adlassnig (1980 e 1986) [1] [2],
descreveu o CADTAG - 2, um dos primeiros sistemas de diagnostico computa-
dorizado, que utiliza a teoria dos conjuntos fuzzy para formalizar as relacoes
médicas e modelar o processo de diagnéstico. Aplicacoes dessa teoria tam-
bém foram feitas em modelagem médica, como epidemiologia (Barros, Leite
e Bassanezi, 2003; Ortega, 2001) [7] [36] e evolugao da AIDS (Jafelice, 2003)
[28].

Castanho (2005) [11] construiu, pela primeira vez, um modelo matema-
tico, que consiste num Sistema Baseado em Regras Fuzzy - SBRF - com a
finalidade de predizer o estagio patologico do cancer de prostata. Esse mo-
delo é parte integrante da tese de doutorado, dessa autora, defendida na
FEEC/UNICAMP, em 2005.

Nossa intencao, nesse capitulo, é fazer uma leitura desta modelagem fuzzy,
mostrando e discutindo modificagoes feitas na construcao do modelo, e apre-
sentando algumas simulagoes de pacientes e os resultados obtidos. Ressalta-

mos que toda a implementacao do modelo foi feita no MATLAB 7.
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3.2 Nomogramas para o Cancer de Proéstata

Tradicionalmente, o julgamento clinico tem formado a base para as estima-
tivas de riscos, aconselhamento de pacientes e tomadas de decisdes. Entre-
tanto, segundo Stephenson e Kattan (2006) [49], as pessoas tém dificuldades
para predizer resultados, devido as linhas e tendéncias que existem, para
todos os estagios do processo de predigao.

De acordo com esses autores, os clinicos nao tratam todos os casos igual-
mente e assim, determinados casos podem permanecer latentes ou exercer,
impropriamente, uma larga influéncia em futuras predic¢oes de resultados.

Na tentativa de obter maior precisao, os pesquisadores tém desenvolvido
ferramentas predictivas, baseadas em modelos estatisticos. Stephenson e
Kattan (2006) ressaltam que esses modelos tém mostrado performance se-
melhante ou, em muitas situagoes, até melhor do que o julgamento clinico.

No caso do cancer de prostata, uma das dificuldades que o especialista
enfrenta, apos diagnostica-lo, é estabelecer o estigio em que este se encontra
para que possa administrar a terapia apropriada.

Uma taxa de cura de mais de 85% ¢ estimada, pela Sociedade Americana
de Cancer, se o tumor estiver confinado na prostata e a glandula for removida
através da prostatectomia radical (Wang et al, 2006) [50]. Quando a doenca
apresenta metastase, o objetivo passa a ser o alivio dos sintomas e, portanto,
outras terapias serao administradas.

Segundo Gann e Han (2005) [23], a grande maioria dos canceres de pros-
tata sao detectados incidentalmente, por meio de ultrasonografias transre-
tais ou em cirurgias realizadas, em razao da hiperplasia benigna da prostata.
Partin e colaboradores (1997) [37], afirmam que aproximadamente 60% dos
pacientes, diagnosticados clinicamente como portadores de tumor confinado

na prostata, na realidade apresentam a doenca em estagio avancado, nao
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sendo mais possivel eliminé-la por cirurgia ou radiacao.

Assim, a avaliacao correta do estagio do cancer é essencial, pois os clinicos
recomendarao o tratamento aos seus pacientes e os riscos, das terapias cura-
tivas intensivas, justificam-se apenas se existirem razoaveis possibilidades de
éxito.

O estadiamento do cancer de prostata torna-se, significativamente, mais
preciso, se combinados os parametros de extensao local da doenga (estado
clinico - conferir tabela 1.3), o nivel de PSA e o escore de Gleason (Carter e
Partin, 1997) [10].

Uma alternativa que vem sendo utilizada, nos tultimos anos, é o de-
senvolvimento de modelos multivariaveis continuos, chamados nomogramas.
Stephenson e Kattan (2006) [49], definem um nomograma como sendo uma
representacao grafica, de uma férmula matemaética ou algoritmo, que incor-
pora diferentes predictores, modelados como variaveis continuas, para predi-
zer um resultado particular.

Partin e colaboradores (1997 e 2001) [37] [38], construiram tabelas de
probabilidades, baseadas no estado clinico do tumor, PSA e grau de Glea-
son, pré-cirurgicos. Esses autores utilizaram informacoes precisas do estagio
patologico, de um grande nimero de individuos submetidos a prostatectomia
radical e, por meio de uma regressao multinomial log-linear, foi encontrada a
probabilidade de a doenga estar em um dos seguintes estagios: cancer loca-
lizado na prostata, localmente avancado ou metastatico - com envolvimento
das vesiculas seminais e/ou dos linfonodos pélvicos.

E importante observar que, Partin et al consideraram os estagios do can-
cer de prostata mutuamente exclusivos, ou seja, a probabilidade de a doenca
estar localmente avancada foi calculada, desconsiderando o fato de que é pos-

sivel, nessas condicoes, que o tumor ja tenha atingido as vesiculas seminais.
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O mesmo ocorreu no calculo da probabilidade de ter envolvimento dos linfo-
nodos pélvicos, onde foi excluida a possibilidade de ter, simultaneamente, o
envolvimento das vesiculas seminais.

Kattan e colaboradores (2006), também desenvolveram nomogramas -
baseados no estado clinico do tumor, nivel de PSA e grau de Gleason - que
fornecem as probabilidades, para os diferentes estagios do cancer de prostata.
O modelo estatistico de Kattan et al foi construido a partir da andlise de
regressao logistica modificada, restrita a splines ctbicos.

Quando se utiliza o modelo de regressao nao modificada, como foi o caso
de Partin et al, assume-se que mudancas incrementais representam o mesmo
significado, sobre um espectro de valores. Por exemplo, assume-se que uma
variacdo no nivel de PSA, de 2 ng/ml para 4 ng/ml, pode representar o
mesmo impacto que uma mudanga de 302 ng/ml para 304 ng/ml.

De acordo com Stephenson e Kattan (2006), a aplicagao de splines cubicos
possibilita a flexibilidade do nomograma, permitindo que varidveis continuas
mantenham as conexoes nao-lineares. Com isso, foi possivel considerar os
estagios da doenca nao mutuamente exclusivos, ou seja, os autores levaram
em conta as sobreposicoes dos estagios.

Esses e outros nomogramas, desses autores, estao disponiveis ao piblico
em geral, no site do Memorial Sloan-Kettering Cancer Center, para down-
load (http://www.mskcc.org) ou mesmo para efetuar online o calculo das
probabilidades, referentes aos estigios do cancer de préstata.

A figura 3.1 ilustra a utilizagdo dos nomogramas, considerando um deter-
minado quadro clinico.

Stephenson e Kattan (2006), destacam ainda que outros métodos de mo-
delagem, tais como redes neurais artificiais, podem proporcionar maior flexi-

bilidade do que os métodos estatisticos tradicionais. No entanto, as dificul-

61



i % % Memorial Sloan-Kettering x
! Cancer Center ; ¥

Prostate Nomoegram - Pre-Treatment Change Treatment Stage

@ FPre-trestrient PEA; [15 i Results

@ Biopsy Primary Gleasan: |3 | Organ Ceonfined Disease 2800

@ Biopsy Secondary Gleason: |2 | Extra Capzular Penetration 5204

@ Biopsy Gleazon Sum: & I Seminal Vesicle Tnvolvermnant 504

@ 1992 Clinical Turnor Stage: iTQa Lyrnph Mode Involvernent A0

@ 1997 Clinical Tumor Stage: [T2a 241 Brogressiontiree Probability 730%

Radical Prostatectorny
@ Prescribed External Radiation — . -
Dose (64,5 - 56,4 Gyt | | Syr Progression Free Probability %
! ! : External Bearn Radiation Therapy =
@ neo-adjuvant Hormones: | Syr Progression Frae Probability e
@ Meo-mdjuvant Radiation: ] Brachytheraby
[ Clear || Calculate | [ Print |
ADDITIONALTOOLS HELP._
Volume H Life Expectancy || PSA Doubling Time | Glossary ” FAQ |
About | Website | Disclaimer | ContactUs | Restart
#2007 Mamorial Sloan-Kettaring Cancer Center

Figura 3.1: Calculo das probabilidades, para os diferentes estagios do cancer de

prostata, considerando um determinado quadro clinico.

dades encontram-se na reproducao e interpretacao desses modelos.

Apos essa breve descricao dos nomogramas, vamos comentar suas des-
vantagens e limitacoes.

Segundo Chun e colaboradores (2006) |14], controvérsias envolvem a ques-
tao do valor clinico dos nomogramas. Sabe-se que todo nomograma depende
da amostra de pacientes, utilizada em sua construcao. Isso quer dizer que
a ferramenta predictiva, desenvolvida em uma determinada época, pode nao
fornecer predic¢oes igualmente satisfatorias, em pacientes contemporaneos.
Além disso, se a amostra de pacientes possuir um nimero maior de individuos
de uma determinada raca, o nomograma pode nao ser aplicavel a individuos
de outras origens.

