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Glosar
ALP Abductive Logic Programming: Programare Logica Abductiva;

ANFIS Adaptive Neural Fuzzy Inference System: Sistem de inferentd fuzzy neural
adaptiv;

(A)TMS (Assumption-based) Truth Maintenace System: Sistem de mentinere a
consistentei (bazat pe ipoteze);

BCP (Boolean Constraint Propagation) Propagarea Booleana a Constrangerilor;

(D)CSP (Dynamic) Constraint Satisfaction Problem: Problema de Satisfacere a
Constrangerilor;

KBANN Knowledge-Based Artificial Neural Network: Retele neurale bazate pe
cunostinte;

NFC Neuro-Fuzzy Classifier: Clasificator neuro-fuzzy;
RBF (network) Radial Basis Function: Retea cu functii baza radiale;

SLD (NF) Single Linear Derivation (with Negation as Failure): Derivare singularad
lineara.
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L. Introducere

Diagnoza este unul dintre aspectele cele mai importante ale problemelor complexe ale
lumii reale. Incepand cu diagnoza tehnici, ce trebuie si asigure productivitatea si
siguranta oamenilor Tn mediile in care omul interactioneazd cu masina, si continuand cu
diagnoza medicala pentru identificarea si tratarea bolilor, avem o multitudine de situatii
ce releva utilitatea problemei pe care dorim sd o abordam in cadrul acestei lucrari.
Siguranta centralelor nucleare, pilotarea de avioane in medii dificile, sistemele de
productie (si lista poate continua pe citeva pagini) sunt de neconceput fard un sistem de
monitorizare care sd depisteze rapid si precis dacd sistemul sub observatie incepe sa se
indeparteze de comportamentul normal.

Ca subdomeniu al Inteligentei Artificiale, diagnoza se ocupa cu dezvoltarea de tehnici si
algoritmi care sd determine corectitudinea comportamentului unui sistem. Daca
functionarea este incorectd, algoritmul trebuie sa identifice ce subcomponentd anume a
sistemului este defectd, si de ce tip de defect este afectatd. Identificarea se bazeaza pe
observatii asupra comportamentului.

Existd doud abordari principale ale diagnozei: diagnoza expertd (sau pe baza unui sistem
expert) si diagnoza pe bazda de model. Diagnoza expertd se bazeazd pe experienta cu
sistemul Tn cauza (furnizatd de exemple gata clasificate sau direct de cétre un expert
uman), de la care se construieste o functie ce asociaza defecte cu simptome. Abordarea
suferd de mai multe dezavantaje: complexitatea si dificultatea procesului de invéatare si
obtinere a cunostintelor, dimensiunea sistemului final, lipsa robustetii. In diagnoza pe
bazd de model, se simuleazad sistemul pornind de la observatiile curente, folosind o
abstractizare (posibil incompletd) a sistemului (i.e. modelul sistemului), si se compara
observatiile cu rezultatul simuldrii, pentru ca pe baza comparatiei sd se identifice cauza
disfunctionalitatii. In aceasta situatie ne confruntim cu un exemplu clasic de rationament
abductiv. In termeni foarte generali, abductia este un tip de rationament (invalid logic in
cazul general) de generare a unor ipoteze explicatorii plecand de la simptome observate.

Strans inrudite cu notiunea de diagnoza sunt conceptele de diagnozabilitate (nu orice
sistem este suficient de accesibil observatiilor si de bine inteles pentru a putea fi
diagnosticat) si de explicatie (adica, in cazul de fatd, o demonstratie a legaturii defect-
simptome, bazatd pe intelegerea aprofundata a sistemului diagnosticat).

Formularea unei probleme de diagnozi. Un diagnostic este, informal, "cea mai
plauzibild combinatie de ipoteze care explica toate datele prezente" (definitia abductiei
din [Byl91]). Aceastd definitie are nevoie de trei elemente de bazad: o notiune de
"explicatie”, un mecanism de generare a ipotezelor de diagnostic, si un algoritm de
discriminare pe bazad de testare. O caracteristicd a rationamentului de diagnoza este ca
porneste cu un set incomplet de date initiale, pe baza carora elaboreaza tentativ directii de
investigare, care sunt focalizate cu ajutorul unui plan de testare (completarea
informatiilor initiale pand cand ajung la un profil recognoscibil dintr-un set de
prototipuri). Pe parcursul algoritmului, o parte din ipotezele generate pot fi infirmate de
noile evidente, si pot apare ipoteze noi. Definitia datd mai sus face problema, in cazul
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general, intratabilda (NP-dificild) ([Byl91]), sursa principald a acestei intratabilitdti fiind
interactiunile semnificative care pot sa apard intre elementele unor ipoteze compuse (cum
este cazul si In diagnoza medicald). De exemplu, in medicind, prezenta simultand a doud
boli poate sd@ mascheze prezenta unor simptome altfel manifeste si semnificative pentru
fiecare boald in parte si sa introduca simptome specifice doar aparitiei combinate; o altd
situatie dificil de formalizat este cea a diagnosticului diferential, Tn care prezenta unor
anumite simptome/combinatii de simptome ntr-un context dat poate sd anuleze o ipoteza
plauzibila, discriminand intre ea si un diagnostic alternativ, si invalidand rationamentul
ipotetic dezvoltat pand in punctul respectiv. Intratabilitatea problemei este depasita cel
mai adesea prin folosirea unor euristici. Acestea fie simplificd spatiul problemei cautand
o solutie exactd pentru spatiul simplificat, fie se multumesc sd ofere o solutie
aproximativa pentru problema initiald, dupa cum se va vedea si in cadrul lucrarii de fata.

In diagnozi, ca si in rezolvarea tuturor problemelor lumii reale, dificultitile iau nastere
din surse diferite. O prima limitare este datd de spatiul de cdutare a solutiilor, care este
adesea foarte mare, facand imposibila cdutarea exhaustiva. in al doilea rand, inainte de
rezolvarea propriu-zisa trebuie construit modelul problemei (care este intotdeauna, intr-o
mdsurd mai mare sau mai micd, o simplificare a realitdtii descrise). La acest punct, se
alege intre doud compromisuri:

1. pastrarea modelului cat mai aproape de realitate si aplicarea unei tehnici
aproximative de rezolvare (cum sunt si tehnicile inteligente, de care ne vom ocupa
in Capitolele III-IV), avand drept urmare gdsirea unei solutii aproximative, sau

2. simplificarea modelului pentru a se incadra limitarilor necesare aplicdrii unor
metode traditionale de gasire a solutiei exacte (algoritmi de optimizare,
rationament in cadrul unei logici formale).

A treia problema se naste din cauza elementelor de zgomot ce intervin in functia de
evaluare a solutiilor, sau din faptul cd aceasta functie se poate modifica in timp.

In fine, o sursa suplimentara de dificultate de care dorim si ne apropiem in aceastd
lucrare, o constituie constrangerile. Acestea impun restrictii asupra spatiului de cautare
determinand restrictionarea acestuia in regiuni fezabile (solutii posibile) si regiuni
interzise (ne vom ocupa in detaliu de constrangeri in Capitolele VI, VII).

1.1.0biectivele si continutul lucrarii

Capitolul II se ocupa de problematica diagnozei in medicind, cu prezentarea detaliatd a
dificultétilor ce pot apare, si cu sublinierea directiei in care calculatorul poate fi de un
folos real expertilor umani. Caracteristicile evidentiate in acest capitol au stat la baza
argumentdrii In favoarea sau Tmpotriva anumitor tehnologii In cadrul capitolelor
urmatoare.
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Capitolul III isi propune o clasificare si o prezentare comparativa a diferitelor metode
folosite pand in prezent in aplicatiile de diagnoza, cu accent pe diagnoza medicala (care
este si aplicatia finalda a lucrarii). Sunt evidentiate avantajele si dezavantajele
reprezentare 1n alta, impreund cu ordinul de complexitate al fiecdrei abordari. Am selectat
cu precddere, din multitudinea de sisteme si abordari posibile, pe cele care au fost
utilizate deja, sau am considerat noi ca ar putea fi aplicate cu succes in diagnoza
medicala. Am detaliat unele aspecte (reprezentare a cunostintelor, algoritmi) care sd
pund 1n valoare mai bine anumite apropieri sau diferente intre abordari, si sa justifice
optiunea noastrd finala. Organizarea materialului Tn Sectiunile 3.2-3.4. se face pe baza
criteriului tipului de diagnoza: bazatad pe asocieri superficiale clase-caracteristici sau pe
un model cauzal de profunzime. In jurul acestui criteriu se grupeaza tehnicile prezentate:
retele neurale, sisteme de inferentd fuzzy, retele bayesiene si posibiliste, diagnozd
abductiva sau bazata pe consistenta folosind logica formala.

In Capitolul TV, sectiunile 4.2.-4.3. abordeaza problema hibridizarii Tn general, respectiv
in diagnoza medicala in special, iar 4.4.1-4.4.2 prezintd un sistem hibrid combinativ de
diagnoza medicala (CHECK) folosit ca termen de referintd pentru sistemul original
DiaMed introdus in 4.5. Obiectivele capitolului sunt atat incadrarea sistemului DiaMed in
contextul formalismelor de diagnoza actuale, dar si deschiderea de noi perspective asupra
aplicabilitatii anumitor tehnici Tn diagnoza medicala.

Capitolul V prezinta o abordare originald a fazei de selectare a ipotezelor 1n cadrul unui
proces de diagnoza, abordare ce defineste fiecare diagnostic cu ajutorul unei functii de
decizie fuzzy. Tehnica este comparatd cu sistemele de inferentd fuzzy, considerate drept
cel mai apropiat termen de referinta.

Capitolul VI cuprinde suportul teoretic al aborddrii originale din cadrul nivelului de
discriminare a ipotezelor n DiaMed. Dupd o prezentare a sistemelor de argumentare, ca
formalism nou si eficient de reprezentare adecvat pentru abductie, introducem semantica
argumentativd a admisibilitatii, folositd in continuare pentru o definire originala a
diagnosticelor multiple si o viziune deopotrivd eficientd §i naturald asupra pastrarii
consistentei pe parcursul rationamentului de diagnoza. Sectiunea face legatura intre
calculul semanticii admisibile si satisfiabilitatea unei formule logice, pentru a cérei
abordare existd algoritmi specializati (ne-am oprit la cei de satisfacere a constrangerilor).
Dintre acestia am ales o versiune de backtracking dinamic pentru DCSP (Dynamic
Constraint Satisfaction Problems) [VerSchi], preferand-o pentru eficienta sa si adecvarea
la specificul diagnozei medicale, al carei context se modificd dinamic prin testare.
Aceasta versiune de algoritm o vom adapta la integrarea in sistemul DiaMed.

Capitolul VII contine o prezentare mai aprofundata a relatiilor care existad intre sistemele
de argumentare directd §i programarea logica, Intre abordarile CSP (Constraint
Satisfaction Problems) si sistemele TMS (Truth Maintenance Systems), intre argumente
si sistemele TMS, toate privite prin prisma abductiei (adica tipul de rationament pe care
se bazeaza aplicatia lucrarii de fatd). Sectiunea este, astfel, o justificare in plus a optiunii
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noastre pentru anumite formalisme, dintre alternativele posibile, si o pledoarie pentru
puterea de reprezentare si calcul a sistemelor de argumentare directa.

Capitolul  VIII prezintd in detaliu algoritmul asociat cu nivelul de discriminare a
ipotezelor in sistemul hibrid DiaMed. Algoritmul este o adaptare originala a algoritmului
prezentat in Sectiunea V, in care dinamica constrangerilor este determinatd de rezultatele
testelor medicale. Cateva exemple relevante sunt prezentate in detaliu, cu evidentierea
facilitatilor oferite de program.

Capitolul IX adapteaza abordarea DiaMed la diagnoza sistemelor dinamice (fara
modificari semnificative), si o compard cu un algoritm dezvoltat special pentru sisteme
dinamice, algoritm care incearcd sd depaseascd problema spatiului de reprezentare si
memorare tot printr-o metoda de ajustare dinamica a contextului problemei.

Capitolul X concluzioneazd expunerea, subliniind, o data in plus, contributiile originale
ale tezei si posibilele extinderi si optimizari.
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IL.Specificul problemelor de diagnoza medicala

“Nu putem pretinde unui domeniu mai multd
exactitate decdt cuprinde natura sa”
(Aristotel)

2.1.Introducere

Diagnoza medicald este procesul de identificare a unei boli pe baza simptomelor sale (gr.:
dia = prin, gnosis= cunoastere, deci cunoastere mijlocitd, intermediatd: de exemplu,
cunoasterea bolii prin intermediul simptomelor), plecind de la anumite criterii de
diagnostic, pentru a ajunge la tratamentul adecvat. Medicul elaboreaza o multime de
ipoteze posibile, pe care o analizeaza cu ajutorul anamnezei (i.e. consultatie directa) si a
testelor specializate (de imunologie, biochimie, hematologie, coproculturd, imagistica,
electrocardiograma, biopsie etc.). Istoria domeniului Tncepe sd devinad cunoscutd odata cu
medicul Hippocrate, in Grecia antica, si este inca dominata de teorii dezvoltate in anii
1900, de catre William Osler. Acesta punea mai putin accent pe individualitatea
bolnavului (de fapt, pe individualizarea bolii la fiecare pacient), privindu-1 ca pe un
reprezentat al unei clase (de diagnostic). Succesorul lui Osler a fost Archibald Garrod,
care a fost primul care a definit conceptul de predispozitie geneticd spre anumite boli,
orientand astfel mai mult atentia spre unicitatea fiecarui pacient.

Lumea contemporand incearca sa integreze computerele procesului de diagnoza. Vom
ardta Tn continuare cat de folositor si de adecvat poate fi acest proces, prin prisma
dificultdtilor ce pot apare in diagnoza medicala.

Trebuie subliniat de la inceput ca diagnoza medicala nu poate fi realizata efectiv decat de
catre un medic, si intotdeauna n practica medicald judecata clinica a expertului uman are
precedenta asupra rezultatului furnizat de un program, indiferent cit de bine documentat
si valid algoritmic. Sistemele automate de diagnozd, In general, estimeazd probabilitatile
bolilor, pe baza logicii lor interne si a raspunsurilor utilizatorului la anumite teste. Rolul
calculatorului in acest domeniu critic, 1n care riscul si responsabilitatea sunt foarte mari,
poate fi definit de doud componente:

® ajutd medicul sd isi reaminteasca rapid stdri patologice neobisnuite;
® sugereaza ipoteze alternative si ingusteaza spatiul de cdutare mai repede si mai
bine decat expertul uman.

Astfel, expertul uman este de fapt asistat, nu inlocuit. Acesta nici nu va putea fi vreodata
inlocuit de masind (spre linistea noastra!) ntrucat gindirea umana este mai presus de
rationamentul discursiv ce poate fi reprezentat algoritmic. Existd un spatiu al intuitiilor
profunde ce nu se poate formaliza matematic, asa cum exista in fizicd o lume subcuantica
inaccesibild cercetdrii umane (§i deci cu atdt mai putin controlului uman). Putem insa
profita de calitatile Tn care suntem depdsiti de calculatoare: capacitatea de memorare si
viteza de procesare a informatiilor, in ideea reducerii erorilor umane din medicina.
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Intrucat domeniul abordat este o lume dinamica inaccesibila de o complexitate inca
departe de a fi inteleasd de catre noi, incertitudinea este inevitabila, ca si erorile pe care le
determind ([RusNor02]). Asa cum observa autorul in [Res88], fenomenele din patologia
umand sunt complexe, neliniare, discontinue si variabile, astfel ca diagnosticul este cea
mai dificila problema n practica medicala.

Ne propunem in continuare o prezentare succintd a erorilor posibile si a cauzelor lor,
prezentare ce ne va ajuta sd intelegem mai bine sursele de dificultate in diagnoza
medicald, si sa Tntelegem unde anume apare necesitatea folosirii unui program automat de
asistenta in vederea Tmbunatatirii performantei umane.

2.2.Tipuri si surse de erori in diagnoza medicala

O problemd ce poate apare 1n practicd este diagnosticarea gresitd (cu o frecventd ce
variaza intre 8% s1 40 %. Cauzele erorilor pot proveni din trei directii principale [conform
www.wrongdiagnosis.com].

O prima cauza posibiléd rezida in erorile pacientului, si include erori de comunicare in
care unele simptome nu sunt raportate din jena/fricd sau fiind considerate nerelevante, sau
sunt raportate simptome false cu un anumit interes.

A doua cauza cuprinde erorile testelor de laborator: testele sunt supuse unor limitdri din
cauza cdrora pot obtine un fals negativ (simptomul raportat absent in situatii in care este
prezent) sau un fals pozitiv (simptom raportat cand de fapt nu este prezent); in plus, unele
teste esueazd la pacientii care suferd de o boald suplimentard, Intr-un proces nedorit de
mascare a simptomelor intalnit cand este prezentd o anumitd combinatie de boli.

In fine, partea unde sistemele expert pot ajuta sunt erorile medicului, intrucat aceste erori
provin (dincolo de unele limitari umane cum ar fi oboseala etc.) din neluarea n
considerare la timp a unor alternative de diagnostic mai rare, mai putin cunoscute.

Tipurile de diagnostic gresit intalnite in practicd sunt diagnosticul complet gresit si
diagnosticul partial gresit. In ultima categorie se incadreazia mai multe situatii. Spre
exemplu, diagnosticarea gresitd a subtipului: se diagnosticheazd, sd presupunem,
diabetul, dar incadrarea in unul din cele doud subtipuri (tip I sau tip II) este gresita- ar
trebui mentionat aici cd diferentierea subtipului corect este necesard numai atunci cand
exista tratamente diferite pentru subtipuri diferite. O altd situatie este cea 1n care boala
cauzatoare a fost ignoratd. boala diagnosticatd a fost cauzatd de o alta care a fost
neglijata; spre exemplu, existd persoane la care diabetul este o stare primard, dar exista si
cazuri 1n care diabetul este o stare secundard, cauza primara fiind hemocromatoza (avem
aici o generalizare a relatiei simptom boald: unele boli pot fi simptome in relatie cu alte
boli). La fel de usor se pot ignora complicatiile. Deasemenea se pot ignora cauzele
medicamentoase: unele stari patologice sunt numai efectul secundar al medicatiei folosite
de pacient (cele mai afectate organe la medicamentele puternice sunt ficatul si rinichii),
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sau se ignora starile inrudite: unele boli tind sa apara grupat, chiar dacad nu se cauzeaza
intre ele; este vorba probabil de o cauzd comund declansatoare pentru toate, nu
intotdeauna clard (informatia medicald are inca multe lacune). Aici de obicei existd
pericolul ca doar una dintre ele sa fie diagnosticati. In fine, unul dintre cele mai dificile
cazuri este cel in care se ignord o boald nerelationata (cel mai probabil din pricina
mascarii unor simptome).

Existd boli mai dificil de diagnosticat decat altele. Astfel, unele boli sunt supra-
diagnosticate, in timp ce altele sunt sub-diagnosticate (neglijate): spre exemplu,
sindromul colonului iritabil este deseori diagnosticat in locul unor boli cum ar fi boala
Chron sau boala Celiac, mai rare si mai usor neglijate. Un rol important in sub-
diagnosticare 1l au simptomele nespecifice, vagi, lipsa testelor definitive (care s transeze
foarte clar in favoarea unui anumit diagnostic), lipsa unor cunostinte temeinice asupra
bolii si a mecanismelor sale, sau aparitia simptomelor abia in stadii foarte avansate ale
bolii (“ucigasii tdcuti”, cum ar fi glaucomul, hipotiroidismul, hipertensiunea,
osteoporoza, cancerul de plimani, atacul de cord etc.) Intre bolile dificil de diagnosticat
se deosebesc cateva grupe cunoscute: bolile mintale, emotionale i de comportament (aici
dificultatea provine din lipsa unor criterii foarte clare si universal valabile), bolile
digestive: simptomele sunt vagi si accesul in diferite puncte ale tractului digestiv este
anevoios, bolile cu simptome vagi ca: stare de rau, oboseala (de exemplu: fibromialgia,
lupusul, boala Lyme, scleroza multipla etc.) si bolile rare (cu care medicii nu sunt
familiarizati).

Am mentionat mai sus ca sursd de dificultate a diagnosticului faptul cd este totdeauna o
problemd dinamica: acesta se construieste treptat, pe masura descoperirii si prelucrarii
informatiilor descoperite. Cauzele pentru care informatiile nu duc automat la diagnostic
ar fi [Res88]:

e Exista putine semne patognomonice (semne evidente care sd sugereze in special o
anumitd boald), si “diagnosticul rezultad din modul in care se combina diferitele
semne si simptome mai putin patognomonice” [Rim83] (discontinuitatea este o
consecintd a acestei situatii; diferente mici Tn multimea de simptome pot duce la
diferente semnificative de diagnostic- adica boli neinrudite);

® Majoritatea semnelor si simptomelor pot apare in foarte multe boli (idem nota
precedentd);

* Bolnavul nu expune spontan toate semnele, acestea fiind descoperite treptat de
medic (dinamism);

e Una si aceeasi boald se prezintd individualizat la fiecare pacient, in functie de
terenul Tntalnit (variabilitate).

Prezentam in continuare, mai in detaliu, cateva exemple clasificate de situatii dificile.
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Boli mascate. In aceasta situatie, manifestrile clinice ale unor boli pot s fie atit de
atipice incat sd se confunde cu tabloul clinic al altor boli. Spre exemplu, in unele cazuri,
infarctul miocardic poate evolua sub forma unor dispepsii (greatd, balonare, diarie), din
cauza dereglarilor circulatorii ce produc congestii asupra unor organe din cavitatea
abdominald. De asemenea, ulcerul gastro-duodenal poate evolua sub forma unei
pancreatite cronice, iar cancerul bronho-pulmonar sub masca unei pneumonii, sau a unei
hipertiroidii, datoritd secretiei de hormon tireo-stimulant de cétre celulele canceroase.
Unele forme de cancer bronho-pulmonar pot evolua ca sindroame nefrotice, iar cancerul
pancreatic poate evolua sub masca unei litiaze biliare sau a unui diabet, si acestea sunt
doar cateva exemple. Solutia Tn acest caz std in gésirea corecta a cauzei bolii.

Boli asociate. Este situatia in care o boala apare 1nsotitd de complicatiile sale. Multe din
“madstile” mentionate mai sus, sunt, de fapt, boli autentice, spre exemplu: astmul Tnsotit
de consecinta sa -emfizemul, retinopatia si glomeruloscleroza ce complicd diabetul,
infectia urinard si insuficienta renald ce pot apare in litiaza renald, sau pancreatita acutad
din cadrul litiazei biliare.

Boli concomitente. Acestea sunt boli simultane ce pot evolua independent, fara legaturi
patogenice importante, si situatia este una dintre cele mai confuze.

2.3.Etape ale procesului de diagnoza

Dupd cum s-a mai mentionat, nu existd reguli clare si precise dupad care expertii se
ghideaza, si care sd poatd fi traduse usor algoritmic: rationamentul depinde in cea mai
mare masurd de experienta, cunostintele si intuitia expertului (de aceea se si folosesc
reguli vagi in sistemele expert).

Practica medicala este, formal, o succesiune de procese informational-decizionale de
tipul:

Informatie— Semn — Decizie

O decizie se defineste ca “procesul de alegere a unei alternative, pe baza unor
informatii, prelucrate dupa anumite criterii” [Res88], acestea din urma fiind date in

Simptomele sunt informatii cu valoare simbolicd: ele sunt “expresia unor modificari
anatomopatologice sau fiziopatologice pe un anumit teren”’[Res88]. Astfel, bolile pot fi
privite drept multimi vagi, fiind formate din elemente ce nu le apartin in exclusivitate.

Plecand de la un set de simptome initiale, medicul incearcd, dupd -clarificarea
Aceasta este o operatie de clasificare in care medicul trebuie sd completeze petele albe
sau sa ignore unele simptome particulare, -adicd recunoasterea unei forme puternic
afectatd de zgomot, in limbajul inteligentei artificiale. Rolul diagnosticului clinic este de
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a indica medicului ce investigatii paraclinice trebuie sd efectueze, pentru decizia finala.
Desigur, pot exista mai multe etape de testare. In abordarea noastra, vom apela la functii
de decizie fuzzy pentru partea de diagnostic clinic.

Diagnosticul clinic se stabileste plecand de la diagnosticul de sindrom. Sindromul este
“un ansamblu coerent si sistematizat de manifestari clinice, care sintetizeaza trasaturile
comune ale mai multor entititi patologice” [Res88]. De la diagnosticul clinic trebuie
trecut la diagnosticul etiologic si patogenic (cauza si mecanismul de inducere a bolii),
care explica si argumenteaza diagnosticul clinic, sugerand in acelasi timp si alternativa de
tratament. Etapa urmatoare este diagnosticul diferential, in care se compara diagnosticul
pozitiv cu alte boli asemdnatoare posibile, cu scopul de a evita confuziile. Diagnosticul
diferential (diferentierea intre alternative) std dealtfel la baza intregului proces de
diagnoza. In final se face si diagnosticul complicatiilor. Logica ce sti la baza acestui
proces este o combinatie intre logica formald nemonotond, si logica internd a
fenomenelor (ce modeleaza domeniul).

Ultima etapa in diagnosticare constd in argumentarea diagnosticului. Dupa cum am
observat deja, diagnosticul etiologic sti la baza explicatiilor pentru decizia luati. In
abordarea prezentd, am apelat la elemente de teoria argumentatiei pentru a modela
aceasta parte.

Concluzia demersului nostru este cd, oricatd matematicd, logica si cibernetica am utiliza,
patologia umand nu este atdt de exactd Incat sd poatd fi tradusd in formule logico-
matematice (dupd cum observa si autorul in [Res88]), astfel cd nu vom obtine niciodata
diagnosticul doar prin astfel de formule. Dupa cum afirma Osler, “medicina este o arta
bazatd pe multd stiinta”.

2.4.Concluzii si contributii

Capitolul propune o imagine de ansamblu a procesului de diagnoza medicald. Principala
sa contributie std n faptul ca, relevand o parte din dificultétile acestei diagnoze, oferd o
justificare teoreticad a necesitdtii §i adecvarii abordarilor pe care le vom folosi pentru
aceastd problemad in cadrul lucrérii de fata.
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II1.Starea in domeniul diagnozei asistate de calculator

3.1.Introducere

Capitolul de fatd prezintd principalele posibile abordari ale unei probleme de diagnoza,
tehnica sau medicald, cu exemple de aplicatii ce folosesc efectiv formalismele descrise.
Am pus in evidentd avantajele si dezavantajele diferitelor modele, felul in care se pot
completa, cat si eventualele echivalente. Am adaugat pe parcursul expunerii, acolo unde
a fost posibil, si cate un exemplu / o sugestie concretd de utilizare a metodei respective in
diagnoza medicala.

Ne-am propus sd prezentdm sistemele importante (in special pentru diagnoza medicald)
nu printr-o simpld descriere si exemplificare, ci si dezvdluind modul de lucru,
formalismul din spatele sistemului, intrucit aceasta abordare ne-a inlesnit argumentarea
alegerii unui anumit formalism n favoarea altuia.

Organizarea materialului pe subsectiuni tine cont de un principiu de baza, si anume- daca
s-au folosit pentru rationament asocieri superficiale clase-caracteristici, sau un model
cauzal detaliat al procesului diagnosticat. Tehnicile inteligente se grupeaza in prezentare
in functie de acest criteriu.

Sectiunea 3.2. isi propune o detaliere a tehnicilor de diagnozad privitd in termenii
clasificarii de forme prin metode statistice. Acestea au ca numitor comun construirea -
explicitd sau implicitd- a unor functii discriminante utilizate 1n ierarhizarea ipotezelor de
diagnostic i sunt in general eficiente intrucat folosesc mai ales cunostinte de suprafata
(asociative, gata compilate). Prin specificul lor, sunt potrivite pentru selectarea ipotezelor
de diagnozi si restringerea spatiului problemei (partea de diagnostic pozitiv). In
introducere prezentdm principiul clasic al clasificarii bayesiene, si apoi felul in care acest
principiu este prezent in cadrul antrendrii unui perceptron multistrat. Aplicabilitatea
retelelor neurale Tn diagnoza medicald este discutatd cu ajutorul unui exemplu de
problemd de discriminare intre doud boli ce se pot confunda (ciroza si insuficienta
cardiacd). Sectiunea discutd si inadecvarea algoritmilor genetici (ca tehnicd inteligenta ce
cuprinde in esenta o cautare aleatoare) la specificul diagnozei medicale.

Sectiunea dedicatd modelelor intermediare 3.3. (considerate intermediare intrucat, desi
teoretic au capacitatea de a reprezenta un model complet, practic folosesc si metode
statistice de focalizare a rationamentului pentru a fi mai eficiente computational) incepe
cu o prezentare extinsd a modelului conexionist al retelelor bayesiene bazat pe regula de
clasificare a lui Bayes. Metodele din Sectiunea 3.3 aduc in plus fatd de cele din 3.1.2
posibilitatea de a integra cunostinte structurate si modele partiale in baza de cunostinte.
Dupa o prezentare a inferentei probabiliste in retelele bayesiene (ilustratd de un algoritm
liniar pentru retelele poliarbore si de versiuni de algoritmi euristici sau stocastici pentru
retelele multiplu conectate), este prezentat modelul retelelor noisy-OR (ce pot exprima
relatii logice incerte —cu zgomot-), aplicate deja in diagnoza. Formalismele sunt
exemplificate de sistemele de diagnoza HUGIN si PATHFINDER. Retelele cauzale sunt
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introduse ca o specializare semantica a retelelor bayesiene. In acest context este introdus
sistemul clasic de diagnozd medicala CASNET, bazat pe o retea cauzala, si care a
constituit un punct de plecare al sistemului original DiaMed prezentat in lucrarea de fata
(Sectiunea VII). Prezentarea detaliatd a bazelor teoretice ale retelelor bayesiene ne
permite sa intelegem mai bine dezavantajele inferentei probabiliste din CASNET.

Daca in inferenta probabilistd avem de-a face in principiu cu incertitudine statistica,
abordarea incertitudinilor non-statistice face obiectul sistemelor de inferentd fuzzy
(Sectiunea 3.3.2) si masurilor de posibilitate (Sectiunea 3.3.3). Acestea din urma sunt o
generalizare a multimilor fuzzy si un model de probabilitati subiective ce depaseste unele
aspecte contra-intuitive ale probabilitétilor clasice, si permit extinderea rationamentului
incert cu date precise din retelele bayesiene, la rationament incert cu date imprecise (in
retelele posibiliste). Din pacate, lipsa unei semantici clare a determinat o anumita
abandonare a formalismului de cétre cercetarile recente. Finalul Sectiunii 3.3. se ocupa de
modelele simbolice ale sistemelor pe bazd de reguli sau arborilor de decizie. Aici se
incadreaza si sistemul clasic de diagnozad medicalda MYCIN, care este prezentat Tn detaliu,
cu avantajele si dezavantajele sale.

Sectiunea 3.4 pune accent pe abordarile logice specifice diagnozei pe bazda de model,
urmdrind o expunere a metodelor abductive si bazate pe consistentd. Acestea ar fi
interesante pentru partea de explicare a concluziilor, si pentru eventualele situatii
conflictuale ce pot apare, de exemplu, in cadrul diagnosticului diferential, cand trebuie
discriminat Intre boli ce au fost selectate datoritd unor simptome comune, dar care nu pot
fi prezente simultan la un pacient dat. Tot acest capitol introduce sumar formalismele
diagnozei pe bazd de model a sistemelor dinamice, cu accent pe diagnoza sistemelor cu
evenimente discrete.

3.2. Diagnoza prin metode statistice

Metodele statistice aproximeazd inferenta logicd pe cunostinte formale, prin asocieri
superficiale cauze-efecte, furnizand solutii aproximative. In general sunt eficiente, dar au
slabe capacitati de explicare a concluziilor.

3.2.1. Probabilititi si clasificare bayesiana

Definitie. Iesirea unui experiment al cdrui rezultat depinde de factori aleatori (adica poate
lua o valoare oarecare fard sd putem preciza dinainte care anume), se numeste variabila
aleatoare.

Definitie. Fie X o variabild aleatoare ce reprezintd iesirea unui experiment dat.
Presupunem ca experimentul are doar un numar finit de iesiri posibile, si fie € spatiul
probelor (i.e. multimea de valori posibile pentru X). O functie de distributie pentru X este
o functie reald m cu domeniul Q care satisface:
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1. m(w)=>20,Vwe Q ; (3.1)
2. Yom@=1. (32)

VECQ, probabilitatea lui E este numarul P(E): P(E) = Zm(a)) . (3.3)
weE
Observatie! O variabila aleatoare este o functie pentru care se cunosc probabilitdtile de

aparitie ale fiecarei valori.

Definitie. Fie Q={w®;,... 0x,... o} spatiul probelor. Se defineste distributia de
probabilitate conditionatd de evenimentul ECQ:

m(@,)

m(w, | E) = PE)

, (3.4)

iar pentru evenimentul general F:

P(FIE)= Y m(w, | E)= Z”}’J((a;k)) - P(If(;E).

(3.5)

Clasificare Bayesiani. Regula lui Bayes este una dintre cele mai cunoscute §i mai
clasice metode de clasificare. Dezavantajele sale principale sunt: necesitatea cunoasterii
apriorice a probabilitatilor (acestea pot fi insd estimate din date), si restrictivitatea
ipotezei de independenta intre clase.

Fie x un vector de caracteristici pe baza carora se efectueaza clasificarea, xe R, si
@,...,, clasele posibile (categoriile). Se considerd in plus P(®,) probabilititile apriori

ale claselor, si p(xl@,;)probabilitatile caracteristicilor din vectorul de evidente
conditionate de prezenta unei anumite clase (@, ). Atunci regula de reconditionalizare in

prezenta evidentelor a lui Bayes exprimd probabilitdtile claselor In functie de evidente
astfel:

pxlw,)P(®;)
p(x)

P(w; | x)= »(3.6)
unde p(x) reprezintd evidenta si se exprima ca:

P =3 p(x10)P@,).

Probabilitdtile apriori ale claselor si cele conditionale pot fi estimate din multimea de date
(=D) (invatare Bayesiand), regula rescriindu-se:
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p(x|®;,D)P(w, | D)
p(x1 D)

P(w;1x,D) = (3.7

unde:

p(x|I D)= ip(x lw;,D)P(®w; | D).

J=1

Regula de decizie Bayesiand:
Se alege categoria @, astfel incat P(@, | x) > P(®@; | x),Vj #i.

S-a demonstrat cd aceastd reguld minimizeaza probabilitatea medie a erorii de clasificare
[DudHarSto00].

3.2.2.Diagnoza folosind cunostinte asociative

3.2.2.1.Introducere

Diagnoza poate fi privitd in termenii clasificdrii de forme (clasificarea este operatia
elementard care std la baza diagnozei). Clasificarea prin metode metrice presupune
construirea unei multimi de functii de discriminare [DudHarSto00]: gi(x), i=1,...,c, iar
clasificatorul atribuie vectorul de caracteristici x clasei ®; daca g;i(x)> gj(x) pentru toti
Jj #1i. De obicei aceste functii sunt construite pe baza de probabilitdti conditionale sau
masuri fuzzy- tindnd cont de incertitudinile ce apar frecvent intr-o problemd de
clasificare. Functiile de discriminare definesc regiunile de decizie (granitele de decizie)
asociate diferitelor categorii.

Actiune (ex:
clasificare)

Functii
discriminante

Intrari

Figura 3.1. Schema generala a unei clasificari

Abordarile statistice care urmeaza pot fi toate privite din acest punct de vedere.

Desi diagnoza pe bazd de model logico-simbolic (vezi Sectiunea 3.4.) poate trata
probleme complexe, nelineare, variabile In timp, nu existd Tncd o abordare unificatad
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satisfacdtoare. S-a ajuns astfel la tehnicile inteligente: acestea cuprind modele
conexioniste structurate (retelele bayesiene sau retelele neurale fuzzy) sau nestructurate
(retelele neurale “clasice” = de tip cutie neagrd), modele logico-simbolice pe baza de
reguli, cum sunt sistemele expert (acestea, desi in principiu pot contine reguli ce descriu
comportamentul cauzal de profunzime, sunt de obicei folosite pentru a reprezenta
euristici ce condenseazd expertiza umand in cunostinte superficiale). Sistemele de
inferentd fuzzy sunt tot sisteme pe bazd de reguli, dar au un mecanism de inferentd
propriu, specializat pentru lucrul cu informatii imprecise si incerte, ceea ce le conferd un
statut aparte. Retelele neurale sunt un exemplu tipic de rationament inductiv. Ele
construiesc modele aproximative “ascunse” si distribuite in ponderile retelei, pornind de
la multimi de exemple asociate cu domeniul de interes. Retelele bayesiene, cauzale si
posibiliste sintetizeaza intr-un model compact inferente statistice.

Un avantaj in plus al tehnicilor inteligente sta in faptul cad acestea si-au dovedit deja atat
altul si pot fi combinate 1n sisteme hibride Tn cadrul cérora coopereazd pentru a
imbunatati performantele sistemului (cateva exemple vor fi prezentate spre sfarsitul
sectiunii.)

Asadar, tehnicile inteligente prezentate in continuare, desi nu se bucurd de claritatea si
expresivitatea diagnozei pe bazd de model, pot trata eficient probleme complexe,
nelineare, variabile Tn timp, unul dintre atuurile lor principale fiind faptul ca lucreaza, de
obicei, cu aproximadri ale domeniului (cunostinte de suprafatd), aproximari care simplifica
mult inferenta, dar in acelasi timp fac necesare mecanismele de tratare a incertitudinii $i
impreciziei.

3.2.2.2.Retelele neurale si clasificarea

Una dintre deficientele cele mai importante ale modelelor structurate probabiliste si
posibiliste este datd de necesitatea cunoasterii multimii de probabilitdti conditionale
(obiective sau subiective). Acest dezavantaj este Inldturat in retelele neurale, modele
nestructurate ce realizeazd regresie nelineard (adica aproximarea unei functii nelineare pe
baza unei multimi de exemple- de fapt o multime de puncte ce apartin graficului functiei),
multe arhitecturi fiind recunoscute ca aproximatori universali. Dacd multimea de exemple
este reprezentativd pentru domeniul ales, reteaua are bune capacitati de generalizare in
spatiul problemei.

Unul din avantajele principale ale retelelor neurale este capacitatea de invatare, ele
ilustrand foarte bine inferenta inductiva. Retelele sintetizeaza modelul unui domeniu din
exemplele de invatare, si, odatd cu modelul, construiesc implicit §i algoritmul asociat
problemei considerate (fiind astfel utile in situatiile Tn care algoritmi specializati nu
existd). Aceste cunostinte (model + algoritm) sunt reprezentate distribuit in ponderile
numerice asociate conexiunilor sinaptice. Fiind o situatie particulard de regresie
nelineard, ele sunt, in plus, foarte tolerante la zgomotul din datele de intrare.
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Retelele folosesc, asadar, cunostinte superficiale (de suprafatd), pentru un rationament
bazat pe asocieri (nu pe un model cauzal de profunzime). Prin urmare, pretul platit pentru
avantajele de mai sus sta in lipsa facilitdtilor de explicare a rezultatului obtinut (element
critic pentru diagnoza medicald). Acest dezavantaj a fost partial ameliorat de unele
arhitecturi moderne de retele neurale, dintre care citeva vor fi prezentate mai jos. Un alt
dezavantaj al retelelor neurale, privite prin prisma diagnozei medicale, este faptul cd in
cazul sistemelor complexe, ce necesitd retele neurale mari, apar dificultati in antrenare
datorate minimelor locale.

Pentru a Tmbunatati performantele unui clasificator de forme inductiv este foarte
importanta extragerea caracteristicilor celor mai relevante pentru definirea formelor sub
observatie. Pentru selectarea acestor caracteristici se pot folosi tehnici statistice
traditionale [Sta87], cum ar fi analiza componentelor principale (sau dezvoltarea
Karhunen-Loeve: determina directiille care maximizeazd varianta norului de puncte-
exemplu, pentru a spori separabilitatea intre clase), sau criteriile entropice de extragere a
caracteristicilor (reduc dimensionalitatea spatiului de caracteristici astfel Incét pierderea
de informatie sa fie minima: se renuntd la caracteristicile cele mai putin informative).
Cele doua tehnici mentionate optimizeaza separabilitatea, respectiv relevanta. In practica
se doreste o calitate satisfacatoare pentru ambele criterii. Calitatea unui extractor de
forme se poate evalua pe baza criteriilor de separabilitate (matrici de Tmpréastiere,
divergenta informationald —numerele Kullback-Leibler, distanta Bhattacharyya [Sta87]).

Perceptronul multistrat

Este una dintre cele mai cunoscute si utilizate arhitecturi feedforward, si foloseste
invatare supervizatd de tipul corectare a erorii. Fiecare neuron din retea are asociatd o
functie de activare nelineard, diferentiabild (de exemplu, functia logisticd). in afara
stratului de intrare si a celui de iesire, reteaua contine si unul sau mai multe straturi
ascunse de neuroni, care au rolul de a extrage caracteristici din ce n ce mai relevante ale
vectorilor de intrare. In cadrul algoritmului de antrenare (backpropagation) se intilnesc
doua tipuri de semnale: propagarea inainte a semnalelor calculate pe baza functiilor de
activare a neuronilor, si propagarea Tnapoi a semnalelor de eroare, pe baza cérora
ponderile retelei sunt ajustate folosind regula Delta (gradient descendent in spatiul
ponderilor) [Hay98]. Complexitatea algoritmului este datd de o functie ce depinde linear
de numarul de ponderi.

