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Resumo

O cancer de bexiga é, atualmente, a quarta neoplasia mais frequente em
adultos e o segundo tumor urogenital mais frequente. Estimar os riscos de
recidiva e progressao de tumores superficiais de bexiga, com as informacoes
clinicas disponiveis para decidir a terapia a ser aplicada, é uma tarefa ardua.
Neste trabalho, dois modelos matematicos sao elaborados para auxiliar espe-
cialista na tomada de decisao. A ferramenta utilizada para desenvolver estes
modelos foi a Teoria dos Conjuntos Fuzzy, por sua capacidade em lidar com
incertezas inerentes aos conceitos médicos. No primeiro modelo, o Estddio, o
Grau e o Tamanho do tumor foram considerados como variaveis de entrada
e o Risco de Recidiva de um tumor superficial de bexiga como variavel de
saida do primeiro sistema baseado em regras fuzzy (SBRF). J4 no segundo
modelo, além do Estdadio, do Grau e do Tamanho do tumor, também foi
considerado como variavel de entrada de um segundo SBRF o Carcinoma in
situ e como variavel de saida, o Risco de Progressao de tumores superficiais.
Para cada modelo, foram feitas simulagoes com dados de pacientes do Hos-
pital das Clinicas/UNICAMP e do Hospital A. C. Camargo de Sao Paulo,
com o objetivo de verificar a confiabilidade dos resultados gerados pelos dois
sistemas. A partir do banco de dados e das possibilidades encontradas pelos
SBRF, apds a transformacao possibilidade-probabilidade, pudemos gerar a

probabilidade do caso real de cada conjunto fuzzy de saida.
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Abstract

Nowadays, the bladder cancer is the fourth most common cancer in adults
and the second most frequent urogenital tumor. Predicting recurrence and
progression of superficial bladder tumors, with available clinical information
to decide the therapy to be used is hard work. In this work, two mathematical
models were developed to help specialist on the decision process. The tool
used to developed these models was the fuzzy sets theory, by it capacity in
dealing with uncertainties inherent in medical concepts. In the first model,
Stage, Grade and Size of tumor had been considered input variables and
Risk of Recurrence of a superficial bladder tumor as output variable of the
first Fuzzy Rule-Based Systems (FRBS). In the second model, in addition
to the Stage, Grade and Size of the tumor, also was considered as input
variable of a second FRBS Carcinoma in situ and as a output variable, the
Risk of Progression of superficial tumors. For each model, simulations were
made with data of patients of the Clinics Hospital/ UNICAMP and A. C.
Camargo Hospital of Sao Paulo, with the aim to verify the reliability of
results generated by the two systems. From a database and possibility found
by FRBS, after the possibility-probability transformation, we can generate
the real case probability of each fuzzy output set.
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Introducao

O Brasil apresenta um quadro sanitario em que se combinam doencas
ligadas a pobreza, tipicas dos paises em desenvolvimento, e doencas cronico-
degenerativas, como as doencas cardiovasculares, as do aparelho respiratorio
e neoplasias, caracteristicas dos paises desenvolvidos. Essa situagao reflete,
inquestionavelmente, as contradigoes do processo de desenvolvimento do pais.

Analisando a distribuicao da mortalidade pelas principais causas de morte
nas regioes brasileiras, percebe-se a posicao relativa da mortalidade por
cancer, figura sempre entre as primeiras daquelas causas, ao lado das doencas
do aparelho circulatorio, das causas externas, das doencas do aparelho res-
piratorio e das doencas infecciosas e parasitarias.

O cancer deve ser estudado como um importante problema de saude
publica que atinge individuos de todas as idades e em todos os continentes.
Nos ultimos anos verificou-se uma enorme mobilizacao cientifica e profissional
de todas as ciéncias da saide, em busca de melhores compreensoes da doenca,
novas modalidades terapéuticas e de prevencao do cancer.

O desejo de resolver problemas cada vez mais complexos, que necessitam
ser tratados em curto tempo, impulsionou o avanco da tecnologia dos com-
putadores, tanto em velocidade de processamento quanto em capacidade de
armazenamento de informagoes, possibilitando sua utilizacao na modelagem
de sistemas multivaridveis [26].

Os modelos matematicos tentam descrever os fenomenos do mundo real

e suas tendencias com o tempo nas mais diversas areas. Uma das areas em



que a modelagem matemédtica tem recebido grande atencao é a medicina.
Os modelos matematicos desenvolvidos estao permitindo uma maior com-
preensao dos fenomenos médicos, diagnodsticos, progndsticos e aumentando
a eficiéncia dos tratamentos. Trata-se de uma linguagem do pensamento
l6gico, linguagem que esta sendo cada vez mais necessaria na area de sauide.

Geralmente, as doencas sao descritas por meio de termos linguisticos,
que sao intrinsecamente vagos, e que muitas vezes constituem variaveis qua-
litativas em medicina. O tratamento dessas variaveis, utilizando métodos
quantitativos, apresenta dificuldades. Foi a partir de situagoes como esta,
envolvendo incertezas nao-estatisticas, que Lofti Asker Zadeh, em 1965, in-
troduziu a teoria dos conjuntos fuzzy. Um conjunto fuzzy é caracterizado
pela pertinéncia gradual de um elemento ao conjunto e pela habilidade em
modelar termos e expressoes linguisticas.

“Fuzzy” é uma palavra de origem inglesa que significa incerto, vago,
impreciso, subjetivo, nebuloso, difuso, etc e normalmente nao é traduzida
para o portugués pois, segundo Barros e Bassanezi (2006) [2], nenhuma das
tradugoes é tao fiel ao sentido amplo dado pela palavra fuzzy em inglés.

A teoria dos conjuntos fuzzy tem sido utilizada como referéncia tedrica
para a representacao de incertezas e conhecimentos imprecisos. Quando se
utiliza essa teoria, a incerteza inerente aos dados e a opiniao do especialista
¢ incorporada aos modelos matematicos.

Tendo em vista o crescimento da incidéncia de cancer no Brasil nos
ultimos anos, em consequéncia do aumento da expectativa de vida e de uma
maior exposicao da populacgao a fatores de risco, sua prevencao e tratamento
tém sido uma preocupacao da ciéncia médica.

Como o cancer de bexiga é um dos tipos de cancer que mais ocorrem no
trato urindrio e o carcinoma urotelial superficial de bexiga é uma neoplasia
que apresenta altas taxas de recorréncia, foi escolhido como tema deste tra-
balho, juntamente com a teoria dos conjuntos fuzzy, que acreditamos ser a

mais apropriada para lidar com as incertezas e subjetividades envolvidas no



problema.

O objetivo deste trabalho é a construcao de dois modelos matemaéticos
fuzzy para predizer os riscos de recidiva e progressao de tumores superficiais
de bexiga.

No primeiro capitulo sao apresentadas informagoes gerais sobre o cancer,
em particular sobre o cancer de bexiga. Além disso, algumas informagoes so-
bre o estadiamento, diagnodstico e terapias que podem ser adotadas, também
sao apresentadas neste capitulo.

No Capitulo 2 sao introduzidos alguns conceitos bésicos sobre a Teoria
dos Conjuntos Fuzzy, logica fuzzy e sistema baseado em regras fuzzy (SBRF)
que serao utilizados neste trabalho. Defini¢oes e algumas propriedades das
medidas e distribuicoes de probabilidade e possibilidade, que serao tteis na
modelagem, também serao apresentadas.

O Capitulo 3 é dedicado a construcao de dois sistemas baseados em regras
fuzzy: um para predizer o risco de recidiva e outro para predizer o risco de
progressao de tumores superficiais de bexiga. Tal previsao, necessaria para
que se decida a terapia a ser aplicada, é dada de forma subjetiva. A saida de
cada sistema é um nimero real que, associada a variavel de saida, informa
a possibilidade do risco de recidiva e de progressao ser menor ou maior que
3 anos. Serao apresentados também simulagoes e resultados, bem como a
probabilidade e a probabilidade real de cada variavel de saida.

Por fim, no Capitulo 4, apresentamos a conclusao da dissertacao e algu-

mas sugestoes de trabalhos futuros.



Capitulo 1

Cancer - Caracteristicas do
Fenomeno

1.1 Introducao

O cancer é um grave problema de satide publica em paises desenvolvidos
e em desenvolvimento, sendo responsavel por mais de seis milhoes de obitos a
cada ano, representando cerca de 12% de todas as causas de morte no mundo
[10].

De acordo com World Health Organization (WHO) [28], mais de 70%
do total de mortes por cancer ocorre em paises com rendimentos médios e
baixos, onde recursos disponiveis para prevencao, diagnéstico e tratamento
do cancer sao limitados ou inexistentes. Estima-se que as mortes por cancer
continuarao a subir para 9 milhoes de pessoas em 2015 e 11,4 milhoes em
2030.

No Brasil, o cancer constitui a terceira causa de morte, atras somente
das doencas do aparelho circulatorio e das causas externas, sendo assim a
segunda causa de morte por doenga.

As estimativas para o ano de 2008 e validas também para o ano de 2009,
segundo o INCA [11], apontam que ocorrerao 466.730 casos novos de cancer

no Brasil, sendo 231.860 casos novos para o sexo masculino e 234.870 para



sexo feminino.

1.2 Cancer

O corpo humano ¢é formado por milhoes de células que se reproduzem
através de um processo chamado divisao celular. Em condi¢oes normais, este
processo é ordenado e controlado e é responsavel pela formacao, crescimento
e regeneracao dos tecidos saudaveis do corpo. Porém, existem situagoes nas
quais estas células perdem a capacidade de limitar e controlar o seu préprio
crescimento, passando a se multiplicar muito rapidamente e sem nenhum
controle. Estas células sdo conhecidas como células neoplésicas (neo: novo,
plasein: formar) [3].

Segundo Kawamura (2007) [15], uma célula normal se transforma em
neoplésica devido a uma modificagao do genoma celular, ou seja, quando
ocorre uma mutacao da célula na qual sua morfologia e funcao se difere da
célula-mae.

O actmulo de células neoplasicas acaba se tornando uma massa volumosa
que recebe a denominacao de tumor. Dependendo da velocidade de cresci-
mento dessa massa, ela pode deformar, comprimir, comprometer o érgao de
origem ou até mesmo infiltrar em outros érgaos [15].

Em relacao ao tipo de tumor, estes podem ser dividos em:

e Tumor Benigno: as células deste tumor crescem lentamente e se
assemelham com as células do seu tecido original. Geralmente podem
ser removidos totalmente através de cirurgia e, na maioria dos casos,

nao tornam a crescer.

e Tumor Maligno: as células deste tumor crescem rapidamente, tém
um aspecto indiferenciado (ou seja, ndo sdo semelhantes as células do

tecido que as originaram) e, além de terem a capacidade de invadir

6



estruturas préximas, podem espalhar para diversas regides do corpo.

Em outras palavras, o tumor maligno, também conhecido como cancer, é
o nome dado a um conjunto de doencas que tém em comum o crescimento
desordenado (maligno) de células que invadem os tecidos e érgaos, podendo
espalhar-se (metdstase) para outras regioes [11].

Os tumores malignos derivados de tecidos epiteliais (pele ou mucosas)
sao chamados de carcinomas e os derivados de tecido de origem mesenquimal
(tecido conjuntivo como osso, misculo ou cartilagem) sao chamados de sar-
comas. Um tumor maligno derivado do epitélio glandular é denominado
adenocarcinoma (ou carcinoma glandular) e um tumor maligno derivado de
tecido cartilaginoso, condrossarcoma [15].

O cancer nao tem nenhum sintoma especifico. Os sinais e sintomas do
tumor dependem do local onde o cancer esta, do tamanho do tumor e quanto
afeta os 6rgaos ou as estruturas proximas. Se um cancer se espalhar, os
sintomas podem aparecer em diferentes partes do corpo. Mas, as vezes, os
canceres se desenvolvem sem causar sintomas até crescerem completamente.
A maioria dos canceres podem ser tratados e alguns curados dependendo do
tipo, da posicao e do estagio especifico.

Cada tipo de cancer apresenta um comportamento diferente e portanto
exige um tratamento distinto, mesmo quando se trata de cancer do mesmo
orgao. Algumas modalidades terapéuticas destinadas a pacientes com cancer
incluem cirurgia, radioterapia, quimioterapia e imunoterapia.

Segundo Alonso (2007) [1], uma das dificuldades no tratamento de um
paciente com cancer é, além da identificacao das células malignas, sua des-
truicao sem comprometimento das células normais do organismo. Todas as
células cancerosas devem ser removidas sem que as funcoes do tecido normal
sejam danificadas. Caso permaneca alguma célula maligna, podera ocorrer
recidiva, ou seja, o retorno do tumor.

E muito dificil definir a cura do cancer uma vez que nao existem métodos

7



para comprovar que a ultima célula cancerosa foi eliminada do organismo.
Segundo Castanho (2005) [4], a cura, estatisticamente, 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.

De acordo com o INCA [11], de 80 a 90% dos casos de cancer estd asso-
ciado a fatores ambientais. Alguns deles sdo bem conhecidos: o cigarro que
pode causar cancer de pulmao, a exposicao excessiva ao sol que pode causar

cancer de pele, e alguns virus que podem causar leucemia.

1.3 Bexiga

Situada na parte inferior do abdomen, um pouco acima e atras do osso
do pubis, a bexiga ¢ um érgao oco que armazena a urina produzida pelos
rins, apos a filtragao do sangue, retirando as substancias desnecessarias para
o funcionamento do corpo.

A bexiga é uma bolsa de parede elastica que aumenta ou diminui de
volume conforme a quantidade de urina que retém. A urina é transportada
até a bexiga através de dois tubos chamados ureteres, de forma a liberar as
impurezas do organismo e é eliminada através de outro tubo chamado de
uretra.

Devido aos seus musculos, a bexiga possui grande distensibilidade e elas-
ticidade. Segundo Prando et al (1997) [22], ela é constituida de quatro ca-
madas: mucosa, submucosa, muscular e serosa. A mucosa ¢é constituida por
epitélio de transicao. A submucosa é bem desenvolvida e constituida de
tecido conjuntivo e tecido elastico e serve para dar suporte a mucosa. Na

regiao do trigono (ver Figura 1.1), a submucosa é escassa ou ausente.



Bexiga urinaria Ureteres

Peritdnea
Misculo Detrusor

Submucosa

Mucosa

Tecido conjuntivo Trigono

Orificio uretral externo

Orificio uretral interno

Figura 1.1: Representacao da Bexiga Urinaria.

1.4 Cancer de Bexiga

A neoplasia de bexiga é o segundo tumor mais comum do trato urinario,
(correspondendo a 6,2% de todos os tumores malignos) sendo precedido so-
mente pelo cancer de préstata [6]. Segundo Matheus (2007) [18], é a quarta
neoplasia mais frequente entre os homens enquanto que no sexo feminino
representa o oitavo tipo de tumor mais frequente.