Um outro fato importante é que as variaveis utilizadas, por Kattan et
al e por Partin et al, sao variaveis incertas. Como vimos anteriormente, o

estado clinico é obtido pelo exame do toque retal, que depende da experiéncia
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e percepcao do especialista. Algumas vezes, a ultra-sonografia transretal é
indicada, como exame complementar, pois pode auxiliar na identificacao de
areas suspeitas. Contudo, esse procedimento também detecta nédulos intra-
prostaticos de outra natureza, como: infarto prostatico, cistos e areas de
fibrose (Ferreira e Nardi, 1999) [22].

Existe uma relacao entre aumento nos niveis de PSA e estagio patologico.
Entretanto, segundo Epstein (1997) [20], niveis elevados de PSA nem sempre
estdo associados a caracteristicas patologicas avangadas (cancer localmente
avancado, com envolvimento de vesiculas seminais ou de linfonodos) e niveis
baixos nao necessariamente sugerem doenca localizada na glandula prosta-
tica.

No primeiro capitulo vimos que, na classificacao classica, o nivel de PSA
no sangue é considerado normal até 4 ng/ml, embora a linha de corte entre
normal e alterado nao seja totalmente clara. Um estudo de Catalona, Smith
e Ornstein (1997) [12], mostrou que 22% dos homens com cancer de prostata,
tém niveis de PSA entre 2,6 e 4 ng/ml. Zhu e colaboradores (2005) [52], em
uma outra pesquisa, mostraram que biopsias feitas em homens, com niveis
de PSA entre 2,6 e 4 ng/ml, frequentemente detectaram cancer de prostata,
clinicamente significante, no estagio localizado.

Além disso, nos dois nomogramas que descrevemos, os niveis de PSA
foram considerados nos intervalos < 4, (4, 10], (10, 20], > 20 e, dessa forma,
dois pacientes com niveis de PSA iguais a 10 e 10,1 ng/ml, com mesmo estado
clinico e mesmo escore de Gleason, tém diferentes probabilidades de estar em
um determinado estagio patologico. J4 um paciente com nivel de PSA igual
a 20 ng/ml, tem a mesma probabilidade daquele com 10,1 ng/ml.

O grau de Gleason ¢ atribuido por um patologista, apos a analise de uma

amostra do tumor, que pode ser bastante heterogéneo. Tem-se, portanto, um
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valor numérico preciso representando uma situagao subjetiva.
Com o objetivo de lidar com essas incertezas e atenuar a transicao entre
as classificacoes dessas varidveis, foi desenvolvido um sistema baseado em

regras fuzzy, para predizer o estadiamento patologico do cancer de prostata.

3.3 O Modelo Fuzzy

Como visto na se¢ao 2.5, um sistema baseado em regras fuzzy - SBRF - com-
preende quatro moédulos principais: um moédulo de fuzzificacao ou codifica-
dor, que representa as variaveis de entrada e saida do sistema, por conjuntos
fuzzy; um moédulo de inferéncia; uma base de regras e um moédulo de defuzzi-
ficacao ou decodificador, que transforma a saida, que ¢ um conjunto fuzzy,
em um valor numeérico (crisp).

A figura 3.2 ilustra o esquema do SBRF que utilizamos.

Entrada

UK

Estada Clinico

Wétodn
de
Inferencia

Salda
% —

Mivel de PSA,

AL

Ezcore de Gleason

Base
de
Regras

Estégio da Doenga

Figura 3.2: Estrutura béasica de um sistema baseado em regras fuzzy.

Na modelagem fuzzy, as varidveis de entrada - Estado Clinico, Nivel de

PSA e Escore de Gleason - e a variavel de saida - Estdgio da Doenc¢a - foram
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consideradas como variaveis lingiiisticas e seus valores como conjuntos fuzzy,
em seus respectivos dominios. Essas varidveis que utilizamos sao as mesmas
usadas por Castanho (2005), em seu modelo fuzzy. Partin el al (1997) [37]
e Stephenson e Kattan (2006) [49], também as utilizaram na construcao de
seus respectivos nomogramas, como visto na secao anterior.

As variaveis quantitativas sao fuzzificadas diretamente e as variaveis qua-
litativas sdo arranjadas numa escala linear (por exemplo, de 0 a 1), onde sao
quantificadas as observagoes do especialista. Segundo Castanho (2005) [11],
tal procedimento nos permite classificar as observagoes nas fronteiras de uma
maneira natural.

Para a variavel lingiiistica Fstado Clinico foram atribuidos cinco estagios,
traduzidos por conjuntos fuzzy, com base na tabela TNM (conferir tabela
1.3). Assim como feito por Castanho (2005), os estagios Tla, T1b e Tlc
foram considerados apenas como T1 (ndo palpavel), pois o que os difere na
tabela sao o nivel de PSA e o grau de diferenciacao do tumor, que também
sao variaveis deste modelo. A figura 3.3 mostra a representacao grafica dessa
variavel.

O estado clinico relaciona-se com o tamanho do tumor e, portanto, o
dominio [0 1] representa o percentual de comprometimento da prostata, ou
seja, 0 representa uma prostata sem tumor, enquanto 1 representa a pros-
tata totalmente tomada pelo tumor. A partir do estagio T3, o tumor ja se
espalhou além da prostata e, por essa razao, os estagios seguintes nao serao
considerados na modelagem.

Na classificacao classica, o nivel de PSA é considerado normal - até 4
ng/ml - niveis entre 4 ¢ 10 ng/ml sdo considerados levemente elevados, en-
tre 10 e 20 ng/ml sdo moderadamente elevados e acima de 20 ng/ml sdo

altamente elevados. Assim, para a variavel Nivel de PSA, utilizamos os ter-
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Figura 3.3: Fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, assumidos pela variavel

lingiifstica Estado Clinico.

mos lingiiisticos Normal, Levemente Elevado, Moderadamente Elevado e Al-
tamente Elevado, como ilustrado na figura 3.4.

A variavel Fscore de Gleason, na modelagem de Castanho (2005), foi
classificada com os termos lingiiisticos: Bem Diferenciado, para representar
as lesoes menos agressivas - graus 2, 3 e 4 - Moderadamente Diferenciado -
graus 5 e 6 - Pouco Diferenciado - grau 7 - e Indiferenciado, para representar
as lesoes mais agressivas - graus 8, 9 e 10.

Optamos por fazer uma modificagao nessa classificacao: o termo lingiiis-
tico Moderadamente Diferenciado, que representa os graus de Gleason 5 e 6,
foi subdividido em Médio Diferenciado (grau 5) e Médio-Baizo Diferenciado
(grau 6).

Essa mudanca foi feita pois, como veremos adiante, para construir a base
de regras do sistema, precisamos das probabilidades - para os diferentes estéa-

gios da doenga - presentes nos nomogramas (de Stephenson e Kattan (2006),
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Figura 3.4: Funcoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, assumidos pela variavel

lingiifstica Nivel de PSA.

em nosso caso), que resultam de todas as diferentes combinagbes entre es-
tado clinico, nivel de PSA e escore de Gleason; as combinacoes envolvendo os
graus b e 6, apresentaram resultados bastante distintos. Entao, na tentativa
de discriminar um maior nimero de possibilidades, a classificacao para esses
graus foi separada.

A figura 3.5 mostra a representacao grafica da variavel Escore de Gleason.

Para a variavel de saida - FEstdgio da Doenca - foram atribuidos, por Cas-
tanho (2005), os seguintes termos: Confinado, indicando que todo o cancer
estd confinado na glandula prostatica; Capsular, se, mesmo que o cancer ji
esteja fora da glandula prostatica, as vesiculas seminais e os linfonodos pélvi-
cos estiverem livres do tumor e Vesicula + Linfonodos, se o cancer ja invadiu
a parede muscular de uma ou ambas as vesiculas seminais e/ou os linfonodos
pélvicos.

Apos contatos com o especialista, prof. Dr. Ubirajara Ferreira, da Fa-

culdade de Ciéncias Médicas (FCM) e do Hospital das Clinicas (HC), da
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Figura 3.5: Funcoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, assumidos pela variavel

lingiifstica Escore de Gleason.

UNICAMP, obtivemos a informacao de que, atualmente, os especialistas uti-
lizam os termos lingiiisticos, doenca confinada ou localizada, doenca local-
mente avancada e doenca extra-prostdtica ou metastdtica, para designarem
o0s trés estagios do cancer de prostata, descritos acima. A razao para essas de-
nominacoes é que, recentemente, os especialistas descobriram que a glandula
prostética nao possui uma capsula (envoltorio fibroso).

Diante disso, classificamos a varidvel de saida - Estdgio da Doenga - com
os termos: Localizado, Localmente Avancado e Metastdtico. Essa variavel
¢ qualitativa e, por esse motivo, foi escolhida uma escala de 0 a 1 para
indicar a extensao do cancer: quanto mais proximo de 0, menor o tamanho do
tumor e, quanto mais proximo de 1, maior o comprometimento das estruturas
adjacentes a prostata.

As funcoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy foram construidas de forma
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Figura 3.6: Funcoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, assumidos pela variavel

lingiifstica Estdgio da Doenca.

triangular, como mostra a figura 3.6.

A escolha dessa forma, para as funcoes de pertinéncia da saida, foi uma
espécie de “chute” inicial. Nas secoes seguintes veremos que é possivel, a
partir dos resultados que serao encontrados e dos nomogramas que utilizamos,
adaptar essas funcoes e melhorar a saida do sistema.

A base de regras é construida, normalmente, de acordo com as informa-
¢coes de um especialista. Este conjunto de regras fuzzy desempenha o papel
da fungdo matematica, para obter a saida do sistema.

Castanho (2005) [11] construiu sua base de regras tendo em vista as infor-
magoes contidas nos nomogramas de Partin el al (1997) [37]. Segundo essa
autora, os médicos utilizavam tais nomogramas, para predizer o estagio pa-
tologico da doenga, quando disponiveis os dados pré-cirtirgicos dos pacientes.

Na modelagem que fizemos, a base de regras foi elaborada a partir das
informagoes contidas nos nomogramas de Stephenson e Kattan (2006) [49].

Essa mudanca foi feita pois, de acordo com o especialista, anteriormente ci-
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tado, atualmente os médicos utilizam esses nomogramas, quando necessario.

A seguir apresentamos, como exemplo, o procedimento adotado na cons-
trucao de uma das regras.

Nos nomogramas, a probabilidade de um paciente com Fstado Clinico
igual a T2a, Nivel de PSA menor que 4 ng/ml (normal) e Escore de Gleason
igual a 5 (médio diferenciado), estar com a doenca localizada & de 68%, 30%
de estar localmente avancgada e 2% de estar com a doenca metastdtica. Com

essas informagoes foi construida a regra nimero 6 da tabela 3.1:

“Se FEstado Clinico é T2a, Nivel de PSA é Normal e Escore de Gleason é

Médio Diferenciado, entao FEstdigio da Doenga é Localizado (1)”.

De modo inteiramente anélogo, isto é, fazendo todas as diferentes com-
binagoes entre estado clinico, nivel de PSA e escore de Gleason, levando em
conta os termos lingiiisticos atribuidos a cada uma dessas varidveis e veri-
ficando as probabilidades - constantes nos nomogramas - para os diferentes
estagios da doenca, foi construida a base de regras, formada por 156 regras.

Observamos que, assim como na modelagem de Castanho (2005), as regras
foram ponderadas quando a diferenca de probabilidade, de estar em dois
estagios distintos, foi menor do que 20%. Assim, por exemplo, para um
paciente cujo Estado Clinico é T2b, Nivel de PSA ¢ normal (< 4) e Escore
de Gleason é 5, temos nos nomogramas: 57% para Localizado, 40% para
Localmente Avancado e 3% para Metastdtico. Com isso, foram construidas
as regras 07 e 08 (ver tabela 3.1).

A regra 07 tem peso igual a 0,6 e a regra 08 tem peso 0,4, indicando que,
com esses dados clinicos, a chance de o cancer estar localizado é um pouco
maior do que de estar localmente avangado.

Definida a base de regras, precisamos traduzi-la matematicamente, como
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N | EST.CLIN. PSA GLEASON | ESTAGIO | PESO
03 T2b Normal Bem Dif. Localizado 1
06 T2a Normal Médio Dif. | Localizado 1
07 T2b Normal Médio Dif. | Localizado 0,6
08 T2b Normal Médio Dif. | Loc. Avan. 0,4
40 T1 Lev. Elev. Bem Dif. Localizado 1
61 T3a Lev. Elev. | Méd-B. Dif. | Loc. Avan. 1
112 T3a Mod. Elev. | Pouco Dif. | Loc. Avan. | 0,45
113 T3a Mod. Elev. | Pouco Dif. | Metastatico | 0,55
134 T2a Alt. Elev. | Méd-B. Dif. | Loc. Avan. 1
154 T2c Alt. Elev. Indif. Metastatico 1

Tabela 3.1: Algumas das 156 regras, da Base de Regras construida. Na 1° coluna

consta o n® da regra e, na ultima, o peso utilizado para ponderé-la.

vimos na secao 2.4, por meio das técnicas da logica fuzzy, a fim de obtermos a
saida do sistema. Para isso, utilizamos o Método de Inferéncia de Mamdani.

A defuzzificacao do conjunto fuzzy, que representa a saida do sistema,
foi feita pelo Método do Centro de Gravidade, para que, enfim, a saida
obtida fosse um ntmero real. Esse valor pertence ao intervalo [0,1] e a ele
corresponde uma pertinéncia aos conjuntos fuzzy: Localizado, Localmente
Avancado e Metastatico, que representam o estagio da doenca (ver figura

3.6).

3.3.1 Simulacoes

E possivel determinar o grau de compatibilidade com determinado estagio
da doenca, isto é, o grau de pertinéncia ao conjunto fuzzy, que representa

aquele estagio, a partir dos dados pré-cirurgicos dos pacientes.
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Foram feitas simulacoes do modelo e alguns resultados encontram-se na
tabela 3.2. Os dados considerados sao de pacientes do Hospital das Clini-
cas da UNICAMP, obtidos em setembro de 2006, junto ao especialista que

contactamos, mencionado na se¢ao anterior.

Est.Clin. | PSA | Gleason | Saida | Localiz. | Loc. Avan. | Metast.
T1 12 5 0,393 0,21 0,79 0,00
T2a 3 7 0,446 0,11 0,89 0,00
T2a 3,5 6 0,230 0,54 0,46 0,00
T2b 15,4 9 0,590 0,00 0,82 0,18
T2c 18,2 7 0,550 0,00 0,90 0,10
T3a 17,2 7 0,570 0,00 0,86 0,14
T3a 23,7 7 0,805 0,00 0,40 0,60

Tabela 3.2: Pertinéncia aos conjuntos fuzzy que representam os estagios da doenga:

Localizado na Prostata, Localmente Avancado e Metastatico.

Assim, um paciente com tumor palpavel (T2a), nivel de PSA igual a 3,5
e escore de Gleason igual a 6, tem pertinéncia maior ao conjunto Localizado
(0,54). Ja& outro paciente, com mesmo estado clinico (T2a), nivel de PSA
menor (3), porém com escore de Gleason maior (7), tem pertinéncia maior
ao conjunto Localmente Avangado (0,89).

Os resultados obtidos, em sua maioria, mostraram-se coerentes com as
probabilidades fornecidas pelos nomogramas, no sentido de que, o estagio
que tem maior probabilidade de ocorréncia, também tem maior grau de per-
tinéncia. Por exemplo, para o paciente cujo estado clinico é T2c, nivel de
PSA ¢é 18,2 e escore de Gleason é 7, a probabilidade correspondente a perti-
néncia 0,90, para o estagio localmente avangado, é 0,45, que é a maior dentre

as probabilidades para esse quadro clinico.
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Entretanto, no caso dos dois pacientes, acima citados, a probabilidade
correspondente & pertinéncia 0,54 ¢ 0,64 - que é a maior dentre as probabili-
dades - e a pertinéncia 0,89 é 0,45, que nao é a maior das probabilidades.

Com o intuito de estabelecer uma relagdo entre pertinéncia ao conjunto e
probabilidade, Castanho (2005) encontrou uma forma de adaptar as funcoes
de pertinéncia, que descrevem a saida do sistema, a partir da probabilidade
de ocorréncia de cada estagio.

Vamos proceder de forma analoga e adaptar as funcoes, que descrevem
os conjuntos fuzzy da saida (ver figura 3.6), utilizando as probabilidades de

Stephenson e Kattan (2006).

3.3.2 Relacao entre Probabilidade e Possibilidade

Os nomogramas mostram a probabilidade de um paciente, com determinado
quadro clinico - nivel de PSA, estado clinico e escore de Gleason - estar
em um dos estagios: tumor localizado, localmente avancado ou metastatico
(envolvimento das vesiculas seminais e/ou linfonodos pélvicos).

Assim, temos uma funcao densidade de probabilidade de X, onde a va-
riavel, aleatoria discreta X, representa os pacientes com determinado quadro

clinico, cujo espaco amostral S é definido por:
S = {Localizado, Loc. Avan., Metast.} = {x,xo, x3}.
Cada resultado possivel z; , é associado a um niimero,
p(z;) = P(X = z),
denominado probabilidade de x; , que satisfaz as seguintes condicoes:

L p(z;) >0, Vi
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3
2. ZP(%) =1, ouseja, p(Localizado)+p(Loc.Avan.)+p(Metast.) = 1.

i=1
A figura 3.7 mostra a representacao da distribui¢ao de probabilidade, dos

pacientes com um quadro clinico especifico.
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Figura 3.7: Distribui¢ao de probabilidade, da variavel aleatéria X, que representa
os pacientes com Estado Clinico T2a, niveis de PSA entre 4,1 e 10 ng/ml e escore

de Gleason 6.