Unul din aspectele interesante ale algoritmului backpropagation este faptul ca acesta
calculeaza de fapt probabilitatile conditionale aposteriori si se poate aplica in final regula
de decizie Bayes, reteaua folosind pentru clasificare functii discriminant implicit
construite, i constituind astfel un exemplu particular al aplicdrii teoriei deciziei In
recunoasterea formelor, dupd cum se vede in continuare.

Daca avem o problema de clasificare cu M clase in care uniunea celor M clase reprezinta
spatiul total de intrare $i notdm intrarea x, € R" (al j-lea pattern de antrenare) si iesirea

y; € RY, reteaua calculeazi o functie vectoriald F : R" — RY :
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y;, = [yl,j,...,yM,j]T =[F (x;)sees By (xj)]T =F(x;) (3.8)
In continuare ne vom referi la urmitoarea problema:

Care este regula optima de decizie pentru clasificarea in cele M clase, dupad
antrenarea perceptronului multistrat?

In general, tot ce se stie despre F, (dependentd de exemplele de antrenare <Xj , dj>) este
faptul ca este o functie continud ce minimizeaza functionala riscului empiric [Hay98] :

1N
R=—)>Ild, —F(x.)II* (3.9),
ZN; S=Fx)IP (3.9)

unde d; este raspunsul dorit pentru x;, iar N este numarul de exemple de antrenare.

A y e Lx;eC,
Presupunénd ca antrenam reteaua cu valori tinta binare: d,; = 0 c clasa Ci se va
, X, &€ C,
J

reprezenta ca un vector binar:
C, = 1 (cu 1 pe pozitia k) (3.10)

Legea (slaba a) numerelor mari. Fie Xi,...,X;, o secventd de variabile aleatoare
independente identic repartizate, de medie <X;>=p si variantd 6. Se defineste variabila
aleatoare:

yo Xt tX,

.(3.11)

Atunci, cand n — oo, media <x>=|L.

X +.+X 1
<X >=< TR o e X, st < X, ) =" = 4 (3.12)
n n n
(Adicd media valorilor variabilelor aleatoare converge la media p a fiecarei variabile).
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Din legea slabda a numerelor mari, dacd w este vectorul de ponderi al retelei dupa
antrenare (ce minimizeaza R), iar w este valoarea absolutd ce minimizeaza media lui

% Ild — F(w,x)II* avem:

w—ow (3.13),

N —o0

-adicd un perceptron multistrat antrenat cu backpropagation pe o multime de exemple
independente identic repartizate, calculeazd o aproximare a probabilitétilor aposteriori ale
claselor:

F(w',x)=P(C, | x), k=1,... M. (3.14)

In continuare se poate aplica regula de decizie a lui Bayes:
Clasifica x drept Cy dacd Fi(x)> Fj(x), Vj # x.(3.15)

Observatie. Clasificarea adaugd problemelor de modelare cu retele neurale si logica
fuzzy cerinta ca iesirea sa fie discretd.

Exemplu de clasificare cu ajutorul unui perceptron multistrat

Un dezavantaj al retelelor neurale, privite prin prisma diagnozei medicale, este dat de
discontinuitatea cunostintelor medicale. Cazuri apropiate ca tablou al simptomelor pot
face parte din clase diferite, dar este foarte probabil ci o retea neurala le va confunda. In
plus, sistemele complexe, de dimensiuni mari sunt o problema pentru o retea neurald, din
cauza minimelor locale. Am ales totusi o pereche de boli (ciroza si insuficienta cardiaca)
si am Tncercat sa le clasificdm cu ajutorul unui perceptron multistrat. S-au putut urmari
avantajele invatarii din exemple, rapiditatii calculului paralel la partea de recunoastere, si
robustetii la forme afectate de zgomot. Intre alte dezavantaje, in afara de lipsa facilitatilor
de explicare, s-au adaugat restrictiile prohibitive impuse de necesarul de memorie si de
timp de antrenare, ca si lipsa datelor suficiente si semnificative pentru a lucra cu toate
cele 30 de boli considerate in aplicatia finala.

Reteaua are structura din Figura 3.2, cu 28 de intréri (cele 28 de simptome ale bolilor- a
se vedea Anexa 3), 15 neuroni pe stratul intermediar si doua iesiri (1 si O pentru ciroza, 0
si 1 pentru insuficientd). Stratul intermediar si cel de iesire folosesc drept functie de
transfer tangenta sigmoida.

Figura 3.2. Structura retelei
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Functia de performanta utilizata a fost media erorilor patratice:

F—mse—iZN:ez—iZN:(t —a.)* (3.16)
N i N& i i .

i=1
(t=iesirea doritd, a=iesirea retelei).

Am antrenat reteaua cu algoritmul de optimizare numericd Levenberg-Marquardt,
preferat ca fiind o metodd mai rapida de antrenare, comparativ cu metodele de gradient
descendent sau gradient descendent cu termen-moment. Performantele dupa aproximativ
4000 de epoci de antrenare (batch) sunt redate de Figura 3.3.

Performantele de recunoastere in cadrul cirozei au fost de 100%, iar in cazul insuficientei
cardiace de 76% recunoasteri corecte, pe un set de exemple nefolosit la antrenare. Aceste
rezultate sunt destul de aproape de situatia reald, in care insuficienta cardiaca este uneori
confundata cu ciroza, dupa cum s-a mai mentionat.

Performance is 2.658454e-014, Goal is D

Training-Blue

——
0 500 1000 1500 2000 2500 300D 3500 4000

4101 Epochs

Figura 3.3.Performantele retelei dupa 4000 de epoci
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Un avantaj al retelelor neurale asupra abordarii fuzzy este si faptul ca pot invata ponderile
din date, nefiind supuse astfel eventualelor erori ce pot proveni din setarea gresitd a
acestor ponderi.

Arhitecturi neurale cu auto-organizare

Arhitecturile neurale cu invétare nesupervizatad sunt utile in problemele de clustering. Una
dintre cele mai utilizate pentru performantele sale este reteaua cu auto-organizare
Kohonen [Hay98]- folosita deja in multe aplicatii de prelucrare a imaginilor (de exemplu,
segmentarea imaginilor medicale in asistarea chirurgiei sau ca instrumente auxiliare in
diagnoza, prin interpretarea datelor clinice de tip vizual.) Aceste arhitecturi lipsite de
facilitati de explicare nu sunt Tnsd potrivite pentru procesul de diagnozd medicald in sine,
care poate utiliza, eventual, doar rezultatul interpretdrii simbolice a imaginilor.

3.2.2.3.Algoritmii genetici si diagnoza medicala

Algoritmii genetici ocupa un loc aparte in cadrul tehnicilor inteligente. Daca tehnicile
traditionale de rezolvare algoritmica cum ar fi greedy, backtracking etc. (cautare
deterministd), si calirea simulata / cdutarea tabu (cdutare probabilistd) au in comun faptul
ca folosesc un singur punct al spatiului de cautare pentru explorarea de la fiecare iteratie,
algoritmii genetici sunt o tehnicd inteligentd ce Tmbunétateste aceste abordari prin faptul
ca proceseaza o populatie de solutii simultan, introducand conceptul de competitie intre
solutiile unei populatii.

Notiunea de “vecindtate” a doi indivizi-solutie din algoritmii genetici conduce la
necesitatea definirii unor operatori de recombinare corecti relativ la semantica problemei,
problema dificild 1n cele mai multe cazuri, §i sursa principala de limitéri a acestei tehnici.
Se deosebesc doua tipuri principale de probleme, diferentiate pe criteriul adecvarii
(neadecvdrii) la folosirea algoritmilor genetici:

I. Probleme de cdutare a unei solutii optime intr-un spatiu continuu de solutii, spatiul
solutiilor posibile ocupand o pondere semnificativa din spatiul total al problemei (spatiu
continuu de cautare).

Aici este adecvata si utild utilizarea algoritmilor genetici, dupd cum s-a demonstrat deja
in cadrul a numeroase aplicatii (a se vedea, spre exemplu, [MichFog04] si [Mich96]). In
acest caz, constrangerile problemei nu sunt complexe si prohibitive pentru aplicarea
acestor algoritmi, i sunt utilizate in slujba optimizarii prin aplicarea de penalizdri si
functii de reparatie pe functia de evaluare a solutiilor a algoritmului genetic (folosirea de
constrangeri pentru optimizare).

Alegerea a priori a unei metode evolutionare pentru o problema de optimizare neliniard
este inca o problema deschisa. Caracteristicile care fac o problemd cu constrangeri
dificila pentru algoritmii genetici nu sunt clare, se stie doar ca ele depind de topologia

24



Sisteme inteligente hibride de diagnozd medicald

subspatiului fezabil (cu cat spatiul este mai putin conex, problema este mai dificila), si de
caracteristicile functiei de evaluare.

II. Probleme de gasire a unei solutii (nu neaparat optima). Acestea sunt probleme in care
constrangerile reduc semnificativ spatiul solutiilor (spatiu discret de cautare, de exemplu,
problema damelor pe tabla de sah).

De obicei se abordeaza problema CSP cu metode specifice de rezolvare, iar algoritmii
genetici sunt folositi pentru Tmbunétatirea acestor metode (optimizare in slujba rezolvarii
constrangerilor). Acesti algoritmi genetici speciali retin cate constrageri sunt incalcate
pentru a evalua calitatea solutiilor [Par94].

Ca urmare a observatiilor precedente, am considerat greoaie si neadecvatd utilizarea
algoritmilor genetici intr-o problema de diagnozd medicald, ce are Intotdeauna un spatiu
discret de cautare (fiind discontinud), dupa cum observam si in Capitolul 2. Dificultatile
apar chiar din partea de modelare si determinare de operatori adecvati, iar rezultatele sunt
prea slabe si costisitoare in raport cu specificul acestor probleme. in plus, complexitatea
si amploarea domeniului medical nu se potriveste cu viteza redusd de procesare a
algoritmilor genetici.

3.3. Modele intermediare de diagnoza

Structurile prezentate in aceastd sectiune reprezintd o etapa intermediard intre metodele
asociative si diagnoza pe bazd de model. Le-am denumit “intermediare” Intrucat, desi au
capacitatea de a reprezenta natural si precis modelul profund al unui sistem, sunt de
obicei folosite in modelarea cunostintelor empirice, sau a modelelor partiale, din motive
de eficienta.

3.3.1.Modele probabiliste structurate. Retele bayesiene

Retelele bayesiene sunt un formalism ce are la baza ca metoda de calcul regula lui Bayes,
si ca reprezentare a cunostintelor un model al domeniului redus la relatiile de influenta
directd (aceste influente nu sunt neapdrat cauzale; dupd cum se va argumenta mai jos,
probabilitatile conditionale nu sunt cele mai potrivite in modelarea cauzalitatii.)

3.3.1.1.Inferenté probabilisti in retelele bayesiene

Dacéd in semantica abordarilor logice valorile de adevar se referd direct la starea lumii,
probabilitatile sunt masuri ale increderilor/presupunerilor/ ipotezelor noastre relativ la
lume. Asadar, avantajul rationamentului probabilist asupra logicii este cd un agent
inteligent poate lua decizii chiar atunci cand nu existd suficiente informatii care sd
demonstreze cd actiunea aleasa va da cu certitudine rezultatele dorite.
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Inferenta probabilistd reprezintd un mecanism de inferentd pentru rationamentul
aproximativ, care desi este exponential Tn cel mai ru caz, este eficient in multe situatii
practice. Ideea de baza este ca distributia de probabilitate produs a unui domeniu poate
raspunde practic la orice intrebare legatd de domeniul respectiv. Desi abordarea devine
intratabild la un numar mare de variabile, in contextul aplicarii regulii lui Bayes
independenta conditionald dintre variabile simplificd mult calculul interogarilor si reduce
numarul de probabilitdti conditionale ce trebuie specificate.

Definitie[RusNor02]. O retea bayesiand este o structurd de date ce reprezintd
dependentele intre variabilele domeniului si dd o descriere concisd a distributiei de
probabilitate produs.

Nodurile retelei reprezintd variabile aleatoare; nodurile retelei X si Y sunt legate printr-un
arc ce porneste din X daca X are influentd directd asupra lui Y in domeniul modelat.
Fiecare nod are asociatd o tabeld de probabilitdti conditionale ce cuantificd efectul
parintilor asupra nodului.

Topologia retelei se poate interpreta ca o bazd abstractd de cunostinte ce reprezintd
structura generala a proceselor de dependentd din cadrul domeniului, reteaua fiind
definitd complet de aceasta topologie si tabelele de probabilitdti conditionale.

Semantica retelelor bayesiene poate fi privitd din doud puncte de vedere. Astfel, retelele
pot fi:

® oreprezentare a probabilitatii produs;

® o multime de asertiuni de independentd conditionala.

Orice intrare din probabilitatea produs (si deci orice interogare) se poate calcula din retea
dupa formula [RusNor02]:

P(x,,....x,) = IﬂIP(xi | Parents(x;)) (3.17)

i=1
dar in general:
P(x,....x,)=P(x, 1 x,_,,...x).P(x

x)=P(x, 1 x,_,.x).P(x,_ 1 x,_5,.%)..P(x, | x)).P(x,)

n=lv" n—lo°*

=[P 1% 0 x)) 5 (3.18)
i=1

deci pentru a avea (3.17) este necesar:

Vi:P(X,1X, ... X,)=P(X,| Parents(X,)) (3.19)
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Aceastd din urmad relatie are loc dacd se numeroteazd cu un algoritm corespunzator
nodurile retelei: Pdrinti(Xi) € {X,,,...,X,} , ideea fiind ca orice nod este independent de

predecesorii din retea fiind dati parintii (depinde doar de parinti).

Retelele bayesiene sunt sisteme local structurate, adicd o variabild interactioneazd cu un
numdr limitat de alte variabile, conducand astfel la algoritmi cu complexitate liniara.
Reducerea de informatie ce apare in practicd in aceste retele se datoreaza faptului ca
reteaua surprinde foarte bine structura domeniului (si domeniile lumii reale au, in general,
o structura intrinsecd bine conturata.)

Pentru a ajunge la o structurd optimd, in procesul de construire a retelei, (vezi spre
exemplu [RusNor(02]) ordinea corectd de adaugare a nodurilor trebuie sd tind cont de
relatiile de cauzalitate din domeniu: de la cauze de baza, spre variabilele pe care acestea
le influenteaza, pana la frunze (care nu au nici o influentd cauzald asupra altor variabile -
aici “cauzalitatea” trebuie deocamdata Inteleasd Tn sensul mai restrans de “influentd” de
un anumit tip).

O alta simplificare ce ajutd mult calculul cu retele bayesiene vine din faptul ca tabelele de
probabilitdti conditionale se incadreaza de multe ori in distributiile canonice (spre
exemplu, distributia normald).

Relatii de independenti conditionali in retele bayesiene

Fiind datd o retea, se poate citi din topologia acesteia dacd o multime X de noduri este
independenta de o multime Y de noduri, fiind datd o multime E de noduri-evidenta.
Notiunea folosita este cea de d-separare, si anume: dacd X si Y sunt d-separate de E,
atunci X si Y sunt independente fiind dat E. Aceasta proprietate va folosi in algoritmii de
interogare a retelei.

Definitie. O multime de noduri E d-separd doud multimi X si Y de noduri daca orice cale
nedirectionatd de la un nod In X la un nod in Y este blocata de E. O cale se numeste
blocata daca existd un nod Z pe ea care satisface una dintre conditiile urméatoare:
1. Zeste 1n E si in Z intrd un arc de pe cale si altul iese;
2. Zeste in E si din Z ambele arce ale cdii sunt de iesire;
3. Nici Z si niciunul din descendentii sai nu apartin lui E si ambele arce ale cdii intrd
in Z (vezi si Figura 3.4).

Sa consideram o retea bayesiand de tip poliarbore (adicd existd cel mult o cale
nedirectionatd intre oricare doud noduri). Presupunem ca avem multimea de variabile-
evidentai E si suntem interesati in valoarea variabilei aleatoare X, deci trebuie sa

calculam P(XIE). Notam cu E} suportul cauzal pentru X (nodurile-evidenta de deasupra
lui X, conectate la X prin parintii sdi), si cu E, suportul evidential al lui X (variabilele-
evidentd de sub X, si conectate la X prin copiii sai). Notdm cu U; parintii lui X, cu Y;
copiii lui X, Ex toatd evidenta conectata la X, Eujx evidenta conectatd la nodul U; mai
putin calea ce trece prin X, E; \x evidenta conectatd la Y; prin parinti, cu exceptia lui X
(Figura 3.5).
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Figura 3.4 Definitia d-separdrii
Strategia generald de lucru va fi:
1)Exprima P(XIE) in termenii contributiilor E; (suport evidential), E (suport cauzal):
P(XIE)= P(XIE; ,E}) (3.20)
Folosind versiunea regulii Bayes conditionata de evidenta de fond E:

P(XY,E)P(Y | E)

PYI|X,E)= ,(3.21
( ) P(XIE) G20
putem rescrie (3.20) ca:
P(E, | X,Ex)P(X | E;
PXIE} Ey) = (Ey | ’_X) +( |Ex) (3.22)
P(EY | EY)
Cum X d-separd E; si E; inretea, dacd notam o = _; ,din (2) =>
P(E, |EY)

P(XIE)=aP( E; IX)P(XIE}). (3.23)
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2)Calculeaza efectul lui Ej asupra parintilor lui X si apoi transmite efectul lui X (model
recursiv).

Dupa calcule in care se tine cont de proprietdtile de d-separare din retea si de regula lui
Bayes, se obtine:
P(X1Ex) =Y PX Iw)[[PW, 1E,x), (3.24)

u i

adica se calculeaza contributia evidentei pentru fiecare parinte U; al lui X (=Euix).

Tinand cont cd portiunile din retea corespunzitoare parintilor U; sunt d-separate, deci
independente, rezultd cd putem folosi produsul pentru a obtine probabilitatea unei
anumite configuratii complete u=(u;) a parintilor lui X. Aceastd configuratie se
pondereazd cu P(Xlu) luat din tabelele de probabilititi conditionale, si in final se
insumeaza dupa toate valorile posibile u ale lui U.

3. E;,=? Calculeaza efectul evidentei asupra copiilor lui X si apoi transmite efectul
asupra lui X (vom avea deci, din nou, apel recursiv).

1 EX’

Figura 3.5.Retea generica singular conectata. Partitionarea este facuta in
functie de parintii si copiii nodului X.
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Expresia finald este:

P(Ex 1 X) = B[ X PE; 1y Py | X, z2)[ [ P(z; 1 Ef ) - (3:25)

adicd se calculeazd contributia evidentei asupra probabilitatii parintilor Z; ai lui Y;
diferiti de X, produsul acestor contributii dupd j da contributia evidentei pentru Y; pentru
o anumitd configuratie z; a parintilor, aceastd contributie totald se pondereazd cu
probabilitatea lui y; conditionat de (z; , X). Se ia apoi suma dupd toate configuratiile
posibile z; ale parintilor si aceastd sumd se pondereazd cu suportul dat de evidenta
copiilor lui Yi pentru valoarea y; . In final se insumeaza dupi toate valorile y; ale lui Y; si
produsul este posibil datoritd d-separarii copiilor Y; ai lui X 1n retea.

vvvvv

recursiv excluzand nodul din care a fost apelat, astfel ca nu se trece de doud ori prin
acelasi nod. Algoritmul este asadar liniar in numarul de noduri al retelei. Corectitudinea
sa este restransa la clasa retelelor de tip poliarbore.

Algoritm

function BELIEF-NET-ASK(X) returns o distributie de probabilitate a valorilor lui X;
inputs: X o variabila aleatoare;
SUPPORT_EXCEPT(X,null);

function SUPPORT-EXCEPT(X,V) returns P(XIEy\,)
if EVIDENCE?(X) then return distributia punctuala observata pentru X
else

calculeazd ( Py, | X )= EVIDENCE-EXCEPT(X,V)
U« PARINTI [X]
if U vid

then return aP(E,,, | X)P(X)

else

pentru fiecare U; din U
calculeaza si retine P(U, | E; ;) =SUPPORT-EXCEPT(U;, X)

return aP(Ey,, | X)) P(X |)[[PW,1E, )

function EVIDENCE-EXCEPT(X,V) returns P(E,,, | X)

Y«—COPII[X]-V
if Y vid
then return o distributie uniforma
else
pentru fiecare Y;din Y

calculeaza P(E, |y,) = EVIDENCE — EXCEPT (Y, null)
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Z; —PARINTI[Y;]-X
pentru fiecare Z;; din Z;
calculeaza P(Z; I Ez,,\Y,» )=SUPPORT-EXCEPT(Z; , Y;)

return ,BHZP(E; | yl.)ZP(y,. 1 X,z )HP(ZU |Ez;/.\y[)-
iy < J
||

Desi, dupa cum s-a vazut, exista algoritmi liniari pentru retelele de tip poliarbore, pentru
retelele multiplu conectate inferenta probabilisticd exactda ramane NP-dificila. Pentru
astfel de retele generale se incearca reducerea lor la poliarbori, aplicarea algoritmului de
bazd pentru fiecare poliarbore §i combinarea rezultatelor, conform unei strategii de tip
“divide et impera”. Algoritmii generalizati sunt in principal de patru tipuri: metode de
clustering, metode pe bazd de multimi taieturd, algoritmii de simulare stocasticd, si
metodele de cdutare pentru retele de tip “noisy-or”.

1.Metode de clustering: [HuaDar96] Se transformd reteaua intr-un poliarbore prin
combinarea mai multor noduri Tntr-un meganod.

Problema raméne insa NP-dificila intrucat creste dimensiunea tabelei de probabilitati
conditionate (care se calculeazad pe produsul cartezian al domeniului variabilelor). Cheia
acestel metode, care este totusi cea mai eficientd, std in alegerea meganodurilor potrivite.

2.Conditionalizare pe baza unei multimi-tdieturd (cutset conditioning)[RusNor02]
Algoritmii de acest tip transforma reteaua in mai multe retele tip poliarbore, fiecare retea
simpld avand una sau mai multe variabile deja instantiate. P(XIE) este in final o medie
ponderata a valorilor calculate de fiecare poliarbore.

(Multime tadieturd = multime de variabile ce pot fi instantiate pentru a rezulta poliarbori).

3.Metode de simulare stocasticd[PraDag96, Russell & al. 2002]
Cele mai cunoscute sunt scalarea logica (“logic sampling”) si ponderarea verosimilitatii
(“likelihood weighting™).

a)Scalarea logica

Se aleg aleator valori pentru variabilele radacind si se genereaza valori pentru variabilele
dependente tinand cont de tabelele de probabilitati conditionale; apoi se numara frecventa
de aparitie a evenimentului de interes:

| X =t;E=tl

(3.26)

Problema acestor metode este ca, daca suntem interesati de valori rare ale lui E, acestea
vor apare rar la simulare. O rezolvare este datd de abordarea urmaétoare.

b)Ponderarea verosimilitatii
Variabilele evidentd sunt asumate adevdrate, dar fiecare simulare este ponderatd cu
probabilitatea valorii de adevar “A” pentru evidenta conditionatd de valorile simulate
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pentru parintii acestei evidente.Un exemplu de retea bayesiand care foloseste acest
algoritm cu aplicatii in diagnozd n medicina interna este proiectul CPSC (Malcolm
Pradhan).

Din pacate, aproximarile stocastice ale inferentei probabiliste sunt deasemenea NP-
dificile [HuaHen96]. Pentru un anumit tip de retele bayesiene (noisy-OR) insd, lucrurile
se simplifica foarte mult, dupd cum vom vedea in continuare.

3.3.1.2.Retelele noisy-OR

Pentru nodurile deterministe ale retelelor bayesiene clasice, probabilitatile valorilor sunt
specificate exact de valorile parintilor, fard incertitudine. In schimb, in retelele de tip
“noisy OR” sunt modelate relatii logice cu zgomot (ce adauga incertitudine la abordarea
logica).

Ex. Febrd=Raceald sau Gripa sau Malarie (in logica: A(devarat) = A sau A sau A)

Figura 3.6.Exemplu de mini-retea noisy-OR

Presupunem ca:
e toate cauzele sunt listate ;
e fiecare cauzd are o sansd independentd de a produce efectul;
e orice previne Gripa de a produce Febrd e independent de ceea ce previne Malaria
de a produce Febra.

Parametrii zgomot sunt priviti ca posibili inhibitori ai dependentelor modelate in
probabilitatile conditionale; astfel, daca P(FebralRaceala)=0.4=> P(inhibitori)=1-0.4=0.6.

Regula de calcul: probabilitatea ca iesirea sa fie falsd este produsul parametrilor zgomot
pentru parintii cu valoarea “adevarat”. Prin urmare, nu mai avem tabele de probabilitati
conditionale c¢i maximum k parametri (unde k=numarul de parinti). Este o modelare
diferitd a ideii de ‘“undercutting defeaters” [Poll92, Poll02]: o implicatie poate avea
exceptii de utilizare.

4.Metode de inferenta pe bazd de cautare Ideea acestei metode este de a cauta instantieri
partiale sau complete ale spatiului produs aposteriori, folosite apoi pentru estimarea
valorilor variabilelor de interes. Succesul metodelor de cautare depinde de doi factori
[HuaHen96]:
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® 1n distributia produs, masa majoritard a probabilitatii este concentratd intr-o mica
fractie a variabilelor ipoteze (dupa cum este si cazul in diagnoza) ;
e existd reguli eficiente de reducere masiva a spatiului de cautare.

Proprietatea 2 depinde de clasa de retele bayesiene. Astfel, Max Henrion a dezvoltat un
algoritm simplu (- TopN) pentru inferentd in retele noisy-OR cu doud nivele [HuaHen96].
De exemplu, pentru reteaua din Figura 3.7, algoritmul gaseste cele mai probabile N
instantieri ale nivelului boli.

O generalizare a algoritmului TopN pentru retele noisy-OR multinivel este datd de catre
algoritmul TopEpsilon prezentat in continuare [HuaHen96].

Nivelul boli

Nivelul simptome
Figura 3.7.Retea de diagnoza cu doud nivele

Algoritmul TopEpsilon

TopEpsilon(€arget , retea bayesiana)
EticheteazaNoduri (retea bayesiand)
nivel_max := nivelul nodurilor-evidenta celor mai adanci //mai aproape de frunze

pentru fiecare nod al retelei bayesiene
scor(nod):=0;

masa_acumulata:=0;

stiva:=vida;

starea_curentd= instantierea partiala a retelei corespunzatoare nodurilor evidenta de la
nivel _max;

PUSH starea_curenta (in stiva);

WHILE stiva nevida DO
BEGIN
starea_curenta=POP(stiva);
IF completa(starea_curentd) AND probabilitate(starea_curenta)>= €xrget
THEN
masa_acumulatd=masa_acumulatd+probabilitate(starea_curentd);
ELSE
Enew = Erarget/ probabilitate (starea_curentd);
lista_extensii=EpsilonML(starea_curentd, €ycw);
PUSH(lista_extensii, stiva);
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END ELSE
END WHILE

FOR fiecare nod din retea DO
estimare_aposteriori(nod)=scor(nod) / masa_acumulata

In algoritmul de mai sus, EpsilonML reprezintd o procedurd care giseste instantieri de
verosimilitate sporitd pentru parintii directi (si fard legaturi colaterale intre ei) ai unei
multimi-evidentd. Probabilitate(starea curentd) determind verosimilitatea instantierii
partiale construite pand la momentul respectiv. Algoritmul enumera instantierile complete
ale retelei cu o probabilitate produs >€rget.

Cateva exemple de sisteme care se incadreaza in formalismul de mai sus sunt HUGIN
[And89], PATHFINDER [Heck91].

3.3.1.3.Bayesianism si cauzalitate

Cele mai riguros apropiate de diagnoza pe bazd de model cauzal profund sunt retelele
cauzale. Acestea sunt retele bayesiene in care parintii unui nod reprezintd cauzele sale
directe (din modelul natural al domeniului). In construirea unei retele bayesiene,
adaugarea nodurilor pornind de la cauzele “de bazd” este o recomandare care
imbunatateste mult eficienta modelului, dar acesta nu este singurul avantaj: dupa cum
demonstra Poole, retelele cauzale pot fi modelate ca un program logic cu probabilitati
asociate diferitelor ipoteze, fiind astfel echivalente cu viziunea logicd asupra abductiei
(vezi si Sectiunea 3.4.1).

Dupd cum observa autorul in [PeaOlb], statistica este domeniul care se ocupd de
descoperirea asocierilor ce pot aparea intre variabile, sub forma unor coeficienti de
corelatie, folosind tehnici de regresie si estimare, si orice concept statistic poate fi
exprimat in termenii unei distributii de probabilitate (subiectiva sau bazata pe frecvente).
In plus, statistica nu surprinde decit relatiile statice din cadrul lumii modelate. Conditiile
dinamice care tin de modificarile posibile ale variabilelor trebuie modelate intr-un
formalism nou, specific cauzalitatii. O idee care decurge de aici este ca probabilitatile
conditionale nu sunt totdeauna potrivite pentru modelarea cauzalitatii. In sprijinul acestei
afirmatii, un argument in plus este dat si de urmatorul exemplu.

Conform teoriei probabilitdtii, dacd H reprezintd o ipoteza si E o multime de evidente, si
formalizam cauzalitatea cu ajutorul probabilitdtii conditionale, atunci:

P(HIE) =1-P(H’IE) (3.27)

implica o relatie cauza-efect intre E si H* cand exista o relatie cauza-efect intre E si H .
Un exemplu simplu din [GiaRil94] ne aratd ca aceasta asociere nu este corecta:

“Daca P(a absolvi | nota “A” la cursul X) =0.7" (3.28)
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aceasta nu inseamnd neapdrat ca:
P(anu absolvi | nota “A” la cursul X) =0.3, (3.29)
intrucat existd multi alti factori ce pot inca impiedica absolvirea.

Astfel, Pearl a propus modelul ecuatiilor structurale pentru a trata sistemele cauzale
[PeaOla], si notiunea de interventie este notiunea cheie pentru a distinge intre o relatie
cauzala si orice alt fel de dependenta: intr-o relatie cauza —efect modificari ale parintilor
rezultd in modificari ale copiilor si ale nici unui alt nod. Retelele cauzale au fost folosite
in diagnoza medicald in sisteme precum CASNET (pentru diagnosticul glaucomului
[Lon01]), Heart Disease Program [LongNai92] .

3.3.1.4.Sistemul de diagnozi medicala CASNET

Detaliem in continuare sistemul CASNET [Weis74], Intrucit acesta a constituit o sursa de
inspiratie si pentru abordarea originald a acestei lucrari (in special in partea de
reprezentare a cunostintelor).

Reprezentarea cunostintelor. Dacd domeniul medical abordat este suficient de bine
inteles incat permite reprezentarea detaliatd a mecanismelor fiziologice ce stau in spatele
declansarii simptomelor, este de bun simf sd renuntdm la o reprezentare bazatd doar pe
asocieri boli-simptome (cum folosesc de exemplu sistemele de diagnozda medicalda -
clasice deja- PIP sau INTERNIST). Reteaua cauzald a sistemului CASNET cuprinde
stari de disfunctionalitate (diferite de bolile propriu zise) si teste (informatii externe ce
definesc probabilitatea de existentd a stdrilor ascunse). Un statut particular il au stérile
initiale (primare din punct de vedere etiologic) si cele finale (care nu au consecinte
disfunctionale). Relatiile cauzale Intre noduri sunt legaturi de diferite ponderi nod cauza-
nod efect, legdturi interpretate drept frecventa cu care primul nod 1l cauzeaza pe al doilea.
Nu sunt permise ciclurile in retea. Reteaua de stari de disfunctionalitate este un model
simplificat al bolii, cu rolul de a ghida procesul de diagnoza. Nodurile pot avea statutul de
confirmate sau infirmate prin teste.

Mecanismul de inferenta. Inferenta este probabilistd, bazdndu-se, in principiu, pe un
proces de propagare a ncrederilor/ neincrederilor in adevarul nodurilor pe baza testelor
de care sunt legate, creand cai acceptabile (adicd fara noduri negate) in retea. Aceste céi
constituie potentiale explicatii pentru diagnosticul final, si focalizeaza atentia pe regiunile
de interes ale retelei. Planul de testare este definit prin intermediul structurii retelei- se
testeaza acele noduri “necunoscute” aflate pe cdile aflate in constructie.

Practic, pentru fiecare nod se calculeazd doud masuri probabilistice: ponderea (estimarea
verosimilitatii sale pe baza tariei legdturilor cauzale cu nodurile confirmate/ infirmate
cele mai apropiate-inrudite-) si starea (estimarea verosimilitdtii pe baza testelor direct
relevante pentru nod). Astfel, de cite ori se obtine rezultatul unui test nou, starea fiecarui
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nod legat de testul respectiv este reactualizatd: daca rezultatul testului are incredere mai
mica decat valoarea de Incredere a nodului, nu modificim nimic, daca rezultatul este mai
mare, valoarea nodului devine egald cu Increderea testului, dacd sunt egale dar de semne
opuse, se raporteaza utilizatorului prezenta unei contradictii.

Dezavantaje:

e Un prim dezavantaj al CASNET este mostenit de la retelele bayesiene: dupa cum am
subliniat mai sus, pentru retelele multiplu conectate (cu mai mult de doua céi intre
doua noduri) inferenta probabilistd este NP-dificila. O problema legatd de acest aspect
vine din faptul cd se lucreaza teoretic cu toatd reteaua simultan, o consecintd nedorita
fiind si cd multe noduri cu relevantd foarte mica sunt implicate in calcul. Aceasta
afecteazd nu doar eficienta, dar are rezultate nedorite asupra rezultatului final al
calculului (ponderi mai mari decat trebuie pentru anumite diagnostice, diagnostice
care apar desi ar trebui sd lipseasca etc).

e O altd problema importantd In CASNET este felul in care se trateazd agregarea
rezultatelor testelor legate de un singur nod. Daca trebuie redat faptul ca doua teste
sustin un anumit nod doar cand apar conjugate, atunci un test nou este definit pentru a
reprezenta cele doud teste Tmpreund. Autorul argumenteazd cd este suficient, in
aceasta situatie, sd considerdm taria maxima a celor doud teste ca rezultat al agregarii,
ceea ce, dupd parerea noastrd, este discutabil in cazul general. In plus, abordarea este
inaplicabild acelor situatii (destul de frecvente in diagnozd) cind trebuie modelat
faptul ca o ipoteza e sustinutd doar de prezenta unui “numar consistent” (criteriu vag)
de teste din cele legate de ea.

e Maniera de tratare a contradictiilor constituie, deasemenea, un dezavantaj. Modul de
calcul al scorului unui nod prin addugarea si scdderea de cantitati in functie de
confirmarea/ infirmarea unor teste poate duce la rezultate ambigue, greu de interpretat
si chiar gresite. Cea mai buna dovada 1n acest sens este faptul ca, daca prin scaderi si
adundri repetate se junge la scor 0, sistemul raporteazd contradictia utilizatorului, el
nestiind cum si o trateze. In plus, stabilirea pragului T ridicda multe semne de
intrebare: este clar ca acest test ar trebui sa fie dependent de nodul asociat, de numarul
de teste confirmatoare/ infirmatoare etc., dar detalii clare despre cum ar trebui definite
aceste dependente nu avem. De aceea consideram cd o abordare categoricd a
problemei contradictiilor constituie o solutie mai bund decit metoda probabilista.

O Tmbundtétire notabild a sistemului CASNET a fost facutd in sistemul CHECK
[TorCon89], dar si in sistemul original DiaMed. Avantajele vor fi detaliate in sectiunile
dedicate celor doud sisteme (Sectiunea 4.4 si Capitolul 8).

3.3.2. Sisteme de inferenta fuzzy

Multimile fuzzy au apdrut ca o necesitate de a modela incertitudinile non-statistice, In
modelarea termenilor i expresiilor lingvistice si a rationamentului aproximativ. Dupa
cum a fost subliniat Tn Capitolul II, medicina este un domeniu in care multimile fuzzy isi
gdsesc in mod natural aplicativitatea, datoritd multiplelor surse de incertitudine,
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imprecizie si subiectivitate. O abordare recentd ce foloseste agregarea fuzzy pentru
diagnoza pacientilor cu tremurdturi se gaseste in [TeoCheKanO1].

Sistemele de inferentd fuzzy reprezinta un formalism potrivit pentru folosirea unui model
furnizat de un expert uman, construind o schema simplificatd a unui model complex.
Specificul lor principal std in formalismul de reprezentare a incertitudinii. Conceptele din
cunostintele asociate cu o anumitd problemd (ontologia domeniului) sunt reprezentate ca
variabile lingvistice (de exemplu: varsta, ndltime, temperaturd). Aceste variabile pot lua
valori lingvistice definite ca multimi fuzzy (de exemplu mic, mediu, mare), definite pe un
domeniu (discret sau continuu) asociat variabilei careia 1i apartin.

Regulile care stau la baza unui sistem de inferentd fuzzy pot partitiona spatiul de intrare
astfel ca 1n fiecare subspatiu fuzzy comportarea sistemului este lineard, aceasta
proprietate fiind utild in aproximarea functiilor complexe, nelineare.

Baza de cunostinte

Iesiri

Intrari v Baza de date Baza de reguli Y

N defuzzificare )
|::> fuzzificare \ / 'y

Unitate de decizie

(crisp) (crisp)

A\ 4

Figura 3.8. Schema unui sistem de inferenta fuzzy
Rationamentul fuzzy (inferenta folosind reguli fuzzy) consta din urmatorii pasi [Jan92]:

1. FUZIFICARE. Se compara variabilele de intrare cu functiile de apartenentd la
multimile fuzzy din antecedentul regulilor §i se obtin masuri de compatibilitate ale
intrdrii cu fiecare eticheta lingvistica.

2. Se combind printr-un operator de tip t-norma masurile de compatibilitate pentru
antecedentul fiecdrei reguli si se obtine puterea de activare (ponderea) fiecarei

reguli.

3. Se genereaza consecventul fiecarei reguli (fuzzy sau crisp), in functie de ponderea
fiecarei reguli.

4. DEFUZIFICARE. Se agregd consecventii regulilor pentru a produce o iesire
crisp.

Exista 3 tipuri importante de inferenta fuzzy, in functie de tipul regulilor folosite.

Tipul I.(FRF: Fire Rules First) Iesirea sistemului de inferentd este media ponderatd a
iesirilor crisp ale regulilor, ponderile fiind date de puterea de activare a fiecarei reguli.
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Tipul II.(CRF: Combine Rules First) Se aplica “max” (sau un alt operator de agregare de
tip t-conorma) iesirilor regulilor si se obtine un rezultat fuzzy (o multime fuzzy), din care
apoi se obtine valoarea finald (crisp) prin diferite metode: centrul de greutate, centrul
ariei, media maximelor s.a.

Tipul III. Se folosesc reguli de tip Takagi-Sugeno. lesirea fiecarei reguli este o
combinatie lineard de variabilele de intrare plus o constantd, iesirea finala este media
ponderata a iesirilor regulilor.

Vom prezenta In continuare locul sistemelor de inferentd fuzzy in cadrul rationamentului
aproximativ. Regula ce std la baza rationamentului aproximativ este modus ponens
generalizat. De la aceasta s-a dedus regula de inferentd compozitionald pentru
rationamentul aproximativ [Zad73]:

Premiza: Daca x este A atunci Y este B

Fapt: x este A’

Concluzie: y este B’

Concluzia B’ se determind ca o compunere intre faptul descris de premiza si operatorul
de implicatie fuzzy: B’=A’°(A— B). Deci:

B'(v) =supmin{A'(u),(A — B)(u,v)},Vve V. (3.30)

uelU

(S-a folosit compunerea sup-min). Intre operatorii pentru implicatia fuzzy mentionim
implicatia Mamdani' (foarte frecvent utilizata in controlul fuzzy).

Regulile fuzzy de tipul ‘“daca-atunci” sunt expresii de tipurile prezentate mai jos la
punctele a), b) ce capteaza regulile empirice folosite de experti umani in conditii de
imprecizie si incertitudine; fiecare reguld poate fi privitd ca o descriere locald (a unei
parti limitate) a sistemului.

a)Reguli de tip Mamdani
“Daca A atunci B”, unde A si B reprezintd multimi fuzzy.
Exemplu: “Daca presiunea este ridicata, atunci volumul este mic.”

R;: DACA: xyeste Ay SL..SI x, este A,y ATUNCI vy este B;
Ry: DACA x;este Ajp SI...SI x,, este A,y ATUNCI y este B

R,: DACA x; este A, SI...SI x,, este A,y ATUNCI y este B,
Fapt: x; este x;9, X2 este X29,... Xy eSte Xy,

! x—y=min{x,y}.
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Concluzie: Y este B

b)Reguli de tip Takagi-Sugeno
“Daca A atunci y=f(A)”.
Exemplu: "Daca viteza este mare, atunci forta =k* (Vi‘[eza)2 .

R: IF x;is AJAND...AND xy is Ay THEN y=po+px;+...+piXi, (3.31)

unde y este iesirea sistemului, iar Ay, ... , Ax sunt multimi fuzzy cu functii de apartenenta
lineare, reprezentand subspatiul fuzzy in care regula R este aplicabild. Specificul acestor
reguli std in faptul cad partea de consecvent este descrisd de o ecuatie non-fuzzy, sub
forma unei functii dependenta de variabila de intrare (din antecedent).

Iatd un exemplu de schema de rationament fuzzy pentru cazul sistemelor MISO (Multiple
Input Single Output) [Ful95], pentru sistemul reprezentat la punctul a). Concluzia se
calculeaza ca Agg(Fapt°Ry,... Fapt°R,), obtinandu-se:

B=Agg(X1()X. . XXmo °R1,. .o X10X.. .XXmooRn). (332)

Iesirea fuzzy a acestei baze de cunostinte se calculeaza astfel:
e Nivelul de procesare al regulii R; este Aji(Xi0) X...XAmi(Xmo);
e Jesirea fiecarei reguli R; este multimea fuzzy B;'(w)=Aji(X10) X...X
Ani(Xmo)—Bi(w), Ywe W , (W fiind multimea de discurs a variabilei Y);
e Jesirea globald B a sistemului este: B(w)=Agg{B/’,..., By’ },Vwe W .