Com relacao a sua epidemiologia, o tumor de bexiga apresenta maior
ocorréncia na faixa etaria entre 60 - 70 anos de idade, incidéncia maior no
sexo masculino (3:1) e predominio na raga branca [18].

Diferentemente do cancer de préstata, o cancer de bexiga é raramente um
achado incidental em autopsias, o que sugere que virtualmente todos os casos,
em algum momento de sua histéria natural, se manifestarao clinicamente e
serao diagnosticados. No momento do diagndstico, cerca de 85% dos canceres
de bexiga estao limitados apenas & propria bexiga. Nos 15% restantes, o
cancer j& invadiu os ganglios linféticos ou outros 6rgaos[19].

O primeiro sinal de aviso do cancer de bexiga é, na maioria dos casos,



hemattria ! indolor. Segundo Netto Jr. (2008) [6], até 90% dos pacientes
com cancer de bexiga tém hematiria macro ou microscopica na apresentacao
inicial. Alguns pacientes podem apresentar sintomas urinarios irritativos,
como urgéncia miccional e polacitria ? que sugere presenca de carcinoma in
situ ou invasao da camada muscular.

Segundo Rocha [23], apesar de seu comportamento por vezes bastante
agressivo, os tumores de bexiga tém sido controlados e os indices de sobrevida
nestes casos melhoraram significativamente nas tultimas décadas. Nos ultimos
25 anos a incidéncia aumentou 5%, mas o indice de mortalidade pela doenca
diminuiu 36% [7]. Com os avangos em Oncologia, mais de 70% dos pacientes
com cancer de bexiga sao atualmente curados ou controlados.

O cancer de bexiga tem sempre inicio na mucosa. Na fase inicial, limita-se
a esta camada. Durante um determinado periodo de tempo, o cancer cresce
apenas em direcao ao interior da bexiga. Nesta fase, se for detectado, a cura
podera proceder-se através de um tratamento local, simples e sem necessidade
de abertura da bexiga. Na fase seguinte, o cancer invade a camada muscular
da bexiga. Ao mesmo tempo, o cancer aumenta de tamanho na superficie
interior e alastra para os lados. Em seguida, atravessa a parede da bexiga,
invadindo o peritoneo ou os outros tecidos no exterior da bexiga. Enquanto
o cancer se limitar a mucosa, é pouco provavel que alastre para os ganglios
linfaticos mais distantes. Mas, assim que o musculo da parede da bexiga é
invadido, cerca de 13% dos canceres também j& se alastraram aos ganglios
linfaticos. Quando o cancer penetra na parede e atinge o tecido circundante,
em aproximadamente 90% dos casos também ja invadiu os ganglios linfaticos.
Assim, as células cancerosas estao mais propensas a se espalharem para os
outros orgaos do corpo (metastase) [19].

Dependendo da profundidade da invasao do tumor na parede da bexiga,

o cancer ¢ dividido em superficial e invasivo. O cancer superficial é limitado

!Sangue na urina.
2Aumento da frequéncia uriniria.
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a uma camada tecidual que recobre a bexiga chamado urotélio enquanto que

o invasivo ja penetrou pelo menos a camada muscular da parede da bexiga.

1.4.1 Estadiamento

O estadiamento da doenca é fundamental para o planejamento terapéutico
e compreensao do prognostico do paciente. Sao levados em consideracao da-
dos referentes a extensao local da doenca, presenca de linfonodos acometidos
e metastases.

Para determinar a profundidade de invasao da parede vesical, o tipo his-
tologico e o grau de diferenciacao celular é necessario a realizacao da cistos-
copia ® que inclue biépsia da lesdo tumoral, ou mais comumente, resseccao
transuretral (RTU) completa do tumor, que serdo vistos mais adiante.

Atualmente, o sistema de classificagao mais utilizado para o estadiamento
¢ o TNM — 2002 da Unido Internacional Contra o Cancer (UICC). O Sistema
TNM utiliza as letras T, N e M para avaliar a dimensao do tumor primario
(T), a extens@o da disseminagao em linfonodos regionais (N) e a presenca ou
nao de metéstases a distancia (M).

Na interpretacao de cada fator sao analisadas as diversas variagoes que,
para o tumor primitivo, vao de T1 a T4, para o comprometimento linfatico,
de NO a N3 e, para as metastases a distancia, de M0 a M1.

Os tumores de bexiga superficiais representam 70% dos casos de cancer
de bexiga e correspondem aos estadios Tis, Ta e T1. Quando diagnosticados,
de 15 a 25% dos casos, os tumores jd invadiram a camada muscular e estao
nos estadios T2—T4. No estadio T4, o tumor invade qualquer dos seguintes
orgaos: prostata, utero, vagina, parede pélvica ou abdominal.

A Figura 1.2 representa as varias formas de crescimento do tumor e a

Tabela 1.1 descreve a classificagao TNM.

3Exame que permite a visualizacao do interior da bexiga, a anélise do tumor em relacio
a sua forma, seu tamanho e nimero de lesoes [20].

11



T - Tumor Primario

Tx | Tumor primario nao pode ser avaliado

TO | Auséncia de tumor primario

Ta | Carcinoma papilar ndo invasivo (restrito a mucosa)

Tis | Carcinoma in situ

T1 | Tumor com invasao subepitelial (invasao da lamina prépria)

T2 | Tumor com invasao muscular
T2a | invasao muscular superficial
T2b | invasao muscular profunda

T3 | Tumor invade tecido perivesical
T3a | Invasao microscopica da gordura perivesical
T3b | Invasao macroscopica da gordura perivesical

T4 | Tumor invade qualquer um dos seguintes érgaos: proéstata, tero,
vagina, parede pélvica ou abdominal
T4a | Tumor invade a préstata, utero ou vagina
T4b | Tumor invade a parede pélvica ou abdominal

N - Linfonodos regionais

Nx | Linfonodos regionais nao podem ser avaliados

NO | Auséncia de metéastase em linfonodos regionais

N1 | Metastase, em um tnico linfonodo, com 2 ¢m ou menos em sua maior
dimensao

N2 | Metastase, em um unico linfonodo, com mais de 2 cm até 5 cm em sua
maior dimensao, ou em miultiplos linfonodos, nenhum com mais de 5 cm
em sua maior dimensao

N3 | Metéastase em linfonodo com mais de 5 cm em sua maior dimensao

M - Metastases a distancia

Mx | A presenca de mestdstase a distancia nao pode ser avaliada

MO | Auséncia de metastase a distancia

M1 | Metéstase a distancia

Tabela 1.1: Classificacao TNM — 2002 das neoplasias vesicais.
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Gordura
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Tecido Conjuntivo
— Forro da bexiga

.
N

Figura 1.2: Esquema dos tumores da bexiga em seus diversos graus de in-
vasao.

O grau histolégico dos tumores baseia-se no grau de diferenciacao das
células tumorais e no nimero de mitoses. O primeiro refere-se a maior ou
menor semelhanca das células tumorais com as do tecido normal que se supoe
ter dado origem. Ao contrario do que se supoe, uma neoplasia maligna nao
¢ uma entidade homogeénea; ela tem, numa mesma area, células com graus
diferentes de diferenciagao. Por outro lado, alguns tumores podem modificar
este grau a medida que evoluem, tornando-se pouco diferenciados, o que
traduz uma maior rapidez de crescimento e maior agressividade. Outro dado
importante é o niimero de mitoses, que expressa a atividade celular. Quanto
maior a proliferagao de um tecido, maior serda o nimero de mitoses verificadas.

O grau histolégico é realizado seguindo a nova classificacao da World

Health Organization (WHO) — 2004:

e Baixo grau de semelhanga: as células de um tumor de baixo grau
tem maior semelhanca com as do tecido normal da bexiga, raramente

apresentam progressao e sao menos agressivas.

e Alto grau de semelhanca: as células deste tipo de tumor sao mais in-

diferenciadas (ou seja, apresentam pouca semelhanga com as células do
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tecido normal da bexiga), tém maior chance de recorréncia, progressao

e sa0 mais agressivas.

Dependendo da época de coleta dos dados, muitos trabalhos recentes
ainda utilizam a classificacao antiga de 1973. A comparagao entre as classi-
ficagoes antiga (de 1973) e atual (de 2004) do grau histolégico esta na Tabela
1.2.

Classificacao WHO - 1973 | Classificagao WHO - 2004
Grau 1 - Bem diferenciado Carcinoma urotelial papilifero de
baixo grau
Grau 2 - Moderadamente diferenciado | Carcinoma urotelial papilifero de
alto grau
Grau 3 - Pouco diferenciado Carcinoma urotelial papilifero de
alto grau

Tabela 1.2: Comparacao da classificacao do grau histolégico.

1.5 Evolucao clinica

Dos 70% dos tumores de bexiga superficiais, aproximadamente 70% estao
no estadio Ta, 20% em estadio T'1 e 10% se apresentam como Cis. De acordo
com o tamanho, o nimero de lesoes, o estadiamento e o grau de diferenciacao
do tumor, os pacientes podem ter baixo ou alto risco de progressao. Os
tumores Ta de baixo grau apresentam taxas de recorréncia de 50 a 70%,
porém progridem em apenas 5% dos casos, sendo considerados de baixo risco.
J4 os tumores T1 de alto grau recorrem em até 80% dos casos, com taxas de
progressao de 50% em trés anos. A presenca de Cis confere pior progndstico,
com aumento das taxas de progressao [6].

Os riscos de recidiva e progressao em relagao a estadiamento, tamanho,

multicentricidade e presenca de Cis sao demonstrados na Tabela 1.3.
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’ Risco | Definicao

Baixo pTa baixo grau < 3cm

Intermediario | pTa baixo grau > 3cm, pTa alto grau, pT1 baixo grau,
tumores de baixo risco recidivados ou multifocais

Alto pT1 alto grau, presenca de Cis, tumores de risco
intermediario multifocais ou recidivados

Tabela 1.3: Definicao do risco de recidiva e progressao em tumores superficiais
da bexiga.

Segundo Netto Jr. (2008) [6], o tumor invasivo, com estadiamento maior
ou igual a T2, é encontrado em até 30% dos pacientes no momento do di-
agnodstico. Pacientes que sao submetidos a cistectomia radical (cirurgia com
retirada da bexiga) tem sobrevida livre de doenga variando de 36 a 80%
em cinco anos de acompanhamento, dependendo do estadiamento e do grau
histolégico. Quando ha acometimento tumoral dos linfonodos pélvicos, a so-
brevida livre da doenga cai para 5 a 33%, dependendo do grau de extensao

do comprometimento.

1.5.1 Tratamento

O tratamento é baseado no grau de malignidade do tumor, na presenca ou
nao de invasao da musculatura da bexiga e na presenca ou nao de metéastases.

Para tumores superficiais de bexiga, a ressec¢ao transuretral (RTU) do
tumor é o tratamento inicial que tem como objetivo o diagndstico e o trata-
mento curativo [3]. Durante a RT'U, a lesdo tumoral é ressecada até a camada
muscular da bexiga. Apds uma andlise histopatolégica do material retirado,
¢ demonstrado a extensao da parede vesical, o grau e o tipo histolégico.

Uma combinacao de diferentes terapias incluindo cirurgia, radioterapia
(utiliza radiac@o para matar as células cancerigenas), quimioterapia (utiliza

medicamentos para destruir as células doentes que formam um tumor) ou
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imunoterapia (utiliza o sistema imunoldgico para combater o cancer) podem
ser usadas no combate ao cancer de bexiga. O tipo de cirurgia depende do
estddio e tipo de tumor. Os canceres que cresceram e invadiram a parede da
bexiga ou que mesmo chegaram a atravessa-la nao podem ser completamente
removidos através da resseccao tumoral endoscopica. Habitualmente, esses

tumores sao tratados através da remocao completa da bexiga.
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Capitulo 2

Teoria dos Conjuntos Fuzzy

2.1 Introducao

Conceitos como alto, bairo, pequeno, sempre foram utilizados em nosso
cotidiano e apesar das incertezas destes conceitos, eles sao transmitidos e per-
feitamente compreendidos linguisticamente entre os interlocutores. E neste

tipo de incerteza que a logica fuzzy tem dado suas principais contribuigoes.

Em muitos problemas na matematica, nao temos nenhuma dificuldade em
classificar elementos como pertencentes ou nao a um dado conjunto classico.
Por exemplo, afirmamos sem receio, que o nimero 1 pertence ao conjunto dos
numeros naturais e que -1 nao pertence a este mesmo conjunto. Este é um
caso sobre o qual nao temos duvidas, sendo a logica booleana devidamente
aplicada. No entanto, nao saberiamos dizer, com exatidao, se, por exemplo,
os numeros 5 e 2,5 pertencem ao conjunto dos niimeros préximos de 2. Neste
caso, usando a teoria dos conjuntos fuzzy, poderiamos dizer que os nimeros 5
e 2,5 pertencem ao conjunto dos ntimeros proximos de 2, mas com um certo
grau que indicaria que estes niimeros sao proximos de 2 com maior ou menor

intensidade.

Existem intimeras situacoes em que a relacao de pertinéncia nao é bem

definida e, nestes casos, nao sabemos dizer se o elemento pertence ou nao a
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um dado conjunto. Foi, entao, em 1965, que Lofti Asker Zadeh, professor
do departamento de engenharia elétrica e ciéncias da computacao da Uni-
versidade de Califérnia, em Berkeley [21], introduziu o conceito de conjuntos
fuzzy, acreditando que tais conjuntos poderiam resolver problemas de con-
juntos que nao possuiam fronteiras bem definidas, ou seja, cuja a transicao
entre os conjuntos é suave e nao abrupta.

A Teoria dos Conjuntos Fuzzy vem desenvolvendo e ganhando espago
e, cada vez mais, estd sendo usada como ferramenta para a formulagao de
modelos de varios campos das ciéncias [2].

Neste capitulo, serao apresentados alguns conceitos fundamentais da teo-

ria dos conjuntos fuzzy necessarios para o desenvolvimento desta dissertacao.

2.2 Porque aplicar a Logica Fuzzy a Medi-
cina?

Nas ciéncias da satude ha diversos tipos de incerteza e imprecisao, e com
frequéncia, o processo de tomada de decisao acaba apoiando-se em conceitos
vagos, estranhos a logica classica. Por exemplo, o diagnéstico de doengas
envolve varios niveis de imprecisao e incerteza, particularmente nos estudos
de epidemiologia.

Uma tnica doenca pode se manifestar de forma totalmente diferente em
diferentes pacientes e com véarios graus de severidade. Além disso, um tnico
sintoma pode ser indicativo de varias doencas distintas, e a presenca de ou-
tras doencas em um mesmo individuo pode alterar completamente o padrao
sintomatico esperado para qualquer uma delas. Estes efeitos costumam ser
geradores de muitas incertezas e imprecisoes afetando nas interpretacoes dos
exames e no diagnéstico. Vale lembrar ainda, que as doengas sao geralmente
descritas com a utilizagdo de termos linguisticos (que s@o intrinsecamente

vagos) e que muitas sao as varidveis qualitativas em medicina, o que apresenta
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dificuldades na utilizagdo de métodos quantitativos [21].