Combinando os diferentes estados clinicos (T1, T2a, T2b, T2¢c, T3a),
niveis de PSA (0 a 30 ng/ml) e escores de Gleason (2-4, 5, 6, 7, 8-10),
de uma amostra de individuos, obtivemos, através do sistema baseado em
regras fuzzy, um numero real «, pertencente ao intervalo [0, 1], para cada
combinagao. Cada nimero « encontrado representa uma subpopulagdo de
pacientes, com mesmo quadro clinico e, portanto, tem uma distribuicao de
probabilidade como descrita anteriormente.

Para cada estagio da doenca, uma curva foi ajustada aos pontos que re-

presentam a probabilidade, fornecida pelos nomogramas, de o paciente estar
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naquele estagio. O ajuste foi feito pelo método dos minimos quadrados. E
possivel construir, a partir desses ajustes, uma nova funcao de pertinéncia
aos conjuntos fuzzy, que representam a saida do sistema.

O processo foi repetido, isto é, foram simuladas - no SBRF - varias amos-
tras de individuos, com diferentes quadros clinicos e novas curvas foram ajus-
tadas as probabilidades de cada estagio. Isso foi feito até que nao houvesse
diferenca significativa entre a saida anterior e a nova.

Na figura 3.8 estao representadas as fungoes de pertinéncia aos conjuntos

fuzzy, da saida do sistema, obtidas com os ajustes de curvas.
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Figura 3.8: Fungoes de pertinéncia que descrevem os conjuntos fuzzy, que repre-

sentam os estégios do cancer.

As funcoes de pertinéncia aos conjuntos fuzzy, Localizado, Localmente
Avancado e Metastdtico, representam o grau com o qual o paciente se enqua-

dra a determinado estigio da doenca.

Por exemplo, de acordo com o que vimos na secao 2.6, a proposicao
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Estagio ¢ Localizado permite que esse grau seja visto como a possibilidade
de que a doenca esteja localizada na glandula prostatica. Dessa forma, essa
proposicao define uma distribuicao de possibilidade de X, onde X representa

os pacientes em um estiagio da doenca. Esta distribuicao esta na figura 3.8.
Relacao Probabilidade/Possibilidade

Vimos, no capitulo anterior, que uma relacao entre probabilidade e pos-

sibilidade deve obedecer ao principio de consisténcia,
P(A) <II(A), VACX

ou seja, a probabilidade de um evento ocorrer é sempre menor ou igual a
possibilidade.

Utilizando a saida do sistema baseado em regras fuzzy, como mostrado
na figura 3.7, foram feitas outras simulagoes, considerando os dados de pa-
cientes do Hospital das Clinicas, da UNICAMP. As tabelas 3.3 e 3.4 contém
alguns resultados, obtidos em termos de possibilidade e transformados em
probabilidades, através da equagdo (2.13), vista na se¢ao 2.6.

Como exemplo, na primeira tabela consta um paciente com estado clinico
T2a, isto é, com tumor palpavel, envolvendo uma metade (ou menos) de um
dos lobos. O nivel de PSA ¢é 11 e a biopsia revela um escore de Gleason igual
ab.

De acordo com o SBRF, a possibilidade de que esse paciente tenha cancer
de prostata localizado na glandula é 0,13, de que tenha a doenga localmente
avancada é 0,84 e de que apresente metastase é 0,01. Convertendo essas
possibilidades em probabilidades tem-se 33%, 58% e 9%, respectivamente.
Esse resultado é coerente com os nomogramas, nos quais as probabilidades

sao 38%, 52% e 9%, respectivamente.
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SBRF Kattan et al

Paciente Estagio Possib. | Probab. || Nomograma
Est. Clinico T2a Localizado 0,47 33% 38%
PSA 11 Loc. Avancado 0,84 58% 52%
Gleason 6 Metastatico 0,13 9% 9%
Est. Clinico T2b Localizado 0,24 16% 22%
PSA 7,8 Loc. Avancado 1 65% 54%
Gleason 7 Metastatico 0,29 19% 24%
Est. Clinico T2a Localizado 0,11 8% 10%
PSA 279 Loc. Avancado 0,90 61% 51%
Gleason 7 Metastatico 0,46 31% 39%
Est. Clinico T3a Localizado 0,07 5% 6%
PSA 15,1 Loc. Avancado 0,81 57% 40%
Gleason 7 Metastatico 0,54 38% 54%
Est. Clinico T1 Localizado 0,65 50% 61%
PSA 12 Loc. Avancado 0,62 46% 33%
Gleason 5 Metastatico 0,05 4% 6%
Est. Clinico T2a Localizado 0,24 16% 22%
PSA 16,69 Loc. Avancado 1 65% 55%
Gleason 7 Metastatico 0,29 19% 23%
Est. Clinico T2a Localizado 0,32 70% 64%
PSA 2.9 Loc. Avancado 0,34 29% 34%
Gleason 6 Metastatico 0,01 1% 2%

Tabela 3.3: Comparagao dos resultados, obtidos pelo SBRF, com as probabilidades
de Kattan et al [49]. A coluna Probab. é a transformacdo da possibilidade em

probabilidade, via equacdo (2.13).
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SBRF Kattan et al

Paciente Estagio Possib. | Probab. | Nomograma
Est. Clinico T2¢c Localizado 0,20 13% 15%
PSA 11,3 Loc. Avancado 0,99 65% 45%
Gleason 7 Metastatico 0,34 22% 40%
Est. Clinico T3a Localizado 0,07 5% 6%
PSA 15 Loc. Avancado 0,81 57% 40%
Gleason 7 Metastatico 0,54 38% 54%
Est. Clinico T1 Localizado 0,86 75% 47%
PSA 5,24 Loc. Avancado 0,28 24% 44%
Gleason 6 Metastatico 0,01 1% 9%
Est. Clinico T2a Localizado 0,82 70% 64%
PSA 2.8 Loc. Avancado 0,34 29% 34%
Gleason 6 Metastatico 0,01 1% 2%
Est. Clinico T1 Localizado 1 98% 62%
PSA 0,26 Loc. Avancado 0,02 2% 32%
Gleason 5 Metastatico 0 0% 2%
Est. Clinico T2c Localizado 0,16 11% 15%
PSA 12 Loc. Avancado 0,97 64% 45%
Gleason 7 Metastatico 0,38 25% 40%
Est. Clinico T3a Localizado 0,16 10% 6%
PSA 5,71 Loc. Avancado 0,96 63% 34%
Gleason 8 Metastatico 0,40 27% 59%

Tabela 3.4: Comparagao dos resultados, obtidos pelo SBRF, com as probabilidades

constantes nos nomogramas de Kattan et al [49].

Na segunda tabela encontram-se alguns resultados que se mostraram mais

otimistas, em relacao ao estagio da doenca, do que as probabilidades presen-
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tes nos nomogramas.

Por exemplo, para um paciente cujo estado clinico ¢ T1 - tumor nao
palpavel - nivel de PSA é 5,24 e escore de Gleason é 6, o SBRF fornece como
possibilidades: 0,86 para doenca localizada; 0,28 para doenca localmente
avancada e 0,01 para o cancer metastatico. Transformando esses valores em
probabilidades tem-se, respectivamente, 75%, 24% e 1%.

Observemos que nos nomogramas de Kattan et al [49] constam as seguin-
tes probabilidades: 47% para doenca localizada; 44% para o cancer local-
mente avancado e 9% para metastases.

Nesse caso, portanto, os resultados obtidos pelo SBRF apresentaram uma
probabilidade maior de a doenga estar localizada na glandula e uma menor
probabilidade de que haja metastase. Além disso, houve uma diminuicao na
probabilidade de que o cancer esteja localmente avancado.

Embora tenham ocorrido outros casos como este em nossas simulagoes,
a maioria dos resultados encontrados estao coerentes com as probabilidades
calculadas por Kattan et al. Isto é, o estdgio que tem maior probabilidade
de ocorréncia, também tem o maior grau de pertinéncia e os valores estao

proximos.

3.4 Consideracoes Finais

Saber em qual estidgio um paciente com cancer de prostata se encontra é
extremamente importante, pois a cirurgia apresenta um alto indice de cura
se a doenca estiver confinada na glandula.

Nesse capitulo apresentamos uma alternativa, que é a construcao de um
sistema baseado em regras fuzzy - SBRF - para prognosticar o estagio pato-

logico de pacientes com cancer de prostata.
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A vantagem, com rela¢ao aos nomogramas, esta no fato de que a transicao
gradual entre as faixas da tabela, e entre os estéigios, é levada em considera-
cao. Nesse sentido, o SBRF é mais coerente com a realidade.

Suponha, por exemplo, pacientes com mesmo estado clinico, mesmo es-
core de Gleason e niveis de PSA iguais a 10, 10,1 e 20 ng/ml. Diferentemente
do que ocorre se utilizarmos os nomogramas, os estiagios do cancer para os
pacientes com niveis de PSA 10 e 10,1 ng/ml sdo considerados, pelo SBRF,
mais proximos e para os pacientes com niveis de PSA 10,1 e 20 ng/ml, mais
distantes.