(S-a folosit metoda CRF (Combine Rules First)).

Operatorii care stau la baza agregarii pot fi atdt t-norme cat si t-conorme, dupd cum
agregarea are o semnificatie conjunctiva sau disjunctiva. Optiuni diverse exista si pentru
produsul cartezian sau implicatie (spre exemplu, t-norma produs).

Se observa ca Tn modelul propus mai sus, functia de apartenentd ce defineste multimea
fuzzy-consecvent este o valoare lingvistica pentru una si aceeasi variabila (y). Daca dorim
o valoare crisp apelam la defuzzificare. Daca folosim modelul fuzzy simplificat, in care
consecventul fiecdrei reguli este de forma y este y;, este evident cd nu mai avem nevoie de
defuzificare, iesirea y, calculandu-se, de exemplu, dupd formula:

ay +..ta,y,
y, = 2N ,(3.33)
a+..+a,

unde o;=(A1; X...X An)(X10,. .., Xmo), 1=1,...m.

Din punct de vedere matematic, sistemele fuzzy sunt functii ce pot aproxima un proces
dat. Ele sunt aproximatori universali, proprietate ce releva adecvarea utilizarii lor atat in
problemele de decizie cat si in cele de control automat [TeoCheGal89].
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3.3.3.Misuri de posibilitate

Dupd cum observau autorii in [RusNor02], functionalitatea relativ la valoarea de adevar
modelatd prin intermediul probabilitatilor nu este recomandatd 1n rationamentul incert.
Iatda un scurt exemplu prin care se ilustreazd aceastd afirmatie. Daca avem 100 de
premize, agregate conjunctiv, si fiecare dintre ele are probabilitatea 0.99, concluzia
acestora va avea o probabilitate de abia 0.37-adica ar putea fi, eventual, neglijatd Tn urma
aplicarii unui prag. in plus, am exemplificat in Sectiunea 3.3.1.3 dezavantajele relatiei
P(HIE) =1-P(H’IE).

S-a ajuns, astfel, la probabilitatile subiective, dintre care un prim model a fost al

depasirea unor dezavantaje ale metodelor probabiliste, si pot fi privite drept un model
dezvoltat / generalizat al factorilor de incredere.

Masurile de posibilitate si multimile vagi au fost concepute special pentru modelarea
incertitudinii $i impreciziei. Asa cum observau Dubois si Prade in [DubPra85],
incertitudinea se referd la valoarea de adevdr, in timp ce imprecizia este o notiune legata
de continut. O valoare a unei date este cu atat mai putin certd, cu cat este mai precisa. Pe
baza distributiilor de posibilitate s-a incercat dezvoltarea retelelor cauzale posibiliste, care
se doresc o alternativa a retelelor bayesiene (rationament incert cu date precise), pentru a
trata probabilist date imprecise. [GebKru96]

Definitie([DubPra85]). Fie Q evenimentul intotdeauna cert si @ evenimentul
intotdeauna imposibil. FieA € Q un eveniment. Se numeste mdsurd de incredere o
functie g de evenimente (g(A) furnizat eventual de un expert uman) care satisface:

* g(D)=0,g(Q)=1; (3.34)

e Dacd A c B, atunci g(A)<g(B) (monotonie 1n sensul incluziunii). (3.35)
Consecinte ale axiomei de monotonie. VA, B c Q avem:

* g(AuB)>max (g(A).g(B)); (3.36)

e g(ANB)<min (g(A),g(B)). (3.37)

Definitie([DubPra85]). Mdsurile de posibilitate sunt un caz particular al masurilor de
incredere, pentru care:

TI(A U B) = max(IT(A),TI(B)). (3.38)
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3.3.3.1.Proprietiti ale masurilor de posibilitate

. I(A)= LdacaNnE+<J (3.39)
B 0,altfel

o max(I1(A),T1(A)=1; (3.40)
e dacd avem definitd o distributie de posibilitate pe Q-finitd n:QQ—[0,1] atunci:
I1(A) =sup{7m(w) |l we A}. (3.41)
Pe baza proprietatilor mentionate s-a definit versiunea posibilista a relatiei 3.27:
max(Il(hle),II(—hle)) =1, (3.42)

care Tnlaturd neajunsurile mentionate mai sus (spre exemplu, este evident ca dacd absenta
lui & e imposibild in prezenta lui e, & este posibil in prezenta lui e).

Se observa ca distributia oricdrei mdsuri de posibilitate ce ia valori in intervalul [0,1]
poate fi vazuta ca functia de apartenentd a unei multimi fuzzy F:

VIL,3F € [0,1]°Vwe Q: T({w}) =TI(w) = u, (@) (3.43)
Reciproc, orice multime fuzzy normalizatd poate fi tradusd natural ca o masurd de
posibilitate.
3.3.3.2.Rationament incert si imprecis folosind misuri de posibilitate

In mecanizarea rationamentului existd doud puncte de vedere in reprezentarea
implicatiilor:

¢ logic (implicatia materiald): p—>g=—-pvgq;

e functional: o reguld reprezintd specificarea partiala a unei functii
fp,—rt =g, g}

In cadrul punctului de vedere logic regulile de derivare sunt modus ponens si modus
tollens (contrapozitiva); in cazul functional, regula este interpretatd in termeni de
conditionare si valoarea de adevar a regulii p—q nu este definitd decat dacda p este
adevarata:

v(p Aq)=min(v(q !l p),v(p)) (3.44)
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Diferenta de baza intre cele doud abordari este urmatoarea: 1n logica, daca p este fals, nu
pot sd exprim cd “p nu implicd q” fard a ajunge la o contradictie (p nu implicd q
= p A—gq, care nu poate fi adevaratd indiferent de valoarea lui g, cat timp p este falsd), in
timp ce in cazul functional v(qlp) nu depinde de valoarea lui p (chiar dacd p este fals,
v(qlp)=0 nu presupune o contradictie.)

Vip—»q) | VP |V@

1 1 1

1 0 {0,1}

0 1 0

0 0 & (caz imposibil)

Tabel 3.1. Modus ponens pentru cazul logic

V(qlp) V() | V(@)
1 1 1
1 0 {0,1}
0 1 0
0 0 {0,1}

Tabel. 3.2. Modus ponens generalizat pentru abordarea de tip conditionare

Deci generalizarea modului ponens se exprimd prin:

v(q)zmin (v(qlp).v(p)) (3.45)

Explicatia pentru diferenta mentionatd mai sus std in faptul c@ in abordarea functionald
dispare cazul imposibil, deci v(p) si v(qlp) pot fi definite independent (in timp ce v(p) si
v(p—q) sunt legate prin inegalitatea v(p)<v(p—q)).

Inferenta cu premize vagi
Plecind de la propozitiile p:"X este A" si q:"Y este B" (unde A si B sunt multimi vagi

definite pe suportul S, respectiv T), existenta unei legéturi cauzale intre p si q (dacd p
atunci q) se poate reprezenta ca o distributie de posibilitate conditionald 7,,. Din

relatiile
v(p A q)=min(v(g | p),v(p)) (3.46)

si
v(g)2v(pAg) (3.47)
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se deduc:
v(g) 2 min(v(q | p),v(p)) (3.48)
si
I(p Ax)=TI(x| p) *I(p)(x = q,—q) (3.49)

Solutia maximalad pentru 3.49 este masura de posibilitate conditionald cea mai putin
specifica:

(x| p)=sup{r | II(p Ax)=r*II(p)};x = q,—q. (3.50)

Tinand cont cd in anumite conditii unei distributii de posibilitate i se poate asocia in mod
unic o multime vaga si reciproc, rezultd, in continuare, cd putem exprima "daca X e A
atunci Y e B " prin:

VieT: u,(t)=sup,, (t,s)* 1, (s) (3.51)

seS

(pa si pg sunt distributiile de posibilitate asociate multimilor A, respectiv B, iar wyx este
necunoscutd. Dacd "*" este 0 norma triunghiulard continua, cea mai mare solutie pentru
3.51 este data de ([DubPra85]):

Ty (1,5) = I, ()% = 11, (£). (3.52)

Exemple:

. LLa<b
a*b=min(a,b) = a* —> b= ; (Godel) (3.53)
b, altfel

l,a=0
a*b=ab=a*—>b= min(l, 2) altfel’ (Goguen) (3.54)
a

a*b=max(0,a+b—-1)= a* — b =min(l,1 — ab); (Lukasiewicz) (3.55)

Concluzionand, fiind date doud multimi vagi A si B , se poate defini o distributie de
posibilitate my;x dupa modelul descris, care madsoara cat de posibil este ca intre conceptele
descrise de B si A sa existe o relatie de conditionare, tindnd cont cd, teoretic, trebuie sa se
respecte conditia 3.46.
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Alte metode de aplicare ale posibilitatilor in modelarea incertitudinii
rationamentului. Regulile generale cu exceptii sunt una din sursele principale ale
incertitudinii in cadrul unui rationament: concluziile lor pot fi infirmate de exceptiile
ulterior descoperite. Incertitudinea nu este asociatd atat cu o piesd anume de informatie ci,
mai degraba, cu ordinea (aleatoare) defectuoasa in care pot proveni evidentele de la
mediul extern. Rationamentul folosind cuantificatori vagi reprezinta o posibild abordare a
regulilor cu exceptii. Acestia sunt cuantificatori intermediari intre 3 §i V, cum ar fi: “in
general”, “cdtiva”, ”cea mai mare parte” etc. Spre exemplu, Zadeh propune ca gradul
de adevar al unei propozitii p : "QA sunt B" (unde Q este un cuantificator vag) sd se
calculeze cu expresia:

AN B
v(p) :/UQ(W] =Hy

D min(uL, (@), 1 (0))
[239)
> i, (@)

(3.56)

O alta sursd de incertitudine este lipsa de fiabilitate a surselor. Gradele de incertitudine
relativ la o singurd propozitie (despre care primim informatii din surse distincte, si care
([DubPra85]). Aceste tipuri de combinare se exprima prin conjuctia informatiilor urmata
de o renormalizare a rezultatului. Fiind Tnsd discontinue in vecindtatea valorilor ce
exprima conflictul total al surselor, sunt necesare tipuri de combinare neconjunctivad in
cazul unui conflict sever.

Inferenta posibilista descrisa mai sus a fost aplicatd mai multor sisteme de diagnoza, intre
care mentionam PROTIS([Sou83]: reguli incerte in diagnoza si tratarea diabetului),
POSSINFER [GebKru96], DIAMS [CayDubPra94].

Din pécate insd, si abordarea posibilista are dezavantajele sale. Spre exemplu, relatia 3.35
de monotonie in sensul incluziunii pastreazd dezavantajul mentionat in introducere,
privind misura unei conjunctii de propozitii. In plus, retelele posibiliste suferd inci de
lipsa unei semantici clare, fapt ce a determinat ca aplicatiile sd fie destul de restranse ca
numar si domenii.

3.3.4.Modele simbolice

Cele mai cunoscute si utilizate structuri preponderent simbolice sunt arborii de decizie si
sistemele expert. Aceste formalisme au fost printre primele utilizate Tn rationamentul
simbolic si constituie o etapd intermediara intre clasificarea metrica si cea non-metrica.

Cele doud structuri mentionate folosesc de obicei cunostinte de suprafata, adica euristici
ce rezumd cunostintele unui expert uman. Spre deosebire de sistemele ce folosesc
cunostinte profunde, nu existd lanturi cauzale, legaturi tip-cauza efect de la o regula la
alta [GiaRil94], astfel cd inferenta este mai rapidad dar si explicatiile mai primitive. Sunt
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de preferat atunci cind elementele lantului cauzal profund nu sunt accesibile pentru
testare/observare. Componentele principale ale acestor sisteme sunt baza de cunostinte si
mecanismul de inferenta.

Arbori / latice de decizie

Sunt modele a caror structurd ierarhicd le face foarte potrivite pentru clasificare, si
reprezintd o metoda intuitiva de clasificare de forme descrise prin caracteristici simbolice
printr-o secventa de intrebari, unde alegerea intrebarii la fiecare pas depinde de raspunsul
la intrebarea precedentd. Un algoritm foarte cunoscut de construire a arborilor de decizie
din date este reprezentat de metoda CART (Classification And Regression Trees)
[DudHarSto00, Hay98].

Baza de cunostinte

Expertiza o

Utilizator Kw
A 4

Motor de inferentd

Expertiza

Fapte

Figura 3.9.Structura generald a unui sistem expert

Sisteme pe baza de reguli.
Structurile de decizie pot fi traduse automat in reguli, asa cd acestea pot fi vazute ca o
generalizare a arborilor de decizie, in plus putand lucra si cu variabile.

MY CIN[GiaRil94]Modelul factorilor de certitudine (incredere) ce sta la baza acestui
sistem expert de diagnosticare a infectiilor hematologice a fost propus de Shortliffe si
inspirat de teoria confirmdrii a lui Carnap. Motivatia sa a plecat de la faptul ca modelul
bayesian nu este foarte potrivit pentru domeniul medical unde numarul testelor accesibile
este limitat din diverse motive, si, In plus, rezultatele se obtin secvential, in timp, unele cu
intarziere. In plus, sunt prea multe probabilititi conditionale de cunoscut apriori, si apare
si problema mentionata in discutia cauzalitatii intr-o retea bayesiana (3.27- 3.29).

In incercarea de a depasi modelul bayesian, Shortliffe propune o masurd care combina
intr-un singur numar (=factor de ncredere) Tncrederea si neincrederea intr-o ipotezd
conditionatd de prezenta unei anumite evidente:

CF(H,E)=MB(H,E)-MD(H,E), (3.57)

unde MB=masura a increderii si MD-masura a neincrederii [GiaRil94].

Factorii de incredere astfel obtinuti sunt folositi la ierarhizarea ipotezelor de diagnostic.
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Combinarea evidentelor din antecedentul unei reguli se face ca si in PROSPECTOR (vezi
mai jos), utilizind logica fuzzy. Increderea finala intr-o ipotezi se face prin combinarea
dupa un model propriu a regulilor al cdror consecvent se referd la ipoteza respectiva. Una
dintre problemele mari ale acestui sistem de combinare a evidentelor este cd interactiuni
nedorite apar Intre regulile bazei de cunostinte dacd aceasta nu este atent construita.

S-a demonstrat ca teoria factorilor de incredere nu este decit o aproximare a
rationamentului probabilist, si succesul MYCIN se datoreaza de fapt simplitatii teoriei
domeniului (lanturi inferentiale scurte + ipoteze simple), teoretic existand probleme cu
modelul propus.

PROSPECTOR [GiaRil94] Este un sistem expert “clasic” ce foloseste rationament
probabilist (cu aplicatii In depistarea zdcamintelor in geologie). Legdturile evidente-
ipoteze sunt memorate sub forma unor refele de inferentd, asemandtoare retelelor
semantice. Nu este totusi un sistem pur probabilist Tntrucat foloseste logica fuzzy si
factori de incredere asemanatori celor din MYCIN pentru combinarea evidentelor.

In incercarea de a compara sistemele expert si modelele probabiliste, observim ca
sistemele expert sunt mai putin precise fatd de modelele pur probabiliste (bayesiene), dar
mai transparente, prin faptul cd folosesc pentru clasificare, In principal, informatie
simbolica (reguli, liste de atribute).

Iata cateva diferente intre sistemele logice pe baza de reguli si sistemele probabiliste
conform [RusNor(02]:

e Sistemele logice pe baza de reguli au proprietatea de  localitate,  (rezultatul
aplicdrii unei reguli nu depinde de alte reguli) spre deosebire de sistemele
probabiliste unde trebuie luata in considerare toata evidenta disponibila. (Retelele
bayesiene, spre exemplu, sunt totusi local structurate, in sensul cd un nod
interactioneaza numai cu un grup restrans de noduri in calcularea probabilitétilor
conditionale -arcele din graful ce modeleaza reteaua reprezintd un mijloc de
ghidare a rationamentului; acelasi tip de localitate poate fi intdlnit si 1n
argumentele din sistemele de argumentatie-);

e Sistemele logice sunt in general functionale relativ la valoarea de adevir
(valoarea de adevar a unei propozitii complexe poate fi calculatd pe baza valorilor
componentelor), Tn timp ce probabilitdtile nu se pot combina functional decat 1n
ipoteza de independentd (adesea nerealistd).

3.4. Diagnoza pe baza de model

Introducem in continuare cateva dintre aspectele de bazd ale diagnozei abordatd cu
metode logico-simbolice, pe baza de model cauzal de profunzime. Solutiile sunt exacte,
transparente (bune facilitati de explicare), dar aici apare in prim plan problema eficientei.
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3.4.1.Abductia si tehnicile bazate pe consistenta

Abductia reprezintd una din schemele generale de rationament ce stau la baza procesului
de diagnoza. In trihotomia lui Peirce exista trei tipuri de inferentd: "deductie, inductie,
abductie". Pe scurt, fiind date premiza majora a> b, premiza minord a si concluzia b,
Peirce afirma ca:

® deductia pleaca de laa> b si a pentru a deduce concluzia b,
® inductia pleaca de la a si b pentru a produce regula a> b, iar
® abductia pleacd de la a> b si b pentru a construi o explicatie plauzibila pentru a.

Termenul de "abductie" a fost introdus de Peirce in anii 1800 si definit drept "procesul de
formare a unei ipoteze explanatorii plecand de la o multime de observatii".
Structura generald a unui rationament abductiv

D=observatii adevarate, H explicd D, nu existd H' mai bun decét H care explicd D
H este presupus adevarat

Aplicatii. Printre aplicatiile cele mai importante ale abductiei se numara rationamentul in
prezenta informatiilor incomplete, generarea explicatiilor cauzale In diagnoza defectelor,
simularea retelelor bayesiene (David Poole: Independent Choice Logic).
Problemele care trebuie urmadrite in cadrul unui rationament abductiv sunt:

e (Care sunt datele care necesitd explicatii?

e Ce inseamna cd "H explica D"?( a) relatie de cauzalitate;b)consecinta logica)

e (e inseamnd set de ipoteze "mai bun"?

Definitia abductiei In termeni logici

Fie T teoria domeniului, D - formula ce trebuie explicata. O explicatie pentru D in T este
o formula E care indeplineste conditiile:

e T UE este consistent;
e TUE |D;

e E este formata numai din predicate asumabile si e cea mai simpld care satisface 1
si 2.

De nonmonotonicitatea abductiei ne putem da seama urmdrind exemplul urmator
([DupY4]).
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Fie
pl - qa seey pn - q7

unde p;,q -propozitii din teoria T a domeniului, 1 implicatia materiald este folositd pentru
a modela relatii cauzad-efect (pentru un comentariu legat de cat este de potrivitd aceasta
utilizare a se vedea Yeov Shoham-1987). Rationamentul abductiv spune, in acest
exemplu, ca pentru a explica g, trebuie sd asumam (sa consideram adevarat) cel putin un
pi -ceea ce nu este corect decit dacd am presupus cd avem cunostinte complete Tn T
despre q. Abductia este asadar o forma de rationament de tip invalidabil, intrucat depinde
de cunostintele (posibil incomplete) disponibile la un moment dat. Pentru a face explicitd
ipoteza de completitudine a cunostintelor, se recurge la o transformare sintacticd a lui T
(completarea Clark), care initial a fost folositd pentru a defini o semanticd declarativa
pentru “naf” (“negation as failure” =negatia ca imposibilitate de a demonstra) in cadrul
programadrii logice. Diferenta fatad de utilizarea initiald este cd atomii abductibili nu se
completeazd, si nici cunostintele factuale (observatiile). Ideea este de a transforma
implicatiile in echivalente, dupd modelul urmator: a—b, c—b se Inlocuiesc in teoria
completatd prin b»avc. Un rezultat important spune ca formula ce caracterizeaza
explicatiile rezultd deductiv din teoria completatd si observatii: Tc,y |=F unde Tc este
teoria completata, y reprezinta observatiile, si F reprezinta explicatiile([Dup94]).

kskok

Definitie[DixJ94]. Un program logic general disjunctiv constd dintr-un numadr finit de
reguli cu un numdr arbitrar de clauze pozitive In consecvent:

AVv.VvA «<B,.,B, ,~C,...,=C,, unde n>1. (3.58)

Daca 1=0 programul este pozitiv disjunctiv, dacd n=1 programul este normal, daca n=1 si
1=0, programul este pozitiv (sau definit).

Un program logic este ierarhic dacd nu existd dependente ciclice intre atomii clauzelor
(A depinde de B daca A apare in consecvent si B in antecedent). Un program logic este
stratificat dacd dependentele circulare intre atomi nu contin un numdr impar de arce
negative (adicd dependente de un atom negat).

Rezolutie SLD (Single Linear Derivation). Rezolutia SLD reprezintd semantica
procedurald a programelor logice definite. O interogare (query) Q este o conjunctie de
literali, posibil cu variabile libere. In SLD, negatia lui Q este rezolvata fata de clauze din
programul P (aplicand eventual substitutii, unde este necesar si posibil) folosind regula de
inferenta:

CvA,Dv—A
(3.59)

CvD
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Daca pe parcurs se obtine clauza vida (fara literali), -adicd o contradictie-, am demonstrat
Q prin reducere la absurd.

SLDNF = SLD+ Negatia ca esuare finita (negation as finite failure) : —L reuseste daca L
esueaza Intr-un numdr finit de pasi.

Daca se considerd ca T este program logic propozitional ierarhic (deci si stratificat) se
cunosc algoritmi eficienti pentru rezolvarea problemei. Fie ¥ multimea de observatii
disponibile.

Spre deosebire de definitia generald a abductiei in termeni logici, aici T poate contine si
literali negativi. Negatia explicita este utild (In afara motivelor enuntate la programarea
logicd) Tn modelarea observatiilor negative (ce pot discrimina Intre ipoteze competitive),
st in cadrul teoriei explanatorii (pentru a modela interactiunile intre cauze-de exemplu,
fenomenele de anulare reciproca).

Definitia la meta-nivel a abductiei([Dup94]). Fie P=<T, ¥> o problema de abductie. O
m-explicatie pentru P este o multime de atomi abductibili E astfel incat: TUE |—SLDNF Y.

Definitia la nivel obiect a abductiei([Dup94]). Fie P=<T, ¥> ca mai sus. Se numeste
formula explanatorie pentru P o formuld F formatd din atomi abductibili, cea mai
specificd, astfel incat: Tc,y |=F

Teoremi(legiatura abductie - deductie)([Dup94]). Fie P=<T, ¥> o problemd de
abductie, F o formuld explanatorie pentru P, E o multime de atomi abductibili, si M o
interpretare astfel incat: M |=a ddacd o€ E. Atunci E este o m-explicatie ddaca M |=F

skskok

Rationamentul abductiv este intratabil in cazul general. S-au folosit insd diverse tehnici
euristice si probabilistice pentru focalizarea sa si imbundtatirea eficientei. Spre exemplu,
in [Dup94] autorul propune o arhitecturd specifica rationamentului abductiv (AID), care
calculeaza explicatii minimale, folosind insd numai modele monotone pentru teoria
domeniului. Este prezentat un caz tipic de rationament pe baza de model. Acest tip de
rationament este folosit in sistemele de IA care utilizeazd un model declarativ al
domeniului, si abordarea este specificd sistemelor expert de generatia a doua, care se
bazeaza pe cunostinte de "profunzime", spre deosebire de cunostintele "superficiale"(de
suprafatd) ale sistemelor expert de generatia intdi. Avantajul cunostintelor de suprafata
este cd permit "salturi" Tn procesul de rationament, care devine astfel mai eficient. Baza
de cunostinte a sistemelor expert de generatia Intdi cuprinde expertiza unui expert al
domeniului, cunostinte de control si cunostinte specifice rezolvirii problemei. In ceea ce
urmeazad pand la finalul lucrdrii vom considera cd termenul de “model” (din sintagma
“diagnoza pe bazd de model”) se referd la structurile cauzale de profunzime ale
domeniului.
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Avantajele sistemelor bazate pe model (i.e.cunostinte profunde, ce surprind structurile
componente ale sistemului si legaturile cauzale intre acestea) sunt abilitatea de a rezolva
probleme necunoscute expertului uman si facilitatea de a explica concluziile procesului
de rationament, -care devine insd foarte complex pe un astfel de model declarativ. Una
dintre euristicile care ajutd in asemenea situatii este "compilarea cunostintelor”
(knowledge compilation): acestea sunt prelucrate pentru a extrage conditii usor
observabile (="operationale") cu ajutorul carora se evitd construirea de explicatii
inconsistente/redundante, si se discrimineaza Intre explicatii (a se vedea mai jos).

Existd doud tipuri de formalizari logice ale diagnozei pe bazd de model. Formalizarea
abductivd este preferatd atunci cand dispunem de un model "de defect" (model al
comportamentului anormal) al sistemului, si acest model este complet-in acest context,
prin diagnostic se intelege o multime minimala de ipoteze de anormalitate care "acopera"
(implicd) observatiile (conform observatiei de mai sus, In conditii de completitudine,
abductia se reduce la deductie)([Kon92]). Dacd insd dispunem de un model al
comportamentului corect, se foloseste diagnoza pe baza de consistenta: in cadrul acesteia,
diagnostic Tnseamnd o multime minimala de componente ale sistemului asumate defecte,
astfel incat comportamentul corect al celorlalte componente este consistent cu
observatiile. Notiunea de explicatie diferda de la o abordare la alta: dacd in cadrul
diagnozei bazate pe consistentd o explicatie pentru o manifestare m este tot ceea ce nu
sustine —m, in abductie explicatia trebuie s sustind direct m. (In abductie este necesar
i—o0, in consistentd este necesar ca iAo sa nu fie contradictorie.) Avantajul abordarii pe
baza de consistentd std n validitatea logica, indiferent de completitudinea modelului.
Dezavantajele, legate de imposibilitatea de a explica rezultatul si de a identifica exact
defectul pot fi depdsite prin integrarea abductiei in acest cadru nou, dupd cum reiese din
definitiile urmatoare.

In [ConTor92] autorii propun o viziune unificati a celor doua directii, o problema de
diagnostic fiind privitd ca o problema de abductie cu constrangeri de consistenta, astfel:

Definitie * ([ConTor92]). O problema de diagnostic (DP: Diagnostic Problem) este
alcatuita din:

DP=<<BM, Comp>, CXT, OBS>, (3.60)

unde BM (Behavioral Modes) este o multime de clauze Horn care descriu structura si
comportamentul sistemului, Comp este multimea de componente a sistemului, CXT este
multimea informatiilor contextuale (nu trebuie explicate, sunt folosite doar la modelarea
sistemului).

Definitie([ConTor92]). Daca se partitioneaza OBS in W' (observatiile pozitive) si ¥
(observatiile negative), si considerdm problema de abductie:

AP=<<BM,COMP>,CXT V", ¥>>, (3.61)
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(adica se redefineste o problemd de diagnostic ca o problema de abductie cu constrangeri
de consistentd), se defineste o explicatie pentru AP o asignare W de stare
(normal/anormal) fiecarei componente din COMP care satisface conditiile:
1. W acoperda ¥": Vme ¥': BMUCXTUWEm; (3.62)
2. W consistentd cu ¥': V—me ¥Y:BMUCXTuUW |=/: m; (3.63)
(BM U CXT U W U ¥ este consistentd).

In Figura 3.10., (1) corespunde unei probleme abductive "a la Poole"(pur abductiva)
[Po88], iar (2) corespunde unei probleme de diagnoza "a la de Kleer"(pur consistentd)
[deKleerMackRei92].

¥*=0BS, U OBSx (1)

Y*=0BSN W =0BSA

Y= 3(2)
Figura 3.10.Laticea problemelor de diagnoza

Definitia * este preluatd si in [ConTor92], iar T=<BM,COMP> este un model de
comportament al sistemului, format dintr-o multime de clauze Horn de tipul:

SSXD)AAS, (X IANCXIANAC, Y IANF(X X, Y50 Y, . 2) = S(Z)
(n>=1, m>0) (3.64)
cu restrictiile:
e fiecare S; este un simbol fie pentru o stare internd, fie pentru o stare initiald;

e (;jeste un simbol de context;

e S poate fi fie o stare internd, fie 0 manifestare;
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e f este o relatie functionald ce defineste legatura intre valorile atributelor
predicatelor din corpul clauzei si cele ale concluziei.

Clauzele din modelul comportamental pot fi citite ca relatii cauza-efect, fiind foarte
asemandtoare cu ecuatiile structurale ale lui Pearl ([PeaOla,b]), si putand fi, dealtfel,
asamblate intr-o retea cauzald. Modelul de mai sus este transformat intr-un model
complet prin addugarea unui o (=cauzd/element necunoscut) in membrul sting pentru
relatiile incomplete/cauze absente, dar aceastd modificare atrage dupa sine considerarea
implicatiei “—” ca o relatie de tip MAY (posibil sa implice) (aici se vede cum
incompletitudinea cunostintelor se transformd intr-o sursd de imprecizie a
rationamentului).

Aspectele procedurale ale sistemului AID sunt interesante Tntrucat descriu o tehnica
originald de compilare a cunostintelor (euristicd al carei rol a fost mentionat mai sus).
Algoritmul de bazd genereazd explicatii plecand de la setul curent de observatii,
explicatiile prezic anumiti parametri incd neobservati, se testeazd un parametru ales
pentru discriminare intre ipotezele explicative, se reactualizeazd multimea de observatii
curente si se reia ciclul pand cand nu se mai poate rafina multimea de ipoteze. In acest
algoritm, se impletesc cdutarea Tnapoi pentru a determina cauzele atomilor din ¥ cu
inlantuirea Tnainte pentru a testa consistenta ipotezelor candidat (acestea nu trebuie sd
prezicad valori din ¥7). Modul optim in care ar trebui combinate aceste doud tipuri de
inferentd este inca o problema deschisa. Autorul defineste un tip particular de elemente
observabile - conditiile necesare si suficiente pentru un anumit nod al retelei cauzale,
utilizate cu doud scopuri: de a reduce spatiul de cautare, si de a dirija achizitia de noi date
(testarea de noi manifestari pe parcursul inferentei).

Daca S(a) reprezinta faptul céd s-a observat valoarea a pentru nodul S al retelei, NCga)
este consideratd o conditie necesard pentru S(a) dacd este adevéaratd in orice explicatie a
lui S(a). Cu alte cuvinte, dacd o explicatie sustine S(a), sustine si toate conditiile sale
necesare NCg). Aceste conditii sunt utile in evitarea explicatiilor inconsistente cu datele
observate: o stare S(a) poate fi eliminatd dacd una din conditiile sale necesare este
inconsistenta cu datele.

Conditiile suficiente sunt utile pentru evitarea explicatiilor redundante: daca o conditie
SCs) suficientd pentru S(a) este sustinutd de o anumitd explicatie, atunci si S(a) este
sustinutd de explicatia respectivd -asadar dacd una din cauzele unei stdri este conditie
suficientd pentru aceasta, celelate cauze nu mai trebuie testate.
Proprietati.

® NCg) e conditie necesara pentru S(a) ddaca Tc |= S(a) — NCs) ;

e SCg, e conditie suficientd pentru S(a) ddaca Tc |= SCsa — S(a).

Optimizarile pe care aceste elemente observabile le aduc algoritmului sunt:
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e se pot elimina dintre observatiile ce trebuie explicate efectele colaterale ale
acestora=conditiile lor necesare (care au aceleasi explicatii);

¢ 1n momentul intdlnirii unui punct de ramificare in timpul cautdrii inapoi, cauzele
ale caror conditii necesare sunt inconsistente cu datele se pot elimina; (atomii
necunoscuti care apar in conditiile necesare sunt subiect de testare);

e daca intr-un punct de ramificare o cauza este conditie suficientd -celelalte cauze
se elimina din spatiul de cdutare (pentru mai multe detalii si algoritmul complet -a
se vedea [Dup94]).

Strategia optima de discriminare este de a alege pentru testare o data care apare cu valori
diferite in conditii diferite. Multe din planurile de testare sunt, de fapt, extinderi ale unui
principiu de bazd -criteriul entropic de recunoastere a formelor([Gui77]), prezentat pe
scurt in continuare.

Fie e; ,..., e, entitdtile de diagnostic, caracterizate de o multime de caracteristici (teste)
fi,---,fm ce pot lua valorile {a]1 ,...,a:ll },..., 81, respectiv {a;",...,a," } si entitdtile se exprima

1n termenii acestor valori astfel:

m

e, :{a,iu,...,akm1 }oeenne, :{a,il”,...,a,i" 1.

mn

Se alege pentru testare acel f; de entropie maxima:

H, ==Y p,logp,. (3.65)

Jj=1

unde p; este probabilitatea (i.e.frecventa relativd) a valorii a; in definitia setului de
entitati. (Informatia maxima se obtine Inldturand cel mai mare grad de incertitudine -
entropia fiind o mésura a incertitudinii si implicit, a informatiei). Se stie ca@ entropia este
maximizatd de distributia de posibilitate uniforma; asadar principiul folosit este intuitiv:
este mai discriminantd caracteristica ce are cat mai multe valori distincte Tn entitati
distincte- adica repartizate mai uniform. Daca in urma testdrii lui f; se obtine valoarea

concretd a,, vor fi eliminate e; cu a,ij #a, . Se reiau calculele pand rdmane o singurd

entitate e.

Metoda este foarte eficientd si minimizeazd inaltimea arborelui de decizie, dar are si
serioase limitari, $i anume urmatoarele presupuneri:

e exact un e este prezent din multimea de manifestari;

e caracteristicile considerate definesc exhaustiv multimea de entitdti (alte aplicatii
in diagnoza ale arborilor de decizie vor fi amintite mai jos).
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O euristicd legatd de punctul 3 ("Ce Tnseamna explicatie mai bunda?") folosita in [Dup94]
consta n structurarea cunostintelor pe nivele diferite de abstractizare .

Definitie. Ierarhie explanatorie.([Dup94]) Se numeste ierarhie explanatorie o structura
<TE, T4> , unde elementele lui Tg sunt de forma:

PA..AP, =0 (3.60)

(axiome explanatorii), iar elementele lui To: P—Q sunt axiomele de abstractizare (P este
mai specific decat Q). Se presupune in plus cad nu existd dependente ciclice Tn model.

Aceasta ierarhie introduce o relatie de preferintd intre explicatii, bazatd pe dimensiunea
de abstractizare, care generalizeazd preferinta pentru explicatiile minimale. Pe baza
acestei ierarhii, autorul defineste algoritmi care exploateaza criteriul euristic al
"explicatiilor lenese": ideea este de a concentra inifial rationamentul pentru explicarea
unei observatii la nivelul mai inalt (=mai abstract, mai general) si trecerea la concepte
mai detaliate (nivele inferioare) numai dacé explicatiile candidat gasite la acest nivel sunt
inconsistente. Ideea seamana cu rationamentul implicit, in care la aparitia inconsistentelor
se folosesc cazurile exceptie.

skskok

Pentru abductie s-au folosit si tehnici de demonstrare directd ([Kon92, Mcllr98]), de
exemplu tehnicile rezolutive de gdsire a consecintelor unei teorii. Aceastd abordare nu
respectd insd semantica unei probleme de diagnoza. Ideea folosita este de a rescrie relatia
>AE |—O (X fiind teoria domeniului, E explicatia, O observatiile), prin aplicarea
contrapozitivei, drept ZA— 0 |——| E. Versiunea duald (indirectd) a abductiei, ce se obtine
astfel este urmatoarea.

Definitie.(Abductia indirectd) E este o explicatie pentru O ddaca:

e EcH;
e YuU—-0 I=—|E;
e Din ¥ nu se deduce —E

unde —FE reprezintd conjunctia literalilor negati.

O idee folositoare ce decurge din versiunea duald este cd o explicatie pentru O se poate
genera cautand teoremele lui X U —0, care nu sunt teoreme doar ale lui X .

Revenind insd la problema noastrd de diagnoza, lipsa anumitor observatii nu Tnseamna
obligatoriu lipsa unui anume diagnostic (acesta poate fi prezent prin alte manifestari ale
sale). Un dezavantaj In plus 1l constituie faptul cd@ rezolutia este completd pentru
respingere (i.e. completd pentru gasirea demonstratiilor), dar nu este completd pentru
gasirea consecintelor (nu e deductiv completd). De fapt, teoretic existd metode (versiuni
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ale rezolutiei) complete, dar care sunt extrem de ineficiente din cauza unui spatiu de
cautare mult prea mare, In timp ce metodele eficiente sunt incomplete [Kon92].

3.4.2.Metode de diagnoza specifice sistemelor dinamice
3.4.2.1.Introducere

In contextul sistemelor dinamice devine evidentd necesitatea integrarii timpului in
modelul de diagnoza. Timpul este modelat explicit Tn cadrul sistemelor continue si
implicit Tn sistemele cu evenimente discrete.

Metodele de diagnoza a sistemelor depind atit de tipul sistemului cat si de tipurile
posibile de defecte ce 1l pot afecta. Introducem in continuare cateva definitii elementare
ale defectelor asa cum au fost impuse de cédtre comunitatea IFAC.

Definitie. Se numeste defect (fault) o modificare neasteptatd a unei functii a sistemului.
Aceasta diferd de cdderea (failure) sistemului, in sensul cd cea din urmd presupune
incetarea completd a functiondrii.

Clasificare. Defectele pot fi de trei tipuri:
¢ incipiente: defecte de proportii mici cu o evolutie continua;
e abrupte: efectele defectelor abrupte sunt mai serioase; ele pot aduce sistemul
aproape de limita de comportament acceptabil;
¢ intermitente: efectul lor asupra sistemului rdmane ascuns pe anumite perioade de
timp; depistarea cat mai timpurie previne aparitia unor efecte serioase si, eventual,
caderea sistemului.

Pasii importanti ai procesului de diagnoza sunt:
e detectarea;
® jzolarea ;
e identificarea .

(FDI=Fault Detection and Isolation) O schemd robustd FDI trebuie sda asigure atat
sensitivitate satisfacdtoare la defecte cat si invarianta la zgomot si incertitudinile de
modelare [PattChe97] (aceste doud cerinte aflandu-se in conflict).

“Diagnoza pe bazd de model se defineste ca determinarea defectelor unui sistem prin
compararea masuratorilor disponibile la un anumit moment cu informatiile a priori date
de modelul analitic/matematic al sistemului $i generarea si analiza de cantitdti reziduale.
Un reziduu este un indicator de defect ce reflectd conditia degradatda a sistemului.”
[Patt94]

Din definitie, se observd ca un element central Tn diagnoza pe baza de model este
generarea de reziduuri [Nyb99]. Cele doud stadii principale ale diagnozei defectelor
folosind reziduuri sunt reprezentate in Figura 3.11 (conform [Fran96]). Problema
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principald a diagnozei pe bazda de model std in faptul ca erorile de modelare si
perturbatiile afecteaza sistemul. Incertitudinile de modelare afecteaza abilitatea sistemului
de a recunoaste defecte incipiente, ducand la alarme false sau defecte nedetectate.
Trebuie, astfel, realizat un compromis ntre senzitivitatea la erori si robustetea la zgomot.

i.c.l ld lf l i.c.

Operarea reala a Modelul operarii
procesului normale

\ 4 v
Situatie ) Situatie
masurata » Comparatie - calculata

l Reziduuri, simptome.

Figura 3.11.Principiul diagnozei defectelor pe baza de model(i.c. = input cunoscut)

Asadar, diagnoza sistemelor dinamice constd in doud etape principale distincte:
detectarea defectelor si diagnoza defectelor (Figura 3.12).

Date Simptome Momentul
Informatii Reziduuri si locul
Cunostinte GENERARE defectelor
CLASIFICARE
- SIMPTOME . R ANALIZA
PROCES ™  -ENERARE > EVALUARE > DEFECTELOR
REZIDUURI REZIDUURI

- J v
Y Tipul si

. sursa
Detectarea i izolarea defectelor erorilor

Figura 3.12.[Fran96].Reprezentarea schematicd a procedurii de diagnoza a defectelor

Detectarea defectelor consta in generarea euristica sau analitica a simptomelor (bazate pe
reziduuri).

Diagnoza defectelor determind tipul, locatia, momentul aparitiei si amplitudinea
defectului, prin observarea simptomelor euristice sau analitice [Ise97]. In cadrul acestei
etape, dacd nu sunt disponibile relatii cauzale profunde intre defecte §i simptome, se
folosesc metode de clasificare ce mapeazd vectorul de simptome ntr-un vector de defecte
(de exemplu, clasificare statistica sau geometrica, retele neurale, clusterizare fuzzy). Daca
dimpotrivad relatiile respective sunt accesibile, (spre exemplu, sub forma unor relatii
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cauzale), se pot aplica strategii de rationament pentru diagnoza (inldntuire Tnainte/inapoi,
rationament aproximativ probabilistic pentru retele bayesiene si probabilitdti conditionale
sau rationament posibilist cu ajutorul logicii fuzzy [Ise97]). Capitolul IX prezintd o
abordare originald a acestei etape (de diagnoza a defectelor sistemelor dinamice), prin
adaptarea sistemului hibrid DiaMed.

3.4.2.2.Diagnoza sistemelor pe baza de stare

In diagnoza pe baza de stare se rationeaza asupra starilor sistemului privite izolat, fara a
tine cont de tranzitiile intre ele. De obicei, defectele sunt asignari de stari componentelor,
consistente cu observatiile.

I.Diagnoza sistemelor folosind modelul analitic

Diagnoza sistemelor continue folosind modelul analitic este potrivitd pentru depistarea
defectelor incipiente. Exista doud directii principale de diagnozd de acest tip: cea care
foloseste redundanta analitica —utilizatd in diagnoza pe bazd de model si redundanta
hardware (care este costisitoare).