Como a teoria dos conjuntos fuzzy foi desenvolvida para lidar com o
conceito de verdade parcial, ou seja, com valores de verdade entre o comple-
tamente verdadeiro e o completamente falso da logica booleana, dificilmente
podemos considerar um individuo completamente doente, uma vez que algu-
mas fungoes (ou a maioria delas) permanecem perfeitas. Da mesma forma,
nao podemos nos considerar completamente saudaveis, pois quase sempre
estamos resfriados, gripados, estressados ou mal alimentados.

Assim, a logica fuzzy pode ser uma ferramenta realmente til na abor-
dagem de problemas em medicina. De fato, a aplicacao dessa teoria na
area médica tem demonstrado a sua capacidade para aprimorar e desen-
volver equipamentos e modelos nas mais diversas atividades hospitalares e

de pesquisa [21].

2.3 Conjuntos Fuzzy

Os conjuntos fuzzy sao conjuntos que nao possuem fronteiras bem defini-
das e que foram introduzidos devido ao fato dos conjuntos classicos apre-
sentarem limitacoes para lidar com problemas onde as transi¢oes de uma
classe para outra acontecem de forma suave. Sua definicao, propriedades
e operacoes sao obtidas da generalizacao da teoria de conjuntos classicos,
recaindo esta em um caso particular da teoria de conjuntos fuzzy.

Segundo Barros e Bassanezi (2006) [2], para obter a formalizagdo matema-
tica de um conjunto fuzzy, Zadeh baseou-se no fato de que qualquer conjunto
classico pode ser caracterizado por uma fungao - sua func¢ao caracteristica -

cuja defini¢ao serd dada a seguir.

Definigao 2.3.1. Sejam U um conjunto e A um subconjunto de U. A func¢ao

caracteristica de A € dada por
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(z) = 1 se z€A
XAETZ0 0 se r¢ A

Assim, o dominio da fungao x4 €é o conjunto U e a imagem estd contida
no conjunto {0, 1}, onde xa(x) = 1 indica que x é elemento de A enquanto
que xa(x) = 0 indica que o elemento x nao estd em A. Desta forma, a fungao
caracteristica discrimina entre todos os elementos de U aqueles que, segundo
algum critério, pertencem ou nao ao subconjunto A de U e portanto divide
o conjunto universo U em duas partes com fronteira bem definida.

Foi ampliando o contradominio da funcao caracteristica, que é o conjunto
{0, 1}, para o intervalo [0, 1], que Zadeh sugeriu a formalizagdo matematica
de imprecisoes.

Seja U um conjunto (classico).

Definicao 2.3.2. Um subconjunto fuzzy F de U € caracterizado por uma
funcao

HE - U— [07 1]7
chamada fungao de pertinéncia do subconjunto fuzzy F e € representado pelo

conjunto de pares ordenados

F={(z,pup(x)), com x € U}.

O valor da funcao de pertinéncia pp(x) indica o grau de pertinéncia do
elemento x em F, ou seja, indica o quanto x é compativel com o subconjunto
F e este valor pertence ao intervalo [0, 1], onde pp(z) = 1 indica a pertinéncia
plena e pp(z) = 0 indica a ndo pertinéncia de = ao subconjunto fuzzy F.

Os gréaficos da Figura 2.1 esbocam um exemplo de subconjuntos classicos

e fuzzy respectivamente.

A seguir sera dado algumas defini¢oes importantes na teoria dos conjuntos

fuzzy.
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XA, 20y

U - U

Figura 2.1: Exemplos de conjuntos classico e fuzzy.

Definicao 2.3.3. O suporte de um subconjunto fuzzy F € o conjunto cldssico
de todos os elementos ¥ € U cuja funcao de pertinéncia de F' tem wvalor

diferente de zero, ou seja,
supp(F) ={z € U : pp(x) > 0}.

Um exemplo de suporte é dado na Figura 2.2.

KF,
| /\
— U
Supp(F)

Figura 2.2: Exemplo de suporte.

Definigao 2.3.4. Seja A um subconjunto fuzzy definido num universo finito
U. A cardinalidade de A € definida por:

Card(A) = Z pa(z).

zelU
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A cardinalidade de um conjunto fuzzy nem sempre existe quando U é um
conjunto infinito. Neste caso, se U tem suporte finito, entao
Card(A) = Z pa(x).

z € supp(U)

Definicao 2.3.5. A altura de um subconjunto fuzzy A € definida por
hgt(A) = sup pa(z),

zeU

ou seja, € o maior grau de pertinéncia obtido por qualquer elemento do sub-

conjunto fuzzy A.

Os subconjuntos fuzzy com altura igual a 1 sao chamados normais e
aqueles cuja altura ¢ inferior a 1 sao chamados subnormais.

A operagao
_ pa(z)
hgt(A)’

que converte um conjunto subnormal nao vazio em sua versao normalizada é

Norm pa(zx)

chamada de normalizacao.

2.4 Operacoes entre Conjuntos Fuzzy

As trés operagoes basicas nos conjuntos classicos - uniao, interseccao e
complemento - também podem ser generalizadas para conjuntos fuzzy. Se-
jam A e B subconjuntos fuzzy do conjunto universo U com suas respectivas

funcoes de pertinéncia py e up.

Definicao 2.4.1. A unido de A e B € o subconjunto fuzzy de U cuja fungao

de pertinéncia € dada por

paus(r) = pa(z) V pp(z),

onde V denota o operador mdximo e x € U.
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Definigao 2.4.2. A intersec¢ao de A e B é o subconjunto fuzzy do conjunto

universo U cuja funcdo de pertinéncia € dada por

pang(z) = pa(z) A pp(),
onde N denota o operador minimo e x € U.

Dois subconjuntos fuzzy A e B em U sao iguais se suas fungoes de per-
tinéncia, 4 e ppg, forem iguais para todos elementos do conjunto universo
U, isto é:

A = B se pa(x) = pp(x), Ve € U.

Um conjunto fuzzy A é um subconjunto fuzzy de B, ou seja A C B se

pa(r) < pp(x), Vo e U.
Definigao 2.4.3. O complementar de A € o subconjunto fuzzy A do conjunto

universo U cuja funcdo de pertinéncia € dada por
pa() =1— pa(z),
onde x € U.

As Figuras 2.3 e 2.4 ilustram exemplos de uniao e intersec¢ao dos sub-
conjuntos fuzzy A e B e o complemento do conjunto fuzzy B (destacados de

preto).

MAOB NAUB »

A v
A
U - U

Figura 2.3: Interseccao e uniao dos subconjuntos fuzzy A e B.
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/.

Figura 2.4: Complementar do subconjunto fuzzy B.

2.5 Loégica Fuzzy

Segundo Chiu e Park (1994) [5], conforme o grau de incerteza de um
problema aumenta, a capacidade de descricao de um modelo para resolucao
do mesmo decresce. Assim sendo, fez-se necessario o surgimento de uma
teoria que fornecesse subsidios para a resolucao de problemas com alto grau
de incerteza, sem que informacoes importantes se perdessem durante a ma-
nipulacao dos dados por incapacidade do modelo matemético em lidar com

a Incerteza inerente ao mesmo.

A Logica Fuzzy, também chamada de Légica Difusa ou Légica Nebulosa,
pode ser definida como a logica que suporta os modos de raciocinio que sao
aproximados, ao invés de exatos. Ela estd baseada na teoria dos conjun-
tos fuzzy e difere dos sistemas légicos tradicionais em suas caracteristicas
e detalhes. Nesta légica, o raciocinio exato corresponde a um caso limite
do raciocinio aproximado, quando as incertezas sao eliminadas ou tendem a

Zero.

Enquanto que a logica cléssica é bivalente, ou seja, uma declaracao ¢ falsa
ou verdadeira, nao podendo ser ao mesmo tempo parcialmente verdadeira e
parcialmente falsa, a légica fuzzy é multivalente, isto é, reconhece multiplos
valores, assegurando que a verdade ¢ uma questao de ponto de vista ou

graduacao, definindo o grau de veracidade em um intervalo [0, 1] [1].
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Com base na teoria dos conjuntos nebulosos, a légica fuzzy tem se mostra-
do mais adequada para tratar imperfeicoes da informagao do que a teoria das
probabilidades. De forma mais objetiva e preliminar, a logica fuzzy também
pode ser definida como sendo uma ferramenta capaz de capturar informagcoes
vagas, em geral, descritas em uma linguagem natural, e converté-las para um
formato numérico, de facil manipulacao pelos computadores.

Kaufmann e Gupta (1988) [13], afirmam que a légica fuzzy é composta
por conceitos e técnicas que dao a forma matematica ao processo intuitivo
humano que na sua grande maioria é caracterizado pela imprecisao e am-
biguidade.

Von Altrock (1996) [27] e Jané (2004) [12], enfatizam que a logica fuzzy
permite o desenvolvimento de sistemas que representam decisoes humanas,
onde a ldgica e a matematica convencional (booleana) se mostram insufi-
cientes ou, em alguns casos, até ineficientes. Portanto, nota-se uma pre-
ocupagao ao definir o conceito de légica fuzzy, em demonstrar seu objetivo
principal que é aproximar de tal maneira que ao relacionar certos dados,
possa gerar uma resposta aproximada do problema relacionado. Assim,
espera-se através de um modelo matematico baseado no conhecimento intui-
tivo humano, resolver problemas complexos e compostos por variaveis cuja
informacao contida é incerta, de uma maneira organizada e com méxima

confiabilidade possivel.

2.5.1 Variaveis linguisticas

A légica fuzzy utiliza varidveis linguisticas no lugar de varidveis numé-
ricas. Uma varidvel linguistica ou varidvel fuzzy é uma variavel cujos valores
assumidos por ela sao subconjuntos fuzzy do conjunto universo. As varidveis
fuzzy admitem como valores os chamados termos primdarios como “baizro”,
“médio”, “alto”. Para alterar seu valor, podem ser aplicados os modificadores

(também linguisticos) como “muito”, “pouco”, “mais ou menos”. Existem
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[13h]

também os conectivos logicos “ndao”, “e” e “ou” que podem ser aplicados a
esta variavel.

Segundo Von Altrock (1996) [27] e Jané (2004) [12], as chamadas varidreis
linguisticas constituem o “vocabulario” da logica fuzzy, trazendo toda a in-
certeza presente no pensamento e na expressao oral do ser humano, para sis-
temas de decisao que priorizam o padrao e respeitam determinada metodolo-
gia durante o célculo computacional envolvido.

A funcoes de pertinéncia que modelam as variaveis e suas classificagoes
linguisticas, podem assumir diferentes formas, dependendo do conceito que se
deseja representar e do contexto em que serao utilizadas. E comum fazer o uso
de fungoes de pertinéncia padrao, como as de forma triangular, trapezoidal
e Gaussiana, mas em aplicagoes praticas, as formas escolhidas inicialmente
podem sofrer ajustes em funcao dos resultados observados.

A utilizacao de variaveis linguisticas facilita a transicao gradual entre es-
tados, pois estas possuem uma capacidade natural de expressar observagoes
e medidas incertas. Além disso, é possivel converter informacoes qualitativas

em formas que podem ser implementadas computacionalmente [26].

2.5.2 Relagoes Fuzzy

Uma proposicao da forma “Se x ¢ A ey € B, entio z € C ou z ¢ D”
pode ser modelada como conjuntos fuzzy. Para isso, é necessario modelar
os conectivos ou e e, assim como a condigao se... entdo.... Para modelar o
conectivo e, ha uma classe de conectivos denominada t-norma e modelar o

conectivo ou temos s-norma, que serao definidos a seguir.

Definicao 2.5.1. Uma operagao bindria

£:]0,1] x [0,1] — [0,1]
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t(z,y) = zty,

€ uma t-norma se satisfaz as sequintes condicoes:

(i) Comutatividade: t(x,y) = xty = ytr = t(y, x)

(i1) Associatividade: xt(ytz) = (xty)tz

(11i) Monotonicidade: se v <y ew < z entdo xtw < ytz

(iv) Condigoes de Fronteira: t(0,x) = 0tr =0 e t(1,2) = ltr =z
para todo x,y, z € [0, 1].
Definicao 2.5.2. Uma s-norma (ou t-conorma) é uma operagao bindria em
[0, 1], isto €,

s:[0,1] x [0,1] — [0, 1]

que satisfaz as sequintes condigoes:
(1) Comutatividade: s(z,y) = xsy = ysx = s(y, )
(i1) Associatividade: xs(ysz) = (rsy)sz
(111) Monotonicidade: se x <y e w < z entdo rsw < ysz
(iv) Condicoes de Fronteira: s(0,2) =0sz =z e s(1,z) =1sz =1

para todo x,y, z € [0, 1].

A proposicao “Se x é A, entao y é B” descreve uma relacao entre as
variaveis x e y. Uma relacao classica exprime a presenca ou a auséncia de

uma associagao (ou iteragao) entre elementos de dois ou mais conjuntos.
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Definicao 2.5.3. Uma relacao classica R sobre Uy x Uy X - - - x U, é qualquer
subconjunto cldssico do produto cartesiano Uy X Uy X --- x U, e pode ser

representada por sua func¢ao caracteristica
Xr:Up xUyx---xU, —{0,1},

com
(/u/ u ,,,/u/)_ 1 86 <u17u27...;un)€R
XRr\U1, U2, TV 0 se (up,ug, - un) € R

Assim como os conjuntos fuzzy, as relacoes fuzzy sao uma generalizagao
das relagoes classicas. Além de indicar se ha ou nao alguma associagao entre
dois objetos, as relacoes fuzzy indicam também o grau da associacao entre

elementos de dois ou mais conjuntos fuzzy.

Definicao 2.5.4. Uma relacao fuzzy R sobre Uy x Uy X --- x U, € qual-
quer subconjunto fuzzy do produto cartesiano (usual) Uy x Uy X -+- x U, e €

caracterizada por sua funcao de pertinéncia
pr: U x Uy x - x U, — [0,1],

com pr(ui,ug, -+ ,u,) € [0,1] indicando o grau com que os elementos u; €
Ui, para i = 1,2,--- ,n, que compoem a n-upla (uy,us, - ,Uy,), estao rela-

cionados sequndo a relacao R.

Se um produto cartesiano é formado por apenas dois conjuntos, a relagao
é chamada de relacao bindria sobre esse produto cartesiano e se todos os n
conjuntos forem iguais a U, isto é, U; = Uy = --- = U, = U, a relagao é
chamada de relagao fuzzy n-dria sobre U.