Um outro aspecto importante é que a utilizagao da teoria de conjuntos
fuzzy permite incluir a subjetividade da linguagem, existente nas variaveis.
Com isso, o SBRF tornou-se mais abrangente e o médico pode avaliar a
variavel estado clinico numa escala continua entre 0 e 1. Cada valor do
intervalo corresponde a um grau de pertinéncia, que pode ser considerado
como a certeza de seu prognoéstico.

Podemos citar ainda, a relativa facilidade de interpretagao e reprodu-
¢ao desse modelo preditivo, quando comparado com os métodos estatisticos
tradicionais.

Contudo, mesmo diante de todas essas diferencas citadas, entre os mo-
delos estatisticos e o modelo fuzzy, os resultados encontrados nas simulacoes
mostraram-se semelhantes aos resultados presentes nos nomogramas de Kat-
tan et al [49)].

Segundo o médico especialista que contactamos, prof. Dr. Ubirajara Fer-
reira - da Faculdade de Ciéncias Médicas e Hospital das Clinicas/ UNICAMP
- em relacao ao estagio da doenca, esses nomogramas revelam um certo pessi-
mismo, quando observada a realidade clinica dos pacientes brasileiros. Além

disso, ao avaliar o desempenho do SBRF que construimos, constatou a seme-
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lhanca nas respostas.
No proximo capitulo, discutiremos outras mudancas que fizemos nessa
modelagem fuzzy, a fim de obter resultados mais otimistas e, dessa forma,

aproximé-los um pouco mais da realidade vivida pelos pacientes.
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Capitulo 4

Buscando um melhor desempenho

do Modelo Fuzzy

4.1 Introducao

O processo de tomada de decisdoes médicas é complexo e exige que se consi-
dere a qualidade dos dados clinicos disponiveis, bem como a efetividade de
varios tratamentos, os custos para o paciente, entre outros. Diante disso,
torna-se evidente a importancia da avaliacao, de forma objetiva, do poder
discriminatorio dos testes de diagnostico, em relacao a doenca.

O sistema baseado em regras fuzzy - SBRF - descrito no capitulo ante-
rior, tem como objetivo predizer o estagio patologico do cancer de prostata.
De acordo com a evolugao da doenca, esse estagio pode ser: localizado na
glandula, localmente avancado e metastatico, com envolvimento das vesi-
culas seminais e/ou linfonodos pélvicos. Portanto, o SBRF é um teste de
diagnostico, que discrimina os estagios da doenca.

Como ja mencionamos, foram feitas simula¢oes do modelo e os resultados

encontrados mostraram-se um tanto quanto pessimistas - assim como sao
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consideradas as probabilidades constantes nos nomogramas - quando obser-
vada, pelos especialistas, a realidade clinica dos pacientes brasileiros.

O objetivo desse capitulo é implementar outras modificagoes no modelo
fuzzy que descrevemos, visando melhorar sua performance, isto é, obter re-

sultados mais otimistas e, portanto, mais realisticos.

4.2 As variaveis de Entrada e Saida do Sistema

No modelo fuzzy que construimos, as varidveis de entrada - Estado Clinico,
Nivel de PSA e Escore de Gleason e a variavel de saida - Fstdgio da Doenca -
foram consideradas como varidveis lingiiisticas e seus valores como conjuntos
fuzzy, em seus respectivos dominios.

Os termos lingiiisticos atribuidos a estas variaveis foram mantidos. As-
sim, o Fstado Clinico foi classificado em T1, T2a, T2b, T2c ¢ T3a. O
Nivel de PSA foi considerado Normal - até 4 ng/ml - Levemente Elevado
- entre 4 ¢ 10 ng/ml - Moderadamente Elevado - entre 10 e 20 ng/ml - e
Altamente Elevado - acima de 20 ng/ml. O Escore de Gleason foi deno-
minado Bem Diferenciado (graus 2, 3 e 4), Médio Diferenciado (grau
5), Médio-Baixo Diferenciado (grau 6), Pouco Diferenciado (grau 7)
e Indiferenciado (graus 8, 9 e 10). Finalmente, o Estdgio da Doenga foi
classificado em Localizado, Localmente Avangado e Metastatico.

As funcoes de pertinéncia, para as variaveis de entrada, estao representa-
das nas figuras 3.3, 3.4 e 3.5.

A varidvel de saida Estdgio da Doenca é qualitativa, e como ji comen-
tamos, foi escolhida uma escala de 0 a 1 para indicar a extensao do cancer.
Inicialmente, numa espécie de “chute”, construimos suas funcoes de pertinén-

cia na forma triangular (ver figura 3.6). Posteriormente, essas fun¢oes foram
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adaptadas e discutiremos isso mais adiante.

Fizemos uma primeira modificacao nas funcoes de pertinéncia triangula-
res, que descrevem os conjuntos fuzzy da saida do sistema. Mantivemos a
forma triangular, porém considerando uma interseccao entre os trés estagios,
pois pode ocorrer numa situagao real. A figura 4.1 mostra a representacao

dessas funcoes.

T T T T T T T T
Localizado Localm Avancgado Metastatico

08 -

Grau de Perinéncia
=
fer)

T
|

=]
I
T
|

| 1 1 1 | 1 1 1 1
] 01 02 03 04 05 08 07 08 09 1
Estagio da Doenga

Figura 4.1: Fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, assumidos pela variavel

lingiifstica Estdgio da Doenca.

4.3 A Base de Regras e algumas Simulacoes

As informagoes contidas nos nomogramas - de Stephenson e Kattan (2006)
|49] - foram utilizadas na elaboragio da base de regras fuzzy. Fizemos todas as

diferentes combinagoes entre estado clinico, nivel de PSA e grau de Gleason,
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levando em conta os termos lingiiisticos, atribuidos & cada uma das variaveis,
e as probabilidades para os diferentes estagios do cancer de prostata. Vimos
na tabela 3.1 algumas das regras construidas.

Essas regras foram ponderadas quando a diferenca de probabilidade, de
estar em dois estagios distintos, foi menor do que 20%. Caso contrario, para
definir a regra foi considerada a maior das probabilidades. Na secao 3.3
descrevemos esse procedimento.

Na tentativa de aperfeicoar o desempenho do modelo, decidimos recons-
truir a base de regras considerando todas as probabilidades - presentes nos
nomogramas - para os diferentes estagios da doencga, referentes a todas as
combinacoes entre as varidveis de entrada. A seguir apresentamos um exem-
plo do novo procedimento adotado.

Para um paciente com estado clinico T2a, nivel de PSA < 4 e escore de
Gleason 6, constam nos nomogramas as seguintes probabilidades: 64% para
cancer localizado, 34% para doenca localmente avancada e 2% para doenca

metastatica. Com essas informacoes construimos as regras nimeros 31, 32 e

33 da tabela 4.1.

e 31) “Se Estado Clinico é T2a, Nivel de PSA é Normal e Escore de Glea-
son ¢ Médio-Baixo Diferenciado, entao Estdgio da Doenca é Localizado

(0,64)”.

e 32) “Se Estado Clinico é¢ T2a, Nivel de PSA é Normal e Escore de Glea-
son é Médio-Baixo Diferenciado, entao Estdgio da Doenca é Localmente

Avancado (0,34)”.

e 33) “Se Estado Clinico ¢ T2a, Nivel de PSA ¢ Normal e Escore de Glea-
son é Médio-Baixo Diferenciado, entao Fstdgio da Doenca é Metastéatico

(0,02)".
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N | EST.CLIN. PSA GLEASON | ESTAGIO | PESO
01 T1 Normal Bem Dif. Localizado | 0,80
02 T1 Normal Bem Dif. Loc. Avan. | 0,19
03 T1 Normal Bem Dif. | Metastatico | 0,01
31 T2a Normal Méd-B Dif. | Localizado | 0,64
32 T2a Normal Méd-B Dif. | Loc. Avan. | 0,34
33 T2a Normal | Méd-B. Dif. | Metastéatico | 0,02
124 T2c Lev. Elev. | Pouco Dif. | Localizado | 0,25
125 T2c Lev. Elev. | Pouco Dif. | Loc. Avan. | 0,48
126 T2c Lev. Elev. | Pouco Dif. | Metastético | 0,27

Tabela 4.1: Algumas das 285 regras da nova Base de Regras. A tltima coluna é

formada pelos pesos utilizados para pondera-las.

As probabilidades de ocorréncia de cada estagio da doenca constituiram
os pesos (graus de ativacdo), que ponderaram as regras, da nova base de
regras.

Definida essa nova base de regras, mantivemos o processo de inferéncia
pelo Método de Mamdani e a defuzzificacao pelo Método do Centro de Gra-
vidade.

Fizemos algumas simulacoes desse novo modelo, utilizando inicialmente
as fungoes de pertinéncia, da saida do sistema, na forma triangular (ver figura
4.1). Os dados pré-cirargicos considerados sdo de pacientes do Hospital das
Clinicas da UNICAMP e os resultados encontram-se na tabela 4.2.