Metode de generare a reziduurilor

a)Sisteme observator

Ideea principald a generarii de reziduuri pe bazad de observatori std in reconstruirea
iesirilor sistemului si utilizarea erorii de estimare ca reziduu. Spre deosebire de
observatorii de stare folositi pentru feedback-ul starii in cazul masuratorilor incomplete,
un observator pentru diagnoza este un observator al iesirilor si poate fi construit direct
in domeniul frecventelor, fara a folosi modelarea in spatiul starilor [Fran96].

b)Estimare parametrica

Atat pentru sistemele liniare cat si pentru cele neliniare, se pot utiliza in FDI pentru a
genera reziduuri si tehnici de estimare a parametrilor, presupunand cad defectele se
reflectd la nivelul parametrilor fizici ai sistemului. Parametrii estimati folosind intrarile
si iesirile actuale ale sistemului se compard cu parametrii obtinuti in conditiile de
functionare normala, iar prezenta unui defect este semnalatd de existenta unor diferente
semnificative Intre cele doud multimi.

I1.Diagnoza sistemelor cu stari discrete pilotate de evenimente

Sistemele cu evenimente discrete sunt o clasd aparte de sisteme neliniare, ce necesitd un
formalism matematic propriu diferit de cel al ecuatiilor diferentiale sau al ecuatiilor cu
diferente (folosit de I).

Definitie[Lar99].Un sistem cu evenimente discrete (SED) este un sistem dinamic care
evolueaza 1n concordantd cu aparitia bruscd, la intervale de timp posibil neregulate si

necunoscute, a unor evenimente fizice.

Asadar:
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e Spatiul starilor este o multime discreta; (X)
e Mecanismul de tranzitie al stdrilor este pilotat de evenimente cu aparitie
asincrona.(E)

Exemplele de aplicatii din lumea reald variaza de la servirea clientilor Intr-un sistem de
asteptare pana la procesarea joburilor intr-un sistem de calcul. Modelele de SED
netemporizate se pot aborda folosind formalismele retelelor Petri sau al automatelor
[Cass93] (ambele metode reprezintd explicit functia de tranzitie a unui SED, manevrand
evenimente in concordantd cu anumite reguli), sau modelul relational [Ger95] -util
sistemelor cu defecte abrupte dar necatastrofice (care nu  opresc sistemul din
functionare). In ultimul caz, modelul sistemului este dat de o relatie ce defineste iesirea
si noua stare a sistemului 1n functie de intrare si de starea anterioard, aceastd reprezentare
fiind foarte aproape de diagnoza pe bazd de model din inteligenta artificiald, Tntrucat se
bazeaza pe aceleasi notiuni de explicatie si de diagnostic minimal (diferd insd modul de
calcul al diagnosticului). Insd unul din principalele dezavantaje ale acestui model este
faptul ca in analiza proprietatii de diagnozabilitate [Lar99] se considerd, nerealist, ca
defectarea unei componente nu afecteaza evolutia starii unei alte componente. In plus, in
ciuda incercdrilor de imbunatatire a spatiului de memorie necesar si a timpului de calcul,
nu poate fi considerata, deocamdata, o metoda eficienta.

3.4.2.3.Diagnoza pe baza de simulare

Rationamentul ce utilizeazd relatiile de cauzalitate din sistem si simularea pot oferi
rezultate de diagnostic mai precise fatd de diagnoza pe bazd de stare. Existd in plus
avantajul ca se poate lucra cu un model incomplet sau cu o versiune simplificata a unui
model foarte complex, in lipsa unui model analitic exact (cum este necesar in metodele
conventionale).

Metode de simulare calitativa

Ideea de baza a acestei metode std 1n cuantizarea valorilor variabilelor, adica
partitionarea unui spatiu intr-un numar finit de multimi disjuncte (de exemplu, intervale,
daca spatiul este o dreaptd), in locul valorilor precise folosindu-se submultimile obtinute
[Kui86].

Simularea calitativd este un caz particular al clasei de probleme de satisfacere a
constrangerilor temporale extinse (temporally extended Constraint Satisfaction Problem)
[ClaKui98], si o directie majord de cercetare in reprezentarea modelelor de profunzime
(“deep models”). Pornind de la o stare initiald a sistemului (definitd prin valorile
variabilelor, cuprinse intr-o multime finita de valori granitd =“landmarks”) si folosind o
functie de tranzitie datd de constrangerile asupra comportamentului sistemului
(constrangerile de continuitate ale unor functii devenind constrangeri temporale ale CSP:
valoarea la momentul/intervalul urmator trebuie sa fie “apropiatd” de valoarea actuald) se
construieste un graf in care traiectoriile —secvente posibile de stari- reprezintd de fapt
solutii ale CSP. Cel mai cunoscut algoritm de simulare calitativd este QSIM [Kui86].
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Sistemul de rationament cauzal al lui Kuipers contine o multime de ecuatii ale
constrangerilor, ce descriu relatiile structurale relevante din sistem. Simularea calitativa
se desfasoard prin generarea starilor succesor posibile si filtrarea lor pe baza multimii de
constrangeri ce defineste modelul. Descrierea comportamentului sistemului pe baza de
simulare calitativd este apoi folositd pentru explicarea observatiilor (constituind astfel o
solutie naturald a unei probleme de diagnozd). Abstractizarea modelului se obtine prin
exprimarea cantitdtilor cu ajutorul unei multimi liniare de valori marcate (“landmarks”).

Definim 1n continuare diagnoza pe bazd de simulare a observatiilor OBS relativ la starea
calitativa S in contextul modelarii calitative. In loc si impunem cerinta ca S si fie
consistenta cu observatiile si cu defectul F (ca In diagnoza pe baza de stare), se considera
necesar ca S sa fie accesibild dintr-o stare initiald Sp consistentd cu comportamentul
normal si in care deviatiile sunt O, iar stirile intermediare intre Sp si S se obtin in
conformitate cu operatorul “succesor” al modelarii calitative, tinand cont de faptul ca
intre Sp si S; a fost “injectat” defectul F. (Putem folosi constrangeri cauzale pentru a
modela comportamentul discontinuu, ca urmare a injectarii unui defect [PanDup00]). Se
inldtura prin aceasta abordare unele dintre efectele contraintuitive ale diagnozei pe baza
de stare (de exemplu, starea normala a componentelor poate fi consistentd cu observatiile,
desi acestea contin manifestari de defect.)

Diagnoza sistemelor cu evenimente discrete folosind limbaje formale

Este o abordare pe bazad de simulare potrivitd atat pentru SED cat si pentru sistemele
continue modelate prin ecuatii diferentiale. Unul dintre avantajele sale majore constd in
faptul ca nu necesitd modelarea In profunzime a sistemului de diagnosticat, fiind astfel
utild Tn diagnosticarea sistemelor complexe, de proportii mari. Metoda construieste un
model discret al sistemului, si un model al componentei de diagnosticare, care include
cunostinte atat despre comportarea normala cat si despre cea de defect. Atat modelul
sistemului cat si elementul de diagnosticare sunt reprezentate ca automate finite
deterministe. Evenimentele diagnoser-ului se clasifica Tn observabile sau neobservabile,
iar defectele fac parte din evenimentele neobservabile ale sistemului, si problema consta,
de fapt, In detectarea lor pe baza unor “urme” partiale generate de automat (al carui
limbaj generat exprima comportarea sistemului) [LunSchroO1, SamSen96].

3.5.Concluzii si contributii

Capitolul propune o privire de ansamblu asupra unei mari parti a metodelor de diagnoza
cunoscute. O contributie importantd a sa constd Tn Incercarea de clasificare si
sistematizare pe care o propune, pentru a ingloba intr-un cadru coerent abordari distincte
ale aceleiasi probleme. Sunt confruntate, in principal, diagnoza pe baza de model si
diagnoza prin metode statistice, fiecare dependentd de accesul la un anumit tip de
informatie despre sistemul studiat. Prezentarea este ilustratd de exemple clasice de
implementare din literaturd, si oferd o imagine clard despre formalismul de bazd al
fiecdrei metode, cu avantajele si dezavantajele sale. Scopul principal a fost acela de a
pune bazele unei justificari a utilitdtii combindrii celor doud paradigme Intr-un model
hibrid, justificare ce se va finaliza n capitolul urmator.
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IV.Sisteme inteligente hibride de diagnoza medicala

4.1.Introducere

Capitolul de fatd aduce in prim plan arhitecturi inteligente hibride aplicate sau potential
aplicabile diagnozei medicale. In unele subsectiuni detalierea s-a justificat nu doar prin
rolul sau ilustrativ, dar si prin faptul ca am dorit sa relevdm potentialul (incd nevalorificat
corespunzator) al tehnicii respective pentru diagnoza medicala.

Dupad ce 1n Sectiunea 4.2. prezentam definitiile si caracteristicile tipurilor de hibridizare
in general, in Sectiunea 4.3. ne ocupam mai in detaliu de tehnici inteligente hibride n
diagnoza medicala. Hibridizarea neuro-simbolicd este ilustratd de arhitectura KBANN
(Knowledge-Based Adaptive Neural Networks: retele neurale bazate pe cunostinte)
utilizatd frecvent in diagnoza medicala, si de retelele neurale comitet pe care le-am
considerat o generalizare promitatoare a KBANN (aceastad perspectiva fiind o observatie
originald). Hibridizarea neuro-fuzzy este deasemenea prezentd prin sistemele ANFIS
(Adaptive Neural Fuzzy Inference Systems), NFC(Neuro-Fuzzy Clasifier), Perceptronul
Fuzzy Multistrat, sistemele neuro-fuzzy fuzionale ce folosesc neuroni fuzzy logici.
in structura retelelor neurale. Toate abordarile enumerate sunt adecvate diagnozei privita
ca problema de clasificare.

Sectiunea 4.4.1. se ocupa de prezentarea sistemului de diagnozda CHECK, propus de
Torasso si Console, pe care I-am vazut ca o etapd intermediara intre CASNET si sistemul
original DiaMed. In 4.4.2. prezentim CHECK si CASNET cu evidentierea avantajelor
primului, dar si a problemelor ce pot fi inca imbunatatite, iar in 4.5. introducem sistemul
original DiaMed, prezentand succint avantajele sale In contextul respectiv.

4.2.Tehnici inteligente hibride

Sintetizam 1n cadrul tabelului 4.1. [PalNeaOl] principalele avantaje si dezavantaje ale
tehnicilor inteligente tratate n capitolul anterior.

Hibridizarea urmareste compensarea dezavantajelor si Tmbundtatirea performantelor prin
cooperarea tehnicilor inteligente in cadrul rezolvarii aceleiasi probleme. Existd patru
tipuri de sisteme hibride [PalNeaO1]:

1. Sisteme fuzionale: modul de reprezentare si prelucrare a informatiilor
caracteristic unei tehnici se contopeste in modul de reprezentare si prelucrare al
altei tehnici (de exemplu, sistemele cu retele neurale pentru reprezentarea si
procesarea informatiilor simbolice caracteristice sistemelor simbolice bazate pe
cunostinte sau sistemelor fuzzy).
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TEHNICA
INTELIGENTA

AVANTAJE

DEZAVANTAJE

Sisteme simbolice
bazate pe
cunostinte

Sunt transparente (furnizeaza explicatii
clare ale deciziilor luate);

Separd cunostintele de sistemul ce le
exploateaza;

Inglobeazi cu usurinti  cunostinte
structurate, de calitate si precise, prin
reprezentarea declarativa.

Dificultati la achizitionarea de
cunostinte si la adaptare;
Numar mare de reguli;
Rationament lent;

Dificultdti 1n operarea cu

informatii imprecise si
incomplete;

Performantele nu se
Tmbundtitesc semnificativ la

completarea cunostintelor;
Nu generalizeaza.

Retele neurale

Prelucrare paralel;

Réspuns rapid;

Invatare, adaptare rapida;

Capacitate de generalizare si procesare a
informatiilor incomplete.

Incapacitatea de a explica
rezultatul;

Riscul blocarii in minimele
locale.

Sisteme fuzzy

Modeleaza imprecizia si incertitudinea;
Aproximeaza functii nelineare;
Implementare ieftind si comportament
robust;

Probleme cu
adaptarea;

Probleme in definirea termenilor
de apartenentd, a numarului de

invdtarea  si

Algoritmi genetici

¢ Nu necesitd un model foarte precis; reguli, a parametrilor
e Vitezd de inferentd ridicata; consecintelor regulilor;
e Nu necesitd un model matematic (sunt Lenti;

“orbi”: fac putine presupuneri asupra Dificultati n construirea

domeniului problemei);

Nu au probleme cu minimele locale (in
principal datoritd faptului cd exploreaza
spatiul de cautare Tn mai multe puncte
simultan, prin intermediul mai multor
populatii de solutii potentiale);
Exploreaza inteligent spatiul de cautare;
Potriviti pentru spatiile de cautare mari;
Au arii largi de aplicabilitate deoarece
opereaza asupra unor codificari ale
variabilelor de decizie;

Adaptare lenta.

operatorilor potriviti.

Tabel 3.1. Comparatie a tehnicilor inteligente

2. Sisteme de transformare: transforma o forma de reprezentare a cunostintelor in
altd forma (spre exemplu, sistemele de extragere de reguli simbolice din retelele
neurale, reguli ce sunt apoi folosite de un sistem simbolic).

61




Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride in diagnoza medicald

3. Sisteme combinative: pastreazd identitatea fiecarei metodologii inteligente si
presupun utilizarea modulard a doud sau mai multe tehnici inteligente pentru a
rezolva o problema.

4. Sisteme asociative: combind mai multe din tipurile de hibridizare de mai sus.

Hibridizare neuro-simbolica.

Integrarea neuro-simbolica 1si gaseste justificarea Tn primul rand la nivel cognitiv, ideea
fiind de a identifica 1n inteligenta umana operatiile de nivel Tnalt (legate de partea de
rationament §i care sunt cel mai bine modelate de o abordare simbolicd), si operatiile de
nivel inferior (legate de perceptie si mai natural de abordat intr-un cadru neuronal).
Intrucat aceastd hibridizare reconciliaza stiinta expertilor cu estimarile statistice din date,
este foarte potrivitd aplicatiilor complexe ale lumii reale.

in Sectiunea 4.3.1, am ales pentru exemplificarea acestei paradigme sistemul hibrid
KBANN (Knowledge-Based Artificial Neural Networks) utilizat in biomedicina [San99],
si retelele neurale comitet, care ni s-au parut o generalizare adecvatd si promitdtoare a
acestuia, prin prisma aplicatiilor de diagnozd medicala si nu numai.

Hibridizare neuro-fuzzy.

Retelele neurale si logica fuzzy se completeaza adesea in chip fericit in cadrul sistemelor
inteligente: daca retelele neurale pot prelucra cantitdti mari de date primite de la senzori
(in probleme de conducere sau recunoastere a formelor), logica fuzzy prelucreaza aceste
date de nivel inferior intr-un cadru structurat de nivel inalt. Existd in principal doud
directii importante in acest tip de hibridizare [DumiBuiu00]:

e Fuzificarea arhitecturilor conventionale de retele neuronale (vezi Sectiunea 4.3.2);
e Folosirea retelelor neurale ca unelte in cadrul modelelor fuzzy (de exemplu, in
furnizarea unor aproximatii de calitate ale functiilor de apartenenta).

Hibridizare geno-fuzzy.

Combinarea celor doui tehnici se face in baza anumitor asemanari si deosebiri. Intre
primele, mentiondm faptul ca nici una din tehnici nu necesitd un model precis, utilizand o
reprezentare distribuitd a cunostintelor (in populatiile de cromozomi sau, respectiv, in
multimile si regulile fuzzy), sunt tolerante la defecte (ca urmare a reprezentdrii
distribuite) si pot modela incertitudinea. Insd in ceea ce priveste manevrarea cunostintelor
distribuite, dacd algoritmii genetici efectueaza o procesare paraleld si probabilistd, logica
fuzzy are un mecanism de inferentd posibilist. In plus, daca algoritmii genetici sunt prin
natura lor adaptivi, sistemele de inferenta fuzzy clasice nu au aceasta proprietate, ele fiind
in schimb mai avantajoase din punctul de vedere al vitezei de inferentd [DumiBuiu00].

Intre exemplele acestui tip de hibridizare mentionam modelul propus de Karr [Karr91], in
care un algoritm genetic este folosit pentru invatarea functiilor de apartenentd si
numadrului de reguli unui sistem fuzzy de tip Takagi-Sugeno. Functiile de apartenentd
sunt corespunzdtor parametrizate si codificate Tn cromozomii algoritmului, iar evaluarea
populatiilor de solutii se face dependent de aplicatia avutd in vedere.
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Hibridizare neuro-genetica.

Aceasta hibridizare pleacd de le ideea ca este benefic ca evolutia si Tnvatarea s poatd
lucra impreuna sinergetic. Exista doua tipuri de abordari distincte: combinatiile suport (in
care tehnicile sunt folosite secvential) si combinatiile colaborative (unde tehnicile sunt
rulate simultan). In general, retelele neurale sunt asistate de catre algoritmul genetic in
selectarea caracteristicilor (intrarilor), a topologiei sau a regulii de nvatare folosite.

Am justificat in sectiunea dedicata algoritmilor genetici in diagnoza medicala de ce nu
este oportund utilizarea lor 1n aplicatiile acestui domeniu. Ne vom ocupa in continuare de
exemple de hibridizare neuro-simbolicd si neuro-fuzzy, care au fost aplicate deja sau care
am considerat cd ar fi potrivite diagnozei medicale.

Tehnicile inteligente si logica formala

Un tip aparte de hibridizare 1l constituie utilizarea unei metode inteligente (simbolica,
fuzzy, neurald, geneticd) 1n sprijinul unui proces de rationament bazat pe logicd (formala
sau informald). Un exemplu notabil in acest sens 1l constituie sistemul CHECK (sprijin
simbolic cu reguli pentru logica formald), care a fost si punctul de plecare al genului de
hibridizare combinativa folosit de sistemul original DiaMed (sprijin fuzzy pentru logica
informald) (Sectiunea 4.4).

4.3.Tehnici inteligente hibride in diagnoza medicala

Am selectat pentru sectiunile urméatoare cateva sisteme hibride care ar fi potrivite pentru
diagnoza medicald, 1n virtutea argumentelor prezentate pana in acest punct. Exemplele de
arhitecturi ce urmeaza au fost sau pot fi aplicate cu succes in acest domeniu.

4.3.1.Hibridizare neuro-simbolica
4.3.1.1.Retele neurale bazate pe cunostinte.

Retelele neurale bazate pe cunostinte (KBANN: Knowledge-Based Artificial Neural
Networks) sunt o metodologie hibridda neuro-simbolicd fuzionald ce poate procesa
multimi de date complexe, de dimensiuni reduse, si cu o repartizare neuniforma, in
scopul clasificarii. Modulul simbolic cuprinde teoria domeniului sub forma unei multimi
de reguli structurata ierarhic, iar modulul conexionist asociaza fiecarui concept din teoria
domeniului cite un nod al retelei neurale, prin traducerea structurii cunostintelor din
reguli in topologia retelei.

Algoritmul de inviatare KBANN

Fiind date:
e teorie a domeniului aproximativ corectd, cu o multime de reguli si caracteristici;
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¢ multime de exemple;

Realizeaza:
e Mapeaza structura cunostintelor in structura unei retele neurale (Figura 4.2);
® Antreneazd retelele bazate pe cunostinte folosind multimea de exemple.

Rezultat:
Dupa antrenare, reteaua poate clasifica exemple din afara setului de antrenare.

Metodologia hibridda KBANN

Inviitare empirici
Retele neurale
Multimea de exemple

Inviitare simbolici
Teoria domeniului
Cunostinte initiale
Reguli

Figura 4.1. Cele doua componente ale metodologiei KBANN

Sistemul a fost aplicat 1n clasificarea de tesuturi, cu rezultate satisfacdtoare n depistarea
cancerului mamar.

4.3.1.2.Retele neurale comitet

Retelele comitet sunt sisteme hibride fuzionale ce cuprind retele neurale organizate dupd
modelul unui arbore de decizie, si contin retele neurale cu invitare supervizatd organizate
dupa principiul “divide et impera”. fnvé‘garea este distribuita Intre experti (de obicei retele
neurale de tip perceptron) care partitioneazad spatiul de intrare. Masina comitet este o
combinatie de experti, structuratd dupa criterii ce vor deveni clare n continuare. Ca si
perceptronul multistrat, retelele comitet sunt aproximatori universali. Cuprind doud mari
subclase de arhitecturi: modelele statice si cele dinamice. Acestea din urma vor fi succint
prezentate in cele ce urmeaza.

Modelele dinamice presupun cd “integrarea cunostintelor asimilate de experti se face sub
actiunea semnalului de intrare” si cuprind mixtura de experti si mixtura de experti
ierarhicd, exemple ce ilustreaza foarte bine si proprietatea de modularitate.

Modularitate[Hay98]. O retea neurala este modulard atunci cand calculul efectuat de
retea poate fi descompus in doud sau mai multe module / subsisteme ce opereaza pe
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intrari diferite fara sa comunice intre ele. Iesirile modulelor sunt mediate de o unitate
integratoare fard feedback care:

1) decide cum trebuie combinate iesirile modulelor pentru a forma iesirea finala a
sistemului, si

2) decide pentru fiecare exemplu de antrenare de cétre ce modul trebuie invétat

Multimea de reguli

Ri:If | Dand E then

Caracteristica relevanta

Concluzie intermediara
Ry: If ‘ then

Rs:If | F then

Concluzie finala

Baza de cunostinte Reteaua neurala

Concluzii finale

\ 4

Tesiri

Concluzii intermediare

A 4

Unitati ascunse

Caracteristici

A 4

Intrari

1
1
1
1
1
1
1
1
1
|
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Dependente

Conexiuni

Figura 4.2. Procedura de transformare din reguli in retea neurald Tn KBANN
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Modularizarea retelelor neurale este 0 metoda de inserare a cunostintelor explicite intr-o
retea neurald, prin descompunerea unei probleme complexe in subprobleme mai simple.
Avantajele modularizarii se reflectd in cresterea vitezei de invdtare, a abilitatilor de
generalizare §i reprezentare/interpretare, si proprietatii de a satisface conditiile impuse de
limitdrile hardware [NeaPalO1]. Un avantaj in plus al retelelor modulare este faptul ca
acestea pot fi o bazd naturald de reprezentare a sistemelor de inferenta fuzzy, constituind
astfel un pas nainte cétre structurile hibride. Spre exemplu, un sistem de reguli fuzzy de
tip Sugeno poate fi descris ca un anumit tip de retea modulard: fiecarei reguli i
corespunde o retea expert, iar reteaua poarta defineste contributia fiecarei reguli la iesirea
finala.

Invitarea in retelele modulare dinamice de tip comitet combind paradigma invatarii
supervizate (expertii 151 combina iesirile individuale pentru a modela raspunsul dorit) cu
autoorganizarea (expertii se autoorganizeazd in partitionarea optimd a spatiului de
intrare).

Modelul mixturii asociative gaussiene

Se pleacd de la o problema de regresie, pe baza datelor de antrenare {(x,,d,)}Y,, unde

regresorul (cauza) x produce efectul dat de variabila aleatoare D ale carei realizari se
noteaza d. Ideea principald este de a partitiona spatiul de intrare astfel incit problema
redusd pe subspatii sa fie liniard (avem deci, de fapt, o problema de alegere a modelului).
Dupd cum observa autorul in [NeaPalO1], retelele expert proceseaza functii distincte ce
descriu comportarea sistemului pentru regiuni diferite din spatiul intrarilor.

Elementele integratoare au rolul de a defini regiunile de decizie intre aceste subspatii.
Concret, pentru generarea lui d se apeleaza la urmatorul model probabilist [Hay98]:
1. vectorul de intrare x este ales aleator conform unei distributii apriori;
2. o anumita reguld (k) este selectatd conform distributiei conditionale P(klx,a
fiind dati x si parametrul a® ;
3. pentru regula k , k=1,...,K raspunsul d al modelului este liniar in X cu o eroare

aditiva g luatd ca o variabild normala standard: E[ex]=0 si var[ex]=1 pentru toti k.

(0))

Raspunsul D al modelului se scrie:

K
P(D=d1x,6")=Y P(D=dlxw”)Plklx,a”) 4.1)
k=1

unde 0 este vectorul de parametri al modelului generativ si este format din a® si

(w1, (indicele superior 0 face distinctia intre parametrii modelului generativ si cei ai

expertilor, introdusi in continuare.)
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Expert 1 '/@
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Y2
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Expert 2 @\ Semnal de
A

iesire y

Intrare x — | \ C
Y
Expert K L»@//

\ 4

A 4

A 4

Retea poartd

Figura. 4.3.Diagrama bloc a mixturii de experti

Fiecare expert este un filtru liniar si produce o iesire de forma y, =w/x, k=1,....,K,

unde wy este vectorul de ponderi al expertului k. Reteaua poartd este formata din K
neuroni neliniari (cite unul pentru fiecare expert) cu functia de activare softmax: (filtru +
neliniaritate de tip softmax).

_ XU ) K 42)

S exp)

Jj=1

k

unde uy este produsul scalar al lui x cu vectorul de ponderi al retelei poartd ax : u, = a, x,
k=1,...,K. Retelele expert se pot modela si ca retele multistrat/ recurente.

Numerele gx pot fi privite ca probabilitdti ce pondereaza raspunsul fiecdrui expert in

K
cadrul rdaspunsului total y =Zg .y, al mixturii de experti, ele reprezintd [Hay98]
k=1
“probabilitatea ca iesirea expertului k sd se potriveascd pe iesirea D=d, fiind dat numai
vectorul de intrare x”.

Daca se considera yx drept o estimare a mediei lui D conditionatd de x si k se poate scrie
densitatea de probabilitate a lui D daca este selectat expertul k:

frd!lxk,0)= exp(—%(d—yk)z), k=I1,....K (4.3.)

1
N2
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unde 0 este vectorul de parametri ai retelei poartd si ai expertilor.

Densitatea de probabilitate a lui D conditionata doar de x devine:

K

1 )
fo(d1x,0)= ngfD(dlxke Z (P (d=y)") (44

(modelul mixturii asociative gaussiene).

Mixtura ierarhica de experti

Este o extensie a mixturii de experti prezentate anterior (Figura 4.3), bazatd pe principiul
divide et impera §i are o structurd asemdnatoare unui arbore: mai multe retele poarta
distribuite ierarhic impart spatiul de intrare 1n subspatii, unele dintre ele imbricate (Figura
4.4). Aceasta structurd reprezintd, de fapt, un arbore de decizie soft, cu avantajul ca este
posibild recuperarea din decizii proaste, Intrucat informatia este pastratd pana se ajunge la
decizia/ estimarea de parametri finald. Mixtura ierarhicd de experti este un model
intermediar intre perceptronul multistrat -model complex, care este precis dar actioneaza
ca o “cutie neagrd”, si arborii de decizie — model simplu mai putin precis dar transparent.

Pentru arhitectura initiald a retelei se poate folosi algoritmul CART pentru construirea
arborilor de decizie din date. Fiecare punct de separare corespunde unui anumit subset al
datelor de intrare. CART creazd un arbore de decizie pe baza unui set de date —de
exemplu, folosind acele separdri ce duc la o eroare (i.e. distanta de la iesire la media
iesirilor din submultimea corespunzatoare) medie minima. Punctele de separare din
arbore corespund retelelor poartd, nodurile terminale- expertilor.

Retelele poartd sunt cele care mimeazd o separare de tipul CART (exprimatd ca
a'x+b=0), suprafata de regresie soft fiind:

1

= - . (4.5)
I +exp(—a” x+Db))

Densitatea de probabilitate a lui D este Tn acest model:

K K 1 5
fD(de,H)—ka: Z:;gﬂk exp(—E(d—yjk) ), (4.6)

unde gx, gk pot fi privite ca probabilitati apriori, iar iesirile retelei poartd, - drept
probabilitati aposteriori.
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Sca08
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Expert2,2 [ 25)

ng

Retea poartd 2

A 4

A 4

Retele poarta de nivel 2

\ 4

Retea poarta

Retea poarta de nivel 1

Figura. 4.4. Mixtura ierarhicd de experti cu doud nivele de ierarhie

Parametrii 0 ai modelului pot fi estimati cu metoda verosimilitdtii maxime, pornind de la
setul de exemple de antrenare (vezi, de exemplu, algoritmul EM (Expectation
Maximization) [Hay98], in cadrul caruia se 1ia 1in considerare $i posibila
incompletitudine a datelor).
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4.3.2.Hibridizare neuro-fuzzy

Flexibilitatea si capacitatile de adaptare/ invatare/generalizare din exemple ale retelelor
neurale si avantajele reprezentdrii structurate si usor interpretabile a cunostintelor
incerte din sistemele fuzzy de inferentd pot fi combinate Tn cadrul unui formalism hibrid:
calculul neuro-fuzzy, care si-a gasit pand acum aplicatii atat in problemele medicale de
clasificare cat si in diagnoza tehnica.

Sistemele neuro-fuzzy se pot folosi ca generatoare de reguli si vin astfel de multe ori in
completarea sistemelor ce folosesc cunostinte furnizate de experti umani: acolo unde
cunostintele expertului uman sunt incomplete sau cunostintele unor experti diferiti sunt
contradictorii, modelul se completeazd folosind exemple clasificate pentru crearea
regulilor. Prezentdm 1n continuare cateva exemple reprezentative de arhitecturi hibride si
aplicatiile lor, care sd ilustreze aceste afirmatii, si care in plus ar fi aplicabile In diagnoza
medicala.

4.3.2.1.ANFIS (Adaptive Neural Fuzzy Inference Systems)

Introducem in aceastd sectiune o arhitecturd hibrida fuzionald, de sisteme de inferentd
fuzzy extinse cu abilitdtile de invdtare ale retelelor neurale pentru invdtarea parametrilor
ce definesc multimile fuzzy din antecedentul/ consecventul regulii, bazate pe retele
adaptive[Jan92].

Retelele adaptive (Figura 4.5) reprezinta un superset al retelelor neurale feedforward cu
invatare supervizatd. Componentele lor de baza sunt nodurile si legéturile intre noduri. O
parte din noduri sunt adaptive, Tn sensul cd iesirea lor depinde de parametrii ce sunt
asociati cu fiecare din aceste noduri. Mecanismul de invatare (gradient descendent +
chain rule) determind cum trebuie modificati acesti parametri pentru a minimiza o masura
datd a erorii, si a fost introdus de Werbos in 1970, si este 1n principiu acelasi cu cel
folosit de Backpropagation. Vom descrie pe scurt acest mecanism in continuare.

Fiecare nod realizeazd o anumitd functie O dependenta de intréri §i de parametrii asociati
nodului. Se calculeaza derivata erorii in raport cu fiecare parametru o [Jan92]:

oE, ZaEp 20"
da 00" da

, 4.7)

unde p reprezintd al p-lea pattern de antrenare, S este multimea de noduri ale caror iesiri
depind de o, iar
#(L)

L 2
E, = Z<T -0r )%,
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unde L este numarul de straturi al retelei, #(L) este numarul de noduri din stratul de iesire
L

L, Tip este componenta m a vectorului tintd numarul p, iar O, ,

este componenta m a

iesirii actuale a retelei pentru intrarea cu numadrul p.

Intran

Figura 4.5. Structura unei retele adaptive
(Nodurile adaptive sunt reprezentate ca patrate, iar nodurile fixe ca ovale).

Dacéd avem in total P pattern-uri de antrenare §i eroarea totala este

E= ZP:E,, , (4.8)

p=l1
atunci:

0E OE,
= 4.9
o Z o (4.9)

p=l1

si modificarea parametrului a se face dupa regula:

Aa:—ngf{, (4.10)

unde n reprezintd rata de invatare si este dat de:

Intrucat regula de invatare cu gradient descendent este lenta si exista riscul blocarii in
minime locale ale erorii, autorii propun o imbundtatire a algoritmului, Tnlocuindu-1 cu o
tehnica hibrida care combind metoda gradientului cu estimare tip cele mai mici patrate
pentru identificarea parametrilor retelei.
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Orice sistem de inferentd fuzzy poate fi modelat printr-un sistem ANFIS, dovedindu-se
echivalent functional, dar bucurandu-se in plus de abilitatile de Invatare specifice retelei.

Prezentam in Figura 4.6 un exemplu de cum se traduce un sistem de inferenta fuzzy de tip
I intr-o retea adaptiva [Jan92].

In Figura 4.6, nodurile primului strat au asociati céte o functie de tip 0! = u, (x), unde

X este intrarea in nodul i, si O specifica gradul in care x satisface cuantificatorul definit

de multimea fuzzy A; (mic, mare etc.). Parametrii variabili asociati nodurilor din primul
strat sunt dati de parametrii ce definesc multimile A; si se numesc parametrii premizei.
Nodurile celui de-al doilea strat aplica un operator de tip t-norma multimilor A; , B; din
antecedentul regulii i pentru a calcula puterea de activare a acestei reguli. Al treilea strat
normalizeazd ponderile regulilor, iar stratul patru calculeazd consecintele aplicarii
regulilor (in functie de parametrii consecventului).

0i4 =;,f, =Wi(pix+ql‘y+ri)’ (4.11)

A

AN

Ay

B,
4 B,

Figura 4.6. Retea adaptiva pentru un sistem de inferenta fuzzy de tipul I

y

unde ;, este ponderea normalizata calculatd de stratul anterior. Nodul din ultimul strat
calculeaza rezultatul (crisp) final:

0} =Y wf, =% .12)

Autorii aratd 1n aceeasi lucrare ca sistemele de inferentd fuzzy sunt echivalente, din
punctul de vedere al functiei calculate, cu retelele neurale de tip RBF(retele cu functii
bazd radiale), ce pot fi privite ca un caz special al ANFIS, daca asociem fiecare regula
fuzzy DACA-ATUNCI cu un cimp receptor al retelei RBF. (Aceastd asociere este
posibila datoritd proprietatii de procesare locala a informatiei in retelele RBF).

Fiind aproximatori universali, retelele ANFIS si-au gasit aplicatii multiple in modelarea
de functii nelineare din diverse domenii.
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4.3.2.2.Clasificatorul neuro-fuzzy NFC

Este o arhitectura fuzionala, conceputd special pentru clasificare de forme [NFC=neuro-
fuzzy classifier]. Este mai eficient decét clasificatorii neurali intrucat, pe de o parte,
permite codificarea transparentd de cunostinte apriori In parametrii retelei si determind
astfel invatarea in spatiul parametrilor sd inceapd dintr-un punct initial bun (aproape de
optim). Pe de altd parte, parametrii obtinuti dupa invatare se pot transforma usor in
cunostinte structurate de forma regulilor IF-THEN. Arhitectura este prezentatd in Figura
4.7, unde parametrul p;; reprezintd masura a cat apartine regiunea fuzzy i clasei C;.

—>
Al Ci
Xl A2
> C2
As
B, —» C3
X2 B,
B;

Figura 4.7.Structura NFC

Cum fintr-o problema de clasificare iesirea este discretd, avem nevoie de o masura a
erorii corespunzdtoare. Autorii propun ca masurd a erorii de tip maximum o functie
continua ce reflecta corect numarul de clasificari gresite.

Astfel, pentru un exemplu cu trei clase, daca notdm d=(do;, dosdoz) vectorul iesirilor
dorite, si cu co=(coj, coz, co3) vectorul iesirilor actuale, si presupunand ca iesirea doritd
ar fi clasa numarul 1 eroarea se scrie:

E=sig[m(cos-coj)]+sig[m(cos-co;), (4.13)

unde m este o constantd pozitivd mare care face ca functia diferentiabild sigmoidala sa
aproximeze functia signum.

Aceasta functie de eroare are proprietatile dorite in conditiile date (clasa corectd e c; ), si
anume:

dacd co; >co; si co;>co; atunci E este mica

daca co; >co; si co;<coj; atunci E este medie
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daca co; <co; si co;>cos atunci E este medie
daca co; <co; si co;<cosz atunci E este mare

Expresia erorii pentru cazul general este:
E=do;(1-doy)(1-dos){(sig[m(coz-co;)]+sig[m(co3-co;)]}

+ (1-do;)doy(1-dos){(sig[m(co;-coz)]+sig[m(cos-coz)]}

+ (1-doj)(1-doz)dos{(sig[m(co;-cos)]+sig[m(coz-co3)]} (4.14)
4.3.2.3.Perceptronul Fuzzy Multistrat
Modelul care urmeaza reprezinta o retea neurala tip MLP extinsa cu abilitati de procesare
de intrari-iesiri  fuzzy [MitO0]. Foloseste hibridizare asociativd (fuzionald si de
transformare -Figura 3.21).
Modelul fuzzy MLP include multimile vagi la nivelul reprezentarii intrarilor si iesirilor,
si contine un singur strat ascuns. Poate lucra atat cu intrdri numerice cat si lingvistice.

Astfel, dacd F; este vectorul n-dimensional de caracteristici cu numarul de ordine j (din
datele de antrenare),

F, = [ﬂzow(ﬂl)(Fi )’---’ﬂhigh(lf,.,,)(E )= [ylo’ yg,---’ y30n]’ (4.15)

adicd fiecare componentd a sa este trecutd prin cate 3 valori lingvistice (mic, mediu,
mare), definite de multimile fuzzy de tip x:

NF —cll)
o1 M= A _ciea
A 27

NF —cll) y)
T(F;0,0) = 1—2fT ,osqu—cnsE (4.16)

0, altfel

(¢, A-se obtin din datele de antrenare).
Iesirea oricdrui neuron din stratul ascuns sau de iesire se exprima ca:

, 1
h'o_
Y T expy Wl )

(4.17)

Jt

o -1 -1
unde x; = Zyi Wi
i
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Reprezentarea iesirilor

Din datele de antrenare se calculeazd media ox=[0xj,...0k,] $1 varianta vi=[vijs,...,Vin/
pentru fiecare clasd C,k=1,l. Acestea folosesc la determinarea distantei ponderate de la
exemplul de antrenare F; la clasa Cy:

F.—o,
Zo =2 2] L (4.18)

J=1 kj
si, mai departe, la calculul gradului de apartenentd a lui F; in clasa Cy:

1
u (F) =7 (4.19)
1+ Lik

fa

unde f, , f; sunt parametri alesi 1n functie de acuratetea dorita.

Dupd ce reteaua este antrenatd cu backpropagation si ajustatd (“pruned”) cu metoda de
degradare a ponderilor (“weight decay”), se pot extrage reguli din ponderile retelei,
urmarind prin backtracking cdile de pondere ridicatd, de le stratul de iesire spre cel de
intrare, si asociind o reguld cu fiecare submultime de noduri atasatd (ce defineste caile
respective.)[Mit00]

Arhitectura a fost folositd cu succes de cdtre autori in extragerea de reguli pentru
diagnosticarea afectiunilor hepatice [Mit00].

ijin Cllow(Fj) Cmedilum(Fj) Chiglh(Fj) ijux

|<; homediun(F) 4>|
|‘*xmw(Fj> /2 —’|‘7 Mnign(F) 4’|

Figura 4.8. Definitia multimilor
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-1 _h Uk
SO | ol L’ oY,
LA e &
FjHO Ous

Figura 4.9.Schema generald a Fuzzy MLP

4.3.2.4.Neuroni fuzzy logici

Hibridizarea poate merge insd si mai departe, in interiorul retelei, la nivelul structurii
neuronilor (hibridizare fuzionald). O arhitecturd interesantd de retea neuralda fuzzy,
bazatad pe neuroni fuzzy logici a fost propusd de Witold Pedrycz [Ped04] si o prezentam
pe scurt in continuare impreund cu ideea unei posibile aplicatii.

Neuroni fuzzy logici de agregare

Fie x=[x;,...,x,] vectorul de intrédri Tntr-un neuron si w=/wy,...,w,] vectorul de ponderi
asociat.

Neuronul de tip OR. Iesirea sa este data de:

y= §l(x,.twi) (unde § este o s-norma si t o t-norma) (4.20)

Acest y reprezinta valoarea de adevar a expresiei logice:
(x; and wy) or (xz and wy)or... or (x, and wy).

Se observda cd valori mici ale ponderilor scad impactul intrarilor respective asupra
rezultatului final.

Neuronul de tip AND. lesirea acestuia se exprima ca:

y= Z"l(x,.swi) (s= s-norma, t=t-norma). (4.21)

De data aceasta, valori mari ale ponderilor reduc impactul intrarii asupra rezultatului
final.
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Neuroni logici de referinta

Folosesc la procesarea predicatelor logice de tipul: similar, inclus in, domind. Valoarea
de adevar a unui astfel de predicat este datd de satisfacerea unei expresii de tipul P(x,a),
unde a reprezintd o valoare de referintd. (De exemplu P(x,a) atunci cand P=similar, se
interpreteaza “x este similar cu a”).

Daca x si a sunt vectori atunci:

P(x;a) = P(x;,a;) and P(x,a;) and ... and P(x,,a,). (4.22)

Pentru a pondera relevanta variabilelor in satisfacerea unui predicat dat, expresia de mai
sus se poate scrie:

P(x;w,a) = [P(x;,a;) or wi] and [P(xz,az) or wa] and ... and [P(x,,a,) or wy,]. (4.23)

In general, iesirea unui neuron de referintd este:

y= Tl (REF(x,,a,)sw,). (4.24)

Daca, spre exemplu, REF = SIM(ilar), acesta se poate defini tinand cont de relatiile:
INCLus(x,a) = x—a, (4.25)
DOMina(x,a) = a—x; (4.26)
SIM(x,a) = INCL(x,a)t DOM(x,a), (4.27)
si a—b poate fi modelata prin t-norma:
a—b =sup{ce [0,1] | atc<b},a,be [0,1].
Topologia generald a retelei este prezentatda in Figura 4.10, unde neuronii din stratul t
reprezintd modificatori lingvistici de tipul foarte, putin, mai mult sau mai putin (efect de

diluare sau accentuare).