Um conceito importante, principalmente na teoria dos controladores fuzzy,

é o produto cartesiano fuzzy cuja definicao sera dada a seguir.
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Definicao 2.5.5. A relacdo fuzzy Ay X Ay X -+ X A, cuja funcao de per-

tinéncia é

HAI xAgx--xAp (u17 Uy -+ un) - min[:ufh (u1)> HA, (u2)7 sy A, (un>]7
€ o produto cartesiano fuzzy dos subconjuntos fuzzy Ay, Ao, ..., A, de
Uy, Us, ..., U,, respectivamente.

Outra definicdo muito importante nas aplicagoes é a composicao entre
relagoes.
Considere duas relacoes fuzzy bindrias Re Sem U x V e V x W, respec-

tivamente.

Definigao 2.5.6. A relagdo fuzzy RoS em U x W cuja fungdo de pertinéncia
€ dada por

HRoS (u, w) = USS‘I; [min<:uR(uv U)7 Hs (Uv w))]?

onde uw,v,w € U, V,W, respectivamente, é chamada de composicio fuzzy

binaria.

Geralmente, a composicao acima é chamada de composicao maz-min.
Quando U, V e W sao conjuntos finitos, o procedimento para calcular esta
composi¢ao é semelhante ao de multiplicacao de matrizes substituindo o pro-

duto pelo minimo e a soma pelo maximo.

2.5.3 Regras Fuzzy

Asregras fuzzy sao estruturas vastamente utilizadas em varias abordagens
da teoria fuzzy. De acordo com Barros e Bassanezi (2006) [2], a base de
regras cumprem o papel de “traduzir” matematicamente as informacoes que

levam a base de conhecimentos do sistema fuzzy. Quanto mais precisas forem
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tais informacoes, menos fuzzy serd a relacao fuzzy que representa a base de
conhecimentos.

Uma preposicao é um tipo particular de sentenga, a saber, aquela que
nega ou afirma um predicado de um sujeito [26]. Tradicionalmente, uma
proposicao légica tem dois extremos: ou é verdadeira ou ¢é falsa. Entretanto,
na légica fuzzy, uma premissa varia em grau de verdade de 0 a 1, o que leva
a ser parcialmente verdadeira ou parcialmente falsa.

A forma canonica de uma proposicao fuzzy basica p é representada por
p:xé A,
onde z, que pode ser interpretado como uma variavel linguistica, é o sujeito
e A é um conjunto fuzzy que representa um predicado fuzzy (o estado da
variavel).

Uma proposicao fuzzy composta tem a seguinte forma
qg: a:léAl D.IgéAQDD.CEnéAn,

onde, para cada i, com ¢ = 1,...,n, x; € uma variavel linguistica do conjunto
universo U;, A; é um conjunto fuzzy de U; e O representa uma conjungao (e)
ou uma disjunc@o (ou).

Regras do tipo Se-FEntdo sao frequentemente chamadas de Declaragoes
Condicionais Fuzzy ou simplesmente Regras Fuzzy. Podem ainda serem
chamadas de Regras de Controle Fuzzy ou Regras de Modelagem Fuzzy, caso
o propésito seja controlador ou modelagem [9)].

Assim como na proposicao classica, a proposicao fuzzy condicional apre-

senta a seguinte estrutura:
Se “estado” Entao “resposta’,

onde cada “estado” e cada “resposta”’ sao valores assumidos por variaveis
linguisticas, e esses por sua vez, sao modelados por conjuntos fuzzy. Os con-
juntos fuzzy que compoem o “estado” e a “resposta’ sao chamados respecti-

vamente de antecedentes e consequentes. Assim, o antecedente descreve uma
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condigao (premissa), enquanto que o consequente descreve uma conclusao ou
uma agao que pode ser esbocada quando as premissas se verificam.
Segundo Ortega (2001) [21], o antecedente de uma regra fuzzy descreve
uma condicao elastica, ou seja, uma condicao que pode ser parcialmente
satisfeita, enquanto que o antecedente de uma regra classica descreve uma
condicao rigida, isto é, a regra nao funciona se o antecedente nao é comple-

tamente satisfeito.

Considere a seguinte regra:
p:Sexy é Ay dayé Ay d...0x, é A,,entaoy; ¢ By O...0vy,, é B,,

onde w1, xs,...,x, sao variaveis linguisticas, Ai, As,..., A, sdo conjuntos
fuzzy nos conjuntos universos Uy, Uy, ..., U, e [J representa uma conjuncao
(e) ou disjuncao (ou).

Segundo Castanho (2005) [4] e Silveira (2007) [26], a regra p induz a

relacao P no produto cartesiano U; x Uy X ... x Uy, ou seja,

P(l’l,l’g, s Ty Y1, Y2, - - Jym) = f(Pa(xlvx% s an)a-PC(yl?y% cee Jym))7

onde f pode ser uma implicacao entre o antecedente e o consequente da
regra p, P, pode ser uma conjun¢do (t-norma, que modela o conectivo e) ou
disjungao (s-norma, que modela o conectivo ou) entre os antecedentes de p e
P., uma conjun¢ao (t-norma) ou disjungao (s-norma) entre os consequentes
da regra p.

Uma regra condicional pode ainda ter a forma
Se (antecedente) Entao (consequente)[peso,

onde o peso, que é aplicado no antecedente da regra, ¢ um numero real que

descreve a confianca da regra e seu valor varia numa escala de 0 a 1.
Segundo Silveira (2007) [26], um peso igual a 0 indica que a regra nao é

importante e pode até ser desprezada, enquanto que um peso igual a 1 nao

modifica a importancia da regra pois nao interfere na implicacao.
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No caso de uma regra ponderada, ou seja, uma regra condicional com

atribuicao de um peso, a relacao fuzzy é calculada da seguinte forma:

Pz, 22, o Ty Y1, Y2y - - s Ym) = [(Pa(1, 22, ..., x0)%peso, P.(y1, Yo, - - s Ym)),

onde f, P, e P. sao como anteriormente.

2.6 Sistema Baseado em Regras Fuzzy

Uma aplicagao da logica fuzzy é a construcao de sistemas fuzzy no qual
para cada entrada fuzzy faz-se corresponder uma saida fuzzy. Segundo Sil-
veira (2007) [26], uma vantagem dos sistemas fuzzy é a habilidade de expli-
citar, linguisticamente, relagoes que ou sao muito complexas ou nao sao sufi-
cientemente bem entendidas para serem descritas por modelos matematicos
precisos.

Os sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF) contém quatro compo-
nentes: um processador de entrada que realiza a fuzzificacao dos dados de
entrada, uma colecao de regras fuzzy chamada base de regras, uma maquina
de inferéncia fuzzy e um processador de saida que fornece um ntimero real

como saida. A conexao destes componentes esta indicada na Figura 2.5.

e Processador de Entrada (Fuzzificagao)

A fuzzificacdo (também conhecida como codificagao) é o primeiro passo
do SBRF'. Nesta etapa, as entradas do sistema sao traduzidas para con-
juntos fuzzy em seus respectivos dominios. Todas as informagoes com
relacao a imprecisao ou incerteza associada a estas variaveis de entrada
devem ser consideradas. Portanto, a atuacao de um especialista na
area do fenomeno a ser modelado é de fundamental importancia na
construcao das funcoes de pertinéncias para cada conjunto fuzzy en-

volvido no processo.
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entrada salda

Base de
r € R" Regras z€eR
Método de Método de
Fuzzificagao Defuzzificagao
A Método de
entrada Inferéncia saida
fuzzy fuzzy

Figura 2.5: Estrutura basica de um sistema baseado em regras fuzzy.

e Base de Conhecimento

Este componente, juntamente com a maquina de inferéncia, pode ser
considerado o ntcleo dos sistemas baseados em regras fuzzy. A base de
conhecimento contém um conjunto de regras fuzzy - base de regras - e
um conjunto de fungoes de pertinéncia - base de dados. Cada regra da

base de regras pode ser expressa em sentencas do tipo:
Se “condicao” Entao “acao”.

Cada uma destas sentencas pode ser descrita linguisticamente de acordo
o conhecimento de um especialista e normalmente sao ligadas pelos
conectivos: e, ou e nao [25]. A base de regras descreve relagoes entre
as variaveis linguisticas, para serem utilizadas na maquina de inferéncia

fuzzy que serd descrita no proximo item.
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e Modulo de Inferéncia Fuzzy

E neste componente que cada proposi¢ao fuzzy é traduzida matematica-
mente por meio das técnicas de raciocinio aproximado. Os operadores
matematicos serao selecionados para definir a relacao fuzzy que mo-
dela a base de regras. Desta forma, a maquina de inferéncia fuzzy
é de fundamental importancia para o sucesso do sistema fuzzy, ja que
fornece a saida a partir de cada entrada fuzzy e da relagao definida pela
base de regras [17]. Existem muitos métodos utilizados na maquina de
inferéncia fuzzy, porém os mais utilizados sao o de Mamdani e o de

Takagi-Sugeno-Kang.

e Processador de saida (Defuzzificagao)

A defuzzificacao ou decodificagao é o processo inverso ao da fuzzificacao.
Este método ¢ utilizado para decodificar as variaveis linguisticas de
saida inferidas pelas regras fuzzy para valores reais. Assim, deve-se
escolher um método para defuzzificar a saida fuzzy e obter um nimero
real que a represente. Os principais métodos de defuzzificacao sao:

Centro de Gravidade, Centro dos Maximos e Média dos Maximos.

2.6.1 Inferéncia

Para se chegar a conclusoes a partir de uma base de regras, ¢ necessario
um mecanismo que produza uma saida a partir de uma colecao de regras do
tipo “se-entao”. Isto é conhecido como “inferéncia composicional de regras”.
E neste médulo onde se define quais conectivos logicos serao usados para
estabelecer a relacao fuzzy que modela a base de regras.

Considere as proposicoes fuzzy da seguinte forma:
p: x é A’ (quase A)
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q: Sex é A entaoy é B

onde z e y sao variaveis dos conjuntos universos U e V, respectivamente; A
e A’ sdo conjuntos fuzzy em U e B é conjunto fuzzy em V. Considerando
a proposicao ¢ como uma regra e a proposicao p como um fato, temos o

seguinte esquema:

Regra: Sex é Aentaoy é B
Fato: x é A’

Conclusao: 'y é B’ (quase B)

Este esquema é chamado de modus ponens generalizado. Note que, na
l6gica fuzzy, A’ e B’ podem ser ligeiramente diferentes de A e B, por exemplo,
por meio da aplicagao de modificadores linguisticos (muito, pouco, mais ou
menos, etc). Quando A’=A e B’=B e os conjuntos sao cldssicos, o esquema
torna-se o modus ponens cldssico. A conclusao B’ é calculada, para qualquer
y € V, pela equacao:

e (y) = sup minfpa(x), pr(z,y)],
zeU
onde R é uma relacao fuzzy entre as variaveis z e y no produto cartesiano

U x V e esta relagao é determinada pela equagao:

pr(z,y) = pa(r) = psy).

Em regras com multiplos antecedentes, a inferéncia inclui operacoes 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 em varias regras,
gerando muitas conclusdes B, e a conclusao final é a disjuncao de todos os
B!, onde i é o nimero da regra.

Existem varios métodos de inferéncia e a escolha por um deles depende do
sistema que esta sendo analisado. Os dois principais métodos serao descritos

a seguir.
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e Método de Inferéncia de Mamdani

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

Considere o esquema a seguir (Tabela 2.6) com n regras combinadas com

0S conectivos e e ou.

Ri:Sexi1é Ajyexgé Age...ex, é Ay, entdo z; é By
ou
Ro: Sexq1 é Ay exg é Ay e .. .ex, é Ay, entao zo é By
ou

ou
R:Sex1éAexyéAse...ex, é A, entdo 2, é B,
Fato: A=z, é Ajexs é Ase...ex, é A,.

Conclusao: z é B = R(A).

Tabela 2.1: Base de regras do método de Mamdani.

onde A;; e B; sao subconjuntos fuzzy no conjuntos universos X; e Z, respec-
tivamente, com ¢ = 1,...,r onde r é a quantidade de regras que compoe a
base de conhecimento e j = 1,...,n onde n é o nimero de conjuntos fuzzy
no antecedente da regra.

Para se calcular B, seguem-se os seguintes passos:

i) A proposigao condicional “se x é A; entdao z é B;”, em cada regra R;

da base de regras fuzzy, é modelada pela aplicacdo A (minimo). Se a
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regra for ponderada, o peso deve ser incluido no grau de ativacao da

regra;
ii) Para o conectivo légico e, adota-se a t-norma A (minimo);
iii) Para o conectivo ldgico ou, adota-se a t-conorma V (maximo);

O método de Mamdani propoe uma relagao fuzzy binaria M entre x e z
para modelar matematicamente a base de regras, cuja funcao de pertinéncia
¢é dada por:

pr (2, 2) = max (g, (2, 2)) = max [pa, (2) A s, (2)];

onde r é o numero de regras que compoe a base de regras, A; e B; sao os
subconjuntos fuzzy da regra j e pa,(x) e pp,(2) sdo os graus com que T e z
estao nos subconjuntos fuzzy A; e B;, respectivamente.

A Figura 2.6 ilustra um exemplo de como o subconjunto fuzzy B é obtido
do Método de Mamdani a partir de duas entradas z( e yy reais e da regra de
composicao max-min.

Cada valor inicial, xy e 1y, possui um grau de pertinéncia em relacao
aos subconjuntos fuzzy que definem as duas variaveis de entrada = e y, ou
seja, Ty possui grau de pertinéncia em Ay e Ag; e yg em Ao e Asy, digamos
KAy (20)s HAz(z0)s MAra(yo) © HAs(yo)- Dependendo do grau de pertinéncia de
cada valor inicial, algumas regras sao ativadas. Suponha que estas regras

ativadas sejam as seguintes:

R12 Se x é AH ey é Alg entao 21 é Bl

Ry: Sex é Ay e y é Ay entao 2o € By
Assim, para estas regras temos:

R min[,uAn(aco)aNAlz(yo)] =2

Ry : min[,uAm(xo)a H’AQQ(ZUO)] = 22
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A1 Az By
Ry
B1
x0 A Yo U
Agy Agg B
Ro
B
xQ A Yo U
max

’ /
=B UB)

Figura 2.6: Ilustracao do Método de Mamdani.

O valor de pertinéncia encontrado em cada regra (Z; para Ry e Zy para
Ry) sera projetado a funcao de pertinéncia da varidvel de saida da regra em
questdo, ou seja, z; serd projetado em By e Z em By (na Figura 2.6 corres-
ponde aos subconjuntos fuzzy Bj e Bj), mas s6 serdo preservados os valores
de pertinéncia da varidavel de saida que forem menores ou iguais ao valor
encontrado pelo operador minimo (regides escuras na Figura 2.6). Combi-
nando as saidas de cada regra ativada através do operador méximo (fazendo
a unido das dreas escuras), obtemos a saida geral do controlador pelo Método
de Mamdani sem defuzzificacao. Finalmente, a saida z € R é obtida por al-
gum método de defuzzificagdo do subconjunto fuzzy de saida B = B] U BY,
onde Bj e B) sao subconjuntos fuzzy ligeiramente diferentes de B; e Bs.