Assim, por exemplo, para paciente com tumor palpavel (T2c), nivel de
PSA moderadamente elevado (18,2) e escore de Gleason pouco diferenciado
(7), os graus de pertinéncia aos conjuntos fuzzy localizado, localmente avan-

cado e metastatico sao, respectivamente, 0,10, 0,92 e 0,23. Esse resultado
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Est.Clin. | PSA | Gleason | Saida | Localiz. | Loc. Avan. | Metast.
T1 12 5 0,399 0,33 0,80 0,00
T3a 23,7 7 0,632 0,00 0,74 0,39
T2c 18,2 7 0,538 0,10 0,92 0,23
T1 7,5 5 0,350 0,42 0,70 0,00
T2b 15,4 9 0,590 0,02 0,83 0,31

Tabela 4.2: Pertinéncia aos conjuntos fuzzy que representam os estagios da doenca:

Localizado na Prostata, Localmente Avancado e Metastatico.

indica que a possibilidade de que o cancer de prostata esteja localmente
avancado é maior.

Se verificarmos os nomogramas, as probabilidades correspondentes as per-
tinéncias que mencionamos sao, respectivamente, 0,15, 0,45 e 0,40. Podemos
observar que a diferenca de probabilidades entre os estiagios localmente avan-
cado e metastatico é pequena.

Nesse caso, os resultados do SBRF mostraram-se ligeiramente menos pes-
simistas, no sentido de que a possibilidade de a doenca estar localmente
avancada foi bem maior, do que a de haver formacao de metéastases.

No entanto, se analisarmos os quadros clinicos dos pacientes e os respecti-
vos resultados das simulacoes, utilizando as funcoes de pertinéncia da saida
na forma triangular, veremos que ainda sao respostas mais proximas das
apresentadas nos nomogramas, do que da realidade clinica desses pacientes.

Diante disso, fizemos uma nova adaptacao das funcgoes de pertinéncia,
que descrevem a saida do sistema, a partir das probabilidades de ocorréncia

de cada estagio. Esse é o assunto da préxima secao.
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4.4 Adaptacao das Funcoes de Pertinéncia

A probabilidade de um paciente, com determinado quadro clinico - estado
clinico, nivel de PSA e grau de Gleason - estar em um dos estégios do cancer
de prostata: localizado, localmente avancado e metastatico, encontra-se nos
nomogramas de Stephenson e Kattan (2006) [49].

No capitulo anterior, mostramos uma forma de adaptar as funcoes de per-
tinéncia, que descrevem a saida do sistema baseado em regras fuzzy (SBRF),
por meio de ajustes de curvas - método dos minimos quadrados. Nessa secao,
adotaremos um procedimento anélogo, porém com algumas modificagoes.

Considerando uma amostra de individuos e combinando os diferentes es-
tados clinicos, niveis de PSA e escores de Gleason, obtemos, pelo SBRF, um
namero real «, pertencente ao intervalo [0, 1], para cada combinagao. Como
ja mencionamos, esse nimero « encontrado representa uma subpopulacao de
pacientes, com mesmo quadro clinico e, portanto, possui uma distribuicao de
probabilidade (ver figura 3.7).

Para o estagio Localizado, consideramos a mesma curva que foi ajustada,
anteriormente, as probabilidades de o paciente estar nesse estagio. Isso ocor-
reu pois, para esse estagio da doenca, os resultados foram satisfatorios.

Uma curva foi ajustada aos pontos que representam a probabilidade, for-
necida pelos nomogramas, de o paciente estar em cada um dos estagios, Lo-
calmente Avancado e Metastdtico. Essas fungoes ajustadas, para esses dois
estagios, foram normalizadas e concentradas (p = 3).

Véarias amostras de individuos, com diferentes quadros clinicos, foram
simuladas e novas curvas foram ajustadas as probabilidades de ocorréncia
de cada um desses dois estagios. As funcoes obtidas foram normalizadas
e concentradas (p = 3). O processo foi repetido até nao haver diferenca

significativa entre a saida nova e a anterior.
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Na figura 4.2 estao representadas as fungoes de pertinéncia aos conjuntos

fuzzy, da saida do sistema, obtidas por meio dos novos ajustes de curvas.

T T T T T
Localizado Localm . Avangaca etastatica

= = 2
T B W

Crata e Pertiréncia | Profvebiidede

=
o

a ol 02 03 04 05 0E o7 0a 0a 1
Saida do SBRF - Estagio da Doenga

Figura 4.2: Fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, assumidos pela variavel

lingiifstica Estdgio da Doenga.

4.5 Novas Simulacoes

Utilizando as funcoes de pertinéncia da saida do sistema, encontradas através
dos novos ajustes de curvas, outras simulagoes de pacientes foram feitas,
considerando os dados do Hospital das Clinicas da UNICAMP. As tabelas
4.3 e 4.4 mostram os resultados que obtivemos.

Seja, por exemplo, um paciente com estado clinico T2a, nivel de PSA 4,6
e grau de Gleason 6. As possibilidades, determinadas pelo SBRF, de que o
cancer de prostata esteja localizado, localmente avancado e metastatico sao,

respectivamente, 0,59, 0,34 e 0. Transformando esses valores em probabili-
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dades - via expressao (2.13) - obtemos 64%, 36% e 0%, respectivamente.

SBRF Kattan et al

Paciente Estagio Possib. | Probab. | Nomograma
Est. Clinico T2a Localizado 0,59 64% 51%
PSA 4,6 Loc. Avancado 0,34 36% 44%
Gleason 6 Metastatico 0 0% 5%
Est. Clinico T2b Localizado 0,23 20% 13%
PSA 13,3 Loc. Avancado 0,81 1% 51%
Gleason 7 Metastatico 0,10 9% 36%
Est. Clinico T2a Localizado 0,45 37% 38%
PSA 11 Loc. Avancado 0,76 63% 52%
Gleason 6 Metastatico 0 0% 9%
Est. Clinico T3a Localizado 0,15 18% 3%
PSA 15,6 Loc. Avancado 0,43 51% 26%
Gleason 8 Metastatico 0,26 31% 71%
Est. Clinico T1 Localizado 0,48 41% 49%
PSA 55 Loc. Avancgado 0,68 59% 36%
Gleason 7 Metastatico 0 0% 15%
Est. Clinico T2c Localizado 0,28 22% 15%
PSA 11,3 Loc. Avancado 0,96 74% 45%
Gleason 7 Metastatico 0,05 4% 40%
Est. Clinico T2a Localizado 0,24 20% 5%
PSA 30 Loc. Avancado 0,85 2% 38%
Gleason 8 Metastatico 0,09 8% 57%

Tabela 4.3: Comparacao dos resultados, obtidos pelo novo SBRF, com as proba-
bilidades de Kattan et al [49]. A coluna Probab. é a transformagao da possibilidade

em probabilidade, via equagao (2.13).
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SBRF Kattan et al
Paciente Estagio Possib. | Probab. | Nomograma

Est. Clinico T3a Localizado 0,11 15% 6%
PSA 17,2 Loc. Avancado 0,32 43% 40%
Gleason 7 Metastatico 0,32 42% 54%

Est. Clinico T2a Localizado 0,34 26% 33%
PSA 6,98 Loc. Avancado 0,97 74% 52%
Gleason 7 Metastatico 0,01 0% 14%

Est. Clinico T2a Localizado 0,57 63% 51%
PSA 4,47 Loc. Avancado 0,34 37% 44%
Gleason 6 Metastatico 0 0% 5%

Est. Clinico T1 Localizado 0,46 42% 33%
PSA 11,9 Loc. Avancado 0,64 58% 49%
Gleason 6 Metastatico 0 0% 17%

Est. Clinico T2c Localizado 0,19 18% 15%
PSA 14,5 Loc. Avancado 0,72 69% 45%
Gleason 7 Metastatico 0,14 13% 40%

Tabela 4.4: Comparacao dos resultados, obtidos pelo novo SBRF, com as proba-
bilidades de Kattan et al [49].

J& nos nomogramas, referentes a esse quadro clinico, constam respectiva-
mente, as seguintes probabilidades: 51%, 44% e 5%.

Podemos notar que as probabilidades, para o estagio localmente avancado,
foram idénticas. Entretanto, a possibilidade de a doenca estar localizada na
glandula se elevou, enquanto que o risco de haver metastase foi reduzido a 0.

Para um outro paciente com estado clinico T2a, nivel de PSA 30 e escore
de Gleason 8, as possibilidades, segundo o SBRF, sao 0,24 (doenca locali-

zada), 0,85 (doenca localmente avangada) e 0,06 (metéastase). Nesse caso,
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convertidos & probabilidades, esses valores sao: 20%, 72% e 8%, respectiva-
mente. Nos nomogramas encontramos 5%, 38% e 57%.

Os resultados do SBRF, para este paciente, foram mais otimistas, na
medida em que, para os estagios localizado e localmente avancado, forneceu
possibilidades maiores, ao contrario do que acontece nos nomogramas. Em
contrapartida, houve uma significativa reducao da possibilidade de a doenca
estar espalhada pelo organismo.