Arhitectura si ponderile se pot antrena folosind algoritmi genetici. In final, reteaua poate
fi transformatd intr-o formuld logica transparentd, bine-structurata.

O posibila aplicatie a acestei arhitecturi se poate obtine Tn diagnoza pe baza de functii
criteriu [Mun03], neuronii fuzzy logici servind la modelarea naturala a operatorilor si
multimilor fuzzy ce apar 1n constructia functiilor respective. Aceasta idee poate constitui
o directie de studiu interesantd, n cadrul tehnicilor de integrare a cunostintelor simbolice
in structuri neurale. Cunostintele simbolice integrate pot preveni blocarea in minime
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locale si imbunatatesc timpul de invatare al retelei, fiind totodata utile in faza de explicare
a rezultatelor furnizate de retea. In plus, structura de retea neurala ar ajuta inferenta prin
avantajele procesarii paralele si robustetii la forme incomplete si distorsionate. Existd
totusi limitari ale capacitdtii unei retele neurale de a simula un rationament nemonoton,
provenite tocmai din paralelismul retelei si din lipsa abilitdtilor de interactiune cu
utilizatorul (reteaua nu poate pune intrebdri care sd ghideze rationamentul). Ramane o
problemad deschisa daca si cum ar putea fi inseratd interactivitatea $i nonmonotonicitatea
intr-o structurd hibrida neuro-fuzzy.

REF T AND OR

Figura 4.10. Topologia unei retele cu neuroni fuzzy logici

4.4.Un exemplu de hibridizare combinativa in diagnoza medicala

4.4.1.Sistemul CHECK

Problema diagnozei pe bazd de model este In general NP-completd. Se pot insad folosi
hibridizari combinative, Tn care primul nivel al sistemului de diagnozd se ocupa de
focalizarea rationamentului, apeland la tehnici asociative de rationament. Reducerea
spatiului de cautare in cazul diagnozei pe bazd de model poate fi abordatd si numeric,
folosind masuri de probabilitate/posibilitate ([TorCon89 , Mun03]). Un exemplu de astfel
de sistem hibrid este propus 1n continuare. Sistemul se incadreaza in tipul de hibridizare
in care logica formald este asistatd de o tehnica inteligentd (simbolica in cazul de fatd), si
constituie o alternativd mult imbunatatita a sistemului CASNET.

In [TorCon89] ni se propune o organizare hibrida (CHECK) (=ce foloseste atit cunostinte
de profunzime cét si rationament asociativ), interesantd si originald a cunostintelor pe 3
nivele: nivelul descrierii datelor (1), nivelul euristic (2)(folosit pentru inferentd, include
cunostinte de suprafatd), nivelul modelului cauzal (3) (folosit pentru explicatii-include
cunostinte profunde). Sistemul este unul dintre cele mai complete si aprofundate sisteme
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de diagnoza si a fost folosit cu rezultate bune in diagnosticarea afectiunilor ficatului. Pe
toate cele trei nivele, reprezentarea cunostintelor foloseste cadre, cu sloturi specifice. La
nivelul descrierii datelor existd patru tipuri de informatii (structurale, de control,
prototipice, de interpretare). Nivelul euristic cuprinde cunostinte structurale (de exemplu,
o relatie de ierarhizare intre diagnostice -cazuri de bazd/cazuri specializate=specifice),
cunostinte prototipice (manifestari necesare si suplimentare pentru un diagnostic),
cunostinte de control (reguli de activare si validare, ipoteze asociate si alternative unei
ipoteze date, specializari default).

Descrierile prototipice ale unui diagnostic sunt folosite in evaluarea gradului de
compatibilitate al datelor observate cu profilul unei anumite boli, si in asocierea unui rang
de plauzibilitate fiecérei ipoteze de diagnostic. Evaluarea evidentelor se face corectand
evidenta observata cu masura relevantei acesteia Intr-un anumit context, dupd formula:
E(H)=(((e(N) +u e(S)) °r[1-e(ER)]) +. ¢(CR)) (4.28)

unde:

+u: €] +y € = e; + (1-ej)*e;*ep; (varianta "unfair" a legii de combinare a evidentelor
Bernoulli folositda Tn Mycin: primul membru-care corespunde in 4.28 manifestarilor

necesare -este privilegiat, acordandu-i-se o pondere mai mare);

°f: €1 °f €y =€;*e; (adaptat semanticii regulilor de excludere: gradul de evidenta global nu
trebuie sa descreascd dacd evidenta din regulile de excludere este nula);

e(N): evidenta din manifestarile necesare; e(S): evidenta din manifestdrile suplimentare;
e(ER)=evidenta din regulile de excludere; e(CR)=evidenta din regulile de confirmare.

Aceastd evaluare a evidentelor este folositd de regulile de activare pentru instantierea
cadrului corespunzator unei ipoteze de diagnostic si trecerea sa in agenda de lucru.
Regulile de validare sunt apoi folosite pentru confirmarea /excluderea instantei unui
cadru(=a unei ipoteze). Algoritmul de diagnozd corespunde unei cautari in largime (in
paralel) la nivelul euristic, ceea ce face posibil si diagnosticul diferential.
Algoritm

1. Activarea multimii initiale de ipoteze =A;

2. Determinarea ipotezelor asociate care nu sunt in A — multimea C;

3. Activarea ipotezelor din C — C';

4. S=ALC;

5. Validarea ipotezelor din S — multimea de ipoteze H;
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6. Aplicarea unei functii-prag;
7. Specializarea ipotezelor din H.

Nivelul cauzal cuprinde cunostintele de profunzime §i este folosit pentru
confirmarea/infirmarea unei ipoteze generate la nivelul euristic, generarea de ipoteze
alternative sau analiza datelor "neasteptate"-poate fi folosit si pentru interogare. Pentru a
modela rationamentul 1n aceastd subcomponentd, se foloseste o abordare calitativd bazata
pe logica nemonotoni. in aceasta abordare, rationamentul logic nemonoton pe o retea
cauzala foloseste principiul rezolutiei extins pentru a gasi sursa unei inconsistente. (Daca
o manifestare a unei stdri lipseste, se aplicd abductia indirectd pentru a gasi explicatia
acestei observatii inconsistente). Dezavantajele principale ale abordarii sunt cele enuntate
in Sectiunea 3.4.1. in paragraful dedicat versiunii duale a abductiei.

Nodurile din structura retelei cauzale (Figura 4.12.) sunt de patru tipuri:
® ipoteze (=situatii (stdri/combinatii de stdri) in care se poate afla sistemul la un
moment dat); fiecare ipotezd este conectatd cu un cadru care o reprezintd la
nivelul euristic;
e stari si actiuni- starile au asociate variabile de stare (caracteristici ale starilor)
care se modifica prin functiile definite de actiuni (evenimente ce determind

tranzitia dintr-o stare 1n alta, i care reflecta legaturile cauzale dintre stéri);

e manifestari observabile ale starilor interne (cel mai adesea inaccesibile decat
prin teste invazive/costisitoare);

¢ cauze initiale =posibile cauze originare ale unei boli.

Relatiile care leagd aceste noduri in cadrul retelei sunt, deasemenea, Tmpartite in mai
multe categorii, in functie de specializarea lor:

e arce cauzale; stare s—actiune—stare t;

e arce de tip M (“Has As a Manifestation”) -conecteazd starile cu manifestarile
asociate;

e arce LOOP (bucle);
e arce de tip "sugereazad...": leaga starile de ipoteze;
e arce de tip "definit ca...": leagd, deasemenea, starile de ipoteze, dar spre deosebire

de precedentele, sunt certe: o ipotezd de diagnostic se defineste ca prezenta unei
stari particulare (combinatie de stari) in cadrul sistemului modelat.
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Intre arcele de acelasi tip se pot folosi operatori logici de tip AND,OR. Unele arce se
definesc de tip MAY, ca si in AID, pentru a exprima incertitudinea asociatd cu
incompletitudinea modelului teoretic. In cadrul rationamentului necesar pentru
confirmarea unei stari trebuie stabilitd prezenta conditiilor strict necesare pentru aceastd
stare, si stabilirea unui grup de cauze initiale si a unor drumuri cauzale de la acestea la
starea respectivd. Inferenta se face in principal inainte (forward), incercdnd sa se
instantieze reteaua pornind de la cauzele initiale. Rationamentul ipotetic asociat retelei se
defineste pe baza a patru elemente principale:

1. Stiari = formule logice definite cu ajutorul unor predicate de aritate egald cu
numarul de atribute al starii.

2. Actiuni = functii ce permit exprimarea atributelor starii efect in termenii
atributelor starii cauza.

Daca S; are doud atribute x,y si S, are un singur atribut avem implicatia cauzala (Figura
4.11):

S0 ACx,y) = S, (f(x,y) (4.29)

unde functia f modeleaza A.
3. Arce '""M" (has as a manifestation): S(x,y) = m(z);
4. Arce may (relatii posibile-definesc calitativ incertitudinile din model):

S](x’y)/\a = Sz(f(x’y))’ (430)

unde o este un literal ipotetic (nu existd evidente pentru el).

Se transforma astfel graful asociat retelei intr-o multime de formule logice pe baza carora
se poate rationa calitativ (Figura 4.12).

Specificarea teoriei cauzale propuse de Torasso si Console este data de cadrul care
urmeaza.

Definitie. O specificare cauzald a unei teorii de diagnostic este cadrul C=(DFS, OBS,
CM), unde:

® DFS este o multime de literali de defecte sau ipoteze posibile,

e OBS este multimea manifestarilor observabile -negative sau pozitive-;

e CM (Causal Model) este 0 multime de axiome de forma:

d n.nd, =0 (4.31)
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(axiome de anormalitate: implicatia logicd exprima o relatie de cauzalitate) (d;: defecte
sau stdri anormale intermediare Intre o cauza radacind si simptomele finale);

d A.nd, —d (432)

(axiome de clasificare, dupd modelul CASNET: un defect este definit Tn termenii unei
multimi de stari).

Relatii cauzale incerte:
dn.nd, ra,—o (433)

dn.nd rna, —d (434)

unde a este literalul “ipotezei de incompletitudine”, la fel ca 1n relatia 4.30 de mai sus.

GO G

Figura 4.11.Exemplu de arc cauzal

CONSUM DE
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TOXIC
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INFILTRARI
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Figura 4.12. Retea cauzala in CHECK
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4.4.2 Comparatie intre sistemele CHECK si CASNET

Sistemul CHECK reuseste sd imbundtdteascd, In mare parte, dezavantajele sistemului
CASNET enuntate In Sectiunea 3.3.1.4. Pe de o parte, prin activarea pe baza de reguli a
anumitor ipoteze, rationamentul se concentreazd pe un submodel din modelul medical
total. Acestui submodel i se aplicd, abia In faza de generare de explicatii, rationament
nemonoton, care abordeazi net superior contradictiile. in plus, detalierea superioard a
modelului si definirea explicitd a mai multor tipuri de relatii (de confirmare sau
infirmare) va determina scaderea numarului de contradictii generate la pasul de explicare
a concluziilor.

Tostusi, incd nu se poate modela in CHECK situatia Tn care o ipoteza e confirmatd doar
dacd majoritatea (criteriu vag) testelor sale sunt confirmate. Aceastd problema va fi
rezolvatd in DiaMed.

4.5.Sistemul hibrid DiaMed

In continuare, structura lucrarii tine cont de obiectivul pe care ni 1-am propus, si anume
construirea unui sistem hibrid original de tip combinativ, structurat pe doud nivele, pe
care l-am numit DiaMed (Diagnozd Medicald). Ne-am oprit asupra hibridizarii
combinative pentru a evita doud mari dezavantaje ale hibridizarii neuro-fuzzy sau neuro-
simbolice, si anume: cresterea exponentiald a dimensiunii problemei cu cresterea
numarului de variabile (“curse of dimensionality”), si dificultatea de a se plia pe
dinamismul unei probleme de diagnoza medicala.

Arhitectura DiaMed seamanid cu cea din sistemul CHECK, dar metodele efective de
realizare sunt diferite. Primul nivel implementeaza selectia ipotezelor cu o metoda
eficientd din categoria rationamentului asociativ, apeland in acest scop la functii de
decizie fuzzy pentru definirea functiilor de discriminare intre clase. Avantajul major al
acestor functii de decizie fatd de legea combindrii evidentelor din CHECK sta in faptul ca
pot exprima cu acuratete criterii vagi de mare diversitate (de exemplu, majoritatea, cel
putin x din n, un numdr semnificativ din etc.)

Al doilea nivel utilizeazd modelul cauzal de profunzime restrans la contextul ipotezelor
selectate la primul pas, pentru a discrimina si rafina diagnosticul final, si, eventual, pentru
inlaturarea contradictiilor generate la primul nivel. Aplicarea algoritmilor DCSP pentru a
controla constrangerile active la un moment dat are fatd de CASNET avantajul de a
restrange contextul, asa cum faceau si regulile de activare a ipotezelor (trigger) n
CHECK. In plus, acest pas ia in considerare un model ct mai precis si complet, in care
situatiile exceptionale sa poatd fi reprezentate eficient si natural, si schema de
rationament sa se incadreze in specificul nemonoton al unui rationament de diagnoza. In
acest scop, am apelat Tn cadrul acestui al doilea nivel la metode logico-simbolice din
domeniul sistemelor de argumentare si la algoritmi CSP pentru rafinarea si explicarea
rezultatelor. Avantajul principal fata de CHECK al acestei abordadri a nonmonotonicitatii
la nivelul rafinarii ipotezelor in DiaMed std in faptul ca foloseste o metoda tratabila,
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eficientd, spre deosebire de abordarea logicd a abductiei indirecte ce determind sursa
eventualelor inconsistente in CHECK.

4.6.Concluzii si contributii

Capitolul IV a realizat mai mult decat o simpla trecere in revistd a sistemelor hibride de
diagnoza medicald de succes de pana astizi. Intrucit am dorit ca in acest capitol si
incadram deja in contextul actual sistemul original DiaMed propus de lucrarea prezenta,
cu avantajele sale, am simtit nevoia detalierii anumitor formalisme, pentru ca sectiunile
ulterioare sa permitd o mai bund comparatie. Al doilea obiectiv a fost deschiderea de noi
perspective asupra aplicabilitdtii anumitor tehnici in diagnoza medicald in special.
Sectiunile urmatoare vor analiza In detaliu sistemul original DiaMed, cu cele doud nivele
ale sale: selectarea ipotezelor si rafinarea multimii de diagnostice.
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V. Selectarea ipotezelor de diagnostic prin decizie fuzzy in
DiaMed

5.1.Introducere

Operatia de selectare a ipotezelor foloseste, de obicei, tehnici eficiente dar mai putin
precise si aproape deloc transparente. Metodele cele mai populare de inteligentd
artificiald ce folosesc cunostinte superficiale pentru un rationament bazat pe asocieri sunt
retelele neurale [HayS98], sistemele bazate pe reguli[GiaRil94], anumite modele
fuzzy[DubPra85]. Toate aceste tehnici modeleazd expertiza umand pe baza unor perechi
intrari-iesiri: corelatia statistica fiind conceptul-cheie ce std in spatele lor, indiferent de
formalizare. (Pentru o sinteza a abordarilor posibile ale diagnozei medicale, statistice sau
pe baza de model vezi [LonO1]).

Sectiunea curentd prezintd contributiile originale pentru faza de selectare a ipotezelor in
cadrul diagnosticarii, contributii ce cuprind un model original bazat pe functii de decizie
fuzzy [Mun0O3, Mun0O5]. Abordarea este comparatd cu tehnica cea mai apropiatd, si

anume sistemele de inferenta fuzzy. Puterea de discriminare a functiilor astfel construite
este evaluata folosind indexul statistic C, rezultatele fiind foarte bune.

5.2.Sisteme de inferenta fuzzy in diagnoza medicala

O problema de diagnozd medicald se poate formaliza natural ca un proces de clasificare
cu o multime de N clase (diagnostice) [CasFanMen03]:

A={dy,....dn} (5.1)

Multimea de simptome pe baza careia se face clasificarea se poate scrie ca un vector K-
dimensional 0=(0,...0k), iar diagnosticarea se face pe baza unei functii clasificator:

D:A c R¥5 A, (5.2)

unde A se poate defini printr-un hiperinterval:

K
A= g dom;, oje dom=[i;1j]

Baza de reguli fuzzy ce sta in spatele functiei de clasificare D contine de obicei reguli de
forma:
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IFois G, THEN b (x)is di(ve1) , ..., dn(vin), (5.3)
unde G; este o relatie fuzzy K-dimensionala.

Gradul de apartenentd al vectorului de masurdtori o in G, defineste gradul de activare al
regulii r (si poate fi interpretat ca masurd a similaritatii intre o si vectorul prototip al
multimii G, ).

Regulile de mai sus definesc functia de clasificare :
D:A-[0,11™M (5.4)

adica D (0)=(vy,...,vn), unde fiecare v; reprezinta gradul in care este prezent diagnosticul
d; la un pacient cu simptome date de vectorul o. Acest grad poate avea diferite semantici
[KunSte99]:

e (Cat de tipic este cazul o pentru diagnosticul d;;

e Cat de gravad este boala d; in cazul o;

® Suportul pentru ipoteza cd d; este adevaratul diagnostic in cazul o, dedus din
evidentele disponibile;

® Probabilitatea cd d; este diagnosticul real pentru o.

Gradul de apartenentd al lui o la diagnosticul d; calculat pe baza a R reguli de tipul (5.3)
se calculeazd cu formula:

iGr (0,
v, = ——— (5.5)

J R
2.G,(0)
r=l1
(unde G(0) este gradul de apartenentd al vectorului o la relatia fuzzy Gy)

Decizia finala poate alege clasa cu grad maxim de realizare drept diagnostic, sau poate
pastra n lista ipotezelor posibile toate diagnosticele al caror grad depédseste un prag dat.

5.3.Decizie fuzzy in diagnoza medicala

Fie A={d,.....d, }un context restrdns de boli (clase/ipoteze de diagnostic) luate In
considerare, si M ={m,,...,m,}un set complet de manifestdri ce le caraterizeaza.
Consideram deasemenea cd A este o multime completd de cauze pentru M. Matricea
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WEIGHTS = (w,.j)"j::llff( contine indicii de relevantd ai simptomelor in cadrul definitiilor

claselor, calculati statistic sau furnizati de un expert.

Originalitatea abordarii prezente constd n definirea claselor (bolilor) prin transformarea
unui model de decizie fuzzy, dupd cum urmeaza:

e Fiecare simptom m ; este definit de o functie fuzzy M ; sdom ; —[0,1], (dom;

reprezintd domeniul functiei Mj, si poate fi discret sau continuu, -dependent de
K

simptom), si A= I'I]dom ; este multimea tuturor observatiilor posibile (IT este
J=

produsul cartezian; observatiile sunt luate Tn considerare pe domeniul tuturor
simptomelor posibile, desi doar o mica parte sunt folosite efectiv in practicd, intrucat
restul sunt O- nu au fost observate Tncd sau nu sunt prezente la sistemul sub
observatie);

e Observatiile  sunt reprezentate de cate un punct K-dimensional
0=(M,(0),....,M . (0)); -acest vector se poate modifica pe parcurs, pe masurd ce noi
informatii sunt obtinute prin testare;

e Diagnosticele se definesc prin intermediul functiilor de decizie fuzzy: D",...,D.",

dupd cum urmeaza:

D" =h (M, (0).....M, (0))(5.6) , unde:

e Simptome(d,) :{mil,...,mm }, sii,..0, €{L..., K}reprezintd indicii simptomelor

relevante pentru clasa de diagnostic d;;
® w,este vectorul ponderilor simptomelor in cadrul definitiei clasei d, ;

e h.este o functie de agregare definitd cu ajutorul unor operatori fuzzy ce

modeleaza modul de rationare al unui expert uman.
Detaliem in continuare modul de calcul.

Fie “A” , “v” o T-norma si, respectiv, o S-norma[SouKay02]. Studiile desfasurate in
cadrul logicii fuzzy si teoriei deciziei au demonstrat cd agregarea conjunctivd si
disjunctivd sunt insuficiente pentru a modela corect comportamentul avut de expertii
umani in luarea unei decizii. Multe situatii practice sugereazd mai degrabd un mod de
gandire compensator: proprietdtile bune ale wunor criterii compenseazd pentru
proprietatile nesatisfacatoare ale altora (diagnoza medicald este un exemplu foarte
potrivit, intrucat observarea catorva simptome dintr-o mare diversitate este suficientd
pentru a diagnostica o anumita boald). Definim mai jos tehnicile specifice de agregare
compensatorie pe care le vom folosi.
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Definitie 5.1 [SouKay02]. Un operator ordonat ponderat de medie (ordered weighted

averaging (OWA)) a m variabile este o functie W :R"™ — Rcu un vector asociat wh
=(W1i,....,Wn), unde ponderile w; satisfac:

dw =1, w,el0l]i={l,..,m}(5.7)
i=1
astfel Tncat:
W, (b,,...b,) =D wb,,(58)
i=1

folosind conventia b, <...<b, . (Re-ordonarea este o proprietate fundamentald.) g

Sa presupunem cd avem nevoie sd exprimam faptul cad x criterii de diagnostic dintr-un
numadr dat trebuie indeplinite, unde x poate fi o valoare crisp sau un criteriu vag de tipul
“majoritatea”, “cateva” etc. Aceasta se poate obtine prin alegerea unui vector de ponderi
cu toate pozitiile nule, in afara a exact x pozitii. Daca, spre exemplu, w' = (0 0 0 0.25
0.25), W, calculat cu Ecuatia 5.8 va depdsi pragul de 0.5 doar daca cel putin 2 din cele
5 criterii (modelate, dupa cum am precizat, de functiile fuzzy M;), sunt indeplinite in
grad maxim (=1). Pentru a simplifica expunerea, vom considera de acum inainte
simptomele prezente sau absente (adica, dom={0,1}- studiul poate fi cu usurinta extins la

cazul general).

Observatie. Conditia (5.7) din Definitia 5.1 nu este esentiald si o putem abandona daca
dorim mai multa putere discriminatorie: daca sunt indeplinite 3 din 5 criterii, algoritmul
trebuie sd aiba sensibilitatea necesard sa considere aceastd situatie mai avantajoasad decat
daca sunt indeplinite doar 2 din 5, in loc sd asigneze valoarea 1 Tn ambele cazuri.

Operatorii OWA sunt cazuri speciale de integrale fuzzy, acestea din urma fiind mai
potrivite pentru calcularea scorului claselor in situatiile in care “mai multe” nu este
specificat exact, si unde criteriile de diagnostic nu sunt precis definite (in diagnoza
medicala ne vom referi la aceste boli drept boli de “tip B”, spre deosebire de bolile de
“tip A” ce dispun de criterii ca cel din paragraful precedent).

Definitie 5.2[SouKay02] Fie C={c,...,c;m} multimea criteriilor de decizie. Fie P(C)
multimea partilor lui C. O madsurd fuzzy pe C este o functie g:P(C)—[0,1] care satisface:

1. g0)=0, g(C)=1;
2. AcBcC = g(A) <gB). 59 m

Definitie 5.3.[ SouKay02] Fiind data o masura fuzzy g pe C, integrala fuzzy Sugeno a
functiei p:C—[0,1] in raport cu g este definita de:
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8, (P P(€,)) = V(ple) A 8(A))- (5.10)

In ecuatia (5.10) indexul inferior “.;)” indica faptul ci indicii au fost permutati astfel incét
0< pleyy) £..Sple,y) SLhst Ay ={ciysnCint-m

Pentru bolile de tip B, fie Cg multimea simptomelor relevante, AcCg si g(A) ponderea
normalizatd a submultimii A (i.e. suma ponderilor simptomelor din A Tmpartita la suma
tuturor ponderilor simptomelor din Cg). Considerdim p(mj;) valoarea criteriului
(simptomului) m; la un anumit pacient (sistem) p. Aceastd interpretare ne permite sa dim
urmatoarea definitie.

Definitie 5.4. Fie die4, p un pacient sub observatie. Scorul bolii d; de tip B la pacientul
dat p, asociat vectorului de observatii o este definit ca:

Scor(p, di)=Sg(Mi] (0),..., M, (0)) (5.11)

(unde g este definit folosind wj, iar masura fuzzy a unei multimi de simptome este suma
normalizatd a ponderilor lor, si S, este integrala Sugeno definitd mai sus). gg

Pentru bolile de tip A, trebuie sd folosim o abordare usor diferitd pentru a include
ponderile In model. Functia de decizie are aici o noud formd (vezi Ecuatia 4.16), si
trebuie ca senzitivitatea ei fatd de criterii sa fie Tn concordantd cu ponderea fiecarui
criteriu. Aceasta se poate obtine prin cerinta ca functia de decizie sa satisfacd proprietati
suplimentare.

Definitie 5.5[SouKay02] O functie generator a unui operator de agregare a multimilor
fuzzy este o functie f:[0,1] — R c[-c0, oo] continua si strict monotona. Functia generator
se spune cd este un generator crescdtor (generator descrescdtor) dacd este monoton
crescdtoare (descrescatoare) in intervalul [0,1]. gy

Definitie 5.6[SouKay02] Pseudo-inversa unui generator f este functia:
fV:[- 00,00]—[0,1],
care satisface:

1,x € [—eo, f(1)
P (x) =4 f ' (x),xe [fQ), £(0)], pentru un generator descrescitor, si
0,x€ (f(0),0]
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0, x € [—eo, £(0))
F) =4 f (%), xe [f(0), f(1)] pentru un generator crescitor (f' este inversa
Lxe (f(1),0°]
obisnuitd).
(5.12)
||

Definitie 5.7[SouKay02] O t-norma T este archimedeand daca satisface T(a,a)<a.
Similar, o t-conorma S este archimedeana daca satisface S(a,a)>a. gg

Propozitie. [SouKay02] Un operator de agregare continuu V(a,b) pentru a,be [0,1] poate
fi reprezentat prin intermediul functiei sale generator f ca:

v(a,b)=f " (k(f(a)+f(b))), cu k>0,

daca operatorul respectiv este o t-norma archimedeand, o t-conormd archimedeana, un
operator de medie generalizat (si citeva altele).pg

Deci reprezentarea pe bazd de functie generator a unei functii de decizie D pe baza de t-
norme/ t-conorme archimediene este:

D(a,b)= f~'(f(a)+ f (b)), (feste functia generator),

si se poate extinde intr-o functie de decizie ponderatd prin transformarea spatiului de
decizie astfel:

D" (a,b)=f"" w, f(a)+w, f(b)),w=(w,,w,);(5.13) unde w este vectorul de ponderi.

Spre exemplu, daca alegem T-norma T(a,b)=ab pentru a exprima operatia de conjunctie,
functia generator a acestei t-norme este f(x)=-In(x), si f '1(x):e'x, astfel Tncat:

Dw (a,b) — e—(wn (=Ina)+w,.(=Inb)) — aW“bW” (514)

In plus, dacd D" este functia de decizie ponderatd bazatd pe o T-norma, functia de
decizie ponderatd pe baza de co-norma duald are expresia:

def

D" (a,b)=1-D"(1-al-b)=1—f " (w, f(l—a)+w, f(1—b)) =1—¢" "m0 —
=1-(-a)" (1-b)" (5.15).

Asadar, daca d;e A este o boala de tip A si simptomele lui d; sunt impartite in n,, clase
C,....C, , criteriul de diagnostic este definit de: d; = h, (W,C,.....W, C, ), unde W, este

2
ng; i
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un operator OWA pentru "cel putin x din | C, |" definit ca mai sus, si h; este functia de

agregare construitd pe baza unei ierarhii de t-norme si t-conorme.
Exemplu 5.1. Reumatismul Articular Acut (RAA) este o boald de tip A. Tabloul clinic,

ponderile simptomelor (definite de un expert, €[0,1]) si criteriile de diagnostic sunt
prezentate mai jos.

Criteriile Jones pentru diagnoza RAA [Poplon99]

1. Manifestari majore (C;)
e Cardita 0.7
e Poliartritd 0.9
e Coree 0.7
e Eritem marginal 0.6
® Noduli subcutanati 0.6
2. Manifestari minore (C,)
e Febra 04
e Artralgie 0.6
e Factor reumatoid seric anormal 0.8
® Proteina C reactivd crescutd 0.8
3. Infectie streptococica (Cs)
e Titru crescut de ASLO 0.7
e Streptococ din grupa A in faringe 0.6

e Scarlatina 0.5

Criteriu de diagnostic: prezenta a 2 criterii majore, sau a unui criteriu major si 2 minore
sugereazd o mare probabilitate pentru RAA, dacd a fost demonstratd infectia
streptococica.

Criteriul general de diagnostic se traduce ca:

Daar =(W11C]/\ W3C3) \% (le C /\W2C2/\W3 C3) (516),

unde W* sunt operatori OWA folositi in definirea criteriului de diagnostic si bazati pe

urmatoarele ponderi, respectiv:

w''=(000 0.25 0.25), (cel putin 2 din 5)
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w'?=(00000.5), (cel putin 1 din 5)
w’=(000.25 0.25), (cel putin 2 din 4)

w’=(00 0.5) (cel putin 1 din 3),

k

astfel incat, daci C, = {m, ;-.,m, } este multimea manifestarilor din clasa Cy, putem

scrie:
wWC, (o)=W*M/ (0),...,M,’jk (0)) = waMf (0) (5.17),
j=1
M j‘ (o) fiind valoarea observata a simptomului m;‘ (0 sau 1, dupa cum am convenit) la

pacientul dat p, o fiind vectorul de observatii.

Ponderile de mai sus nu trebuie confundate cu ponderile simptomelor observate:
1 2 3
Waar = (WAAR’ Waar WAAR) (5.18),

partitionate dupd cele 3 clase de simptome (w%,, este vectorul de ponderi pentru
simptomele observate ce apartin clasei k).

Am ales sa lucram cu perechea de norme duale T(a,b)=ab si S(a,b)= a+b-ab, astfel incat
prin inlocuirea operatorului “v”” 1n 5.16, putem scrie:

Daar=1-[1-(W"CiA W3 C)IY #[1-(W'2Cy AW 2CoAW? Cy)1Y'5 (5.19),
unde wl3=w(C;) +w(C3); wl123=w(C;) + w(Cy) + w(C3), si W(Ci)zwi este suma

ponderilor simptomelor observate din clasa C;, normalizatd cu suma ponderilor tuturor
simptomelor observate (am omis o din W*C, (o) pentru a simplifica notatia).

Sa presupunem ca avem, intr-o notatie simplificatd, o={coree, artralgie, factor reumatoid
seric anormal, streptococ din grupa A 1n faringe }- datele unui pacient suspect de RAA.

Atunci Daar=1-[1-(W"' C) V' (W C3)" )M+ 1-(W'? Cp ) (W Cy) "2+
(W7 C3)")I"™: (5.20)

w1=0.26, w2=0.5, w3=0.22;

w'(C,;=0.25, W"?C=0.5, W?*C,=0.5, W’C3=0.5.

Rezultatul final este Daar(0)=0.62, ceea ce inseamna ca RAA va fi intr-adevar selectata
ca ipotezd de diagnostic si trecutd printr-un proces de discriminare.
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5.4.Evaluarea capacititii de discriminare a unui test de diagnoza

In evaluarea pasului de selectie al sistemului de asistare a deciziilor medicale DiaMed,
utilizdm indexul C (echivalentul ariei de sub curba ROC-Receiver Operator
Characteristic). Acesta masoard capacitatea de discriminare a sistemului, adicd de a
distinge intre cazuri ce fac parte din clase diferite.

Presupunem ca avem acces la rezultatul real al clasificarii (“gold standard”) — ce poate fi
0 (pacientul este sdndtos) sau 1 (pacientul suferd de boala D). Iesirea sistemului este un
numdr real Tntre O si 1. Practic, se alege un prag, (de exemplu 0.5) si clasificarea propriu-
zisd se face prin compararea cu acest prag (dacd scorul obtinut este > 0.5, se considera ca
este bolnav).

Definitii preliminarii. In populatia utilizat pentru evaluarea testului, notim cu:

1. RP= numarul de real pozitivi (cei pe care testul i-a gasit bolnavi de boala D, si ei
sunt Intr-adevar bolnavi);

2. FN=numarul de fals negativi (cei care au boala dar testul i-a inclus la s@natosi);
3. FP=numarul de fals pozitivi (sunt In realitate sdnatosi dar testul i-a gasit bolnavi);

4. RN= numarul de real negativi (cei care sunt sanatosi si au fost clasificati drept
sdndtosi si de catre testul pe care dorim sa-1 evaludm)

e Senzitivitatea: SN = RP/(RP+FN) (capacitatea de a detecta pe cei bolnavi)

e Specificitatea: SP = RN/(RN+FP) (capacitatea de a respinge pe cei sdndtosi)

e Valoarea predictiva pozitivd: VPP = RP/(RP+FP) (probabilitatea ca boala sa fie
prezentd real, dacd a fost depistata de test)

e Valoarea predictiva negativa: VPN = RN/(RN+FN) (probabilitatea ca boala sa fie
absentd, daca n-a fost depistata de test)

e Acuratetea testului=RN +RP

In Figura 5.1. am reprezentat pe orizontald valoarea pragului, iar pe verticald este
distributia numarului de cazuri de pacienti ale cdror date au dat la testare valoarea de pe
orizontala.

Se observa ca specificitatea va creste daca pragul scade, iar senzitivitatea va creste daca
pragul creste. Existd asadar un compromis intre acesti doi parametri. Dacd variem
valoarea pragului vom obtine perechi diferite de valori, ce se reprezinta ca n Figura 5.2.
Daca luam in considerare toate valorile posibile pentru prag (intre O si 1), obtinem curba
ROC (Figura 5.3).
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Prag

Real negativ

e.qg. 0.5-

1.0

Figura 5.1.Exemplu de repartizare a celor patru clase de cazuri

Aria de sub aceastd curbd este o estimare a puterii de discriminare a testului (este media

......

este inutil, calitatea sa fiind cu atat mai buna cu cat aria se apropie de 1 (pentru 1 suntem
in situatia unei discrimindri perfecte).

Prezentam interpretarea ariei prin intermediul unui exemplu simplu.

Sanatosi (rezultatul real
este 0)

Bolnavi (rezultatul real
este 1)

Rezultatele testului

0.3
0.2
0.5
0.1
0.7

0.8
0.2
0.5
0.7
0.9

Se formeaza apoi toate perechile posibile 0-1, comparandu-se estimarile sistemului pentru

fiecare pereche:

Sanatosi Bolnavi
0.3 < 0.8 concordant
0.2 0.2 discordant
0.5 0.5 concordant
0.1 0.7 concordant
0.7 0.9 concordant
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Perechea (0.3, 0.8) este concordantd Intrucat unui caz real bolnav i-a fost asociat de
catre test un scor mai mare decit unui caz real sandtos. Se obtin In final 18 perechi
concordante, 4 discordante si 3 egalitdti. Avem:

1
Concordante + 5 Egalitati

Index _C = . =0.78 (5.20)
Total _ perechi

adica s-a folosit un test destul de bun.

nn Prag 04

1 —

Sensiiivitaie

..—
_-______,_-—-—"",..-—-"'J,
Cwrba ROC
Prag 06 i#
0 1-Specificitate 1
Prag.7

Figura 5.2.Calculul valorilor pentru curba ROC, pentru valori diferite ale pragului
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Curba ROC

Senzitivitate

1-Specificitate

Figura 5.3.Curba ROC

5.5.Clasificare prin decizie fuzzy

Am ales pentru exemplificare o pereche de boli care pune de obicei proleme de
recunoastere (ciroza $i insuficienta cardiacd) intrucat existd situatii cand insuficienta
cardiaca se manifestd prin simptome asemandtoare cirozei si este prin urmare confundatd
cu aceasta. Am comparat indexul C obtinut prin clasificarea cu o functie de decizie fuzzy
construitd dupd modelul descris in [MunOS], pentru perechi diferite de norme duale
(utilizate 1n calculul integralei fuzzy). Indicele de calibrare din ultima coloand masoara
sensibilitatea calculului (este 0 masurd simpla de genul suma de diferente, care std la baza
majoritdtii metodelor de calibrare- i.e. aducere a scorului bolii cat mai aproape de
probabilitatea reald).

INDICE DE
S-NORMA T-NORMA INDEX C CALIBRARE
max min 0.9856 546.6659
a+b-ab ab 0.9856 1186.5055
min(a+b, 1) max(a+b-1, 0) 0.9856 1632.4998

Tabel 5.1. Indexul C si calibrarea pentru testul “ciroza”

In urma acestui gen de experimente ne-am oprit asupra perechii (max, min) pentru
sistemul final. Presupunem cd superioritatea acestei perechi de norme a provenit din
faptul ca sunt mai putin sensibile la ponderile simptomelor, care, probabil, nu au fost
setate foarte corect. Au fost evidente avantajele abordarii fuzzy: integrarea naturald a
cunostintelor expert in model, modelarea facila a incertitudinii.
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INDICE DE
S-NORMA T-NORMA INDEX C CALIBRARE
max min 0.956 392.1201
a+b-ab ab 0.9088 908.2604
min(a+b, 1) max(a+b-1, 0) 0.9064 1243.3226

Tabel 5.2. Indexul C si calibrarea pentru testul “insuficienti cardiaca congestiva”

Principalul dezavantaj pe care 1-am intalnit aici reprezintd o problema inca deschisd in
comunitatea stiintifica: lipsa unui indice riguros fundamentat stiintific de evaluare a
puterii de discriminare in diagnosticul cu raspuns (posibil) multiplu. Dacd ar fi sa
aborddm problema in totalitate, nu doar pentru o anumitd boald, cum ar trebui modificat/
adaptat indexul C? Cum s-ar redefini Insasi notiunea de discriminare in noul context? La
aceste Tntrebari deocamdata nu exista un raspuns clar.

5.6.Concluzii si contributii

Cheia reprezentarii folosite mai sus este sd privim simptomele drept criterii fuzzy ce
definesc un diagnostic, in masura in care sunt indeplinite. Gradele de potrivire D," (0)

intre vectorul de observatii si criteriul complex ce defineste diagnosticul d,, conduc la o

ierarhizare a ipotezelor de diagnostic, pe baza evidentelor particulare ale unui caz dat.
Multimea finald a diagnosticelor se determind prin aplicarea unui prag de semnificatie,
care ar trebui sa fie altul pentru fiecare boalda in parte (pentru a evita dezavantajele
variabilitatii sumei totale de ponderi de la o boald la alta).

Consideram cd modelul de decizie fuzzy folosit de noi Tn DiaMed pentru selectia
ipotezelor de diagnostic constituie o alternativa viabild si mai eficientd a abordarii fuzzy
prezentate 1n sectiunea anterioard. Cu ajutorul sdu, fiecare bazd de reguli fuzzy
corespunzdtoare unei anumite variabile de iesire y se poate rescrie ca o functie de decizie
fuzzy dupa modelul descris. Comparand cu abordarea din Sectiunea 5.2, in loc sd
agregam scorul v; al unei boli din R reguli, il putem calcula direct pe baza functiei de
decizie asociatd bolii respective.

Astfel, daca avem mai multe variabile de iesire- (m iesiri), selectarea ipotezelor de defect
va avea nevoie doar de m functii de decizie fuzzy. In plus, aceste functii sunt formate cu
operatori de agregare fuzzy mai complecsi, mai naturali, mai nuantati si mai usor de
interpretat si citit (folosind, spre exemplu, operatorii compensatori, integralele fuzzy etc.),
decat o baza formatd in exclusivitate cu operatorul AND.

Un mare avantaj al functiilor de decizie fuzzy descrise mai sus este dat si de faptul cd
sunt mai usor de construit decat bazele de inferentd fuzzy, in conditiile In care existd
cunostinte expert suficient de clare si de precise. Pentru aceasta insd este necesar sa avem
un model corespunzator adaptat: nu vom mai considera valoarea “micd” sau “mare” a
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unui anumit element drept un defect in sine, ci este necesar sd reprezentdm valoarea
elementului ca o functie de alte elemente din sistem, de care depinde direct sau indirect
(vezi Figura 8.1).

In final, in abordarea noastri, in loc si agregam grade de realizare diferite ale valorilor
fuzzy (mare, mic etc) pentru o singura variabila de iesire, obtinem direct un numar pe
care 1l considerdim mare sau mic nu atat raportat la o scara absolutd, cat mai mult raportat
la un anumit context (in relatie cu valorile obtinute de celelate variabile de iesire)

In plus, avantajul major al functiilor de decizie definite mai sus fatd de legea combinarii
evidentelor din CHECK, std in faptul cd pot exprima cu acuratete criterii vagi de mare
diversitate (de exemplu, majoritatea, cel putin x din n, un numdr semnificativ din etc.)

Asadar, principalele avantaje ale abordarii constau in simplitatea si eficienta modului de
calcul (ce ia in considerare si specificitatea fiecdrui simptom in definitiile bolilor), si n
focalizarea rapidd a cautarii spre directii relevante. Dezavantajele ce rezultd din lipsa
facilitatilor explicative si din ignorarea deliberatd a interactiunilor posibile intre ipoteze
vor fi inldturate de metodele prezentate in Capitolele VI, VIIIL.
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VL Sisteme de argumentare directa si algoritmi de satisfacere a
constrangerilor in modelarea rationamentului nemonoton

6.1.Introducere

In sectiunea prezenta, aprofundim tehnicile de rationament nemonoton ce vor constitui
suportul teoretic pentru modelarea nivelului de discriminare al sistemului hibrid DiaMed.
Sunt introduse sistemele de argumentare directa, cu definirea unor notiuni elementare, si
cu sublinierea avantajelor si motivatiilor care au sustinut dezvoltarea acestor sisteme (ce
apartin logicii informale). Este prezentatd semantica argumentativd a admisibilitatii, pe
care o folosim Tn DiaMed cu rolul unui mecanism de mentinere a consistentei (aceasta
din urma constituind una din notiunile necesare in definirea abductiei). Pentru calculul
efectiv al acestei semantici am optat pentru algoritmii specifici problemelor de satisfacre
a constrangerilor (CSP), plecand de la faptul cd@ admisibilitatea se poate rescrie in
termenii verificarii satisfiabilitatii unei formule logice, pentru care este natural sa folosim
algoritmii mentionati.