Estes métodos de defuzzificacao serao vistos na préxima subseccao.

O método de Mamdani é um caso tipico, porém para algumas situagoes

o moédulo da defuzzificagao pode ser suprimido. Este é o caso do método de
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inferéncia de Kang-Takagi-Sugeno.
e Método de Inferéncia de Kang-Takagi-Sugeno (KTS)

A principal diferenca entre o método de inferéncia de Kang-Takagi-Sugeno
e o de Mandani esta na forma de descrever o consequente de cada regra. No
método de KTS, o consequente é dado explicitamente por uma fungao (linear
ou nao-linear) dos valores de entrada desta regra.

Como ilustracao deste método, considere uma base com r regras fuzzy,
onde cada uma delas tem n entradas (x1, za,...,7,) € R” e uma saida z € R

como o esquema a seguir (Tabela 2.2):

Ry: Sex; é Ajyexg é Age...ex, é Ay, entao 21 é 21 = fi(xy, 20,...,2y)
ou
Ry: Se x1 é Ay e g é Ayg e ...e x,, é Agy, entao 2o é 20 = fo(x1,20,...,2,)
ou
ou
R.:Sexi éApexyéAoge...ex, é A, entdo z, é z, = fr(x1,29,...,2,)

Tabela 2.2: Base de regras do método de KTS.

onde A;; sao subconjuntos fuzzy parai=1,...,rej=1,...,ne f é uma

funcao dos valores de entrada.

O resultado final deste método é dado por:

Z::l wifi(xb T, ... JITL)
22:1 W 7

onde w; é o peso da i-ésima regra e é dado por:

z =

w; = min[:uAil (x1>7 KAy (‘1'2)7 s HA, ($n>] = In]ln KAy (xj)ﬂ
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parat=1,...,rej=1,...,n.
Segundo Barros e Bassanezi (2006) [2], devido & sua maior eficiéncia e
aplicabilidade, o tipo de funcao que aparece com maior frequéncia nos con-

sequentes das regras sao as fungoes lineares afins, ou seja, fungoes da forma:
fi(z1, 22) = a;zy + bizy + ¢4,

onde a;, b; e ¢; sao constantes Vi=1,...,r.

A Figura 2.7 ilustra a saida do método de inferéncia de KTS para duas
entradas x( e yy e uma saida z, onde A;;, para ¢,j = 1,2, sao conjuntos fuzzy,
as saidas de cada regra sao dadas por funcoes afins f; e a base de regras é

dada por:

Ry: Sex é Ajp ey é Ay entdo 21 é 2y = fi(x,y) =z + by + ¢
Ry: Se x é A9y ey é Agg entdo 2o é 20 = fo(z,y) = asx + bay + o

A1 A1z
Ry
w2 21 =T + b1y + 1
A
Ty U Yo
Aoy Az
Ro 29 = s + boy + co
w1
AN
zo Yo
Média
Ponderada
» = Wizitwazy
w1+w2

Figura 2.7: Tlustracao do Método de KTS.
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A saida final z é dada pela média ponderada das saidas z; e zy, isto é,

w21 +wazo Wi f1(To, Yo) + w2 fa(To, Yo)

w1 + Wa w1 + Wo

Y

onde wy = min(fia,, (wo); Hars(yo))s W2 = MIN[as) (w)s HAsa(yo)] € Ha,; S80 as
funcoes de pertinéncia dos subconjuntos fuzzy A;;, Vi,7 = 1,2.

E interessante notar que quando a; = by = ay = by = 0 os métodos de
Mamdani (usando como método de defuzzificagdo o centro de gravidade) e
de Kang-Takagi-Sugeno produzem os mesmos valores de saida

L W12 + W22
wy + Wa
Uma das vantagens do método de KTS em relacao ao método de Mam-

dani é por ser computacionalmente mais barato [4].

2.6.2 Métodos de Defuzzificacao

Os métodos de defuzzificacao ou codificacao, como também sao chama-
dos, sao utilizados para decodificar as variaveis linguisticas de saida inferidas
pelas regras fuzzy para valores reais. Existem varios métodos de defuzzi-
ficacao, mas os mais usados sao: Centro de Gravidade, Centro dos Méximos

e Média dos Maximos.

i) Centro de Gravidade (G(B))

Este método também é conhecido como Centro de Area ou Centréide.
O método do centro de gravidade pode ser compreendido como uma média
ponderada, onde pp(x;) funciona como o peso do valor x; e indica o grau de
compatibilidade do valor x; com o conceito modelado pelo subconjunto fuzzy
B. O procedimento também é semelhante ao usado para calcular o centro de
gravidade em fisica, se consideramos a fungao de pertinéncia pug(z;) como a

densidade de massa de z;.

41



O centro de gravidade fornece a média das areas de todas as figuras que
representam os graus de pertinéncia de um subconjunto fuzzy. Entre todos
os métodos, mesmo sendo o mais complicado, este é o preferido [2].

Se o dominio é discreto, a defuzzificagao é dada por:

zn: xiMB(Ii)
GB) =20
;NB(%)

E no caso do dominio ser continuo, tem-se:

_ Jgrps(v)de

B = s

A Figura 2.8 exemplifica o método de defuzificacao do centro de gravi-
dade. A principal desvantagem desse método, segundo Ortega (2001) [21],
¢ o seu custo computacional, principalmente no caso em que o dominio é

continuo.

KB

B

L g

| G(B)

Figura 2.8: Defuzzificador centro de gravidade G(B).

ii) Centro dos Maximos (C(B))

Neste método, sao levados em conta apenas as regioes de maior possibi-

lidade entre valores da variavel que modela o conceito fuzzy em questao. O
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ponto representativo do conjunto é obtido como uma média dos elementos
do subconjunto fuzzy B que tem grau de pertinéncia maximo, isto é,
1+ s

cB) =3,

onde

i=inf{zx e R: pup(x) = Hle/LB(SZZ)}
s=sup{zr € R: pp(zr) = m;xqu(:c)}.

Um exemplo do método centro dos maximos é mostrado na Figura 2.9.

KB

U

i
1 cB) S

Figura 2.9: Defuzzificador centro de maximos C(B).

iii) Média dos Maximos (M(B))

E utilizado como defuzzificador para dominio discreto. A média dos
maximos € definida como sendo a soma dos elementos de maior pertinéncia

ao conjunto fuzzy B, isto é,

onde para cada 7 é tomado

pp(x;) = mgqu(x).
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2.7 Probabilidade e Possibilidade

A teoria da probabilidade é uma das teorias tradicionais mais importantes
para descrever e sistematizar o fenomeno da incerteza e por isso nao exigimos
a teoria dos conjuntos fuzzy (teoria da possibilidade), uma vez que teoria
da probabilidade é pensado ser suficiente para lidar com todos os tipos de
incerteza.

Esta opiniao esta mal concebida pois a probabilidade e a possibilidade des-
crevem tipos diferentes de incerteza. Uma maneira descrever essa diferenca
é dizer que a teoria da probabilidade lida com a expectativa de um acon-
tecimento futuro, baseado em algo ja conhecido enquanto que a teoria da
possibilidade lida com a incerteza resultante da imprecisao do significado de
um conceito expresso por uma expressao linguistica tais como alto, quente,
muito quente e coisas do género [16].

E importante notar que, enquanto a incerteza da teoria da probabilidade
acaba quando o evento acontece, a incerteza do fenomeno continua quando
se trata da teoria da possibilidade.

Seja X uma variavel com seus valores num conjunto finito {2 e suponha
que temos uma informagao incerta (fuzzy) sobre os valores de X, isto é, temos

uma restricao fuzzy:
L(X é A”’

onde A é um subconjunto fuzzy de 2. Suponhamos também que A é um

conjunto fuzzy normal, ou seja,

sup [pa(z)] = 1.

De acordo com Kaufmann et al. (1985) [14], nesta situagdo podemos
associar a esta informacdo fuzzy a distribui¢do de possibilidade, 74 (cuja

defini¢ao sera dada a seguir) que coincide com a fungao de pertinéncia de A:
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wa(z) = pa(z), Ve € Q.

Definicao 2.7.1. Uma distribuicao de possibilidade sobre um conjunto €2
nao nulo, € uma funcao
a2 —[0,1]

que satisfaz
™ A(x) = 1,
para algum x € 2.
Segundo Kaufmann et al (1985) [14], a melhor representacao de nossa
incerteza sobre X ¢ esta distribuicao de possibilidade. Mas, em alguns casos,
podemos precisar da distribuicao de probabilidade sobre X.

Para definirmos a distribuicao de probabilidade, vamos primeiramente

definir a probabilidade, que ¢ uma funcao real de conjuntos.

Definicao 2.7.2. A probabilidade em €2 € uma func¢ao
m : P(Q) — [0,1],

que satisfaz as sequintes propriedades:

i) m(0) =0
i) m(4) =1

onde P(2) = {A : A C Q}, conjunto de todos os subconjuntos de €2, €

chamado de conjunto das partes de €.

Dubois e Prade (1982) [8] associam a probabilidade com a distribuigao
de probabilidade que é definida por:

m(A
p(%)ZZﬁ,

z€EA
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onde |A| é a cardinalidade de A.

Segundo Klir e Yuan (1997) [16], quando as informagoes sobre um fenéme-
no sao dadas em termos probabilisticos e possibilisticos, as duas descri¢oes
devem ser, de alguma forma, consistentes. Para descrever a condicao de
consisténcia, precisamos de algumas definicoes de medida de probabilidade e
medida de possibilidade, que sao medidas fuzzy.

De acordo com Castanho (2005) [4] uma medida fuzzy representa a in-
certeza com que se afirma um dado elemento pertencente a um conjunto

classico.

Definicao 2.7.3. Seja Q um conjunto nao-vazio e P(2) = {A: A C Q} o
conjunto das partes de 2. Uma aplicagio ¢ : P(Q2) — [0,1] é denominada

uma medida fuzzy se:
i) ¢(0) =0
i) p(€) =1
iii) Se A C B entio p(A) < p(B), VA, B € P(Q).

As medidas de possibilidade e probabilidade sao medidas fuzzy, cujas

definicoes serao dadas a seguir.

Definigao 2.7.4. Seja Q0 um conjunto ndao-vazio e P(S)) o conjunto das

partes de . Uma medida de possibilidade sobre 2 € uma fungdo
II: P(Q2) — [0,1]
que satisfaz:
i) I(0) =0
i) TI(Q) = 1
iii) Para qualquer familia {A;c;} de subconguntos de ) tem-se:
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(U A4;) = sup{Il(A;) : i € J},

ieJ
onde J é um conjunto de indices.

Definicao 2.7.5. Uma medida de probabilidade P ¢ uma funcdao real que
determina uma probabilidade P(A), VA € Q, tal que:

i) P(A)>0
i) P(Q) =1

iii) Para uma cole¢ao de eventos disjuntos A;,
P('L_Jl A;) = ; P(A;).

Assim, a distribuicao de possibilidade, 7, e a distribuicao de probabili-

dade, p, sao consistentes quando:

TI(A) > P(A),VAC U

onde II e P sao medidas de possibilidade

[1(A) = sup 7a(z)

€A

e de probabilidade
P(A) = plx)

z€EA

associadas a distribuicao de possibilidade 7 e de probabilidade p, respectiva-

mente.
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2.7.1 Transformacao Probabilidade/Possibilidade

Em muitos problemas praticos é essencial uma maneira de transformar
probabilidade em possibilidade ou vice-versa. Por exemplo, construir uma
fungao de pertinéncia (distribuigdo de possibilidade) de um conjunto fuzzy
a partir de dados estatisticos ou contruir uma funcao de densidade de pro-
babilidade a partir de uma distribuicao de possibilidade ou também, seria
interessante fazer a comparacao das informagoes obtidas a partir dos dois
métodos [2].

Para apresentarmos as transformacoes de possibilidade e probabilidade,

seja Q = (wy,ws, ..., wy,) e suponha que:
1) (wy) = 1;

ii) Os elementos de 2 estejam ordenados de tal forma que as medidas de
possibilidade e probabilidade sejam sempre sequéncias nao-crescentes,
ou seja,

M(wy) > M(wy) > ... > (w,)

P(wy) > P(ws) > ... > P(wy).

Entao as transformacoes mais simples de possibilidade e probabilidade

sao, respectivamente
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Capitulo 3

Modelagem Fuzzy para
Predizer os Riscos de Recidiva
e Progressao de Tumores
Superficiais de Bexiga

3.1 Introducao

Segundo Ortega (2001) [21], ndo ha divida de que a maquina e o raciocinio
humano nunca estiveram tao proximos quanto no momento atual. A In-
teligéncia Artificial avanca evoluindo as méquinas, tornando-as mais ca-
pazes e propondo solucoes cada vez mais realistas a problemas antes so-
mente possiveis ao cérebro humano. A informatica médica acompanha esta
evolugao e o computador auxilia o médico nas mais diferentes atividades.
As contribuigoes da engenharia médica no desenvolvimento de controladores
inteligentes no pré e pds operatorios, na tecnologia de exames laboratoriais,
no tratamento de imagens, na dosagem de anestesias e mesmo em sistemas
diagndésticos sao inegaveis. A légica fuzzy muito tem participado desse pro-
cesso. De fato, esta teoria tem demonstrado possuir grande capacidade de
aplicagao em problemas da biomedicina, dado o tipo de incerteza envolvido

nos procedimentos médicos, biolégicos e epidemiologicos.
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A natureza imprecisa e muitas vezes contraditéria da informagao ou a
sua falta é uma realidade em medicina. Esses problemas devem ser conside-
rados em toda decisao médica, pois podem ter consequéncias importantes, e
mesmo vitais, para o paciente. O processo pelo qual o médico usa seu conhe-
cimento para inferir um diagndstico a partir das informacoes apresentadas
pelo paciente e do resultado dos exames é um processo complexo, baseado
em conhecimento expresso linguisticamente e na presenca de diversos tipos
de imprecisao e incerteza. Um sistema especialista pode auxiliar o médico
em suas decisoes e, como as informacoes utilizadas no processo de decisao
sao incertas, a teoria dos conjuntos fuzzy é apropriada para desenvolver esses
sistemas [4]. Esse tipo de teoria é uma alternativa no processo de tomada de
decisao, pois permite considerar o carater complexo dos fenomenos bioldgicos,
indo ao encontro das reais necessidades clinicas e experimentais.

Na literatura, encontramos alguns nomogramas que calculam os riscos
de recidiva e progressao de tumores superficiais de bexiga utilizando outras
teorias. Podemos citar o nomograma que esta disponivel para download no
site da Organizacao Européia de Pesquisa e Tratamento do Cancer (EORTC)
( http : | Jwww.eorte.be/tools/bladdercalculator/ ).