De modo geral, podemos afirmar que apds a implementacao de todas
as modificacoes, descritas nesse capitulo, os resultados das simulacoes se
mostraram mais otimistas, em relacao ao estiagio do cancer de prostata, do

que as probabilidades presentes nos nomogramas de Kattan et al [49].

4.6 Consideracoes Finais

No capitulo anterior, apresentamos uma alternativa para a predi¢ao do es-
tagio patologico do cancer de prostata. Trata-se de um modelo matemético
que, apoiado na Teoria de Conjuntos Fuzzy, inclui as incertezas e subjetivi-
dades envolvidas no problema.

Apesar de todas as vantagens que a modelagem fuzzy possui, para lidar
com incertezas, como ja discutimos anteriormente, nossos primeiros resulta-
dos foram semelhantes as probabilidades calculadas, por Kattan et al, através
de métodos estatisticos tradicionais.

Na avaliacao do especialista que nos auxiliou, prof. Dr. Ubirajara Fer-
reira - FCM e HC da UNICAMP - os nomogramas mostram-se pessimistas,
em relacao ao estagio da doenca, quando observada a realidade clinica dos
pacientes.

Propusemos entao, neste capitulo, algumas modificagcoes na modelagem
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fuzzy, visando melhorar a performance do modelo. Efetuadas tais mudancas,
os resultados das simulagoes se tornaram mais otimistas, do que os nomo-
gramas, em relacao ao estadiamento patologico da doenca.

A avaliacao do desempenho do novo modelo, feita pelo especialista que
citamos, constatou que as respostas que obtivemos, no que diz respeito ao
estagio do cancer de prostata, estao mais otimistas. Portanto, foram consi-

deradas mais coerentes com a realidade clinica enfrentada pelos pacientes.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusao

O cancer de prostata também se sobressai como um importante problema de
saude publica no mundo. No Brasil, é o tumor maligno mais freqiiente entre
os homens. Se for descoberto precocemente, quando ainda nao ultrapassou
os limites da glandula, é potencialmente curdvel, por meio de cirurgia ou
braquiterapia.

A predicdo correta, do estadiamento patologico do cancer de prostata,
¢ fundamental, para que o especialista possa indicar a terapia adequada.
O médico dispée das informacoes dadas pelo exame clinico (toque retal),
pela dosagem sérica do PSA e o grau de diferenciagao do tumor (escore de
Gleason). Quando necessario, utiliza também as probabilidades, constantes
nos nomogramas de Kattan et al [49], que combinam esses dados.

Ao longo dessa dissertacao, apresentamos uma op¢ao para predizer o es-
tagio patologico da doenca. O modelo que descrevemos consiste num sistema
baseado em regras fuzzy, que combina os dados pré-cirirgicos - estado cli-

nico, nivel de PSA e escore de Gleason - levando em conta um conjunto de
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regras, de natureza lingiiistica, elaborado a partir das informacoes presentes
10S NOmMogramas.

A saida do sistema é um nimero real, entre 0 e 1, e a ele corresponde um
grau de pertinéncia aos estagios: doenca localizada, localmente avancada e
metastatica.

Fizemos atualizacoes e algumas modificacoes, no modelo de Castanho
(2005). Nas simulagoes utilizamos dados reais, de alguns pacientes do Hos-
pital das Clinicas da UNICAMP, que foram diagnosticados como portadores
da doenca, no periodo de 1992 a 2006.

Além da relativa facilidade de interpretacao e reproducao dessa modela-
gem, quando comparada aos métodos estatisticos tradicionais, enumeramos
outras vantagens de se trabalhar com a teoria de Conjuntos Fuzzy. Esse mo-
delo é mais abrangente, no sentido de que o especialista pode avaliar, numa
escala continua, a variavel Estado Clinico e a saida FEstdgio da Doenca. Isso
permite uma transicao gradual entre os estagios e nao uma transicao abrupta,
como ocorre se observarmos os nomogramas.

Contudo, os resultados que obtivemos no capitulo 3, mostraram-se se-
melhantes aos encontrados nos nomogramas. De acordo com o especialista
que contactamos, citado nos capitulos anteriores, quando observada a rea-
lidade dos pacientes, na clinica, esses resultados apresentam-se pessimistas,
em relacao ao estagio do cancer de prostata.

Diante disso, propusemos, no tltimo capitulo, novas mudancas, na base
de regras fuzzy e na adaptacao das funcoes de pertinéncia, que representam
a saida do sistema.

Implementadas essas novas modificagoes, foi possivel melhorar o desem-
penho do modelo. Foram feitas novas simulagoes e os resultados encontrados

mostraram-se mais otimistas, em relacao ao estagio da doenca, do que os

96



resultados anteriores e os nomogramas. Portanto, de acordo com o especia-
lista, as respostas desse novo modelo estao mais proximas da realidade clinica

enfrentada pelos pacientes.

5.2 Trabalhos Futuros

Uma proposta de trabalho futuro ¢ avaliar o modelo que descrevemos nessa
dissertagao, através da Curva ROC (Receiver Operating Characteristics).
Para isso serd necessario utilizar dados de pacientes cujo real estagio patolo-
gico do cancer de prostata é conhecido.

Outro projeto futuro é desenvolver uma interface grafica para o modelo
fuzzy, facilitando o seu acesso por parte dos especialistas.

Uma outra proposta consiste na construcao de um modelo de predicao
do estagio patologico do cancer de prostata, considerando o PSA ajustado
a idade. Estudos recentes, como os de Chun e colaboradores (2006) [15],
determinaram valores médios de PSA, para diferentes faixas etarias.

A modelagem, levando em conta esses valores médios de PSA, prova-
velmente vai exigir a construcao de mais de um sistema baseado em regras
fuzzy. Além disso, serd necessario elaborar todas as regras, juntamente com
um especialista, tendo em vista a falta de nomogramas que combinem o PSA
ajustado & idade e as demais variaveis.

Pode-se também tentar aliar a esse sistema construido, para predizer o
estagio da doenca, um novo sistema fuzzy que fornega informagoes relaciona-
das a sobrevida dos pacientes, dependendo da terapia escolhida para o seu
tratamento. Ou ainda, pode-se investigar a evolucao do estigio, no decorrer
do tempo.

No entanto, para concretizar um trabalho como esse, serao necesséarios
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novos estudos, os quais deverao abordar sistemas dinamicos e, possivelmente,

redes neurais artificiais.

98



Referéncias Bibliograficas

1

2]

3]

4]

[5]

(6]

K. P. Adlassnig, A fuzzy logical model of computer-assisted medical di-
agnosis. Methods of Information in Medicine 19, no. 3, pp. 141-148,
1980.

, Fuzzy set theory in medical diagnosis. IEEE Transactions on

Systems, Man and Cybernetics 16, no. 2, pp. 260-265, 1986.

M. Amendola, A. L. Souza, L. C. Barros, Manual do uso da teoria dos
conjuntos fuzzy no MATLAB 6.5. FEAGRI e IMECC/UNICAMP, 2005.

M. C. R. Alavanja, C. Samanic, M. Dosemeci, J. Lubin, R. Tarone, C.
F. Lynch, C. Knott, K. Thomas, J. A. Hoppin, J. Barker, J. Coble,
D. Sandler, A. Blair, Use of Agricultural Pesticides and Prostate Can-
cer Risk in the Agricultural Health Study Cohort. American Journal of
Epidemiology 157, no. 9, pp. 800-814, 2003.

L. C. Barros, R. C. Bassanezi, T'opicos de Logica Fuzzy e Biomatemdtica.
Colegao IMECC Textos Didéaticos vol. 5, UNICAMP /IMECC. Campi-
nas - SP, 2006.

, Introducao a Teoria Fuzzy: Aplicacoes em Biomatemdtica.
Congresso Latino Americano de Biomatematica, X ALAB - V ELAEM,
IMECC/UNICAMP. Campinas - SP, 2001.

99



7]

8]

9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

L. C. Barros, M. B. F. Leite, R. C. Bassanezi, The SI epidemiological
models with a fuzzy trasmission parameter. Computers and Mathematics

with Applications 45, pp. 1619-1628, 2003.

A. Billis, Patologia Cirirgica da Prdstata. Impressao Digital do Brasil
Grafica e Editora. Campinas - SP, 2003.

M. Bilobrovec, Sistema FEspecialista em Logica Fuzzy para o Controle,
Gerenciamento e Manutencdao da qualidade em Processo de Aeracao de
Graos. Dissertacao de Mestrado, Programa de Pos-Graduagao em En-
genharia de Producao - Universidade Tecnologica Federal do Parané.

Ponta Grossa, 2005.

H. B. Carter, A. W. Partin, Diagnosis and Staging of Prostate Cancer.
In. Campbell’s Urology, W. B. Saunders Company, pp. 2519-2537, 1997.

M. J. P. Castanho, Construcao e Avaliacao de um Modelo Matemdtico
para predizer a evolucao do Cédncer de Prostata e descrever seu cres-
cimento utilizando a Teoria dos Conjuntos Fuzzy. Tese de Doutorado,

FEEC - Universidade Estadual de Campinas. Campinas - SP, 2005.