Sectiunea discutd, deasemenea, versiunea dinamicad a problemelor CSP (DCSP), mai
potrivitd unei probleme al cdrei context se modificd dependent de teste, cum este
diagnoza medicala. Ca implementare efectiva pentru o problema de tip DCSP, am ales
algoritmul backtracking dinamic al lui Ginsberg, intrucat este una din alternativele cele
mai eficiente si mai adecvate. Sectiunea prezintd si o versiune de adaptare efectivd a
backtracking-ului dinamic pentru DCSP [VerSchi], adaptare pe care o vom modifica la
randul nostru in cadrul nivelului de discriminare Intre diagnostice din DiaMed.

6.2.Sisteme de argumentare directa

6.2.1.Introducere

Logica de ordinul intdi, desi reprezintd un formalism puternic de reprezentare, $i-a

demonstrat limitdrile in privinta multor probleme de Inteligentd Artificiald. Aceste

limitari 1si au originea in doud cauze principale: monotonicitatea $i capacitatea redusa de

a reprezenta incertitudinea, de care este legat si inconvenientul semidecidabilitatii.

Definitie. Un mecanism de inferenta este monoton, daca pentru o teorie data A avem:
T(AUS) 2T(A), (6.1)

oricare ar fi setul de propozitii S (T(A) este multimea de propozitii derivabile din A).

(O propozitie adevarata intr-o teorie ramane adevéaratd dupa adaugarea de noi propozitii
la teoria respectiva).
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Inferenta nemonotond este opusul celei monotone (intrucat cunostinte noi pot contrazice
ipoteze vechi), si este mijlocul de modelare a incertitudinii cu mijloace ale logicii
(formale sau informale) [Cla90]. Conceptul a devenit necesar in momentul in care s-a
inteles ca incertitudinea probabilistd nu este suficientd pentru reprezentarea problemelor
lumii reale. Spre exemplu:

“Cele mai multe pasari zboara.”

este o propozitie probabilistd, bazatad pe statistici calculate asupra unor populatii de
pasdri. Se poate ca un sistem probabilist incert sd rdmand monoton, dupd modelul
retelelor bayesiene. Dacd insd vom dori sa consideram exemplul:

“Pasarile zboard, dacd nu se poate demonstra contrariul.”,

avem deja o afirmatie pur logicd, ce necesitd o reprezentare distinctd a incertitudinii pe
care o reprezinta.

Non-monotonicitatea poate avea expresii diferite in cadrul diverselor formalizari (unele
dintre ele mai expresive, altele -mai eficiente), si a fost abordatd in programarea logica
(de exemplu, completarea predicatelor, programarea logica generala, programarea logica
disjunctivd, semanticile stabila si admisibild -[BarGel94], [Dix55], [PerApAl93]), sau in
circumscriptia lui McCarthy [Cart80] (o forma mai generald de completare). Exemplele
enumerate fac parte din “sistemele de argumentare indirectd” [Kon88]. Notiunea de
argument apare in cadrul lor implicit, in sensul general de “demonstratie —formala sau
informald- a adevarului unei formule pe baza adevarului premizelor”. Exista insa sisteme
in care argumentele sunt obiecte explicite ale formalismului — asa numitele “sisteme de
argumentare directa” [Kon88]. In cazul din urma, non-monotonicitatea se reduce la o
relatie de atac intre structuri monotone- argumentele ((BDKT97], [Pol02], [Vre92]). Vom
justifica in continuare preferinta noastra pentru acestea.

Tehnicile de completare a teoriei permit deducerea de ipoteze globale pornind de la ceea
ce nu a putut fi dedus in cadrul teoriei. Pentru a reprezenta ipotezele implicite (o
propozitie este implicit validd dacd nu existd evidente impotriva ei), se folosesc
reprezentdri mai complexe, -cum ar fi logica nemonotond a lui McDermott si Doyle
([DerDoy80][Der82]), sau logica implicita a lui Reiter [Rei80]. In conformitate cu aceste
formalisme, o concluzie este acceptatd daca nu introduce inconsistente la nivelul global al
teoriei. In afara faptului cd testarea consistentei este doar semi-decidabila si foarte
costisitoare computational, abordarile enumerate suferd de lipsa unui mecanism
determinist de selectare a unei extensii particulare (=o multime consistentd de concluzii),
atunci cand se genereazd mai multe. Rezolvarea unui conflict (atunci cand exista
argumente pro si contra pentru aceeasi concluzie) este, asadar, o sarcind dificild pentru
"sistemele de argumentare indirectd" [Kon88]. Sistemele de argumentare directd, in
schimb, dispun de o reprezentare explicitd a argumentelor, care reduce rezolvarea
conflictelor la o relatie de infringere 1Intre aceste structuri.
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Semantica sistemelor de argumentare directd inlocuieste teoria modelelor a lui Tarski
(semantica teoreticd pe bazd de model) substituind “adevdarat” cu “justificat”: o
concluzie este justificatd dacd existd un argument neinfrant ce o sustine in contextul
evidentelor actuale. Aceastd inlocuire a teoriei modelelor se bazeaza pe concluziile mai
multor cercetatori (Pollock, Loui, Vreeswijk), ca rationamentul nemonoton are nevoie de
o semantica diferitd. Dupd cum observau autorii in [PraVre], teoria modelelor a fost
folositd Tn mod traditional pentru a defini intelesul limbajelor logice pornind de la
realitate: Intelesul unor simboluri logice se defineste plecind de la cum aratd lumea, daca
0 expresie cu aceste simboluri este adevaratd, si defineste consecinta logicad cercetand ce
altceva este adevdrat, pornind de la premizele date. Prin contrast, atunci cand discutdm
despre “adevdrat in general, daca nu sunt indeplinite anumite exceptii”, aceasta clasificare
normal/exceptional cuprinde deja condensatd in ea, implicit, o parte de demonstratie (de
rationament). Notiunile de atac si infrangere, centrale in rationamentul invalidabil, nu
sunt ‘propozitionale’ Intrucit intelesul lor nu este dat de corespondenta unei propozitii cu
lumea [PraVre], ci de relatiile intre propozitii, stabilite dependent de un context dinamic
de evidente. S-a ajuns astfel la semantica argumentativa amintita.

Un avantaj 1n plus din punctul de vedere al lucrdrii de fatd std in faptul cd genul de
rationament de diagnozd de care avem nevoie presupune revizuirea iterativd a
increderilor, pentru care putem folosi natural formalismul sistemelor de argumentare
directd (conceput special pentru simularea cat mai fideld a rationamentului uman in fata
unor situatii complexe). Acest formalism este Tn plus adaptabil interactivitatii necesare
pentru a lua 1n calcul testele efectuate secvential, generarea de ipoteze alternand cu
obtinerea de noi informatii.

Definitie[Vre92]. Un sistem de argumentare abstract A este un triplet (L,R,<), unde L
este un limbaj, R este o multime de reguli de inferentd, si “<” este o relatie de ordine
reflexiva si tranzitiva pe multimea argumentelor.

Definitie[GovMah00]. Un argument pentru literalul p este un arbore de demonstrare
(folosind derivare monotond) pentru p, construit pe baza regulilor de inferentd din R.

Cele mai utilizate tehnici de rezolvare a conflictelor sunt: "principiul specificitatii"
(Toulmin: “informatia mai specificd suprascrie informatia mai generala” [Tou58], metode
dependente de domeniu, metode numerice (acestea din urma asigneaza un numar —spre
exemplu, tdria celei mai slabe legaturi- fiecarui argument [Pol02])).

Definitie[V1e92].0 multime de baza este o submultime finitd compatibild a lui L.

O multime de bazd contine “informatie ireductibild” —ea constituie punctul de plecare
intr-un rationament forward, si punctul final al rationamentului backward.

Partea interesantd a sistemelor directe de argumentare, din punctul de vedere al
diagnozei, este faptul ca abductia poate fi modelatd mai eficient in cadrul lor decat intr-un
cadru ipotetico-deductiv. Notiunea de explicatie este inlocuitd natural cu cea de
argument, anularea ipotezelor cu cea de rezolvare a conflictelor intre argumente, si
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observatiile initiale pot fi considerate drept o multime de baza. Vom utiliza in lucrarea de
fatd un cadru abductiv bazat pe argumente atat pentru fundamentarea si discriminarea
ipotezelor de diagnostic, cat si pentru mentinerea coerentei concluziilor finale.

Un cadru argumentativ pentru generarea de explicatii a fost deja dezvoltat sub denumirea
WOZ(Wizard of OZ) [ShaMus99], plecand de la structura argumentelor propusa de
Toulmin [Tou58]. Componenta de generare a explicatiilor a fost integratd Intr-un sistem
multiagent de decizie, cu aplicatii in recomandarile terapeutice, rezultatul final numindu-
se ATHENA DSS [ShaOO]- un instrument puternic de asistare a personalului medical in
deciziile sale, si singurul ce foloseste aceastd metodologie pana acum, din cunostintele
noastre. Abordarea curentd duce ideea un pas mai departe: structura argumentelor a lui
Toulmin nu este suficient de expresivd pentru a surprinde intreaga complexitate a
rationamentului de diagnoza (spre exemplu, nu putem reprezenta exceptiile la exceptii),
astfel ci vom propune in continuare o schemi argumentativi mai complexi. In plus,
scopul principal al autorilor sistemului ATHENA DSS este implementarea bazatd pe
agenti, nu detaliile rationamentului nemonoton, acestea din urmd fiind tratate intr-o
manierd simplificata.

Ne propunem in continuare o succintd introducere a unor cadre de lucru argumentative,
ale caror elemente ne-au inspirat in abordarea proprie.

6.2.2.Abordarea de punct fix
Sistemul de argumentatie al lui Dung

Dung a fost unul din pionierii acestui domeniu. El a propus un sistem de argumentare
care abstractizeazd structura internd a unui argument. Majoritatea abordarilor
rationamentului nemonoton din inteligenta artificiala si programarea logica pot fi privite
drept cazuri particulare ale acestui sistem. Cadrul sdu contine o notiune primitivd de
argument $i o relatie binara de Infrangere:

Definitie.[Dun95]
1. Un cadru de argumentare AF (“Argumentation Framework™) este o pereche

AF=<AR, atacuri>, (6.2)

unde AR este o multime de argumente, si atacuri este o relatie binard pe AR:
atacuric ARX AR ;

2. Un AF este finit daca fiecare argument din AR este infrant de catre cel mult un
numar finit de argumente;

3. O multime S de argumente este fard conflicte daca nu existd argumentele A, B in
S astfel incat A atacd B.
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Notiunea de acceptabilitate este centrald in argumentare, intrucat defineste de fapt relatia
argumentdrii cu rationamentul nemonoton. Nu existd deocamdatd o metoda de calcul
universald a acestei notiuni.

Definitie([Dun95]). Un argument A este acceptabil relativ 1a o multime S de argumente
ddaca orice argument care infrange A este infrant de un argument din S.

Definitie([Dun95]). O multime de argumente S fard conflicte este admisibila ddaca
fiecare argument din S este acceptabil in raport cu S.

Semantica admisibild (creduld) imbunatédteste mult semantica stabila (sceptica- atacd tot
ce nu contine), care nu poate surprinde intelesul intuitiv al unor cadre de argumentare, si
al carei caracter global o face intratabild in general. Prin contrast, extensii admisibile
existd pentru orice cadru de argumentare, indiferent de structura de atac asociatd, si, in
plus, admisibilitatea este mai tratabila computational intrucat este localda: se construieste
mai intdi o multime de ipoteze care implicd monoton propozitia pe care dorim sd o
justificdm, apoi se augmenteazd aceastd multime cu “apdrari” mpotriva oricdrui atac
posibil. Pe baza acestor observatii, propunem o definitie originald si naturald a unei
multimi de diagnostic multiplu.

Definitie. Un diagnostic multiplu este o multime admisibild de ipoteze care acopera toate
observatiile, si este minimala cu aceastd proprietate.

Vom folosi aceastd definitie in algoritmul din Capitolul VIII.

Exemplu. Fie 3 argumente A={leucemie}, B={nivel PT,PTT normal}, C={medicamente
care afecteaza nivelul PT,PTT}. Relatia de atac este data de graful: A«—B«C. Atunci A
este acceptabil in raport cu C, C fiind o aparare a lui A fata de atacul B. Deci {A,C} este
o multime admisibild, si in acest caz “leucemie” este un diagnostic posibil Tn contextul

definit de C.

Definitie([Dun95])Semantica ground a lui Dung. Fie Args o multime de argumente
ordonate cu ajutorul unei relatii binare de atac, fie S Args. Atunci operatorul F este
definit astfel:

F(S)={Ae ArgslA este acceptabil in raport cu S}. (6.3)

Definitie([Dun95]).Un argument este justificat ddaca apartine celui mai mic punct fix al
operatorului F.

Propozitie(Dun9S). Fie urmatoarea secventd de argumente:
L] F0=O;

e F*'={Aec Args| A este acceptabil in raport cu F'}.
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Atunci:
1. Toate argumentele din U:O (Fi) sunt justificate.

2. Daca fiecare argument este anulat de cel mult un numadr finit de argumente, atunci

un argument este justificat ddaca se afld in Uzio (F).

6.2.3.Abordarea recursiva
Definitie.Argumente defensibile si suprascrise. [PraVre]

e Un argument este suprascris ddaca nu este justificat si fie se auto-anuleaza, fie
unul dintre subargumentele sale proprii sunt anulate de un argument justificat.

e Un argument este defensibil ddaca nu este justificat si nu este suprascris.
Definitie.Argumente justificate recursiv[PraVre]. Un argument A este justificat ddaca:

1. A nu se autoanuleaza;

2. toate subargumentele proprii ale lui A sunt justificate;

3. toate argumentele care anuleazd A se auto-anuleazd, sau au cel putin un
subargument propriu suprascris.

In abordarea creduld (care permite stiri multiple pentru argumente), argumentele
contradictorii de tarie egald vor induce doua stari alternative.

Definitie[PraVre].O asignare de stare unei multimi X de argumente ordonate printr-o
relatie binard de infrangere este asignarea fiecarui argument fie a stdrii "in", fie a starii
"out", astfel incat sa fie satisfacute conditiile:

1. Un argument este "in" daca toate argumentele care il anuleaza sunt "out";

2. Un argument este "out" dacd este anulat de un argument "in".

Remarca. Atat in abordarea credula, cat si n cea sceptica, ciclurile impare de infringere
nu au asignare de stare.

In [BDKT97] autorii propun un cadru abstract care permite o viziune unificati a
diferitelor formalisme nemonotone Tn general, si a sistemelor de argumentatie in special.

Definitie[ BDKT97]. Se numeste sistem deductiv perechea (L,R), unde:
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e L este un limbaj formal alcatuit dintr-o multime numadrabila de propozitii si

. o 5 a,...,o
® R este o multime de reguli de inferenta de forma ———"  a,,...,a, € L,n > 0.
o

Orice multime de propozitii T c L se numeste o feorie; Th(T)={ae LIT |-a}.

Autorii argumenteaza ca toate logicile nemonotone dezvoltate pana 1n prezent pot fi de
fapt privite ca metode de a extinde o teorie data cu ipoteze, in conditiile in care nu existd
ratiuni care sd demonstreze contrariul acestor ipoteze (notiunea de contrarietate fiind
definita diferit, de la caz la caz).

Definitie BDKT97]. Fiind dat un sistem deductiv (L,R), un cadru bazat pe ipoteze in
raport cu (L,R) este format de tuplul <T,Ab, >, unde:

e T,Abc L, Ab#0,

e Testeo relatie din Ab in L (5{ este contrariul lui o)
(Ab este multimea de ipoteze care poate extinde teoria T).

Definitie BDKT97]. Fiind dat un cadru bazat pe ipoteze <T,Ab, > si A CAb, A se

numeste fard conflicte ddacd pentru toti o€ Ab, TUA |-/— a,a).

Notiunile fundamentale (atac, aparare, tipuri de semantici) definite mai sus se rescriu in
cadrul acestui formalism dupd cum urmeaza.

Definitie BDKT97]. Atac impotriva unei formule o. Se spune ca A ataca o (este un
argument impotriva lui o) dacd existd o derivare monotond a lui —a din TUA:
TUA |-—|C¥.

Avantajul este ca folosind notiunea de atac se pot defini semantici declarative si
procedurale teoretic-argumentative pentru diferite formalisme nemonotone, asemanatoare
sau chiar echivalente cu cele din programarea logicd, dar intr-o exprimare mai simpla,
mai intuitiva, si care depasesc unele din problemele de acolo.

Notiunea duald celei de atac este cea de apdrare fata de un atac.
Definitie[ BDKT97]. O multime de ipoteze A apdrd o ipoteza o ddacad pentru orice A’
multime inchisd (din punctul de vedere al operatiei de deductie in (L,R)) de ipoteze, daca

A’ atacd a, A atacd A’ - A (Notatie : Def(A)={al A apard (Defends) a.})

Un sistem de ipoteze este plat (flat) daca orice subset al sdu este inchis (o ipotezd nu e
deductibila din altele). Programele logice si teoriile implicite sunt plate.
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Semantica admisibild (creduld)[BDKT97]. O multime inchisd de ipoteze A Ab este
admisibila ddaca:

® A nu se ataca pe sine, (i.e. nu contine conflicte) si

e pentru orice multime inchisa de ipoteze A’ Ab dacda A’ atacd A, atunci si A
atacd A’ (se apara fatd de toate atacurile). (A < Def(A))

Semantica admisibila a fost introdusd de Dung pentru programarea logica si este de
preferat din punctul de vedere al teoriei argumentatiei (semantica stabild fiind prea
restrictiva, iar cea naiva -multimi maximale fard conflicte- prea liberald).

Semantica completa [BDKT97](creduld). Un set ipoteze este complet cand contine tot
ce apdra. (A=Def(A))

Semantica preferatia (credula maximald). Un set de ipoteze se numeste preferat daca
este maximal admisibil.

Semantica bine fundamentati| BDKT97](scepticd, minimalistd). Multimea de ipoteze
bine-fundamentatd a unui program logic este intersectia tuturor multimilor complete de
ipoteze.

Semantica stabila (scepticd)[BDKT97]. O multime de ipoteze este stabild daca este
inchisa, fara conflicte (nu se atacd pe sine) si ataca orice ipoteza o pe care nu o contine. O
extensie stabild a unui cadru bazat pe ipoteze E este datd de: E={qlPU Ag |—q}, unde
Ag={not pe Abl p¢ E}.

Teorema 1[BDKT97]. M este un model stabil al unui program logic P ddaca exista o
extensie stabild E a cadrului bazat pe ipoteze corespunzdtor astfel incit M=E~HB (HB
este baza Herbrand a programului P: Herbrand Base).

Un set stabil de ipoteze este intotdeauna si preferat. Un set preferat si plat de ipoteze este
flat
complet (stabil— preferat — complet).

Teorema 2[BDKT97]. Pentru cadrele stratificate (adica plate si graful de atacuri nu
contine drumuri infinite-de exemplu, cicluri) semanticile stabild, bine-fundamentata si
preferata existd, coincid si sunt unice.

Autorii propun in [DKT97] si o procedura de calcul abstractd (poate fi aplicata la orice
rationament de tip invalidabil ce poate fi definit in termeni de teoria argumentatiei) pentru
semantica admisibild, Tn forma unui program logic. Aceastd procedurd formalizeaza
strategia informald prezentatd in unele lucrari despre argumentare (concluziile trebuie
sustinute de o ratiune, ratiunea trebuie apdratd de contraatacuri) si este, de fapt, o adaptare
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a unei proceduri dezvoltate initial pentru semantica stabila (care este intratabild in cazul
general) .

Se considera ca A atacd A daca atacd un a € A.

Procedura de calcul pentru semantica admisibild este datd Tn forma unui meta-program
logic. Clauza de nivel superior este cea care defineste predicatul admisibil: adm(Ay, A): A
este un superset admisibil al lui Ag. Clauza de nivel inferior defineste relatia de apdrare
fata de un atac: apara(D, A) (D ataca toate atacurile inchise Tmpotriva lui A =inchisa).

Meta-programul logic care defineste procedura este:

adm(dg, 4) —[( 49 < A) AN(A admisibild)]

apard(D, A1) < Y ACAb[[(A atacd A) A inchisa(A)] — D atacd (A- 4)]
Asadar: adm(Ag , A) < [(Ag=A) A apard(A, A) A inchisd(A)].

Ideea de interpretare este ca A trebuie extinsd la A care o apard. Dacd programului i
este prezentatd o interogare de forma «— adm(A,, X), acesta adaugd repetat apdrari
multimii initiale pana ajunge la o multime care se apara pe sine de orice atac posibil. Intr-
o problemd de diagnoza, Ao poate fi considerat ca un argument (format din simptome)
suport pentru un anumit diagnostic, iar A ar fi simptomele/starile intermediare care sustin
diagnosticul respectiv si il apara in cadrul unui diagnostic diferential. Multimea de aparari
addugata pe parcursul procedurii ar defini natural planul de teste suplimentare necesare.
Se observda ca procedura nu este deterministd (constructia apdrdrilor), ceea ce se
incadreaza intuitiv si in specificul diagnozei: existd multe configuratii alternative care
conduc la acelasi diagnostic-este suficientd prezenta uneia singure pentru confirmarea
acestuia (in conformitate cu specificul credul al semanticii admisibile).

2.4.Rafinarea semanticii preferate folosind “aparari minimale
6.2.4.Rafi t ferate fol d« le”

Rafinarea “min-def” (“minimal defence”) propusd in [CayDou02] a semanticii preferate
pleacad de la intentia de a modela situatii Tn care existd doud tipuri de argumente:
restrictionate si nerestrictionate, $i in utilizarea maximald a celor nerestrictionate si
minimald a celor restrictionate (spre exemplu, in aplicatiile juridice, pot exista martori
pentru care este periculos sd se implice si sd depund madrturie —pentru cd ar fi, de
exemplu, amenintati de mafie-; in cazul diagnozei medicale, ar fi natural sda dorim
restrictionarea argumentelor ce folosesc teste invazive/costisitoare).

Fie AF=(A,R) un cadru de argumentare.
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Partitionarea multimii de argumente a unui cadru de argumentare[CayDou02].
Partitie de tipul I

Este situatia Tn care multimea argumentelor A este nediferentiata, fiind formata doar din
argumentele F ale unui agent dat si multimea complementard A\F.

Partitie de tipul II.
Fie o multime F=F,UF; , FunF=¢ (F, = multimea argumentelor nerestrictionate-

unrestricted, F, = multimea argumentelor restrictionate- “restricted”);
A=F,uF u (A(F.UF)); (64)
Acest tip de cadru de argumentare se noteaza cu AFgy,.

Definitie[CayDou02]. Fie AFgy, un cadru de argumentare partitionat tip II. Fie S;, S,
doud submultimi ale lui F. S, este mai bun decat S| (S;<S,) ddacd S;, < Sy, sau S1,=Sa,
si Sor<Sir (Sir, Siy reprezintd argumentele restrictionate, respectiv nerestrictionate din
multimea de argumente S;).

Definitie[CayDou02]. Fie SCF. S este restrictionat-admisibilad ddaca:
1. S este admisibila si
2. Vxe S, ,dye §,, astfel incét x este un aparator individual al lui y.

Definitie[CayDou02].S este o extensie min-def a cadrului AFg, ddacd S este <-
maximald intre multimile restrictionat-admisibile ale lui AFgy,.

Am prezentat aici aceste notiuni intrucat ele au constituit sursa de inspiratie in definirea si
utilizarea relatiei de ordine “<”” din Capitolul VIII.

6.3.Algoritmi DCSP
6.3.1.Introducere

Constrangerile sunt o metoda naturald de reprezentare a cunostintelor in foarte multe
domenii, dupd cum observa autorul in [MiglO1]. O problemd bazatd pe constrangeri
contine trei componente principale:

Definitie[Gin96]. O problemd de satisfacere a constrangerilor (V,D,c) reprezintd o
multime V de variabile; pentru fiecare ve V, exista o multime posibila de valori D, ale
acestei variabile. ¢ este o multime de constrangeri, fiecare fiind o pereche (W, K), unde
W=(vy,...vx) este o submultime ordonatd a lui V, si K este o submultime a lui Dy;x
... %Dy

Constrangerile pot fi privite ca “o relatie logicd Intre variabile, exprimand o multime
admisibilda de combinatii de valori”, si reprezintd o tehnicd fundamentald de inferenta.
Concret, ele pot lua forma unor egalitdti/inegalitati. Rationamentul pe bazd de
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constrangeri este declarativ si permite separarea reprezentdrii cunostintelor (exprimarea
solutiilor problemei sub forma de constrangeri), de rezolvarea efectivd a constrangerilor,
ceea ce a permis abordarea problemei cu tehnici foarte variate.

Aplicatiile metodelor CSP se intind de la recunoasterea imaginilor sau probleme de
diagnoza in inteligenta artificiala[Wal75], pana la programarea logica (unde inlocuirea
algoritmului de unificare al lui Robinson cu metodele de rezolvare a constrangerilor au
dat nastere la Programarea Logica pe bazd de Constrangeri —CLP(Constraint Logic
Programming)- [JafLas87], cu toate derivatele sale ulterioare), si pana la rezolvarea de
probleme combinatoriale NP-dificile in domeniile cercetarilor  operationale si
matematicii discrete. Implicarea recenta a tehnicilor inteligente (retele neurale Hopfield
in care punctele de stabilitate corespund unor solutii ale problemelor bazate pe
constrangeri discrete [LeeTam], algoritmi genetici pentru focalizarea cautdrii solutiilor, in
care constrangerile se reprezintd ca functii de penalizare, reprezentarea fuzzy a
constrangerilor pentru relaxarea problemelor fard solutii si obtinerea de solutii partiale
[MiglO1]s.a.) reprezintd o garantie a faptului cd domeniul este Tncd in plind dezvoltare si
promite mai mult decat a reusit deja sd ofere, in special In probleme in care alte metode
au esuat, si ariile sale de aplicabilitate continud sa se extinda.

6.3.2.Backtracking dinamic pentru CSP

Algoritmii “clasici” folositi in abordarea problemelor de satisfacere a constrangerilor se
impart Tn doud categorii: algoritmi de preprocesare, in care constrangerile sunt folosite
activ pentru a reduce spatiul de cdutare prin restrangerea prealabila a domeniului
variabilelor (algoritmii de arc-consistentd cu variantele de imbunatatire a nivelului de
consistenta prin considerarea simultand a unui grup de constrangeri- Path-consistency), si
algoritmi de rezolvare efectivd prin cdutare, in care constrangerile sunt folosite pasiv,
pentru testarea solutiilor generate deja (acestia din urmd sunt o paradigma a tehnicilor
“genereaza si testeazd”).

Una dintre metodele cele mai folosite de cautare sistematica este tehnica Backtracking, -
in principiu o cdutare 1n adancime in graful solutiilor. Unul dintre marile sale
dezavantaje std in faptul cd depistarea unei inconsistente §i revenirea la variabilele
asignate anterior pentru a le modifica se face “muncitoreste”, fard a lua in considerare
care este variabila care a fost efectiv implicatd in inconsistenta respectivd. Metoda de
backtracking controlat prin dependente (“‘dependency-directed backtracking”[StaSus77])
inldturd acest neajuns prin revenirea direct la sursa de conflict. Aceasta pastreaza insd in
continuare un mare neajuns: la momentul revenirii “se sare” peste solutia construitd de la
punctul de eroare pand la pasul curent, pierzandu-se astfel o asignare partiald ce ar putea
fi utild pana in final. Ginsberg [Gin96] a propus astfel o noud Tmbunatitire —
backtracking dinamic, ce structureazd in mod dinamic cautarea: pentru fiecare valoare
eliminatad a unei variabile se retine o listd de “nogoods” — ca in TMS-, adica variabilele
ale caror valori curente sunt in conflict cu valoarea eliminatd. Aceste liste se numesc
“explicatii eliminatorii”, si felul in care sunt efectiv folosite in algoritm determina
salvarea de informatii “nogood” numai pentru valorile curente ale variabilelor asignate;
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cele care depind de asignari depdsite sunt sterse, Tmbundtdtind astfel semnificativ
performantele algoritmului:

Propozitie[Gin96]. Spatiul necesar pentru backjumping este o i’v), unde i=lIl, este
numadrul variabilelor problemei si v este numarul de valori pentru variabila cu cea mai
mare multime de valori V;.

Rezultatul pentru backjumping rdméane valabil si pentru backtracking dinamic intrucat
spatiul ramane limitat de structura explicatiilor eliminatorii.

Vom prezenta algoritmul in detaliu in Sectiunea 6.3.5.

6.3.3.CSP pentru sisteme de argumentare

In[BesDou04] sunt prezentate trei metode de calcul a extensiilor admisibile. Ne-am oprit
aceasta poate fi un punct de plecare in abordarea sistemelor de argumentare folosind
tehnici de rezolvare a constrangerilor, iar noi dorim sa adaptdm un algoritm DCSP la
calculul acestor extensii.

Propozitie[BesDou0O4]. Fie (A,R) un cadru de argumentare. O multime SCA este

admisibila ddaca formula:
Aan(
ae$

A (bA(C Vv o O)))DA ATa;(6.5)
b,a)eR c:(c,hb)eR ag S

bi( )
este satisfiabila.

(Ultimul termen exprima conditia de maximalitate, si putem renunta la el daca astfel ne
apropiem mai bine de cerinta problemei particulare pe care o avem in vedere).

Figura 6.1. Reprezentarea grafica a relatiei 6.5. (sdgetile simbolizeaza atacuri)

Daca formula 6.5 este satisfiabild, inseamna cé existd o solutie a ei in cadrul sistemului.
Algoritmii CSP pot calcula exact aceste solutii. Concret, dacd relatiile de atac ar fi
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definite drept constrangeri asupra variabilelor implicate in atac, un algoritm CSP poate
calcula extensiile posibile ale unui sistem de argumentare intr-o manierd eficientd si
sistematicd. O multime admisibild de argumente se obtine prin filtrarea finald a solutiilor
cu relatia 6.5, care reprezintd tot o constrangere, astfel ca algoritmul CSP calculeaza in
final exact multimile admisibile de argumente, ce vor fi interpretate ca solutii posibile ale
problemei de diagnoza: argumentele “in” fiind cele pentru care s-a asignat valoarea de
adevar true.

6.3.4.Algoritmi dinamici de satisfacere a constrangerilor

Se stie cd este esentialda capacitatea sistemelor de inteligentad artificiald de a rationa pe
baza unui mediu dinamic. Problemele clasice de satisfacere a constrangerilor nu sunt
potrivite pentru probleme a caror structurd se modificd dinamic (de exemplu, ca urmare a
aparitiei unor cerinte neprevazute din partea utilizatorilor, sau prin aparitia de noi date ce
trebuie incadrate in sistemul de constrangeri). Aceste situatii pot fi tratate corect numai
dacad se considerd cd setul de constringeri ce defineste solutia problemei se poate
modifica dinamic (prin adaugare sau eliminare). S-a ajuns astfel la tehnica DCSP, cu
variantele sale de reprezentare si rezolvare [MiglO1]. Ne vom opri pe scurt la varianta
bazatd pe activitati, pe care o vom utiliza in cadrul aplicatiei.

Definitie[Migl01]. = O problema de Satisfacere a Constrangerilor Dinamica bazatd pe
Activitati (aDCSP- activity-based Dynamic Constraint Satisfaction) constd dintr-o
problema CSP clasicd si un mecanism ce descrie cum sunt adaugate (sterse) variabilele
din problemd, pe baza valorilor altor variabile (Context) (acest mecanism se poate
reprezenta, la rindul sdu, tot prin constrangerti).

Astfel, o problemd aDCSP contine doud tipuri de constrangeri: constrangeri de
compatibilitate (cele clasice), si constrangeri de activitate, care specificd in ce conditii o
anumitd variabild si domeniul siu asociat devin relevante in construirea solutiilor. In
principal, constrangerile de activitate iau una din formele:

c€C,ix;=d, ,x;=d, .. > activ(x;) ; (6.6)

c,eC,:x, = dl.u,xj = djb . = inactiv(x, ) ; (6.7)

¢y € C, activ(x,),activ(x,),... > activ(x; ) ; (6.8)
¢y € C, ractiv(x,),activ(x;),... = inactiv(x; ) . (6.9)

Un caz particular de modificare a structurii problemei este situatia cand aceasta se
schimba nu ca urmare a unor interventii externe, ci chiar ca rezultat al deciziilor luate in
cursul rezolvarii[MiglO1]. Astfel, in abordarea noastra, mecanismul dinamic ce modifica
structura problemei este legat de testarea dinamica de simptome, testare ce reactualizeaza
continuu contextul problemei.
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6.3.5.Algoritmul Backtracking Dinamic pentru Probleme Dinamice de
Satisfacere a Constrangerilor [VerSchi]

Este o variantd potrivitd de abordare a problemelor DCSP bazate pe activitdti, pe care o
vom implementa intr-o formd adaptata in cadrul aplicatiei.

dbt(csp)

V=multimea de variabile a problemei CSP;
return dbt-variabile(¢,V).

backward-checking(V.v)
-verifica valoarea curentd a variabilei v fatd de valorile variabilelor din V si intoarce
prima constrangere incalcata sau succes (dacd nu existd o astfel de constrangere);

creazi-explicatie-eliminatorie(v,val,V)
-retine multimea de variabile V ca o explicatie pentru eliminarea valorii ‘val’ din
domeniul variabilei v;

sterge-explicatii-eliminatorii(v,V)

-pentru toate variabilele din V sterge explicatiile eliminatorii care contin variabila v si
intoarce valorile corespunzatoare din domeniile lor - trebuie reactualizat domeniul pentru
V4 U Vz;

dbt-valoare(V1,v,val)

v<«val;

c=backward-checking(V1,v);

if (c=succes) then return succes,

else { Vi<—multimea de variabile din c;

deasigneaza(v);
creaza-explicatie-eliminatorie(v,val, V3-{v});
return failure; }

dbt-variabili(V;, v.d)
if(d=¢) then return failure
else {fie vale d o valoare din domeniu;
if (dbt-valoare(Vy ,v,val)=succes) then return succes
else return dbt-variabila(Vy , v, d-{val})};

dbt-variabile (V1,V,)
/IV este multimea variabilelor asignate, V, — a celor neasignate;
if(V,=¢) then return succes;
else { v« o variabila din V;;
d= domeniul curent al variabilei v;
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if (dbt-variabila(V1,v,d)=failure) then return dbt-bt-variabila(V,V,,v);
else return dbt-variabile(V, U {v}, V2-{v});}

dbt-bt-variabila (V;, V,. V)
Vi3« multimea de conflicte a lui v (= uniunea explicatiilor eliminatorii ale valorilor
eliminate ale lui v);
if (V3=¢) then return failure
else { v’«—ultima variabila € V5 din Vy;
val’«—valoarea curentd a lui v’;
V4«—multimea variabilelor de dupa v’ din V;
deasigneaza(v’);
creazia-explicatie-eliminatorie(v’,val’, V3-{v’});
sterge-explicatie-eliminatorii(v’, V4U V3);
dbt-variabile (Vi-{v’}, VU {Vv’}}

sterge-explicatiile-eliminatorii-de-variabile(V3,V)
-pentru fiecare variabila din V, sterge explicatiile eliminatorii care contin variabile din V3
(deasignate);

sterge-explicatiile-eliminatorii-de-constrangeri(RC,V)
-pentru fiecare variabila din V, sterge explicatiile eliminatorii care contin variabile care
intrd in componenta unor constrangeri inldturate;

sterge-asignari(V;,AC)

fie ce AC; V(c)=variabilele din constrangerea c;

-daca asigndrile variabilelor din V, invalideaza c, deasigneaza ultima variabila a lui V(c)
din V; si creazd explicatiile eliminatorii corespunzétoare;

-Intoarce multimea V3 a variabilelor care au fost deasignate;

ddbt(V;, V,, AC, RC)

/IV=multimea ordonata a variabilelor asignate la cautarea anterioara;
/IV,=multimea variabilelor neasignate la cautarea anterioara;

//AC= multimea constrangerilor adaugate (Added Constraints);
//RC= multimea constrangerilor sterse (Removed Constraints);

V= V1 |\ Vz;

Vi«sterge-asignari(V;, AC);
sterge-explicatiile-eliminatorii-de-variabile(V3,V);
sterge-explicatiile-eliminatorii-de-constrangeri(RC,V).
return dbt-variabile(V-V3, V,U V3).
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6.4.Concluzii si contributii

Capitolul curent a detaliat bazele teoretice ale abordarii originale din aceasta lucrare. Am
prezentat sistemele de argumentare directd ca formalism modern de reprezentare, adecvat
abordarii abductiei, si pe care 1l vom folosi la randul nostru in cadrul sistemului DiaMed.
Introducerea sistemelor de argumentare pentru modelarea nonmonotonicitdtii ne este
necesara intrucat modelul medical va contine si relatii asimetrice de atac -ilustrate de
situatia concretd a bolilor mascate, descrisa in Capitolul 2 (o relatie de atac exclusiv
simetrica se poate reduce la o problema de consistentd). Am introdus semantica specific
argumentativd a admisibilitatii intrucat o vom utiliza atat in definirea originald a unui
diagnostic multiplu, cadt si pentru a modela mentinerea consistentei pe parcursul
rationamentului. Paragraful cheie al capitolului este cel din subsectiunea 6.2.3, 1n care se
vede cum se reduce calculul semanticii admisibile la o problema de satisfiabilitate, pentru
a cdrei implementare algoritmii specifici problemelor de satisfacere a constrangerilor
(CSP) sunt o optiune naturald. Intre versiunile posibile ale acestor algoritmi, ne-am oprit
asupra backtracking-ului dinamic pentru DCSP [VerSchi] pentru eficienta si adecvarea sa
la specificul unei probleme de diagnoza medicala.
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VILRelatia abductiei cu sistemele de argumentare, tehnicile
CSP si sistemele TMS

7.1.Introducere

Sectiunea prezentd 151 propune sd fie o dezvoltare mai aprofundatd a unor idei din
sectiunile precedente. Pentru inceput, vom incerca sd descifrdm legdtura programarii
logice (domeniu bine conturat si studiat, in special datoritd caracterului sau procedural,
orientat spre calcul, cu aplicabilitate imediatd), cu abductia. Aceasta ne permite, pe de o
parte, sd ardtim cum s-a ajuns de la semantica stabild la cea admisibild Tn calculul
abductiei (semantica admisibild, specificd argumentatiei, a rezolvat anumite probleme
cand a fost folosita in programarea logicd), si, pe de altd parte, cum o procedurd clasica
de abordare a abductiei in programarea logica 1si gaseste natural translatarea in sistemele
de argumentare. Concluzia demersului ar fi ca sistemele de argumentare au cel putin
aceeasi putere de reprezentare si sunt chiar mai adecvate sub anumite aspecte decat
programarea logica, cel putin cand aplicatia este abductia.

Ne-am propus, deasemenea, sd dezvdluim relatia abductiei cu sistemele TMS- o
alternativd de manevrare nemonotond a dependentelor logice- si cu problemele de
satisfacere a constrangerilor (CSP). Intentia ultimelor subcapitole este de a arata
avantajele sistemelor de argumentare directd si ale problemelor CSP asupra sistemelor
TMS, din punctul de vedere al aplicatiei noastre (diagnoza medicald) .

7.2.Abductia in Programarea Logica

In aceasta sectiune vom prezenta cum si de ce s-a ajuns de la semantica stabild la
semantica admisibila pentru rationamentul abductiv. Atat utilizarea semanticii stabile
pentru negatia ca imposiblitate de a demonstra (naf) in programele logice normale cat si a
semanticii stabile generalizate pentru ALP determina ca procedurile de calcul abductive
utilizate sd nu fie valide decat pentru un tip special de programe logice.

Ideea principald a sectiunii este asadar cd semantica admisibila (pe care si noi o utilizdm
in cadrul aplicatiei) este validd pentru procedurile de calcul abductiv in general, fiind
prin urmare o abordare adecvatd a diagnozei (care este exemplul cel mai intdlnit de
abductie).

Orice program logic P poate fi privit drept cadru abductiv (vezi si Sectiunea 3.4.1) prin
transformarea [EshKo88, EshKo89]:

P— <P*, A% T*>, (7.1)

unde: P*=teorie, A*= predicate abductibile, [*= constrangeri de integritate.
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1. A*={p*} (p* introdus pentru pentru fiecare predicat p din P);
2. P*=P, unde fiecare literal negativ ~p(t) a fost inlocuit cu p*;
3. T*=constrangeri de integritate de forma:

Varlp(x) A p (0] (7.2)

Valp(x)v p (0] (7.3)
(Constrangerea 7.3 forteaza p* cand p nu e sustinut adevarat).

Semantica asociata cadrului abductiv <P*, A*, I*> 1n termeni de extensii P* U A, unde
A c A*, da o semantica pentru programul initial P, si anume:

P—Q (concluzia Q e valabila raportat la P) ddacd interogarea Q* are o
explicatie abductiva in <P*, A%, I¥> (Q%* este Q in care ~p(t) se inlocuieste cu
1.