Nesta parte experimental, nosso objetivo ¢ aplicar a teoria dos conjuntos
fuzzy para predizer os riscos de recidiva e progressao de tumores superficiais
de bexiga. Como ja dissemos, a escolha do cancer de bexiga como tema de
estudo se deve ao fato de ser o segundo tipo de tumor mais frequente do
trato urindrio e por ser uma doenca que através de medidas adequadas de
prevencao e deteccao precoce, pode-se diagnosticar esses tumores em fases
iniciais, conseguindo com um tratamento adequado, cura em mais de 70%
dos casos.

Os modelos foram desenvolvidos utilizando o pacote Fuzzy Logical Tool-
box do programa Matlab 7.1, que disponibiliza arquivos e fungoes destinados
a algumas aplicacoes da teoria de conjuntos fuzzy. Este pacote permite par-

ticularmente o desenvolvimento de modelos linguisticos baseados em logica
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fuzzy, oferecendo duas alternativas de métodos de inferéncia, Sugeno e Mam-
dani, e varios tipos de fungoes de pertinéncia para os conjuntos fuzzy en-

volvidos.

3.2 O Modelo Fuzzy

Um sistema baseado em regras fuzzy (SBRF), como visto anteriormente,

é composto por quatro modulos pricipais:

Codificador (ou fuzzificagdo) que representa as variaveis de entrada e

de saida do sistema, por conjuntos fuzzy;

Base de regras;

Método de inferéncia;

Decofidicador (ou defuzzificagdo) que transforma a saida, que é um

conjunto fuzzy, em um valor numérico.

A seguir, serao apresentados dois modelos fuzzy. No primeiro, a saida do
sistema sera o risco de recidiva dos tumores superficiais de bexiga, ou seja,
serd calculado a possibilidade de retorno (apds a RTU - Resseccao Transure-
tral) de um tumor superficial (que estava no estadio Ta ou T1) enquanto que
no segundo modelo, a saida do sistema sera o risco de progressao dos tumores

superficiais para tumor invasivo (tumor nos estadios T2, T3 ou T4).

3.2.1 Modelo 1: Predicao do risco de recidiva de um
tumor superficial de bexiga

Para o inicio da construgao do modelo, foi realizada uma pesquisa sobre
quais variaveis poderiam fazer parte deste primeiro sistema. Para esta etapa,
a ajuda de um especialiata na area foi de fundamental importancia para a
escolha destas variaveis. Por sugestao do Prof. Dr. Ubirajara Ferreira,

professor da Faculdade de Ciéncias Médicas (FCM) e urologista do Hospital
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das Clinicas (HC) da UNICAMP, foi sugerido a utilizagao de trés varidveis
para a entrada do sistema: FEstddio, Grau Histologico e Tamanho do tumor
e como variavel de saida, o Risco de Recidiva. A Figura 3.1 ilustra o SBRF

aqui utilizado.

X

Estadio (2)

modelo1

(mamdani)

.

Grau (2)

i

Tamanho (3)

24 rules

Risco-de-Recidiva (2)

System modelo1: 3 inputs, 1 outputs, 24 rules

Figura 3.1: Estrutura basica do primeiro sistema baseado em regras fuzzy.

As varidveis quantitativas, continuas por natureza, sao fuzzificadas de
maneira direta. As varidveis qualitativas sao arranjadas numa escala linear,
de 0 a 1, por exemplo, e o especialista quantifica sua observacao nesta escala.

As variaveis de entrada e de saida do sistema foram consideradas como
variaveis linguisticas. Ap0s a escolha destas variaveis linguisticas, é necessario

realizar as seguintes tarefas [15]:

e Escolher os termos linguisticos representados pelos conjuntos fuzzy, ou

seja, os termos linguisticos para cada variavel,

e Dividir o espago das varidveis utilizadas no sistema em subespagos
Juzzy;

e Adotar as fungoes de pertinéncia que caracterizam os conjuntos fuzzy;

e Elaborar as regras para a base de conhecimento (base de regras).
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Para a varidvel linguistica FEstddio foram atribuidos apenas dois estadios
com base na Classificacio TNM (ver Tabela 1.1): Ta (tumor restrito a mu-
cosa) e T1 (tumor com invasdo da submucosa), traduzidos por conjuntos
fuzzy.

O Estadio é uma variavel qualitativa e relaciona-se com a invasao do
tumor nas camadas da parede da bexiga. Portanto, o dominio [0, 1] indica a
extensao do cancer: quanto mais préximo de 0, menor o comprometimento
da parede interna da bexiga e quanto mais proximo de 1, maior a invasao
do tumor. Vale lembrar que como estamos considerando apenas os estadios
Ta e T1, a invasao do tumor ocorre somente até a submucosa. A Figura 3.2
ilustra as fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy assumidos pela variavel

linguistica Estadio.

Degree of membership

! ! ! !

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Estadio

Figura 3.2: Funcoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy assumidos pela
variavel Estddio.

Como ja foi discutido no Capitulo 1, o grau histolégico de um tumor indica
o grau de diferenciagao da célula, ou seja, indica uma maior ou menor seme-

lhanga das células tumorais com as do tecido normal (tecidos que provavel-
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mente as originaram), além de indicar a agressividade do tumor. A clas-
sificagdo antiga (de 1973) da World Health Organization (WHO) divide o
grau histologico do tumor em G1, G2 e G3 enquanto que a nova classificagao
(de 2004) divide o grau em apenas alto e baizo. Por sugestao do Prof. Dr.
Ubirajara Ferreira utilizamos a nova classificacao, apesar de alguns dados
ainda estarem com a classificacao de 1973. Neste caso, pacientes com grau
G1, foram classificados como tumor de baixo grau enquanto que os de graus
G2 e G3, de alto grau histoldgico.

Desta forma, a variavel linguistica Grau Histolégico foi classificada com
os termos linguisticos: baizo e alto, onde o termo baizo indica uma célula
mais diferenciada, ou seja, mais semelhante com as células do tecido nor-
mal e sao menos agressivas enquanto que o termo linguistico alto indica uma
célula pouco diferenciada, ou seja, menos semelhante com as células do tecido
normal e sao mais agressivas. Esta varidvel também é uma variavel quali-
tativa e, por este motivo, serd usado para o dominio o intervalo [0, 1], onde
quanto mais proximo de 0, as células serao mais diferenciadas e menor serd a
agressividade do tumor maligno e quanto mais proximo de 1, as células serao
menos diferenciadas e maior sera a agressao. A Figura 3.3 ilustra as fungoes
de pertinéncia dos conjuntos fuzzy assumidos pela variavel Grau Histoldgico.

A variavel linguistica Tamanho foi classificada com os seguintes termos:
menor que 1.5 ¢cm, 1.5 —3 cm e maior que 3 cm. Estas dimensoes represen-
tam o diametro do tumor medido durante os exames de imagens como, por
exemplo, a tomografia computadorizada. O intervalo [0, 9] serd usado para o
dominio desta variavel, onde o extremo direito do intervalo foi escolhido com
base nos dados dos pacientes analisados. As funcoes de pertinéncia dos con-
juntos fuzzy assumidos por esta variavel linguistica sao mostradas na Figura
3.4.

Para a varidvel de saida Risco de Recidiva serao usados os seguintes ter-
mos linguisticos: recidiva menor que 3 anos e recidiva maior que 3 anos.

O interesse dos especialistas é saber qual o risco de um tumor superficial de
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Figura 3.3: Funcgoes de pertinéncia da varidvel Grau Histoldgico.
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Figura 3.4: Funcoes de pertinéncia da varidvel Tamanho.

95



bexiga retornar em trés anos. Por este motivo, foi considerado apenas estes
dois termos linguisticos. O dominio desta variavel, como mostra a Figura
3.5, serd o intervado [0, 10], cuja a escolha também foi baseada nos dados

dos pacientes.

T
<3anos >3anos

1
0.8 1
2
<
[4
[
.g 0.6
[}
1S
k]
© 0.4f R
<
[
a
021 b
0
. . . .
0 2 4 6 8 10

Risco-de—Recidiva

Figura 3.5: Funcoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy assumidos pela
variavel Risco de Recidiva.

Com os graficos anteriores, Figuras 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5, podemos notar cada
universo de discurso formado com suas respectivas variaveis de entrada e de
saida, termos linguisticos e fungoes de pertinéncia, criando assim o conjunto
fuzzy e finalizando o processo de fuzzificagao do sistema. Vale observar que a
inclusao de novas variaveis para o sistema, seguem os mesmos procedimentos
de determinacao de termos, tornando assim, os resultados mais precisos.

A escolha do formato das fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy as-
sociadas as variaveis de entrada e de saida - trapezoidal, triangular e a com-
binacao das duas formas anteriores - foi uma espécie de “chute” inicial. Apods
uma analise dos resultados encontrados, o formato destas fungoes de per-

tinéncia podem ser mudados com o objetivo de melhorar a saida do sistema.
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A préxima etapa consiste na criagao da base de regras que ¢ feita com a
ajuda de um especialista. Este conjunto de regras fuzzy desempenha o papel
da funcao matemadtica para obter a saida do sistema.

A Tabela 3.1 é parte da base de regras. Na primeira coluna, N indica o
nimero da regra, seguindo com as variaveis de entrada e saida e, na iltima
coluna, Peso indica o peso atribuido a cada regra. Como ja foi falado no
Capitulo 2, o peso é um valor entre 0 e 1 que indica a importancia da regra

e é atribuido com ajuda de um especialista.

’ N | Estadio | Grau Hist. | Tamanho | Risco de Recidiva | Peso ‘

1 Ta baixo < 1.5em < 3 anos 0.52
3 Ta baixo 1.5 —3cm < 3 anos 0.54
4 Ta baixo 1.5 —3cm > 3 anos 0.46
5 Ta baixo > 3cm < 3 anos 0.56
10 Ta alto 1.5 —3em > 3 anos 0.31
11 Ta alto > 3cm < 3 anos 0.78
14 T1 baixo < 1.5em > 3 anos 0.4
17 T1 baixo > 3cm < 3 anos 0.7
20 T1 alto < 1l.5em > 3 anos 0.24
21 T1 alto 1.5 —3em < 3 anos 0.8
24 T1 alto > 3cm > 3 anos 0.1

Tabela 3.1: Algumas das 24 regras construidas.

As regras 3 e 4, por exemplo, com os mesmos dados iniciais - Estadio Ta,
baixo grau e tamanho 1.5 — 3cm - cujo peso é 0.54 e 0.46, respectivamente,
indicam que a chance de um tumor recidivar, apés a RTU, é maior nos
primeiros trés anos.

O numero de regras ¢ determinado pela quantidade de termos de cada
variavel em andlise. Como temos trés variaveis de entrada - Estadio, Grau
Histolégico e Tamanho - contendo respectivamente 2, 2 e 3 termos linguisticos
para cada variavel e uma variavel de saida com 2 termos linguisticos, foram

criadas 24 regras.
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Como vimos no Capitulo 2, apds defina a base de regras, precisamos
traduzi-la matematicamente por meio das técnicas de raciocinio aproximado.
Para isso, o método utilizado no mdédulo de inferéncia sera o Método de
Mamdani, por ser mais simples e intuitivo do que o Método de Sugeno.

A defuzzificagdo do conjunto fuzzy, que representa a saida do sistema,
serd feita pelo Método do Centro de Gravidade, para que, enfim, seja obtido
um numero real. A saida do sistema é um valor entre 0 e 10 (dominio da
funcao de pertinéncia da varidvel de saida Risco de Recidiva) e cada saida
corresponde a um numero na funcao de pertinéncia dos conjuntos fuzzy:
menor que 3 anos e maior que 3 anos, representando a possibilidade de um

tumor superficial de bexiga recidivar.

3.2.2 Simulacgoes

A partir dos dados de pacientes com cancer de bexiga, é possivel determi-
nar o grau de compatibilidade com cada conjunto fuzzy da variavel de saida
Risco de Recidiva.

Foram feitas simulagoes deste primeiro modelo com o objetivo de verificar
a confiabilidade dos resultados gerados pelo sistema. Os dados considerados
sao de pacientes do Hospital das Clinicas da UNICAMP e do Hospital A. C.
Camargo de Sao Paulo. Alguns resultados obtidos em termos de possibilidade
e probabilidade encontram-se na Tabela 3.2. A probabilidade de ocorrer cada
conjunto fuzzy de saida foi obtida a partir da transformacao possibilidade-
probabilidade vista na subsecao 2.7.1.

Assim, pela Tabela 3.2, um paciente com tumor no estadio Ta, de baixo
grau e tamanho 3 cm, tem pertinéncia maior ao conjunto Risco de Recidiva
mator que 3 anos. Ja outro paciente com tumor no estadio T1, de alto grau
e tamanho 8,5 c¢m possui maior pertinéncia ao conjunto Risco de Recidiva
menor que 3 anos.

Os resultados foram analisados e, em todos os casos, mostraram-se um
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Paciente | Recidiva | Possibilidade | Probabilidade ‘

Estadio Ta < 3 anos 0,20 20%

Grau baixo > 3 anos 0,80 80%
Tamanho 1,7cm

Estddio Ta < 3 anos 0,21 21%

Grau baixo > 3 anos 0,79 79%
Tamanho 3cm

Estadio Ta < 3 anos 0,24 24%

Grau alto > 3 anos 0,76 76%
Tamanho lcm

Estddio Ta < 3 anos 0,32 32%

Grau alto > 3 anos 0,68 68%
Tamanho 2cm

Estadio Ta < 3 anos 0,41 41%

Grau alto > 3 anos 0,59 59%
Tamanho 3,5cm

Estddio T1 < 3 anos 0,24 24%

Grau baixo > 3 anos 0,76 76%
Tamanho lcm

Estadio T1 < 3 anos 0,33 33%

Grau baixo > 3 anos 0,67 67%
Tamanho 3,5cm

Estadio T1 < 3 anos 0,39 39%

Grau alto > 3 anos 0,61 61%
Tamanho 0,9cm

Estadio T1 < 3 anos 0,44 44%

Grau alto > 3 anos 0,56 56%
Tamanho 2,7cm

Estadio T1 < 3 anos 0,55 55%

Grau alto > 3 anos 0,45 45%
Tamanho 8,5cm

Tabela 3.2: Primeiros resultados obtidos do Modelo 1.
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tanto quanto pessimistas. Com o objetivo de melhorar os resultados deste
modelo, vamos adaptar as fungoes de pertinéncia que descrevem os conjun-
tos fuzzy de saida, procedendo de forma andloga a Castanho (2005) [4] e &
Silveira (2007) [26]. Este método estabelece uma relagao entre a pertinéncia
e a probabilidade de ocorréncia em cada conjunto fuzzy: Risco de Recidiva

menor que 3 anos e maior que 3 anos.
Relagao entre Probabilidade e Possibilidade

A partir da probabilidade de um paciente com um determinado quadro
clinico - estadio, grau histolégico e tamanho - estar em uma das classes:
risco de recidiva menor que 3 anos e maior que 3 anos, temos uma fungao
densidade de probabilidade da variavel aleatoria discreta X que representa

os pacientes com um certo quadro clinico, cujo espaco amostral S é definido

por:
S = {Risco de Recidiva < 3 anos, Risco de Recidiva > 3 anos}
= {lL‘l,ZEQ}.
e cada resultado possivel x;, © = 1,2, é associado a probabilidade deste

resultado p(z;).