W. J. Catalona, D. S. Smith, D. K. Ornstein, Prostate cancer detection
in men with serum PSA concentrations of 2.6 to 4.0 ng/ml and benign

prostate examination. JAMA 277, no. 18, pp. 1452-1455, 1997.

V. Cavalcanti, Braquiterapia ainda € cara, mas ganha eficiéncia. Agéncia

Estado, 2006.

F. K. -H. Chun, P. I. Karakiewicz, A. Briganti, A. Gallina, M. W. Ka-
ttan, F. Montorsi, H. Huland, M. Graefen, Prostate Cancer Nomograms:

An Update. European Association of Urology, pp. 1-13, 2006.

100



[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

F. K. -H. Chun, P. Perrotte, A. Briganti, S. Benayoun, T. Lebeau, A.
Ramirez, D. J. Lewinshtein, L. Valiquette, J. P. Guay, P. [. Karakiewicz,
Prostate specific-antigen distribution in asymptomatic Canadian men

with no clinical evidence of prostate cancer. British Journal of Urology

98, pp. 50-53, 2006.

M. R. Civanlar, H. J. Trussel, Constructing membership functions using

statistical data. In. Fuzzy Sets and Systems 18, pp. 01-13, 1986.

J. H. Cohen, A. R. Kristal, J. L. Stanford, Fruit and Vegetable Intakes
and Prostate Cancer Risk. Journal of the National Cancer Institute 92,

no. 1, pp. 61-68, 2000.

L. I. Dini, W. J. Koff, Perfil do Cédncer de Prostata no Hospital de
Clinicas de Porto Alegre. Revista da Associacao Médica Brasileira 52,

no. 1, pp. 28-31, 2006.

D. Dubois, H. Prade, Fuzzy Sets and Systems: Theory and Applications.
Academic Press, INC, vol. 144, 1980.

J. 1. Epstein, Pathology of adenocarcinoma of the prostate. In. Camp-
bell’s Urology, W. B. Saunders Company, pp. 2497-2517, 1997.

W. R. Fair, W. D. Heston, C. Cordon-Cardo, An overview of cancer
biology. In. Campbell’s Urology, W. B. Saunders Company, pp. 2259-
2282, 1997.

U. Ferreira, A. C. Nardi, Cdncer de Prdstata. In. N. R. J. Netto, Urologia
Prdtica. Atheneu, 4 ed., Sao Paulo, 1999.

P. H. Gann, M. Han, The Natural History of Clinically Localized Prostate
Cancer. JAMA 293, no. 17, pp. 2149-2151, 2005.

101



[24]

[25]

[26]

27]

28]

[29]

[30]

[31]

[32]

E. Giovannucci, E. B. Rimm, Y. Liu, M. J. Stampfer, W. C. Willett, A
Prospective Study of Tomato Products, Lycopene, and Prostate Cancer
Risk. Journal of the National Cancer Institute 94, no.5, pp. 391-398,
2002.

M. R. Guerra, C. V. M. Gallo, G. A. S. Mendonca, Riscos de cincer
no Brasil: tendéncias e estudos epidemiologicos mais recentes. Revista

Brasileira de Cancerologia 51, no. 03, pp. 227-234, 2005.

Hospital A. C. Camargo. http://www.hcanc.org.br/site.php - tltimo

acesso em fevereiro de 2007.

INCA, Instituto Nacional do Cdncer. www.inca.gov.br - dltimo acesso

em fevereiro de 2007.

R. S. M. Jafelice, Modelagem Fuzzy para a dindmica de transferéncia
de soropositivos para HIV em doenca plenamente manifesta. Tese de
Doutorado, FEEC - Universidade Estadual de Campinas. Campinas -
SP, 2003.

D. Kalmanson, H. F. Stegall, Cardiovascular investigations and fuzzy

sets theory. The American Journal of Cardiology 35, pp. 80-84, 1975.

G. J. Klir, U. H. St. Clair, B. Yuan, Fuzzy Set Theory: Foundations and
Applications. Prentice Hall PTR. USA, 1997.

E. Massad, R. Menezes, P. Silveira, N. Ortega, Métodos Quantitativos
em Medicina. Editora Manole. Sao Paulo - SP, 2004.

M. Mizumoto, Fuzzy Logic and Intelligent Systems. In. Improvement of
Fuzzy Control Methods 1. Kluwer Academic Publishers, pp. 01-16, USA,
1995.

102



[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

D. G. Moreno, Cancer de Prdstata. In. Informagdes para Pacientes. Liga
Urologica Académica - LUA, Universidade Federal de Sao Paulo. Sao
Paulo - SP, 2006.

H. Neuwirth, Gleason Score. In. Marin Urology. www.marinurology.com

- ultimo acesso em outubro de 2006.

J. E. Oesterling, S. J. Jacobsen, G. G. Klee, K. Petterson, T. Piironem,
P. A. Abrahamsson, Free, complezed and total serum prostate specific
antigen: the establishment of appropriate reference ranges for their con-

centrations and ratios. Journal Urology 154, no. 3, pp. 1090-1095, 1995.

N. R. S. Ortega, Aplicacao da teoria de conjuntos fuzzy a problemas de
biomedicina. Tese de Doutorado, Instituto de Fisica da Universidade de

Sao Paulo. Sao Paulo - SP, 2001.

A. W. Partin, M. W. Kattan, E. Subong, P. C. Walsh, K. Wojno, J.
Oesterling, P. Scardino, J. D. Pearson, Combination of prostate-specific
antigen, clinical stage, and gleason score to predict pathological stage of

localized prostate cancer. JAMA 277, no. 18, pp. 1445-1451, 1997.

A. W. Partin, L. A. Mangold, D. M. Lamm, P. C. Walsh, J. I. Epstein, J.
D. Pearson, Contemporary update of prostate cancer staging nomograms

(Partin Tables) for the new millennium. Journal Urology 58, no. 6, pp.
843-848, 2001.

W. Pedrycz, F. Gomide, An Introduction to Fuzzy Sets: Analysis and
Design. MIT Press. Cambridge, USA, 1998.

K. J. Pienta, Etiology, Epidemiology, and Prevention of carcinoma of
the prostate. In. Campbell’s Urology, W. B. Saunders Company, pp.
2489-2496, 1997.

103



[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

|46]

[47]

48]

[49]

[50]

M. Pradal, A. M. Menezes, R. D. Dio, J. C. Barbério, Marcadores Tumo-
rais - Breve Revisao. Revista da Sociedade Brasileira de Cancerologia,

no. 5, pp. 20-29, 1999.

G. J. C. Santos, Ldgica Fuzzy. Monografia, Departamento de Ciéncias

Exatas e Tecnologicas - Universidade Estadual de Santa Cruz. Ilhéus -

BA, 2003.

A. D. Sasse, E-CANCER - Cancer e Oncologia. www.andre.sasse.com -

altimo acesso em fevereiro de 2007.

I. S. Shaw, M. G. Simoes, Controle e Modelagem Fuzzy. F.dgard Bliicher
Ltda, 1a ed. Sao Paulo - SP, 1999.

L. H. Sobin, Ch. Wittekind, TNM: Classificacao dos Tumores Malignos.
Tradugao de Ana Liuicia Amaral Eisenberg. 6a ed, Instituto Nacional do

Cancer/Ministério da Saide. Rio de Janeiro, 2004.

Sociedade Brasileira de Urologia, Bidpsia de Prdstata. Projeto Diretrizes

- Associagao Médica Brasileira e Conselho Federal de Medicina, 2006.

C. A. Souto, G. N. Fonseca, G. F. Carvalhal, H. S. Barata, J. C. S.
Souto, M. Berger, Marcadores Tumorais em Cdncer de Prdstata. Official

Journal of the Brazilian Society of Urology 30, pp. 09-17, 2004.
M. Srougi, Adenocarcinoma da Prdstata. Urologia, pp. 356-372, 1999.

A. J. Stephenson, M. W. Kattan, Nomograms for prostate cancer. Jour-
nal Urological Oncology 98, pp. 39-46, 2006.

L. Wang, H. Hricak, M. W. Kattan, H. -N. Chen, P. T. Scardino, K. Ku-

roiwa, Prediction of Organ-confined Prostate Cancer: Incremental Value

104



of MR Imaging and MR Spectroscopic Imaging to Staging Nomograms.
Journal Radiology 238, no. 2, pp. 597-603, 2006.

[51] WHO, World Health Organization. www.who.int/cancer/en/ - tltimo

acesso em marco de 2007.

[52] H. Zhu, K. A. Roehl, J. A. V. Antenor, W. J. Catalona, Biopsy of Men
with PSA level of 2.6 to 4.0 ng/ml associated with favorable pathologic
features and PSA progression rate: A Preliminary Analysis. Journal

Urology 66, pp. 547-551, 2005.

[53] H. J. Zimmermann, Fuzzy Sets, Decision Making and Ezpert Systems.
Kluwer Academic Publishers, 1993.

105