Definitie. Abductia in logicd [KKoT98]. Fie G=scop (goal/query: ceea ce necesitd
explicatie), A= explicatie (extensie) abductiva pentru G, T= teoria domeniului. Atunci:

1. TuAI=G;

2. Tu A consistenta.

Semnificatia I'*: P* U A extensie a P* (o teorie Horn) satisface I* daca orice p atom féara
variabile satisface:

I. P*UA = pap* (74)
2. P*U Al=p sau (P*uU Al=p*). (7.5)

Constrangerile de integritate I* forteaza mentinerea consistentei in cadrul procesului de
generare de extensii.

Rezultat[GelLi88]. Transformarea de mai sus determind o corespondentd unu la unu
intre modelele stabile ale programului logic P si extensiile abductive (program +
explicatia abductiva pentru o anumita interogare Q) ale lui P*.

Definitie. Model stabil al unui program logic general P [KKoT98]. Presupunem ca
toate clauzele lui P sunt fara variabile. Pentru orice multime M de atomi fara variabile, fie
Pum programul Horn obtinut prin stergerea din P a:

1. fiecdrei reguli ce contine un literal negativ ~A, cu A € M;

2. tuturor literalilor negativi din regulile rdmase.
Daca modelul (Herbrand) minimal al lui Py coincide cu M, atunci M este un model stabil
al lui P-

In [EshKo89], autorii au propus o procedurd de calcul abductiva pentru programarea
logica- o metoda efectiva de calcul a extensiilor abductive (si deci a modelelor stabile) ce
imbind doua faze:
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1.faza abductiva (genereaza ipoteze);
2.faza de testare a consistentei (verificd incremental dacd ipotezele verifica
constrangerile de integritate ale programului)”.

In aceasta procedurd, abductia este folosita pentru tratarea NAF (“Negation As Failure”:
negatia ca imposibilitate de a demonstra): cand se ajunge la un literal ce nu poate fi
sustinut din premize (date) si program, acesta este considerat ipoteza (presupus adevdrat).

Aceastd metodd de calcul abductivd extinde SLDNF (Single Linear Derivation with
Negation as Failure) si e valida pentru programele logice consistente la ordine, insa nu e
validd in general. Dung a argumentat ca semantica stabila poartd de fapt raspunderea
pentru aceastd invaliditate. El a propus in schimb o altd semantica abductivd (semantica
preferata) pentru NAF, fard constrangerile de integritate disjunctive [Dung91]. Pentru
semantica preferatd propusa de el procedura de calcul abductiva s-a dovedit validad in
general.

Rezolvarea propusa de Dung (si ideea de la baza semanticii preferate) a constat in
inlocuirea constrangerii de integritate disjunctivd cu cerinta ca A (multimea de ipoteze
negative =explicatia abductiva) sd fie maximald, depasind insa deficientele notiunii de
maximalitate’ de pand la el. Astfel, Dung a introdus o notiune mai subtila de
maximalitate. Programului P 1i asociazd cadrul abductiv <P* A*, I*>, unde din I* au
disparut constrangerile conjuctive:

I Vo, p(x) A p*(0)]; (7.6)

Definitie[ KKoT98]. Fie A, E= multimi de ipoteze (negative), A, EC A*. Spunem cd E
atacd A (relativ la <P*,A*, I*>) daca:

1. P*UEl-p,

2. p*e A.

Definitie[ KKoT98]. O extensie P*uU A alui P* e preferatda daca:
1. P*U A e consistent cu I* si
2. A e maximald cu proprietatea cd pentru orice atac E Tmpotriva lui A, A atacd E
(A se apara fata de toate atacurile).

Semantica preferatd rezolva inclusiv exemplele de genul EX.

O extensie admisibila indeplineste aceleasi conditii ca una preferatd, cu deosebirea ca nu
e maximala.

2 < - . . e R .
cele doua faze se regésesc, ca idee generala, si in abordarea originald din DiaMed.

? Spre exemplu, dacd avem p«~q, doar {q*} e intuitiv corecta din cele doud extensii maximale {p*} si
{q*}, deoarece {p*} e atacata de {q*} fara sa se apere (EX).
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Semantica admisibild este mai potrivitd pentru procedura de calcul abductiva, intrucat,
dupd cum am mentionat deja, pentru semantica admisibila procedura e valida. Acest
avantaj a dus la extinderea cadrului de lucru pentru ALP (Abductive Logic Programming)
[EshKo88], ELP (Extended Logic Programming), prin definirea corespunzatoare a noi
notiuni de atac.

Programarea Logica Abductiva (ALP)
ALP este o extensie a programadrii logice pentru a trata abductia in general, nu doar
abductia pentru NAF (in sensul cd existd o clasa speciald de predicate abductibile).

Presupunand cé predicatele abductibile nu sunt definite in cadrul teoriei T (nu apar in
capul clauzelor), se garanteaza ca toate explicatiile vor fi de baza (acesta este un neajuns
de reprezentare pentru problema noastrd, si un argument in plus in favoarea abordarii
noastre) (la noi asumptiile/ipotezele nu sunt independente, astfel cd procedura de calcul
abductivd e prea restrictivd; abordarea noastrd, desi aproximativd (calculeazd cu
aproximatie semantica admisibild), inlaturd acest neajuns).

Pentru ALP, Kakas & Mancarella au propus semantica stabila generalizata [KaMan90],
ce extinde semantica modelului stabil. Modelele stabile generalizate combind folosirea
abductiei pentru rationament implicit (de forma NAF) cu utilizarea pentru alte forme de
rationament ipotetic.

Fie <P,A,I> un cadru abductiv; P un program logic general (clauze Horn +NAF).

Definitie KKoT98].Fie A cA; M(A) este un model stabil generalizat al <P,A,I>
ddaca:

1.M(A) e model stabil al PU A}

2M(A) =1

Definitie[ KKoT98].0 explicatie abductiva a interogarii Q in <P,A,I> este orice subset A
al lui A astfel incat:

1. M(A) este model stabil generalizat al <P,A,I>, si

2.M(A) I=Q.

Procedura de calcul abductiva pentru ALP: ciand se adaugé o ipoteza noua la extensia
A, procedura rezolvd ipoteza fatd de toate constrangerile de integritate ce o contin, si
apoi rationeazd inapoi de la rezolventd. Din nou, procedura nu este validd pentru
semantica stabila generalizatd. O trasdturd importantd a procedurii de calcul abductive sta
in evitarea unei verificari a integritatii generald (nu foloseste regulile din program pentru
rationament forward; foloseste doar constrangerile —(qAq*) pentru a rationa backward
de la rezolventd; in general, rationamentul forward nu este de dorit ntrucat nu focalizeaza
cautarea, nefiind orientat spre scop).

Ceea ce lipseste abordarilor bazate pe elementele prezentate succint mai sus este o
procedurd de calcul constructivd si eficientd (adicd tocmai contributia noastrda la
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problema). In plus, procedura abductiva nu este completd: dupa ce gaseste o explicatie se
opreste, ceea ce deasemenea este un dezavantaj din punctul nostru de vedere, intrucat
suntem interesati sd comparam intre ele toate explicatiile posibile.

Programarea logica extinsa (ELP)

Foloseste o forma explicitd de negatie [KKoT98], atunci cand definitia unui predicat e
incompletd (pentru a defini instantele negative ale predicatului in loc sa le inferdm
implicit folosind NAF). NAF pentru informatia negativd e sigurda numai sub ipoteza
cwa(“‘closed world assumption” - lume inchisd); - nu e potrivitd pentru predicatele
abductibile (care pot fi incomplete, si deci “deschise”).

7.3.Sistemele de argumentare directa si abductia

In Sectiunea 6.1. am facut o introducere a sistemelor de argumentare directd. In aceasta
sectiune, vom sublinia, o datd in plus, avantajele admisibilitdtii asupra “stabilitdtii”,
privite insd dintr-o perspectivd noud, si anume din cea a sistemelor de argumentare.

Am vazut ca invaliditatea procedurilor prezentate mai sus este depdsita prin introducerea
unei semantici (admisibild) care, de fapt, este specifica teoriei argumentatiei directe. De
aici rezultd si avantajul major al sistemelor de argumentatie asupra programarii logice in
abordarea abductiei.

Interpretarea argumentativa a procedurii de calcul abductive [KKoT98]

Cele doua faze principale ale procedurii de calcul abductive din sectiunea alocatd
programadrii logice pot fi privite prin prisma argumentatiei astfel: pasul I construieste o
multime de ipoteze pentru rezolvarea scopului initial; iar pasul II augmenteazd multimea
construitd la I cu toate apardrile necesare. Dupd cum s-a mentionat, procedura de calcul
abductivd e valida pentru semantica admisibila.

Problema validitatii pentru ALP poate fi deasemenea tratatd prin introducerea unei
semantici specifice argumentatiei, care sa trateze constrangerile de integritate si NAF
uniform via o notiune corespunzator adaptata de “atac’.

O interpretare argumentativ teoretica a procedurii de calcul abductiv pentru ALP
Definitie[ KKoT98].
o Atacuri via NAF: E ataca A via NAF relativ la <P*, A U A* 1 U I*>, daca
P* U E |—p, pentru p*e A, sau a* € E, pentru a abductibil € A;

® Atacuri via constrdngeri de integritate: E ataca A via constrangerea de
integritate 7 (L1 A.... ALn)e I relativ la <P*, A U A* 1 U I*>, daca
P* U E |Li,..., Lit, Lisi,....Ly, pentru Lie A.

Semantica argumentativ-teoretica pentru ALP
Definitie[ KKoT98]. O multime de ipoteze A este KM-admisibila daca:
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Pentru orice atac E impotriva lui A, A atacd (E-A) doar via NAF (doar atacurile via
NAF pot sa contra-atace).

Semantica argumentativ teoreticia pentru ELP [KKoT98]

ELP se pot transforma Tn ALP astfel: se redenumeste negatia explicitd a unui predicat p al
programului: —p cu p’ si se adaugd la constrangerile de integritate urmatoarele
constrangeri:

Vx,—[p(x) A p'(x)]. (7.7)

Definitie [KaManDun94].
E ataca o multime nevida A via negatie explicita relativ la un program P’ daca:
e PUEF}I
e PPuU A |—1’, pentru un literal 1.
(adicd evidenta pozitiva are prioritate fatd de evidenta negativd, o evidentad pozitiva ataca
o evidentd negativa).

Definitie[ KKoT98]. O multime de ipoteze A este D-admisibila daca:
1) D nu se ataca pe sine, via NAF sau via negatie explicita;
2) Pentru orice atac E Tmpotriva lui A, via negatie explicitd sau NAF, A ataca E via
NAF.

7.4. Calculul abductiei folosind TMS. Legitura intre CSP si abductie

Prezentam in cele ce urmeaza o abordare procedurald diferitd a abductiei. Este vorba de
sistemele TMS (Truth Maintenance System-sistem de mentinere a adevarului), sisteme cu
scopul general de a manevra dependentele logice si logica nemonotonad. Motivatia
principald a acestor sisteme std in necesitatea de a trata procedural mentinerea adevarului
si revizuirea increderilor. Dupd cum definea McAllester [McAll80], un TMS este un
“sistem independent de domeniu pentru mentinerea consistentei si bunei —fundamentari
(well-foundedness) a unei multimi de Tncrederi”.

Dupd cum am vazut la procedura de calcul abductiva, explicatia abductivd D era retinuta
si putea folosi 1n revizuirea ulterioard a increderilor, exact ca justificarile din sistemele
TMS. Acestea din urma dispun insd de un mecanism mai bine inchegat de respingere pe
baza justificarilor memorate.

In sistemele TMS predomind, asadar, aspectul procedural si sunt alcatuite, Tn general, din
doua module separate ce interactioneaza pe parcursul calculului:

1)PS(problem solver): un rezolvitor de probleme dependent de domeniu care
efectueazd inferente (utilizand logica de ordinul intéi);

2)sistemul TMS propriu-zis: un sistem independent de domeniu care memoreaza
inferentele (de obicei utilizezazad inferentd propozitionald). Acest modul are scopul de a
determina ce propozitii se pot deriva pe baza justificarilor, fara Incdlcarea constrangerilor
de integritate de tip “nogood”(“nogoods” =multimi inconsistente de ipoteze).
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Paralela intre sistemele TMS si ALP (Programarea Logica Abductiva) este foarte stransa:
Satoh si Iwayama au demonstrat in [Satlwa91] ca sistemul JTMS al lui Doyle [Doy79]
calculeaza, de fapt, semantica stabila generalizatd (ce std si la baza ALP; faptul ca
sistemul este legat de semantica stabila reprezintd insd un dezavantaj al sau din punctul
de vedere al diagnozei, dupia cum am vazut). in plus, se poate identifica imediat o
echivalenta intre termenii pe care cele doud abordari i1 folosesc:

Abductive Logic Programming -TMS:
¢ (lauza propozitionald Horn= Justificare
e (Constrangere de integritate=Nogood; (o constrangere de integritate not(L1 si L.2)
=nogood(L.1,L.2));
¢ Ipoteza abductibild=Asumptie;
e Multime acceptabild de ipoteze=Context.

Un dezavantaj al sistemelor TMS fatd de ALP rezultd din avantajul constrangerilor de
integritate “clasice” fatd de cele de tip “nogood”: existd multe multimi de ipoteze ce se
pot ataca via aceeasi constrangere de integritate, multimi ce In TMS ar fi fost retinute
explicit; in schimb, o constringere ‘“clasica” este reprezentanta unei multimi largi de
posibile atacuri (care nu e nevoie sa fie retinute explicit) -atacuri Intre tot atatea multimi
posibile ce ar contine variabilele din constrangere.

Existad 1nsa si avantaje ale TMS fatd de programarea logicd. Unul dintre acestea vine din
ideea de a folosi structuri de dependentd in rationament si rezolvare de probleme,
structuri de dependenta utilizate pentru a face sistemele de rationament mai incrementale
(adic@ pentru a pastra maximum din solutia construitd pand la un anumit moment) in
timpul retragerii (retraction) si backtracking-ului, si pentru a facilita mai bine explicatiile
(care erau mai rudimentare in programarea logica). in plus, prin exploatarea acestor
dependente s-a evitat backtracking-ul inutil, redescoperirea contradictiilor sau a
inferentelor (memorate in modulul TMS). Aceste structuri de dependenta sunt descoperite
(construite) dinamic pe parcursul calculului de citre modulul de rezolvare (PS), folosind
logica de ordinul intai, si apoi memorate.

In plus, dupa cum s-a mai mentionat, TMS este un modul folosit de sistemele deductive
pentru a mentine relatiile logice Intre Increderile manipulate [McAII80]; aceste relatii sunt
baza modificdrii incrementale a structurii de increderi cand se modificd premizele,
oferind un mecanism de “context” mai flexibil decat in programarea logica.

Relatiile memorate Intre increderi pot fi deasemenea folosite pentru a gasi direct sursa
contradictiilor, imbunatatind eficienta backtracking-ului (DDB:Dependency Directed
Backtracking- backtracking controlat prin dependente).

Doyle a identificat 4 trasaturi fundamentale ce caracterizeaza un sistem TMS 1n general:
1. Efectueaza deductie propozitionald pornind de la un set de premize;
2. Mentine justificari pentru a explica rezultatele deductiilor sale;
3. Isi actualizeaza incremental increderile cand se adauga/sterg premize;

121



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride in diagnoza medicald

4. Realizeazd backtracking controlat prin dependente (=cind apar contradictii
foloseste justificdrile inregistrate pentru a gasi premizele ce stau la baza
contradictiei.)

Prezentam informal, spre exemplificare, sistemul TMS propus de McAllester [McAll78].

TMS-McAllester

In acest sistem, propozitiile pot fi adevarate, false sau cu valoare necunoscuta de adevar
(in loc de adevarat, fals, in, out ca la TMS-Doyle sau ATMS- de Kleer [deKleer86]).
Adevdrul unei propozitii este o asumptie (ipotezd), care se reprezintd prin marcarea
corespunzdtoare a propozitiei; cand se descoperd cd ipoteza a generat o contradictie,
valoarea de adevdr e retrasd automat.

1.Propagarea propozitionald a constrangerilor

Cele mai vechi si raspandite tehnici de propagare propozitionald a constrangerilor pleaca
de la algoritmul original de rezolvare a problemei satisfiabilitdtii booleene(SAT) Davis-
Putnam, bazat pe rezolutie. Au urmat apoi DPLL (o transformare a algoritmului original,
bazatd pe cautare). O dezvoltare aparte au avut-o algoritmii BCP (Boolean Constraint
Propagation), ce realizeaza propagare unitara (“‘unit propagation”) pentru a ingusta spatiul
de cautare prin cautare Tnainte (“look-ahead”).

Orice sistem de propagare a constrangerilor are un set de celule ce pot lua valorile true-
false, si o multime de constrangeri ce restrang combinatiile posibile ale acestor valori.
Sistemul TMS [McAII78] realizeaza deductie propozitionald pe baza valorilor anterior
determinate (premize) si o singura constrangere, aleasd din multimea totald a
constrangerilor. Acest mod de lucru are dezavantajul incompletitudinii: nu toate
deductiile ce urmeaza logic dintr-un set de constrangeri sunt efectuate.

In TMS, toate constrangerile (definite ca relatii logice) iau forma unor clauze disjunctive
de forma (v (p.false)(q.true)), si sunt derivate din axiomele de bazd ale logicii
propozitionale. Premizele propozitionale reprezintd asignari de valori de adevar ale
asertiunilor. Cum orice asertiune se defineste folosind simbolurile logice (or, and, —,
not), toate constrangerile clauzale relevante se genereaza pe baza axiomelor legate de
simbolurile logice prezente 1n asertiunile respective. Avantajul acestei reprezentari este ca
daca se adaugd incremental premize si constrangeri la TMS, se poate face deductie pe
baza lor fard nici un efort suplimentar.

2 .Justificari (Suport)

Orice deductie se face pe baza unei singure clauze + valorile de adevar ale asertiunilor
acelei clauze; deci o justificare pentru valoarea de adevar dedusa se poate reprezenta ca
un pointer catre clauza folositd pentru a deduce valoarea respectivd (prin cautare
recursivad se construiesc justificdri extinse =structuri suport ale ipotezelor.) Este necesar
ca aceste structuri suport sa fie bine fundamentate (sd nu avem dependente circulare).
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Dacéd s-a asertat o valoare de adevar (premizd) contradictorie cu o valoare de adevar
dedusa deja de sistem, trebuie sa facem retractie.

3. Retractie

O operatie fundamentald in mentinerea adevarului este reactualizarea incrementald a
bazei de asertiuni cand unele premize sunt retrase. Toate valorile de adevar ce depind de
premiza stearsd (=consecintele sale) se sterg; (se verifica pentru clauzele ce contin orice
asertiune cu valoarea de adevar retrasd ce valori sustin, aceste valori sunt retrase
recursiv). Pentru asertiunile cu valoarea de adevar retrasa se verifica daca putem deduce o
valoare pentru ele 1n alt mod.

4.Backtracking si respingere

O contradictie este o clauzd a TMS cu toti termenii falsi  (ex: (v (p.false)(q.true)) e
contradictie daca p=true si q=false). Pentru ca mecanismul de backtracking sd nu
interfereze cu deductia si retractia, procesarea contradictiilor se face in afara acestor
procese.

Cand apare o contradictie, sistemul intreabd care din premizele ce stau la baza
contradictiei trebuie retrase (dependency directed backtracking). Cand o premiza de la
baza unei contradictii e retrasd e important s deducem negatia ei pentru a preveni
reaparitia ulterioard a contradictiei (Local Clause Resolution): se adauga o clauzd ce
contine negatiile tuturor premizelor de la baza contradictiei; deci se va deduce negatia
uneia din premize cand toate celelate sunt crezute (operatia are la bazd o procedurd
sofisticatd de creare de constrangeri locale ce au rolul de a da justificari mai scurte $i mai
structurate).

Asertiuni de verosimilitate (Likelihood assertions)

Un controler al premizelor ar trebui sd poatd sa foloseascd deductiile efectuate de TMS
pentru a face mai multe tipuri pozitive de control al premizelor: (very-likely p) =asertiune
de verosimilitate. O problemd deschisd este cum poate un sistem “intelege” si utiliza
aceste asertiuni. Aici sistemul de argumentare In forma folositd de aplicatia noastrd are
un avantaj din faptul cd memoreaza explicit dependente utile in partea de rationament, si
aceste dependente sunt selectate dinamic cu ajutorul unor functii de decizie fuzzy, ce
inlocuiesc practic partea rezolvitorului de probleme (PS), evitand astfel dezavantajele
logicii de ordinul intdi. in plus, dependentele memorate explicit permit localizarea
rationamentului (si deci restrangerea spatiului de cautare) inca de la inceput, fiind in
acelasi timp un suport pentru proprietatea de localitate a admisibilitatii. Pe scurt, un
avantaj al argumentelor fatd de sistemele TMS sta in faptul ca primele retin structuri ce
sintetizeaza o parte din inferentele rezolvitorului.

Controlerul de premize poate efectua multe reveniri inutile (in backtracking). Daca
numdarul de ipoteze e mare si interactiunile dintre ele sunt complexe, acest fapt se
transforma intr-un mare dezavantaj al sistemului TMS prezentat.

123



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride in diagnoza medicald

ATMS

Sistemul ATMS reprezintd o facilitate foarte generald pentru toate tipurile de rationament
implicit; avantajul sdu principal fatd de alte sisteme TMS std in faptul ca toate solutiile
posibile (de obiceil mutual inconsistente) sau solutiile partiale sunt direct disponibile PS
(problem solver); (efectueazd cautare in largime), deci spre deosebire de TMS-ul lui
McAllester va lucra fard retractie, backtracking, context-switching. ATMS oferd deci
posibilitatea lucrului cu ipoteze contradictorii simultan, usurand astfel diagnosticul
diferential. ATMS inglobeazd si o formda de NAF: ipotezele sunt asumate in lipsa
evidentei pentru contrarii.

Notatii si notiuni fundamentale ale sistemului ATMS:

o Asumptie= ipotezd de lucru (datd primitiva pe care se bazeazd derivarea tuturor
celorlalte date);

e ATMS: asumptiile sunt crezute in lipsa evidentei pentru contrarii;

® Mediu (environment)= multime de ipoteze; un mediu inconsistent se numeste
nogood.

e Justificare=x; and...and x, —n; construite de PS, descriu cum depind datele unele
de altele intr-un singur pas; (regulile nu se reapeleazd pe aceleasi date, odatd
apelate sunt retinute de TMS sub forma unei justificari);

® FEticheta unui nod (construitd de TMS): descrie cum depind datele unele de altele
in mai multi pasi; (formata din acele medii Tn care nodul este sustinut, adica are
statutul “in”

® (Context=multimea formatd de ipotezele unui mediu consistent + toate nodurile
derivabile din aceste ipoteze;

TMS trebuie sa raspunda la intrebari de genul: dacd un context e inconsistent; daca un
anumit nod este valabil Intr-un context dat. Algoritmii TMS reactualizeaza consistent la
fiecare pas etichetele nodurilor astfel incat sa raspunda eficient la Intrebari de acest gen.

Complexitatea PS din ATMS depinde de: numarul de reguli executate(1) si de numarul
de contexte luate In considerare pe parcursul cautdrii (2). Eficienta ATMS provine din
faptul cd acesta organizeaza cautarea astfel Tncit sd gaseascd Intdi cele mai generale
inferente; in acest scop, consumatorii din mediile mai mici sunt executati primii, si dintre
ei, primii se apeleaza cei pentru detectarea inconsistentelor. Programatorul (scheduler) de
consumatori alege in mod repetat cel mai mic mediu ce are consumatori neexecutati si
ruleazd unul din acesti consumatori pana ce toti consumatorii tuturor mediilor consistente
sunt rulati. Dacd ATMS géaseste un mediu inconsistent se opreste (nu mai exploreaza
mediul respectiv, si nici vreun superset al sdu), avantajul fiind ca nu exploreaza medii
inconsistente neminimale. Combinatia regulilor rezolutive din ATMS cu backtracking
produce “cea mai bund schemd de DDB”. Principalul dezavantaj este dificultatea de
depanare.
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Comparatie CSP-ATMS

Constrangerile sunt o metodd naturald de reprezentare a cunostintelor in foarte multe
domenii, dupd cum observa autorul in [MiglO1]. O problema bazatd pe constrangeri
contine trei componente principale:

Definitie[Gin96]. O problemd de satisfacere a constrangerilor (V,D,c) reprezintd o
multime V de variabile; pentru fiecare ve V, existd o multime posibila de valori D, ale
acestei variabile. ¢ este o multime de constrangeri, fiecare fiind o pereche (W, K), unde
W=(vy,...vx) este o submultime ordonata a lui V, si K este o submultime a lui Dy;x
... xDyk.

O problema comuna CSP si ATMS [deKleer89] este cum poate fi controlatd cdutarea
pentru a evita subspatiile determinate anterior ca inconsistente (‘“‘thrashing”). In CSP se
utilizeaza backtracking si preprocesarea constrangerilor-pentru a avea mai putine reveniri
din backtracking si a determina in prealabil starile (combinatiile de valori) inconsistente;
insa preprocesarea este costisitoare in sine. ATMS este folosit intotdeauna interactiv cu
un motor de inferente (care efectueaza backtracking), ATMS fiind modulul care forteaza
consistenta locala de genul celei din CSP, avand aceeasi motivatie cu algoritmii de
consistenta locald de acolo. In concluzie, atat CSP cat si ATMS folosesc intuitii similare
pentru a evita revenirea 1n regiuni determinate deja ca inconsistente; si au aceleasi
compromisuri computationale. Cheia acestui paralelism std in faptul ca atat algoritmii de
consistentd a nodurilor/arcelor/cdilor din CSP cat si algoritmii ATMS sunt acoperiti de
cateva reguli de rezolutie propozitionald, prezentate In continuare.

Codificarea propozitionala a CSP

Fie:
e variabila x;, cu domeniul D;;
{aj;} = multimea valorilor posibile pentru variabila x;;
¢ C=multimi de clauze.

Se poate codifica unic reteaua de constrangeri CN (Constraint Network) in multimea de
clauze D(CN) astfel:

¢ Orice variabild x; trebuie sd ia o valoare din domeniul sdu Di={ajj}je :
(x;:a,)v..v(x; :a,); (7.8)
e Orice variabild poate lua cel mult o valoare la un moment dat:

V(a; #ay):—w ta; v—w, ta; (71.9)
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¢ Fie o constrangere Cz, fie [ti,...,tn] un tuplu de asigndri variabilelor din Z care
falsifica Cz; exprimam faptul ca nu trebuie sa existe combinatii de asignari care sa
incalce vreo constrangere prin clauza:

=t Aont,) . (7.10)

Reguli de inferentd propozitionale
Toate tehnicile de consistentd locald din ATMS si CSP pot fi privite drept implementarea
catorva reguli de rezolutie de baza. Acestea sunt:

e Hj: sterge clauzele subsumate din C (intrucat sunt redundante);
e Hj: Regula rezolutiei unitare:

—A
AVA Vv..VA,
AV..VA,

e Hs (generalizare H3):
Fie N(B)= clauzd negativa cu simbolul B si N(o;) o multime de clauze negative.
Atunci:

AV..VA,
N(a;).A € a,,A, ¢ Vi

Nl - (43D

In ceea ce priveste diferentele, ATMS sunt incrementali, in timp ce consistenta locala in
CSP nu e incrementala (decat in versiunea DCSP); 1n plus, ATMS sunt mai generali (pot
rezolva direct orice task exprimat propozitional) astfel ca se poate trece de la o problema
CSP la una modelata prin ATMS intotdeauna, dar invers nu. ATMS este mai general ca
CSP si pentru cd, in plus, construieste explicatii, face diagnostic diferential, imbina
formularea si rezolvarea (in abordarea CSP, doar versiunea DCSP se permite
reconstructia dinamicd a problemei de constrangeri). Mai mult, ATMS poate Tmbina
rezolvarea unei CSP cu alte tipuri de rationament propozitional: calculul consistentei
locale poate colabora usor cu backtracking si se poate utiliza backtracking ca o tehnica de
control [deKleer86b] pentru a limita evaluari nenecesare ale predicatelor constrangerilor.

Daca algoritmii de consistenta locald in CSP aveau rolul de a reduce numarul de reveniri
in backtracking, consistenta locald pentru ATMS joacd un rol mai central: este
fundamental pentru ATMS sa raspunda eficient la interogdri despre consistenta unei
multimi de simboluri. Iar daca in CSP algoritmii de consistenta sterg incremental violari
ale constrangerilor prin ingustarea minimald a constrangerilor, in ATMS restrangerea
spatiului de cdutare se face prin constructia de constrangeri de integritate de tip “nogood”
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deduse din C (N este multimea de constrangeri “nogood”; D este domeniul unei
variabile, format din alegerile posibile, fiecare simbol din D fiind o ipoteza).

Dupd cum se va vedea in sectiunea urmadtoare, asemandrile mentionate (tratate aici la
suprafatd) au ca suport riguros faptul ca atdit ATMS cat si CSP pot fi privite drept cazuri
particulare ale Sistemului de Management a Clauzelor (CMS) propus de catre de Kleer.

Calculul abductiei prin TMS

Mentionam mai sus cd punctul de legdturd cel mai important intre TMS si programarea
logicd abductivd vine din faptul cd semantica stabild generalizatd se poate calcula prin
intermediul unui JTMS. In acest scop, Satoh si Iwayama [Satlwa91] au transformat un
cadru abductiv Intr-un program logic normal cu constringeri de integritate (pentru
modelarea observatiilor) (modele stabile generalizate ale cadrului abductiv= modele
stabile ale programului logic normal). Apoi, pentru programele normale cu constrangeri
de integritate au extins o procedura ce calculeazi extensiile ground ale unui TMS (Doyle)
intr-o procedurd (TMS) pentru calculul abductiei (un model stabil al unui program logic
fara constrangeri de integritate este echivalent cu o extensie ground a unui TMS).
Calculul este bottom—up; desi nu este orientat spre scop, scopurile pot fi reprezentate si
tratate drept constrangeri de integritate. Comparativ cu alte abordéri care ntai genereaza
modelele stabile si abia apoi testeazd constrangerile de integritate, un avantaj al metodei
Satoh—Iwayama sta in faptul cd foloseste constrangerile de integritate dinamic in timpul
procesului de generare a modelelor stabile, pentru a reduce mai eficient spatiul de
cautare.

O abordare mai riguroasd a legéturii intre TMS si abductie (si CSP-abductie) gasim la de
Kleer [deKleer89b], in sistemul general CMS (Clause Management System- sistem de
management a clauzelor). CMS sunt utile pentru rationamentul abductiv in special si
pentru eficientizarea cdutdrii in general.

Definitie[deKleer89b]. O clauza S este un suport pentru C in raport cu )’ ddaca
YIS (Xu{—S} este satisfiabild);
Y=SuC (& XEF=8SDC sauqS—»C=SuUC)
> este un set de clauze trimise catre CMS de catre Reasoner; C= query.

Rolul CMS-ului este de a gési toate clauzele suport minimale pentru C in raport cu ).
Minimalitatea este importantd pentru Reasoner din doud motive: 1) Abductie; 2) Cautare
eficienta. CMS-ul este un fel de “cache” inteligent care poate fi exploatat sa organizeze si
sd controleze cautarea, astfel cd mare parte din calculul Reasoner-ului poate fi evitat
(Tnainte de a face un calcul, acesta verifica dacad acesta a mai fost realizat anterior).
Inainte de a alege o valoare pentru o anumitd variabila, Reasoner-ul interogheaza intai
CMS pentru a vedea dacd variabila e determinatd de alegerile curente; dacd nu e
determinatd- se alege o valoare ce poate fi addugatd consistent la multimea curentd de
optiuni.
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Definitie[deKleer89b]. Prim implicant al unei multimi ) de clauze este o clauzd
(disjunctie de literali) C :

1. YI=C;

2. Nu existd C’ submultime proprie a lui C astfel incat ) |=C’.

Teoremi[deKleer89b].Caracterizarea CMS.Fie )= multime de clauze; C={l} o
clauza unitara; Atunci S este suport clauzal minimal pentru C in raport cu >,  ddaca

Existd un prim implicant IT al lui ) astfel incat 1 € I1, S=TI-{1}

Partea interesantd a CMS std in faptul cd atit ATMS cat si CSP sunt cazuri speciale ale
sale [ReiKle87].CMS-ul este o generalizare ATMS: in ATMS, CMS este restrictionat la
clauze Horn (=justificdrile) si clauze negative (inconsistentele de tip “nogood”), iar C
sunt intotdeauna literali.

Reasoner
(dependent

' (abductie/ selectie)
de domeniu)

S
Elsuport Clauze propozitionale
minimal
pentru
< C?
CMS (faza de mentinere a

consistentei- DCSP)

*: explicatii abductive minimale pentru C

Caracterizarea ATMS[deKleer89b]. Fie J= o multime de justificari trimise catre
ATMS de catre Reasoner, {a} o interogare (query) (o= simbol propozitional, ipoteza sau
nu).

Atunci raspunsurile la aceastd interogare sunt date de:

{AANAA Tk20, 5104 v...v—A va esteun prim implicant al luiJ} (7.11)

(abductie: ipoteza= explicatie (ipoteza explicativa)).
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Caracterizarea CSP[deKleer89b]. O ipoteza poate fi un simbol propozitional ce face
parte dintr-o solutie propusa pentru CSP (o valoare pentru o variabila din CSP).

7.5.CSP in calculul semanticii admisibile din argumentatie

Am vazut pand aici avantajele sistemelor de argumentare directd asupra programarii
logice si TMS, in abordarea abductiei i consistentei, cat si avantajele semanticii
admisibile pe care ne bazdm in definitia diagnosticului. Am ardtat deasemenea In
sectiunea anterioara legatura riguroasa care exista tntre algoritmii CSP si abductie.

Capitolul VI a introdus bazele teoretice ale utilizdrii algoritmilor CSP 1in calculul
semanticii admisibile. Am ardtat acolo cum putem folosi backtracking dinamic pentru
DCSP pentru a aproxima semantica admisibila (o variantd net superioard [vezi rezultatul
de complexitate backtracking dinamic] algoritmilor exponentiali bazati pe calculul
partilor unei multimi care au fost dezvoltati pand acum pentru aceastd semanticd-
[Doutre02], in afarad de avantajul modelarii dinamice a spatiului de cautare).

Am vazut, in plus, in sectiunile precedente, ca In comparatie cu ATMS sau LTMS, tinand
cont de criteriul dimensiunii bazelor de inconsistente (nogoods), metoda backtracking
dinamic are un avantaj evident intrucat retine doar inconsistentele asociate cu valorile
actuale ale variabilelor (celelate sunt eliminate), fiind orientat spre descoperirea unei
singure solutii (poate fi insd extins cu usurintd, daca specificul problemei o cere). In
concluzie, nu numai ca algoritmii DCSP sunt o abordare procedurald mai eficientd decat
TMS pentru abductie, dar acestia sunt in plus adecvati pentru ceea ce avem nevoie in
aplicatia noastra, adica:

¢ implementarea admisibilitatii;

¢ lucrul simultan cu mai multe solutii alternative (pentru a fi mai usor comparate in
vederea diagnosticului diferential);

e incrementalitate;

e adaptare la un mediu dinamic de evidente;

e cficienti in general.

In incercarea de a descoperi o tehnicd de cautare care si se miste liber in spatiul de
cautare si sa memoreze ce s-a cercetat si ce nu, autorii din [GinMcAll94] au Incercat
imbinarea GSAT si backtracking dinamic. GSAT este o cunoscutd metoda de cautare
nesistematicd ce foloseste o tehnicd locald de tip hill-climbing. Este un fel de algoritm
genetic care porneste de la o asignare completd, trece prin solutii vecine (ce diferd pe o
singurd pozitie) Incercand sa minimizeze numarul de constrangeri incalcate, Tn cdutarea
unei eventuale solutii. Backtracking dinamic, in schimb, face o cdutare sistematica,
folosind o cantitate polinomiala de informatie pentru a ingusta spatiul de cautare. Am
mentionat aceastd abordare aici, Intrucat ni se pare apropiata de ceea ce incercam si noi sa
realizam: pasul de selectie al algoritmului corespunde GSAT- are scopul de a limita
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spatiul de cdutare, dar poate fi implementat prin intermediul unor tehnici inteligente care,
spre deosebire de GSAT, sd evite blocarea Tn minime locale [Mun05].

7.6.Alte avantaje ale argumentelor asupra TMS

In aceastd sectiune am dori si subliniem inca un aspect in ceea ce priveste avantajele
abordarii structurilor cauzale localizate pentru reprezentarea argumentelor (ca cele din
abordarea pe care o propunem), fatd de abordarea TMS. Este vorba despre o suitd de
lucrari ale lui de Kleer & comp [deKleer90], in care autorii aratd cum poate beneficia un
TMS de localitatea din reprezentarea cunostintelor pentru a-si controla si restrange
inferentele. Autorii pleacd de la ideea ca multi rezolvitori Al sunt inerent locali: fiecare
parte componentd a problemei are un model de comportament fixat; si o mare parte a
rationamentului poate fi vazuta ca propagare (cand se infereazd un semnal nou, modelele
componentelor implicate sunt consultate pentru noi inferente posibile), TMS fiind potrivit
pentru aceastd propagare. Se stie 1n plus cd Propagarea Booleand a Constrangerilor (BCP
-Boolean Constraint Propagation) este eficientd dar incompleta pe CNF, deci TMS-urile
sunt incomplete logic cand sunt astfel folosite (“blind spots” — apar deoarece localitatea
prezentd In modelul original se pierde in TMS). Pe de altd parte, satisfiabilitatea
propozitionald este NP-completa, dar costul completitudinii logice poate fi redus mult
prin exploatarea localitatii. Astfel, local, in cadrul fiecdrui modul, TMS este complet
logic daca se foloseste BCP pe formule logice (BCP: completa pe formule logice, dar mai
costisitoare).

Prin transformarea formulelor logice in CNF se pierde informatia legata de localitate:
din —xvyvz si xvyvz si y=F, BCP nudeducez=T.

Propunerea facutd de catre de Kleer este ca multimea de formule (i.e. combinatii de
clauze) ce reprezintd un model local sa fie transmisd TMS ca un singur modul, si TMS-ul
sd foloseasca o metoda de inferentd completd local pe module. Extrapoland, localitatea
este exploatatd in modelul nostru, prin faptul ca DCSP lucreaza la un moment dat pe
contextul asociat doar cu ipotezele de diagnostic selectate, context continut intr-un model
cauzal local.

7.7.Concluzii si contributii

Am vazut in capitolul de fatd cd atat abordarile CSP, cat si sistemele TMS reprezinta
douad formalisme finrudite pentru calculul abductiei, si am prezentat avantajele si
dezavantajele lor si domeniul de aplicabilitate. Am justificat, deasemenea, de ce am ales
algoritmi specifici CSP in favoarea TMS (ca implementare pentru o problemd cu
constrangeri), si de ce am ales sistemele de argumentare in favoarea sistemelor TMS.
Prima parte a capitolului s-a dorit o justificare a faptului ca sistemele de argumentare
directd reprezintd un formalism cel putin la fel de bun ca programarea logicd in problema
abductiei (si, prin urmare, merita atentia cercetdtorilor in domeniu), si a aratat, n plus,
meritul semanticii admisibile fatd de cea stabila prin prisma programarii logice.
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O contributie importantd a capitolului std in Tncercarea de sistematizare a ideilor ce stau
la baza formalismelor enumerate mai sus, cu scopul de a descoperi mecanismele
elementare ce apropie intre ele abordari distincte, dar aldturate pe criteriul aplicabilitatii
la aceeasi problema.

Ni s-a pdrut interesant sd relevam legdtura intre CSP (tehnica pe care am ales-o si noi
pentru implementare) si abductie in general, si sd detaliem, macar partial, unele
mecanisme ale sistemelor TMS. Acestea din urma au fost alese atat pentru ca reprezinta o
modalitate notabild de abordare a rationamentului nemonoton, cat si pentru faptul ca am
considerat util sa aducem in prim plan, pentru comparatie, o alternativda de exploatare a
conceptului de “localitate”, intdlnit atat in retelele cauzale cat si in sistemele de
argumentare directa.

Ideile prezentate ne-au servit, in final, la accentuarea avantajelor utilizarii de algoritmi
CSP pentru semantica admisibila din argumentatie.
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VIII. Argumentarea deciziei de diagnostic in DiaMed

Capitolul de fata descrie in detaliu algoritmul asociat cu nivelul de discriminare si
explicare al sistemului hibrid DiaMed [MunDumO6a], algoritm care este o imbunétatire a
versiunii prezentate Tn Capitolul VI, astfel incat dinamica constrangerilor sd fie
determinatd practic de rezultatele testelor medicale. Un exemplu relevant incheie
capitolul, cu prezentarea facilitatilor oferite de program.

8.1.Reprezentarea cunostintelor

Modelul pe care 1l propunem contine asocieri cauzale clase-caracteristici reprezentate cu
ajutorul urmatoarelor componente.

Clasele de diagnostic (de exemplu bolile, Tn cazul medical) sunt modelate in abordarea
noastrad sub forma unor retele cauzale de tip special, cu mai multe tipuri de noduri si arce,
si care rezumd modelul cauzal profund al modelului. Astfel, exista trei tipuri de noduri:

e noduri radécind, asociate claselor (ipotezelor de diagnostic), corespund unor cauze
profunde, primare, ale manifestarilor observate (redate cu rosu, cele cu roz sunt
folosite pentru reprezentarea complicatiilor);

e noduri corespunzitoare manifestdrilor (simptomelor) de profunzime (inaccesibile
sau accesibile cu dificultate, prin teste invazive, costisitoare, consumatoare de
timp;

® noduri ce corespund unor simptome superficiale, direct/ usor observabile.