Combinando os diferentes estadios (Ta, T1), o grau histologico (baixo,
alto) e o tamanho (menor que 1.5e¢m, 1.5 — 3cm, maior que 3cm) de uma
amostra de individuos, obtivemos, através de um sistema baseado em re-
gras fuzzy, um nimero real « pertencente ao intervalo [0, 10], para cada
combinacao. Cada ntmero « encontrado representa uma subpopulagao de
pacientes, com mesmo quadro clinico e, portanto, temos uma distribuigao de
probabilidade como descrita anteriormente.

Neste modelo, como nao temos a probabilidade de ocorréncia em cada
conjunto fuzzy de saida, vamos usar o peso atribuido as regras que compoe

a Base de Conhecimento.
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Para cada conjunto fuzzy de saida: risco de recidiva menor que 3 anos
e maior que 3 anos, a partir dos pontos marcados (no eixo x, serd marcado
a saida pessimista do sistema usando a funcao de pertinéncia da variavel
Risco de Recidiva, a funcao mostrada na Figura 3.5 e no eixo y serd marcado
o peso da regra ativada a partir dos dados de entrada que deu origem a tal
saida pessimista) uma curva foi ajustada pelo método dos quadrados mininos.
A partir deste ajuste, foi construido uma nova funcao de pertinéncia aos
conjuntos fuzzy que representam a saida do sistema.

A Figura 3.6 mostra como a fungao de pertinéncia (curva pontilhada) do
conjunto fuzzy de saida Risco de Recidiva menor que 3 anos foi obtida a
partir da curva ajustada aos pontos (z;,y;), onde x; é a saida pessimista do

sistema e y; é o peso da regra ativada.
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Figura 3.6: Curva ajustada do conjunto fuzzy Risco de Recidiva menor que
3 anos.

De forma andaloga, foi construida a funcao de pertinéncia do conjunto fuzzy
Risco de Recidiva maior que 3 anos. Na Figura 3.7 estao representadas as

funcoes de pertinéncia destes conjuntos obtidas com os ajustes de curvas.
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Figura 3.7: Novas fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy assumidos pela
variavel Risco de Recidiva.

O valor das fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy: risco de recidiva
menor que 3 anos e mator que 3 anos, representa o grau com que o paciente
se enquadra em cada um dos conjuntos fuzzy de saida anteriormente cita-
dos. Por exemplo, a proposicao: “Risco de Recidiva € mator que 3 anos”
permite que esse grau seja visto como a possibilidade de que o tumor tenha
recidiva apos trés anos. Assim, essa proposicao define uma distribuicao de
possibilidade.

Foram feitas novas simulagoes, considerando os mesmos dados dos pa-
cientes do Hospital das Clinicas da UNICAMP e do Hospital A. C. Camargo
de Sao Paulo, utilizando como saida do sistema baseado em regras fuzzy a
curva ajustada como mostra a Figura 3.7.

A Tabela 3.3 contém alguns resultados obtidos em termos de possibili-
dade, probabilidade e probabilidade do caso real. A possibilidade foi obtida a
partir do sistema fuzzy, probabilidade foi calculada através da transformacao

possibilidade-probabilidade como falamos anteriormente. O calculo da pro-

62



babilidade do caso real serd mostrado mais adiante.

Como exemplo, esta primeira tabela consta um paciente com estadio Ta,
isto é, tumor restrito a mucosa, de grau baixo e 3 cm de tamanho. De
acordo com o sistema baseado em regras fuzzy, a possibilidade de que um
paciente tenha recidiva em menos de trés anos é 0,54 e apds trés anos é
de 0,46. Convertendo estas possibilidades em probabilidades tem-se: 54% e
46%, respectivamente.

Ja um outro paciente com estadio T1, de alto grau e 2,7 cm de tamanho,
segundo o SBRF possui possibilidade de 0,78 e 0,21 de recidivar em menos e
apos de trés anos, respectivamente. Fazendo a transformacao possibilidade-
probabilidade, temos uma probabilidade de 79% e 21%, respectivamente.
Dessa forma, o tumor deste paciente apresenta maior chance de apresentar
recidiva, depois da RT'U do tumor, em menos de trés anos.

E interessante notar que, em todos os casos, a probabilidade de recidiva
¢ sempre maior no conjunto de Risco de Recidiva menor que 3 anos, com
valores bem proximos ao do conjunto de Risco de Recidiva maior que 3
anos quando o tumor esta no estadio Ta e possui baixo grau, e valores bem
distantes no caso de um tumor no estadio T1 e alto grau. Segundo os especia-

listas contactados, isso é o que realmente acontece.

Probabilidade do caso real do Modelo 1

A probabilidade do caso real foi obtida da seguinte forma: dividimos os
170 pacientes dos dois hospitais anteriormente citados com tumor superficial
de bexiga em quatro grupos (devido ao comportamento que cada um apre-
senta) e, para cada grupo, calculamos a porcentagem de paciente recidivados.

A Tabela 3.4 mostra como foi feita a divisao dos grupos e a porcentagem
de cada um.

Assim, calculamos a probabilidade do caso real fazendo o produto da

probabilidade, resultante da transformacao possibilidade-probabilidade, pela
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Paciente | Recidiva | Possib. | Probab. | Caso real ‘

Estadio Ta < 3 anos 0,53 52% 16%
Grau baixo > 3 anos 0,49 49% 15%
Tamanho 1.5cm
Estadio Ta < 3 anos 0,54 54% 17%
Grau baixo > 3 anos 0,46 46% 14%
Tamanho 3cm
Estadio Ta < 3 anos 0,68 68% 29%
Grau alto > 3 anos 0,32 32% 24%
Tamanho 1.7cm
Estadio Ta < 3 anos 0,77 77% 33%
Grau alto > 3 anos 0,23 23% 10%
Tamanho 5cm
Estadio Ta < 3 anos 0,68 68% 30%
Grau alto > 3 anos 0,32 32% 13%
Tamanho 3cm
Estadio T1 < 3 anos 0,65 65% 19%
Grau baixo > 3 anos 0,35 35% 10%
Tamanho 1.7cm
Estadio T1 < 3 anos 0,70 1% 21%
Grau baixo > 3 anos 0,29 29% 8%
Tamanho 4cm
Estddio T1 < 3 anos 0,75 76% 33%
Grau alto > 3 anos 0,24 24% 11%
Tamanho 0.9cm
Estddio T1 < 3 anos 0,78 79% 35%
Grau alto > 3 anos 0,21 21% 9%
Tamanho 2.7cm
Estadio T1 < 3 anos 0,85 85% 37%
Grau alto > 3 anos 0,15 15% 7%
Tamanho 7cm

Tabela 3.3: Alguns resultados obtidos pelo novo SBRF.
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’ Grupo | Estadio | Grau Hist. | Porcentagem ‘

I Ta baixo 31%
II Ta alto 43%
11 T1 baixo 29%
1AV T1 alto 44%

Tabela 3.4: Porcentagem de pacientes que apresentaram recidiva.

porcentagem da Tabela 3.4.

Este calculo foi necessério pois se considerassemos apenas a probabilidade
da transformacao, estariamos levando em conta que todos os 170 pacientes
apresentaram recidiva, o que nao acontece.

A tabela a seguir (Tabela 3.5) mostra um exemplo de um tumor de mesmo

tamanho (1 cm), mas com estdadio e grau diferentes.

’ Casos | Paciente | Recidiva | Caso real ‘
Estiadio Ta < 3 anos 16%
1 Grau baixo > 3 anos 15%

Tamanho lcm

Estadio Ta < 3 anos 26%
2 Grau alto > 3 anos 17%
Tamanho lem

Estddio T1 < 3 anos 18%
3 Grau baixo | > 3 anos 11%
Tamanho lcm

Estddio T1 < 3 anos 33%
4 Grau alto > 3 anos 11%
Tamanho lem

Tabela 3.5: Comparacao da mundaca de estadio e de grau histolégico com o
mesmo tamanho.

Analisando a probabilidade do caso real dos quatro casos da Tabela 3.5,

nota-se que a mudanca de estadio de Ta para T1, mantendo constante o grau
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histolégico e o tamanho, temos um aumento da probabilidade no conjunto
Risco de Recidiva menor que 3 anos. O mesmo acontece quando variamos o
grau histolégico, de baixo para alto, e mantemos o mesmo estadio e tamanho
do tumor.

Como exemplo, um tumor no estadio Ta, baixo grau e 1 cm de tamanho
apresenta probabilidade do caso real de recidivar 16% em menos de trés anos
e 15% apos trés anos (caso 1). J& um tumor no estadio T1, baixo grau e 1 cm
de tamanho tem como probabilidade do caso real de recidivar em menos e
depois de trés anos, 18% e 11%, respectivamente (caso 3). De forma andloga,
podemos analisar a mudanca de grau e observar o aumento da probabilidade
do caso real comentado anteriormente (do caso 1 para 2 ou ainda do caso 3
para o 4).

Assim, nota-se um agravamento do quadro clinico dos pacientes com a
mudangca de estadio (de Ta para T1) ou com a mudanga do grau histolégico
(de baixo para alto) e portanto o aumento da probabilidade do caso real no
conjunto Risco de Recidiva menor que 3 anos e a diminui¢do no conjunto
Risco de Recidiva maior que 3 anos realmente era esperado.

Esse aumento e diminuicao de probabilidade em cada conjunto fuzzy de
saida Risco de Recidiva menor que 3 anos e maior que 3 anos, mudando
uma das variaveis estadio e grau histologico, também foi observado em todos
os outros casos. Assim, os resultados deste novo SBRF, apds um ajuste de

curvas, mostraram coerentes com a realidade dos pacientes.

3.2.3 Modelo 2: Risco de progressao de tumores su-
perficiais de bexiga

As variaveis escolhidas para este modelo sdo as mesmas do modelo an-
terior, com inclusao de uma nova: Carcinoma in situ (Cis) que piora o
prognostico do paciente. Desta forma, foram escolhidas como variaveis de en-

trada do sistema: FEstadio, Grau Histologico, Tamanho e Cis e como variavel
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de saida do sistema Risco de Progressao. Vale lembrar que, para esta dis-
sertagao, estamos considerando que a palavra progressao de um tumor su-
perficial de bexiga refere-se a passagem de um tumor nos estadios Ta e T1
para os estadios T2, T3 ou T4. A Figura 3.8 ilustra o sistema baseado em

regras fuzzy utilizado para este segundo modelo.

<

Estadio (2)

modelo2

.

Grau (2)
(mamdani)

==

48 rules 5 -
Tamanho (3) Risco-de-progresséo (2)

<

Cis (2)

System modelo2: 4 inputs, 1 outputs, 48 rules

Figura 3.8: Estrutura basica do segundo sistema baseado em regras fuzzy.

Assim como no Modelo 1, as variaveis de entrada e de saida do sistema
foram consideradas com variaveis linguisticas e seus valores como conjuntos
fuzzy, em seus respectivos dominios. As varidveis quantitativas, continuas
por natureza, sao fuzzificadas de maneira direta, enquanto que as variaveis
qualitativas sao arranjadas numa escala de 0 a 1.

Os termos linguisticos e as fungoes de pertinéncia atribuidos as variaveis
Estadio, Grau Histologico e Tamanho foram os mesmos usados no modelo
1. Assim, o FEstddio foi classificado em 7Ta (tumor restrito a mucosa) e
T1 (tumor com invasao da submucosa), a varidvel Grau Histoldgico, que
indica o grau de diferenciacao da célula, foi classificada como baizo e alto e
a variavel Tamanho com os seguintes termos: menor que 1.5 cm, 1.5-3 ¢cm

e maior que 3 ¢cm (lembrando que estas dimensoes indicam o diametro do
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tumor medido durante os exames de imagens). As fungoes de pertinéncia
para estas variaveis estao apresentadas nas Figuras 3.2, 3.3 e 3.4.

No tumor superficial de bexiga, o prognédstico é habitualmente favoravel,
mas piora com a presenca de Carcinoma in situ (Cis). A varidvel Cis foi
classificada como Ausente e Presente. Esta é uma variavel qualitativa e
por este motivo o intervalo [0, 1] serd usado como dominio da funcdo de

pertinéncia, como mostra a Figura 3.9.
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Figura 3.9: Funcgoes de pertinéncia assumidos pela variavel Cls.

A variavel de saida do sistema Risco de Progressdao foi considerada como
Progressao menor que 3 anos e Progressao maior que 3 anos. O dominio
desta varidvel serd o intervado [0, 10], cuja a escolha foi baseada nos dados
dos pacientes. A Figura 3.10 ilustra as fungdes de pertinéncia dos conjuntos
fuzzy.

Como ja comentamos, a escolha do formato para estas funcoes de per-
tinéncia dos conjuntos fuzzy associados as variaveis de entrada e de saida foi

uma espécie de “chute” inicial podendo ser adaptadas posteriormente.
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Figura 3.10: Funcoes de pertinéncia da variavel de saida do segundo sistema
Risco de Progressao.

O préximo passo ¢ a construcao da base de regras. Para isso, foram feitas
todas as combinagoes possiveis entre as variaveis de entrada FEstddio, Grau
Histologico, Tamanho e Cis e a variavel de saida Risco de Progressao levando
em conta os termos linguisticos, atribuidos a cada uma destas varidveis.

A Tabela 3.6 é parte da base de regras. Na primeira coluna, N indica o
nimero da regra, seguindo com as variaveis de entrada e saida e, na tltima
coluna, Peso indica o peso atribuido a cada regra, que ao contrario do modelo
anterior, nao foi obtido com a ajuda dos especialistas.

Para atribuir o peso as regras, foi feita uma andlise multivariada, através
do método de regressao linear, por sugestao do Prof. Paulo Roberto Guima-
raes, professor do IMECC/UNICAMP, com a finalidade de obter uma relagao
matemética entre as varidveis de entrada (varidveis independentes) e a de
saida (varidvel dependente) e, a partir dai, ponderar as regras. Esta andlise
foi necessaria devido a dificuldade dos especialistas ponderarem as regras e da

auséncia de nomogramas brasileiros para a predicao dos riscos de progressao
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N | Estadio | Grau Hist. | Tamanho | Cis | Risco de Prog. | Peso ‘

1 Ta, baixo < 1.5 cm | ausente < 3 anos 0.1
34 Ta, baixo 1.5 — 3 ecm | ausente > 3 anos 0.88
8 Ta baixo >3 cm presente > 3 anos 0.76
11 Ta alto < 1.5 em | presente < 3 anos 0.52
13 Ta alto >3 cm ausente < 3 anos 0.47
42 T1 baixo 1.5 — 3 cm | ausente > 3 anos 0.58
17 T1 baixo < 1.5 cm | ausente < 3 anos 0.4
24 T1 baixo >3 cm presente > 3 anos 0.51
25 T1 alto < 1.5 cm | ausente < 3 anos 0.75
45 T1 alto 1.5 —3 em | ausente < 3 anos 0.77
32 T1 alto >3 cm presente > 3 anos 0.13

Tabela 3.6: Algumas das 48 regras construidas.

de tumores superficiais de bexiga. Se usassemos algum nomograma ja exis-
tente, nossos resultados estariam baseados neste nomograma. Assim, com

esta andlise, os resultados obtidos estao baseados na nossa casuistica.

Como ja comentamos, o nimero de regras é determinado pela quantidade
de termos de cada varidvel em andlise. Assim, como temos quatro variaveis
de entrada - Estadio, Grau Histolégico, Tamanho e Cis - contendo respecti-
vamente 2, 2, 3 e 2 termos linguisticos para cada variavel e uma variavel de

saida com 2 termos linguisticos, foram criadas 48 regras.

Definida a base de regras, devemos traduzi-la matematicamente a fim de
obtermos a saida do sistema. O método utilizado no médulo de inferéncia
serda o Método de Mamdani e a defuzzificacao serd feita pelo Método do
Centro de Gravidade, assim como no modelo anterior. Aqui, a saida do
sistema também sera um valor entre 0 e 10, que corresponde ao dominio da

variavel de saida do sistema.
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3.2.4 Simulacgoes

Com o intuito de verificar a confiabilidade dos resultados gerados pelo
sistema, foram feitas simula¢oes com os mesmos dados dos pacientes do Hos-
pital da Clinicas da UNICAMP e do Hospital A. C. Camargo de Sao Paulo.
Alguns resultados, em termos de possibilidade e probabilidade, encontram-
se na Tabela 3.7. A possibilidade foi obtida a partir do sistema fuzzy e a
probabilidade foi obtida da transformacao possibilidade-probabilidade.

Assim, pela Tabela 3.7, um paciente com tumor no estadio Ta, de baixo
grau, tamanho 2 cm e com auséncia de Cis apresenta pertinéncia aos conjun-
tos de Risco de Progressao menor que 3 anos e matior que 3 anos, 0,11 ¢ 0,89,
respectivamente. Transformando em probabilidade, temos respectivamente
11% e 89%.

Ja um outro paciente com estadio T1, de alto grau, 3 cm de tamanho e
com presenga de Cis, segundo o SBRF possui possibilidade de 0,48 e 0,52
de progredir em menos e apds de trés anos, respectivamente. Fazendo a
transformagao possibilidade-probabilidade, temos uma probabilidade de 48%
e 52%, respectivamente.

Os resultados foram analizados e mostraram-se muito pessimistas. Com
o intuito de melhorar os resultados deste modelo, adaptamos novamente as
fungoes de pertinéncia que descrevem os conjuntos fuzzy de saida da varidvel
Risco de Progressao. A Figura 3.11 representa as func¢oes de pertinéncia aos
conjuntos fuzzy de saida do sistema, obtidas por meio dos ajustes de curvas.

Utilizando as novas fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy de saida do
sistema, encontradas através dos ajustes de curva, outras simulagoes foram
feitas, considerando os mesmos dados dos dois hospitais anteriormente cita-
dos. A Tabela 3.8 mostra alguns resultados que obtivemos em termos de
possibilidade, probabilidade e probabilidade do caso real. A possibilidade e
a probabilidade foram obtidas como comentamos anteriormente e o calculo

da probabilidade do caso real sera mostrado mais adiante.
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Paciente | Recidiva | Possibilidade | Probabilidade ‘

Estadio Ta
Grau baixo < 3 anos 0 0%
Tamanho lem | > 3 anos 1 100%
Cis ausente

Estadio Ta

Grau baixo < 3 anos 0,11 11%
Tamanho 2cm | > 3 anos 0,89 89%

Cis ausente

Estadio Ta

Grau alto < 3 anos 0,18 18%
Tamanho lem | > 3 anos 0,82 82%

Cis presente

Estadio Ta
Grau alto < 3 anos 0,27 27%
Tamanho 3cm | > 3 anos 0,73 73%
Cis presente

Estadio T1
Grau baixo < 3 anos 0,10 10%
Tamanho 0.5cm | > 3 anos 0,90 90%
Cis ausente

Estadio T1

Grau baixo < 3 anos 0,15 15%
Tamanho 2cm | > 3 anos 0,85 85%
Cis presente
Estadio T1
Grau alto < 3 anos 0,48 48%
Tamanho 3cm | > 3 anos 0,52 52%

(Cis presente

Estadio T1
Grau alto < 3 anos 0,44 44%
Tamanho 4cm | > 3 anos 0,56 56%
Cis ausente

Tabela 3.7: Primeiros resultados obtidos do segundo modelo.
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Paciente | Risco de Prog. | Possib. | Probab. | Caso real ‘

Estadio Ta
Grau baixo < 3 anos 0,08 7% 0,3%
Tamanho 1.7 cm > 3 anos 0,93 93% 3,7%
Cis ausente

Estadio Ta

Grau baixo < 3 anos 0,11 11% 0,42%
Tamanho 4 cm > 3 anos 0,90 89% 3,58%
Cis ausente
Estadio Ta
Grau alto < 3 anos 0,39 39% 3,86%
Tamanho 1 cm > 3 anos 0,62 61% 6,14%
(Cis presente
Estadio Ta
Grau alto < 3 anos 0,33 32% 3,25%
Tamanho 2.5 cm > 3 anos 0,69 68% 6,75%

Cis ausente

Estadio T1
Grau baixo < 3 anos 0,24 24% 0,94%
Tamanho 0.7 cm > 3 anos 0,78 76% 3,06%
Cis ausente

Estadio T1

Grau baixo < 3 anos 0,32 32% 1,28%
Tamanho 2 cm > 3 anos 0,69 68% 2,72%
Cis presente
Estadio T1
Grau alto < 3 anos 0,79 78% 7,.82%
Tamanho 5 cm > 3 anos 0,22 22% 2,18%

Cis ausente

Estadio T1
Grau alto < 3 anos 0,87 86% 8,65%
Tamanho 7 cm > 3 anos 0,14 14% 1,35%
Cis presente

Tabela 3.8: Alguns resultados obtidos pelo novo SBRF do Modelo 2.
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Figura 3.11: Funcoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy assumidos pela
variavel linguistica Risco de Progressao.

Como exemplo, um paciente com estadio Ta, de alto grau, 2,5 cm de
tamanho e auséncia de Cis, de acordo com o sistema baseado em regras fuzzy,
a possibilidade do risco de progressao ser menor que 3 anos ¢ 0,33 e de ser
maior que 3 anos é 0,69. Convertendo estas possibilidades em probabilidades
tem-se: 32% e 68%, respectivamente.

Ao observar a Tabela 3.8, notamos que a variavel Grau Histologico possui
grande influéncia na predicao do risco de progressao: paciente com tumores
de baixo grau apresentaram menor probabilidade de progressao enquanto que
os de alto grau apresentaram uma maior probabilidade. A importancia desta

varidvel também foi observada durante a andlise multivariada.

Probabilidade do Caso Real do Modelo 2

A probabilidade do caso real foi calculada como no modelo anterior,
porém, desta vez, os 170 pacientes foram divididos em apenas dois grupos e,

para cada grupo, calculamos a porcentagem de paciente que progrediram.
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A Tabela 3.9 mostra como foi feita a divisao dos grupos e a porcentagem

de cada um.

’ Grupo | Grau Hist. | Porcentagem ‘

I baixo 4%
1 alto 10%

Tabela 3.9: Porcentagem de pacientes que apresentaram progressao.

Dividimos em apenas dois grupos pois raramente acontece progressao e
se dividissemos em quatro, terfamos uma porcentagem nula em algum grupo.
Pela analise multivariada, o grau histologico ¢é a variavel que mais influencia
no risco de progressao. Por este motivo, escolhemos esta varidvel para a
classificacao dos grupos.

A Tabela 3.10 mostra um exemplo de dois tumores com mesmo estadio,
grau histoldégico e tamanho, porém, um com a presenca e outro com a

ausencia de Cis.

’ Paciente | Risco de Prog. | Probab. do caso real ‘
Estadio T1
Grau alto < 3 anos 7,55%
Tamanho 3 cm > 3 anos 2.45%

Cis ausente

Estadio T1
Grau alto < 3 anos 8,1%
Tamanho 3 cm > 3 anos 1,9%
Cis presente

Tabela 3.10: Comparagao de tumores com a presenca e auséncia de Cis.

Assim, um paciente com estadio T1, alto grau, 3 cm de tamanho e com
auséncia de Cis possui probabilidade do caso real de progredir em menos e

apos trés anos 7,55% e 2,45%, respectivamente. Ja outro paciente com os
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mesmos dados mas com a presenca de Cis, possui a probabilidade do caso
real 8,1% e 1,4%, respectivamente. Analisando a probabilidade do caso real
de todos os outros casos, também notamos que a presenca do Carcinoma in
situ (Cis) aumenta as chances do tumor progredir. Portanto a presenca do
Carcinoma in situ piora o prognostico do paciente, como era esperado.
Desta forma, os resultados do novo sistema baseado em regras fuzzy foram
mais otimistas comparando com os resultados anteriores e mais coerentes com

a realidade dos pacientes.
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Capitulo 4

Conclusao e Trabalhos Futuros

4.1 Conclusao

O cancer é um importante problema de saiude ptblica no mundo. No
Brasil, constitui a segunda causa de morte por doenca, atras somente das
doencgas do aparelho circulatorio. Com relacao ao tipo de cancer, o tumor
de bexiga é o segundo tumor mais comum do trato urindario, precedido pelo

cancer de prostata, sendo mais frequente nos homens do que no sexo feminino.

Cerca de 70% dos casos de cancer de bexiga sao diagnosticados inicial-
mente como doenca superficial e apresentam alta probabilidade de recorrén-
cia. Diante disso, é necessario um seguimento continuo e prolongado para
detectar recidiva e evitar progressao.

Estimativas dos riscos podem ajudar a identicar o grupo de pacientes de
alto risco e assim escolher o tratamento mais adequado para cada paciente.
Se for detectado precocemente, os tumores de bexiga podem ser curados em
mais de 70% dos casos.

Ao longo desta dissertagao, foi apresentada uma opgao para predizer os
riscos de recidiva e progressao de tumores superficiais de bexiga. Cada mo-
delo proposto consiste num sistema baseado em regras fuzzy que combina

dados do tumor dos pacientes (estadio, grau e tamanho para o Modelo 1 e
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estddio, grau, tamanho e presenca de Cis para o segundo modelo) levando
em conta um conjunto de regras, de natureza linguistica, elaborado a partir
da ajuda dos especialistas que contactamos. A construcao dos dois modelos
é baseada na teoria dos conjuntos fuzzy, a qual permite incluir a incerteza
das informacoes disponiveis e realizar processos de raciocinio aproximado
utilizando essas informacoes.

A saida dos dois sistemas é um numero real entre 0 e 10, e a este niimero
corresponde um grau de pertinéncia em cada conjunto Risco de Recidiva
menor que 3 anos e maior que 3 anos, para o primeiro modelo, e Risco de
Progressao menor que 3 anos e maoir que 3 anos, para o segundo modelo.

Fizemos simulagoes utilizando dados reais de pacientes do Hospital da
Clinicas da UNICAMP e do Hospital A. C. Camargo de Sao Paulo, que
apresentavam todas informacoes de todas as variaveis envolvidas na mode-
lagem.

Os resultados dos dois modelos, apés um ajuste das fungoes de pertinéncia
das variaveis de saida dos sistemas mostraram-se mais otimistas, em relacao
aos riscos de recidiva e progressao do tumor, do que os resultados anteriores.

No primeiro modelo foi observado que, em todos os casos, os pacientes
apresentam maior chance de recidiva em menos de trés anos. Também foi
observado que a mudanga do estadio (de Ta para T1) ou de grau (de baixo
para alto) ou aumento de tamanho, pelo modelo, pioram o prognéstico do
paciente.

J& no segundo modelo, foi notado que os tumores de alto grau apresentam
maior chance de progredir do que os de baixo grau, mesmo quando compara-
dos no mesmo estddio. Além disso, a presenga do carcinoma in situ (Cis)
aumenta a probabilidade de progressao.

Portanto, de acordo com os especialistas, as respostas dos novos modelos
(apds os ajustes de curva) estao mais préximas da realidade clinica enfrentada
pelos pacientes com tumor de bexiga.

A modelagem utilizando conjuntos fuzzy, quando comparada com os mé-
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todos estatisticos tradicionais, apresenta algumas vantagens. Além da rela-
tiva facilidade de interpretagao, a modelagem fuzzy é mais abrangente, no
sentido de que o especialista pode avaliar todas as varidveis numa escala
continua, cuja a transicao para cada conjunto acontece de forma gradual e

nao abrupta.

4.2 Trabalhos Futuros

Uma proposta de trabalho futuro ¢ a inclusao novas variaveis de entrada
como numero de lesoes, idade, sexo e cor. Também poderiamos incluir como
variavel de entrada, se o paciente é ou nao fumante, pois o tabagismo é o
fator de risco mais importante do cancer de bexiga e segundo a Sociedade
Brasileira de Urologia (SBU) [24], estd presente em cerca de 50% dos casos
no sexo masculino e em 35% entre as mulheres.

Vale lembrar que quanto maior a quantidade de variaveis mais preciso
serao os resultados. Mas, no entanto, um nimero maior de variaveis envolvi-
das acarreta em uma complexidade maior para andlise do problema princi-
palmente na atribuicao de peso para as regras que compoem a base de regras,
tendo em vista a dificuldade dos especialistas em ponderar as regras e a falta
de nomogramas brasileiros que combinem todas estas variaveis.

Para melhorar os resultados dos modelos também poderiamos trabalhar
com um maior banco de dados, que sao tteis para a construcao dos ajustes
de curvas das fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy de saida.

Uma outra proposta interessante seria o desenvolvimento de uma interface
grafica para cada modelo, facilitando assim, o acesso por parte dos especia-
listas.

Poderiamos também avaliar os modelos que descrevemos nesta dissertagao
através da Curva ROC (Receiver Operating Characteristics). Esta curva é

uma representacao grafica da relacao entre sensibilidade e especificidade para
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todas as possiveis interpretacoes de um teste de diagnostico.

Enfim, sao muitas as possibilidades de trabalhos futuros nessa area com
a utilizacao dos conjuntos fuzzy. A utilizacdo das variaveis linguisticas e
do raciocinio aproximado é cada vez mais aceita por estd mais proxima da
realidade. Além disso, o formalismo desta teoria é mais simples do que as

alternativas matematicas cléssicas.
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