Nodurile asociate simptomelor (observate sau nu) sunt de doud tipuri: necesare sau
suplimentare. Cele colorate in albastru reprezintd manifestdrile profunde, mai greu
accesibile, iar cele in verde sunt manifestdrile superficiale, accesibile prin observatii
directe asupra pacientului. Infirmarea la testare a unui simptom necesar atrage dupa sine
eliminarea completa a ipotezei de diagnostic corespunzatoare.

Arcele ce leagd nodurile in cadrul retelei cauzale sunt de asemenea de mai multe tipuri:

1. Implicatii necesare: prezenta cauzei atrage Intotdeauna dupd sine aparitia
consecintei;

2. Implicatii posibile: cauza poate atrage dupa sine aparitia consecintei, dar nu este
obligatoriu; (observadm ca aceastd incertitudine isi are de fapt originea intr-o
incompletitudine a modelului: existd anumite elemente/conditii suplimentare care
influenteaza validitatea implicatiei dar care nu au fost modelate explicit);
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3. Atacuri bi- sau unidirectionale): modeleazd, in principiu, elemente ce nu pot apare
simultan in cadrul aceluiasi sistem .

Fiecare clasa de diagnostic este definitd de cate o astfel de retea cauzala, ce contine toate
elementele posibile relationate cu clasa respectiva, organizate pe nivele din ce n ce mai
superficiale, si deci mai accesibile observatiei directe asupra sistemului. Nodurile
intermediare intre radacind si frunze sunt, de obicei, fie inaccesibile, fie greu accesibile
(prin teste costisitoare, de lunga durata si/sau invazive), si gradul de accesibilitate creste
pe masurd ce ne apropiem de frunze (Figura 8.1)

Cauza
primara

Manifestari
profunde

Manifestari
superficiale

é/

Figura 8.1.Structura generala a unei retele cauzale si un exemplu de subretea (d-boald, i-noduri intermediare
inaccesibile, s -simptome testabile)
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Definitie. Se numeste argument asociat unei anumite clase o instantd a retelei cauzale ce
defineste clasa. O instantd a unei retele cauzale este o submultime a nodurilor sale ce
contine cel putin o manifestare observata (restul fiind presupuse adevarate).

Propunem in continuare o definitie originala si naturald a unui diagnostic multiplu.

Definitie. Un diagnostic multiplu (i.e. o multime nevida de boli posibile la un pacient dat)
este o multime admisibila* de ipoteze’ care acoperi toate observatiile, si este minimald cu
aceasta proprietate.

Exemplu. Fie 3 argumente A={leucemie}, B={nivel PT,PTT normal}, C={medicamente
care afecteaza nivelul PT,PTT}. Relatia de atac este data de graful: A«—B«C. Atunci A
este acceptabil in raport cu C, C fiind o aparare a lui A fatd de atacul B. Deci {A,C} este
o multime admisibila, si In acest caz “leucemie” este un diagnostic posibil in contextul
definit de C.

Observatii. Dung a observat ca relatiile de atac Intre argumente in rationamentul implicit
depind doar de asumptiile (ipotezele) pe care se bazeaza acele argumente, si a propus o
definitie a argumentului ca fiind o deductie ale cérei premize sunt toate asumptii; in plus,
argumentul a ataca argumentul b daca a atacd o asumptie pe care b se bazeaza. (Un
argument atacd o asumptie a cand concluzia lui @ este contrariul not a al lui a).

Observatii.

e Un argument corespunde configuratiei particulare de simptome prezenta in cadrul
cazului observat, prin care clasa se manifesta, si care poate varia de la pacient la
pacient.

e Meritd sd compardm Tn acest punct anumite aspecte pentru a elimina eventualele
confuzii: daca retelele bayesiene si cauzale din Capitolul III sunt structuri suport
ce sintetizeazd pasi de inferentd statisticd, si inferenta se relizeaza exclusiv pe
baza acestor structuri, dupd anumiti algoritmi probabilisti, retelele cauzale din
abordarea noastrd sunt un mod de reprezentare compactd a unor module din
modelul medical, inferenta realizidndu-se nemonoton cu ajutorul relatiei de atac.
Un argument poate fi privit aici drept o instantd a unei clase a modelului, instanta
ce este adaugatd/ stearsd dinamic din contextul curent tinand cont de atacuri.

Definitie. Graful de atac abstractizat este, simplu, graful de atac luat In considerare intre
argumentele ce contin nodurile ce se ataca (presupunem cd nu exista noduri ce se atacd in
cadrul aceluiasi argument).

Atacurile folosite concret in modelul nostru sunt in principiu de trei tipuri. in primul rand
se atacd doud cauze alternative pentru acelasi efect (cum se vede si In Figura 8.2.), in
ideea cd doar una dintre ele a provocat efectul respectiv si este nefolositor sa le
considerdam pe ambele “in”. Situatiile care ar infirma acest model sunt probabil foarte

* A se vedea definitia din Sectiunea 6.2.2.
> consideram drept ipoteza orice boald activa, ce poate fi asimilata cu argumentul ce o sustine.
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rare, daci exista. in cadrul celor 30 de boli alese pentru exemplificare si al exemplelor
rulate noi nu am intalnit o astfel de infirmare.

Sinticorpl antinucleard
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— T [

Enticorpl
T3,T4 iz, SEF
serice p-----------d Crescutl
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Legenda

Cauza primara

(boali) Nod intermediar

(inaccesibil)

Manifestare direct
observabila

Implicatie necesara/posibila Atac bidirectional

> R et >

Figura 8.2. Exemplu de dependente cauzale
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Al doilea tip de atac este descris de urmatoarea situatie: daca o boala b se poate manifesta
sub forma unei boli a, astfel ca deseori b se confunda cu a, atunci consideram ca b atacd
a. Ideea este ca initial se presupune a, dar teste suplimentare infirma a si confirma b.
Acest atac sintetizeazd de fapt experienta practica a expertilor asupra unei anumite ordini
temporale posibile de aparitie a ipotezelor in cadrul rationamentului. Spre exemplu,
insuficienta cardiacd atacd ciroza, deoarece uneori insuficienta se confunda cu ciroza.

In sfarsit, al treilea tip de atac este definit de inconsistenta logica: daci in insuficienta
cardiacd este necesar ca presiunea si volumul cardiac sa fie afectate, am considerat ca
“presiune si volum cardiac normal” atacd direct (prin abstractizare) insuficienta cardiaca.
Existda Tnsa exceptii care complicd aceastd situatie; spre exemplu, Tn hipotiroidie avem
insuficientd cardiacd fard ca presiunea sau volumul sd fie afectate (mecanismul de
producere fiind diferit: hipocalcemia) asa ca am considerat cd hipotiroidia atacd direct
“presiune volum cardiac normal”, in contexul “insuficientd cardiacd”. Altfel spus,
hipotiroidia este o aparare a insuficientei cardiace in fata “presiune/volum cardiac
normal” (vezi si graful de atac din Figura 8.6). De fapt, in aceasta exceptie, avem tot atac
de tipul “cauza alternativa”, asa cd nu l-am tratat separat.

8.2.Modelarea problemei in cadrul DCSP

o Ipoteze de diagnostic: d,...,dx (N clase (boli) in total);

o Retelele cauzale asociate ipotezelor de diagnostic: Cy,...,Cn;

o Argumente: Aj,... Ap (L instantieri posibile ale retelelor cauzale);

o Ip={di,...,d;} -multimea de ipoteze selectate, eventual ordonate
descrescator dupa ponderea primita la selectie;

o Manifestari_Confirmate={mcy,...,mcy} multimea manifestarilor

confirmate (true);

o Manifestari_Infirmate={miy,...,mi,} multimea manifestarilor infirmate
(false);

o Context= Manifestari_Confirmate O Manifestari_Infirmate -multimea
totalda de simptome confirmate sau infirmate prin testare;

o G, - graful de atac abstractizat restrictionat la multimea Ip;

o Ne vom folosi de o partitionare a multimii Ip in: Ipoteze_infirmate,
Ipoteze_considerate, Ipoteze_noi.

Asadar, pornind de la Manifestdri_confirmate, se face selectia prin decizie fuzzy (faza
abductivd a generarii de ipoteze) si se ajunge la multimea de ipoteze active:{dy,...,d;}, cu
retelele cauzale asociate Cy,...,C;. Intr-un prim pas, se calculeaza tot ceea ce este legat de
manifestarile confirmate/ infirmate prin relatii deterministe (de exemplu, un nod atacat al
carui atac este true si atacul nu e defensibil, va fi sigur fals). Nodurile raimase din retelele
activate netestate incd formeaza multimea de variabile active Var_Active={V,,...,V,} pe
care se aplicd algoritmul backtracking dinamic pentru CSP dinamice [VerSchi] intr-o
forma adaptata (faza de testare a consistentei). Variabilele active sunt asociate de obicei
cu noduri defensibile: au statutul “in” (presupus adevarat) sau “out” (presupus fals) la un
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moment dat, dar pot fi reinstaurate/ contrazise pe parcurs. Constrangerile active ale
algoritmului CSP -Constr_Active- sunt cele in care este implicatd cel putin o variabila
activd. Dupd cum s-a definit, un diagnostic multiplu este o solutie minimald- adica o
multime admisibild, complet acoperitoare si minimald. (Practic, in implementare am
simplificat lucrurile prin introducerea in Var_Active direct a ipotezelor de diagnostic,
acolo unde a fost posibil).

Intr-o reprezentare sistemicd, avem:

¢ Intriri= Simptome observate;

e Stare sistem= Contextul selectat de boli;

e lesiri= solutiile posibile, i.e. combinatii admisibile (acoperitoare sau nu) de
ipoteze.

Evidenta nodurilor testate se tine cu ajutorul multimilor Manifestdri_confirmate (contine
ipoteze de diagnostic sau simptome ce le sustin) — utilizate pentru explicatia finald si
Manifestari_infirmate - utilizate pentru a nu reactiva prin selectie ipoteze/ noduri Infrante
deja.

Toate cele trei tipuri de implicatii ce pot apare intr-o retea cauzald sunt reprezentate drept
constrangeri binare (reprezentare inspiratd din BCP- Boolean Constraint Propagation),
astfel:

e Implicatii necesare: a—b : Cyp={00,11,01};
e Atacuri: a> b: Cyupe={10, 01,00};

e Implicatiile posibile nu restring cu nimic domeniul posibil de valori pentru
perechea de variabile implicate, astfel cd acesta va fi {00,01,10,11}.

Fie:
Cons(v)= constrangerile 1n care apare variabila v;
Var(c)= variabilele ce apar in constrangerea c.

Multimea constrangerilor curente Constr_Active se defineste natural:

Constr _Active= U Cons(v). (8.1)

veVar _ Active

Definitie. Se numeste solutie a problemei o asignare completa si consistentd de valori de
adevar pentru toate variabilele active (activate prin selectarea anumitor ipoteze), i care
acopera toate manifestarile confirmate. O solutie cu un numar minim de noduri-ipoteze se
numeste solutie minimald. Aceasta corespunde definitiei diagnosticului multiplu de mai
sus.
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Mai multe solutii (nu neaparat minimale)- se pot ierarhiza dupa gradul de determinare,un
indice original descris in continuare.

Grad de determinare

Facem presupunerea (naturald, dealtfel,) cd nu existd noduri care sa se atace in interiorul
aceluiagi argument. Aceasta inseamnd cad putem abstractiza relatia de atac de la nivelul
simptomelor la nivelul ipotezelor. Astfel, avem un graf de atac aciclic G, de forma (spre
exemplu):

A A, Az Ay As Ag Ay Ag Ag

Ajo Ay Aj Az A

Definitie. Se numeste grad de determinare al unui argument A numarul:

det(A) = {I noduri _necesare, (A) IJ . {I noduri_suplimentare, (A) IJ . (82)

| noduri _necesare,(A) | | noduri_suplimentare, (A) |

unde necesare. (A) reprezintd multimea nodurilor necesare confirmate din argumentul A,
iar necesare,(A) este multimea nodurilor sale necesare asumate (similar pentru
“suplimentare”), iar “+,” este varianta “unfair” a legii combindrii evidentelor a lui
Bernoulli:

€1+uCr= Cl+(l— 61)*61* €.

Definitie. Daca S;, S; sunt submultimi de argumente, definim relatia de ordine “<”
astfel: S;<S2 ddaca det(S,)>det(S;) sau det(S»)=det(S;) si S, minimald (contine mai
putine argumente-ipoteze decat S;). (Ne-am inspirat aici din notiunea de ‘“minimal-
defence” din Definitia din Sectiunea 6.1.4).

Gradul de determinare poate fi efectiv folosit in algoritm pentru compararea calitatii
solutiilor alternative.

8.3.Algoritm

1.Se ordoneaza Var_Active pornind de la variabilele cele mai constrinse (aceasta
reprezintd o euristici binecunoscutd pentru eficientizarea algoritmilor CSP). Intrucat
atacul este constrangerea cea mai restrictivd, se pozitioneaza pe primele locuri variabilele
implicate 1n atacuri;
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2.Am adaptat algoritmul de backtracking dinamic [VerSchi] pentru multimea Var_Active
[Verfaillie, Schiex], cu constrangerile asociate- Constr_Active, pentru calculul
diagnosticului, dupd cum urmeaza.

(Noduri In sau Out, =noduri defensibile (ce pot fi ulterior atacate)).

Initializari

Fie Vi=¢ multimea de variabile asignate, V,=Var_Active multimea variabilelor
neasignate; se initializeazd Domeniile variabilelor cu multimea {in,out}.

dbt(csp)

V=multimea de variabile a problemei CSP;
return dbt-variabile(¢,V).

backward-checking(V,v,val)
-verifica valoarea curentd val a variabilei v fatd de valorile variabilelor din V (= V; curent
reunit, eventual, cu variabilele fixate din asignarea inadmisibild ce se incearcd a fi
extinsd) si intoarce prima constrangere incalcata (c) sau succes (daca nu existd o astfel de
constrangere);
-concret, se verificd daca valoarea val este admisibilad in contextul actual astfel:
1. dacd val="“in”, val este admisibild dacd nu ataca (e atacatd de) un nod asignat deja
ca fiind “in”;
2. daca se Incearca atribuirea valorii val="out” nodului curent n si daca el ataca un
nod m “in”, trebuie sa existe un nod “in” care atacd nodul n;

creazi-explicatie-eliminatorie(v,val,V)
-retine multimea de variabile V (o lista de variabile cu valorile lor asociate) ca o
explicatie pentru eliminarea valorii val din domeniul variabilei v;

sterge-explicatii-eliminatorii(v,V)
-pentru toate variabilele din V sterge explicatiile eliminatorii care contin variabila v-
trebuie reactualizat domeniul pentru V54U V; V4 de la pasul (¥);

dbt-valoare(V1,v,val)
-verificd dacd in contextul definit de V,; (variabile asignate deja), valoarea val pentru
variabila v este admisibila:
v<val;
c=backward-checking(V1,v);
if (c=succes) then return succes;
else {Vi«<—multimea de variabile din constrangerea c;
creaza-explicatie-eliminatorie(v,val, V3);
return failure; }

dbt-variabile (V1,V>)
/IV este multimea variabilelor asignate, V, — a celor neasignate;
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if(Vo=¢) then {if (V, este o acoperire completa si admisibild a simptomelor prezente)
afiseaza solutia;
Solutii=Solutii U Solutia_curenta;

e aici se propune utilizatorului o ierarhizare a solutiilor in functie de gradul de
determinare, insotite de explicatiile corespunzdtoare (argumentele asociate
fiecarei ipoteze); utilizatorul are in plus posibilitatea de a opri algoritmul in acest
punct;

if (V, inadmisibild) se retine intr-o lista asignarea curenta pentru a putea fi
eventual extinsa ulterior; variabilele sale vor fi fixate, rolul sdu fiind limitat la
verificarea admisibilitatii; }

else {gasit=false;
v« 0 variabila din V;
d= domeniul curent al variabilei v;
val«— o valoare din d;
if (dbt-valoare(V1,v,val)) then
{ gdsit=true; v«—val; Asignare.add(v,val);
Vi=Viu{v}; Va=Vo-{v};
dbt-variabile(V,uU {v}, V2-{v});}
if (gasit=false) then dbt-bt-variabila(V,,V,);
(nu mai am valori pentru v, trebuie sa deasignez un conflict al sau)
}Hlend else

dbt-bt-variabild (Vi, V5, v)
Vi3« multimea de conflicte a lui v (= uniunea explicatiilor eliminatorii ale valorilor
eliminate ale lui v);
if (V3=¢) then {//nu exista solutii pentru variabilele curente;
date-noi=testeaza();
-se reia pasul de selectie cu multimea reactualizata de teste (cele vechi +
cele nou testate in cadrul pasului de discriminare curent):
creaza_Contexte (date);

AC=constrangerile ce definesc noul context de ipoteze;
RC=constrangerile asociate cu contextele in care un nod necesar a fost
atacat de nodurile corespunzatoare simptomelor nou testate;

Reactualizare constrangeri pe baza testarii:

Nodurile accesibile se testeaza si:
e Se sterg din Var_Active;
e Daca sunt confirmate si Infrang un nod necesar al unei ipoteze, toate
constrangerile asociate ipotezei respective se sterg (se sterge din Var_Active si
nodula sociat ipotezei Tnsasi);
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e Daca sunt infirmate si sunt noduri necesare pentru o ipoteza, aceastd ipoteza se
sterge din Var_Active si constrangerile asociate ei se sterg din Constr_Active.

(Am definit astfel iIn mod natural si un plan de testare original semi-automat pentru
procesul de diagnoza).

ddbt(V1,V2, AC, RC);}

else { (Vs# @):

Se revine si se deasigneaza ultima variabila din V3 (adica ultima ipoteza
facutd care e 1n conflict cu v, variabila pentru care nu se mai gasesc
solutii).

v’«—ultima variabila € V3 din Vy;

val’«valoarea curentd a lui v’;

Vs«—multimea variabilelor de dupa v’ din V;

deasigneaza(v’);

creazi-explicatie-eliminatorie(v’,val’, V3-{v’});

sterge-explicatii-eliminatorii(v’, V4U V,); (¥)

dbt-variabile (Vi-{v’}, VU {Vv’}}

8.4.Exemplu

Diaghoza Maodelul medical Help

Figura 8.3. Programul DiaMed
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Sa presupunem cd am observat initial urmatoarele simptome (vezi plansele I si VI):

Manifestari_confirmate={anorexie, aritmii, ascitd, dispnee, edem, oboseald, sldbiciune
musculard, anemie de boald cronicd}. La o prima rulare, sistemul selecteazad prin decizie
fuzzy urmatoarele ipoteze (boli), cu scor mai mare sau egal decat pragul ales (0.2):

Angind pectorala 0.51 (BI1)
Ciroza 0.22 (BHI)
Hipotiroidie 0.25 (BE3)
Infarct miocardic 0.26 (BI2)
Insuficienta cardiacd 0.29 (BI3)
Miocardita 0.70 (BI4)
Pericardita 0.34 (BI5)

(Am trecut in parantezd codificarea prescurtatd a bolii folositd in implementarea
practica). In lista de ipoteze mai este selectat automat de citre algoritm un nod cu statut
special: “presiune/ volum cardiac normal” (SI32). Statutul special al nodului este dat de
faptul ca acesta apare 1n relatiile de atac in care sunt implicate ipotezele selectate (fard sa
fie simptom al vreuneia din boli). (Figura 8.4 prezintd graful de atac asociat contextului
selectat).

Prin algoritmul CSP se obtin trei solutii admisibile minimal acoperitoare, si anume:

¢ Hipotiroidie, insuficientd cardiaca, miocardita(BE3, BI3, B14)
e Hipotiroidie, insuficientd cardiacd, infarct miocardic(BE3, BI3, BI2)
¢ Hipotiroidie, insuficienta cardiacd, angind pectorald (BI1, BI3, BE3)

Presupunem ca utilizatorul (medicul) nu este multumit de rezultat si vrea sd completeze
investigatiile cu noi teste. Aici el are posibilitatea de a completa Tn program simptome
nou observate si poate infirma simptome necesare ale bolilor active la acest moment
pentru a mai restringe, eventual, contextul. In acest scop, o listd de simptome necesare
posibile In contextul dat este construitd automat de cétre program, si acesta este singurul
indiciu automatizat care sa ajute testarea. Simptomele necesare au acest statut preferential
fata de cele suplimentare pentru cd doar prin infirmarea lor se poate obtine o restrangere a
spatiului de lucru. (Figura 8.4)

In urma noilor observatii, Manifestari_infirmate={“dureri piept ce cedeazi la
nitroglicerind”, “dureri piept ce nu cedeaza la nitroglicerind”, “ritm de galop”, “frecdturd
pericardica”}, ceea ce exclude din lista de ipoteze posibile nodurile {BI1, BI2, BI4, BI5}-
adica boli pentru care anumite manifestdri necesare lipsesc la pacientul observat. (A se
vedea si Anexele 1-3). Manifestarile infirmate sustin faptul “presiune/volum cardiac
normal”, ce apara ipoteza ,ciroza’. Se descoperd In plus, la testare, prezenta de
“anticorpi Mi2, SRP crescuti”. Acest simptom va adduga in lista de ipoteze posibile
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“Polimiozita” (BREUM3), ce a obtinut un scor de 0.45. Graful de atac a devenit cel din
Figura 8.6.

Insuficienta
cardiaca (BI3)

Presiune/ volum
cardiac normal (S132)

Hipotiroidie (BE3)

Figura 8.4.Graful de atac pentru primul context selectat

Diagnoza Modelul medical Help

ALGORITM

Simptome superficiale: Simptome de profunzime: Manifestan necesare:
|J0|_||_|E|E E ANEMIE_DE_BOALA_CRONICA E RALURI_PULMONARE E
RALURI_PULMONARE ANEMIE_HEMOLITICA i TURGESCENTA_JUGULARA
RASH pip,mn ANTICORPI_ANTINUCLEARI(ANA)_CRESCUT| CONGESTIE_VASCULARA_IN_PLAMA
REDO&RE_MATINALA ANTICORPI_Mi-2,SRP_CRESCUTI 0K CRESTEREA_VOLUMULUI_IN_VASEL
RITM DE GALOP ASLO_CRESCUT PRESIUNENOLUM_CARDIAC_MARIT
SANG_ERA_RE RETROPERITONEALA || BUN_CRESCUT TRANSUDARE_LICHID_IN_ALVEOQLEL];
SEMN_TERRI_ER ||| | CELULE_LE ’m RITM_DE_GALOP
SLABICIUNE MUSCULARA C3,C4_SCAZUTE{COMPLEMENT_SERIC) DURERI_IN_PIEPT_LA_INSPIRATIE

) E CONGESTIE_VASCULARA_IN_PLAMAN E FRECATURA_PERICARDICA hd

[} e

] [¥] [4]F

[

Solutii posibile: Ipoteze infirmate: Solutii partiale admizibile:
TIROIDIE INSUFICIENTA_CARDIACA CONGESTIVA N GINA_PECTORALA (GINA_PECTORALA MIOCARDITA PERICARDITA HIFOTIROIDIE
TIROIDIE INSUFICIENTA CARDIACA CONGESTIVA II ARCT_MIOCARDIC OFICIENTA_CARDIACA_CONGESTIVA
(GINA_PECTORALA THSUFICIENTA_CARDIACA CONGES] MIOCARDITA UFICIENTA_CARDIACA CONGESTIVA POLIMIOZITA
PERICARDITA CIROZA POLIMIOZITA

CIROZA HIFOTIROIDIE
CIROZA piesiunejvolum cardiac normal POLIMIOZITA

[ 4]

Figura 8.5. Exemplu (Anexa 1, plansele I, VI)
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La reluarea algoritmului, se incearcd extinderea asigndrilor inadmisibile de la pasul
precedent cu apardri. Astfel, algoritmul preia, spre exemplu, asignarea inadmisibild

99 Gel

“ciroza” “in”, “presiune/ volum cardiac normal” “in”} si obtine Tn noul context o
asignare admisibild dar neacoperitoare: {‘“ciroza” “in”, “presiune/ volum cardiac normal”
“in”, “polimiozita” “in”}, adicd nodul BREUM3 este o apdrare a multimii {SI32, BHI1},

fata de posibilele { BI3, BE3} activate de evidente.

Concluzia este ca am reusit sd simulam dinamica spatiului de cadutare in functie de datele
noi si infirmdrile ipotezelor anterioare foarte aproape de modul de rationament al unui
expert uman (acesta are totusi ultimul cuvant 1n decizia de diagnostic).

Insuficienta
cardiaca (BI3)

Presiune/ volum
cardiac normal (SI32)

Polimiozita
(BREUM3)

Figura 8.6.Graful de atac pentru al doilea context selectat

In sectiunea “Solutii posibile” apar combinatii admisibile de boli complet acoperitoare ale
simptomelor, iar in sectiunea “Solutii partiale admisibile” sunt combinatii admisibile
neacoperitoare dar cu scor ridicat. Acest scor a fost folosit In cadrul algoritmului ca o
euristicd foarte utilda in eliminarea combinatiilor mai putin probabile, ceea ce a redus
timpul de calcul de cateva ori (euristica abandoneaza asigndrile de scor scazut, scorul
fiind proportional cu ponderea simptomelor acoperite in cadrul bolilor asignate ca “in”).

8.5.Concluzii si contributii

Abordarea DCSP din algoritmul de mai sus reprezintd o traducere eficientd a
mecanismului de remodelare dinamica a contextului de lucru pe baza evidentelor aduse
de procesul de testare, permitand lucrul pe sectiuni limitate ale modelului. Adaugarea si
stergerea de ipoteze ca urmare a selectiei reluate dupa re-completarea testelor std la baza
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constrangerilor de activitate, addugand/stergand din variabilele problemei, pe baza unor
reguli dependente de domeniu. Constrangerile de activitate asociate problemei aDCSP de
activare/inactivare a variabilelor sunt continute implicit in functiile de decizie fuzzy si
instantele activate ale retelelor cauzale (i.e argumentele).

Backtracking dinamic pentru DCSP este o metodad incrementald, ce pastreaza subsolutia
validd la tranzitia spre alte portiuni ale modelului. In plus, ni se ofera flexibilitate:
ipotezele sunt generate chiar atunci cand nu avem informatii suficiente, dar avem
posibilitatea sa reconsideram aceste ipoteze dacd suntem confruntati cu necesitatea
pastrérii coerentei in fata a noi evidente;

Prin algoritmul de mai sus s-a ardtat, deasemenea, cum poate fi folosit DCSP pentru
calculul (aproximativ al) semanticii admisibile; mai precis, CSP este o tehnica valida de
determinare a admisibilitatii unei multimi de argumente, iar versiunea dinamicad permite
determinarea contextuald acestei proprietdti ce este, in mod natural, dependentd de
context; avem asadar o metodd constructivd si eficientd de calcul aproximativ a
semanticii admisibile.

O altd contributie originald este datd de definitia naturala si originald a diagnosticului
multiplu folosind semantica admisibild a argumentelor, si de indicele original de calcul a
gradului de determinare al unui argument. S-a propus pentru argumente o definitie
originald, adaptatd domeniului studiat, care structureazad informatia, grupand bolile pe
nuclee posibile de interactiune.

In cateva cuvinte, mecanismul de stergere si adaugare de constringeri folosit surprinde
cu fidelitate, ntr-o manierd sistematicd si eficientd Tn acelasi timp, mecanismul de
retragere si adaugare de increderi propriu rationamentului nemonoton. Avantajul
principal fata de sistemul CHECK al acestei abordari a nonmonotonicitatii la nivelul
rafindrii ipotezelor in DiaMed, sta in faptul ca foloseste o metoda tratabild, eficienta, spre
deosebire de abordarea logicd a abductiei indirecte ce determind sursa eventualelor
inconsistente in CHECK.

Am prezentat, asadar, o abordare originala, pe bazd de logica argumentarii si algoritmi
DCSP a rationamentului nemonoton in general (si care poate fi utild in discriminarea si
rafinarea multimii de ipoteze de diagnostic in special). Asa cum observau autorii in
[BreDix97], “cercetarile ulterioare in domeniul rationamentului nemonoton trebuie sa
pund mai mult accentul pe aspectele computationale”, intrucat acest domeniu “va avea un
impact de duratd asupra domeniului Inteligentei Artificiale Tn general, numai dacd va
pune la dispozitie instrumente utile oamenilor in rezolvarea problemelor lumii reale”.
Acest citat subliniazd importanta si semnificatia algoritmului prezentat Tn Sectiunea 8.3.
In plus, am ficut legitura in aceasta lucrare intre semantica admisibila si diagnosticele
multiple, justificand apropierea la nivel intuitiv a celor doud notiuni, $i am ardtat cum
semantica admisibild se poate calcula prin algoritmi CSP. Am aratat, mai mult, cum
varianta dinamicd a acestor algoritmi se poate adapta pentru a pune la dispozitie un
instrument deopotriva eficient si sistematic pentru rationamentul nemonoton. Prezentarea,
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desi poate fi utilizatd pentru diagnoza in general, s-a orientat spre specificul diagnozei
medicale, pe care am avut-o in vedere in cadrul sistemului DiaMed.
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IX.Aplicatii ale algoritmului DiaMed in diagnoza sistemelor
dinamice

9.1.Introducere

Ne-am propus in capitolul curent sd adaptam abordarea DiaMed pentru diagnoza
sistemelor dinamice §i sd8 o comparam cu alte aborddri inrudite ale acestei probleme
[MunDumO6¢c]. Termenii de referintd ai acestei comparatii sunt sistemele de inferenta
fuzzy (in forma propusd de Frank in [Fran96]), si algoritmul lui Koscielny [KoSedZac99]
de ajustare dinamica a bazei de reguli fuzzy pentru diagnoza, folosit pentru eficientizarea
calculului in cazul sistemelor complexe, de dimensiuni mari.

Am stabilit deja Tn Sectiunea 3.4.2 ca diagnoza sistemelor dinamice presupune doud etape
principale, distincte: detectarea defectelor si diagnoza defectelor. Am exemplificat la
momentul respectiv citeva abordari posibile ele etapei de detectare a defectelor (prin
generarea de reziduuri). Ne vom concentra aici numai asupra etapei de diagnozd a
defectelor, intrucat aceasta este etapa in care abordarea DiaMed isi poate dovedi
aplicabilitatea si utilitatea.

9.2.Decizie fuzzy sau sisteme de inferenta fuzzy
a)Sisteme de inferentd fuzzy in modelarea sistemelor si diagnoza defectelor

Subsectiunea prezenta ilustreaza cum se poate utiliza logica fuzzy in motorul de inferente
decizional pentru diagnoza defectelor.

Un model analitic precis si fidel al unui sistem dinamic va conduce la inconvenienta ca
orice eroare de modelare sa afecteze performantele schemei de detectare si izolare a
defectelor (FDI), in special in cazul sistemelor nelineare si incerte (adicd majoritatea
sistemelor reale) [Cal01]. Aceastd problemd poate fi evitatd prin aplicarea regulilor si
logicii fuzzy, inlocuind astfel un model exact prin descrierea comportamentului
sistemului sub forma unor relatii de tipul if-then. Logica fuzzy are in plus avantajul
reprezentarii naturale a informatiilor simbolice, lucru de foarte mare ajutor in multe
situatii.

Frank [Fran96] propune o abordare bazatd pe logica fuzzy pentru evaluarea reziduurilor,
pentru a izola defectele. Fie R={r;, r,..., r,} multimea de reziduuri. Fiecare reziduu r;,
(i=1,...m), este descris prin intermediul multimilor fuzzy {r;;, rp,...,r:s}, ale caror functii
de apartenenta se pot identifica fie prin cunostintele unui expert, fie prin Invatare cu retele
neurale. Relatiile cauzale intre reziduuri si defecte se pot exprima prin reguli dacd-atunci
de forma:

DACA (efect= rip)Sl ... SI (efect=rj;) ATUNCI (cauza= defectul k) (9.1)
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Iesirea clasificatorului fuzzy este vectorul de defecte F. Procesul de inferentd fuzzy
asociaza fiecdrei componente Fj, [=1,...,n, o valoare intre O si 1 ce indicd gradul in care
sistemul monitorizat e normal (componenta corespunzatoare fiind Fy) sau e afectat de
catre defectul /, [=1,...,n. Daca se presupune ca sistemul poate fi afectat doar de un defect
la un moment dat, vectorul de defecte va contine doar o0 componentd cu o valoare mai
mare decat un prag dat, corespunzatoare defectului ce afecteazd sistemul. Dacd se
lucreaza cu ipoteza defectelor multiple, atunci toate componentele vectorului de
clasificare ce depasesc pragul sunt indicatori ai defectelor aparute in sistem. Avantajul
folosirii acestui clasificator fuzzy rezida in faptul cd regulile fuzzy oferda detalii asupra
mapadrii reziduurilor intr-o anumita stare de defect. Dezavantajul apare in cazul sistemelor
complexe, intrucat atunci numarul de reguli devine foarte mare. O solutie a acestei
probleme este propusa in [KoSedZac99]. Mentiondm, deasemenea, cd in abordarea lui
Frank este necesara cate o reguld pentru fiecare valoare anormala a aceleiasi variabile.
Acest dezavantaj este imbunatatit semnificativ de metoda din sectiunea urmdtoare
(practic o adaptare a etapei de selectie a ipotezelor din DiaMed).

b)Decizie fuzzy pentru selectarea simptomelor

Modelul de decizie fuzzy folosit in DiaMed poate fi adaptat in diagnoza sistemelor
dinamice fard modificari notabile, dupd cum se observa in continuare.

Cheia reprezentarii din DiaMed este sa definim defectele F' ={f,,..., f,;} cu ajutorul unor

functii de decizie ponderate ( F," ,..., F,* ) [MunO5]:
F" =h, (R, (0),...,R;, (0)) (9.2) , unde:

o  Simptome(f,) = {ril seees P, }, si il,...in’_ € {1,..., K} sunt indicii reziduurilor relevante
pentru defectul f;;

* R, :domj —[0,1], este functia fuzzy ce defineste reziduul r; (dom; este
domeniul functiei R; ),

® w, este vectorul ponderilor simptomelor in definitia defectului f;;

® }h, este o functie de agregare bazatd pe operatori fuzzy ce exprimd modul de

rationare al unui expert uman; si
* 0=(R,(0),...,R;(0)) este punctul K-dimensional al observatiilor pentru sistemul
monitorizat.

Ideea ce sta la baza diagnozei este aceeasi cu cea prezentatd in Capitolul V: se calculeaza
indicii F," (o) care masoara gradul de potrivire al observatiilor cu criteriul complex ce
descrie defectul f,, se compard cu un prag, si apoi se ierarhizeaza ipotezele selectate pe

baza indicilor. Reludm fintr-o notatie modificatd definitia unui astfel de indice din
Capitolul V.
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Definitie. Fie fie F, si s sistemul monitorizat. Scorul defectului f; la sistemul s este:
Scor(s, f,-):Sg(Mi1 (0),..., M, (0)) (9.3)

(semnificatia notatiilor a rimas aceeasi). g

Se mosteneste astfel avantajul focalizarii rapide a cdutdrii pe directiile relevante, printr-o
tehnica de calcul deopotrivd simpld si eficientd, dar care ignord interactiunile posibile
intre ipotezele de diagnostic si nu este foarte transparentd, dezavantaj depdsit de metoda
descrisd in Sectiunea 9.3.

9.3.Studiu comparativ a doud abordari pentru sistemele complexe
a)Un algoritm dinamic pentru un sistem complex

Autorii lucrarii [KoSedZac99] propun o metoda de a evita explozia exponentiald a
spatiului de reprezentare din abordarea Frank. Rezumam n continuare ideile lor.

Definitie[KoSedZac99]. Un sistem de izolare a defectelor (FIS: Fault Isolation System)
este un cvadruplu <F, R, V, ¢>, unde:

® F este multimea de stari F={fy, fi,..., fx}, fo este starea normala si restul sunt
starile de defect;

e R={ry,...,r7} este multimea reziduurilor (simptomele);

e V= UVj , unde Vi={vji}, (i€ Ij), este variabila lingvistica ce descrie reziduul r;,

r,eR

cu valorile sale fuzzy;

®  o(fi, rj)=Vy; reprezintd multimea valorilor lingvistice ale reziduului r; Tn cadrul
defectului fi (pot exista mai multe reguli pentru acelasi defect).

Dacd ludm ca valori fuzzy posibile (N+, P, N- negativ —, pozitiv= normal, negativ+)
regula corespunzdtoare defectului fy ar putea fi, spre exemplu, de forma:

DACA (v; =N+) si... si (vj=P) si... si (vj= N-) ATUNCI defect f (9.4)
unde v; sunt valorile fuzzy cu grad de realizare maxim pentru fiecare reziduu r;.

Gradul de activare al fiecdrei reguli este calculat ca un indice ce masoara apropierea intre
un reziduu rj si valorile sale obtinute pentru un anumit defect fi, diagnosticul final fiind
format din defectele cu grad de activare maxim. Pentru diagnoza sistemelor complexe,
abordarea este foarte greu de aplicat practic din cauza dimensiunii multimii defectelor si
reziduurilor. [KoSedZac99] propune restrangerea dinamicd a multimii de reziduuri cu
care se lucreaza efectiv la o submultime R*, in functie de o multime de defecte posibile la
un moment dat F*.
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1)Testarea ciclica a simptomelor.
Procedura de izolare a defectelor este lansatd ciand un reziduu rjp (posibil atasat la o
alarma) are o valoare anormala ce depaseste un anumit prag T:

0
Ary (v, #P)A(u; >T),

unde vj; este valoarea fuzzy a reziduului rj, iar p;; este gradul de realizare al valorii fuzzy
vji pentru valoarea concretd a lui rj.

Initializéri:

* R*=Ry*m=0)=rjp (R* este multimea de testare, adicd multimea reziduurilor
interesante ntr-un context de defecte, iar Ry* este multimea reziduurilor despre
care se stie cd au o valoare fuzzy anormald ce depaseste T cand e calculata
pentru valoarea concretd a reziduului respectiv;

[} F*: 0
2) Se creaza FIS*, ce include defectul curent.

a) F*={f, € F13r, € Ry(m) " o(f,,r;) # P}

(fx= defecte pentru care exista un reziduu deja selectat, ce apare cu o valoare anormald in
definitia lui fi, @(fi,r;)= valoarea fuzzy cu care apare 1; in definitia fy);

b)R*={r,e R13f, € F (m)@(f,,r,)# P}

(se extinde multimea de reziduuri cu reziduurile ce apar cu valori anormale 1n definitia
defectelor selectate deja);

¢) Ry={r,e R I1(v, #P)A(u, >T)}.

Pasii 1 si 2 se repeta cat timp RN* se mai modifica. in final, FIS*=<F* R*, V, ¢*> (¢*
este restrictia lui ¢ la noile multimi).

b)Rafinarea deciziei de diagnostic in DiaMed si diagnoza sistemelor complexe

Al doilea nivel al sistemului hibrid DiaMed (folosit pentru discriminare si explicare)
reprezintd o alternativd a abordarii [KoSedZac99] in evitarea exploziei exponentiale a
spatiului de reprezentare. Desi necesitda un model mai detaliat si mai bine structurat al
sistemului observat, are avantajul unor mai bune facilitdti de explicare a deciziei.

Abordarea DiaMed este mai potrivitd pentru procesele tehnice pentru care se cunosc,
macar partial, relatii de baza Intre defecte si simptome, si aceste relatii se pot reprezenta
sub forma unor relatii cauzale:
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defect —evenimente —simptome

Este suficient sa reprezentdm adecvat sistemul (dupd schema din Figura 8.1), pentru a
putea implementa diagnoza cu ajutorul procedurii descrise de Sectiunea 8.3, si asupra
cdreia nu mai revenim Tntrucat adaptarea la noua problemd nu presupune practic nici o
modificare aici.

Am subliniat la momentul potrivit faptul cd algoritmul propus oferea o schema dinamica
si eficientd de abordare a rationamentului nemonoton, cu explicatiile deciziilor inglobate
in structura argumentelor. Avantajul sdu principal fatd de abordarea lui Koscielny a fost
subliniat deja: acesta consta in nivelul superior de transparentd a deciziei de diagnostic,
bazatd pe un model mai detaliat al sistemului observat. In plus, structura modelului pe
care lucrdm permite o schemd mai inteligentad de restrictionare dinamica la un sub-model
posibil din spatiul total de cautare, iar admisibilitatea este o alegere mai naturald pentru
reprezentarea diagnosticelor 1n situatii reale.

9.4.Concluzii si contributii

Am confruntat in capitolul curent modelul hibrid DiaMed cu problema diagnozei
sistemelor dinamice. Am folosit sistemele de inferentd fuzzy ca termen de referinta al
comparatiei, intrucat ele reprezinta alternativa de diagnostic cea mai apropiatd de decizia
fuzzy. Dezavantajul DiaMed (necesitatea unui model mai complet al structurii si
interactiunilor din sistem) este echilibrat de avantajele obtinute: atat precizie si explicatii
superioare, cit si o reprezentare mai naturald, mai nuantatd si mai usor de interpretat. In
plus, eficienta are de castigat din faptul cd modeldam efectiv mai putine variabile in
sistemul de diagnoza (spre deosebire de sistemele de inferenta fuzzy).

Contributia capitolului std Tn faptul ca propune sistemul DiaMed ca pe o alternativd de
modelare, care, atunci cand dispunem de informatiile corespunzatoare asupra sistemului,
poate fi o modalitate eficientd de abordare a sistemelor complexe, cu multe variabile. Am
ardtat, prin prezentarea algoritmului lui Koscielny, cd ideea de a restructura dinamic un
spatiu de cautare complex a mai fost folositd in automatica, si am argumentat teoretic
faptul cd DiaMed prezintd anumite avantaje (enuntate mai sus), fatd de algoritmul
respectiv.

Atat avantajele cat si dezavantajele ramén deschise studiului practic prin implementarea
pe sisteme cat mai variate si prin compararea cu alte modalitati de lucru.

151



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride in diagnoza medicald

X. Concluzii si directii de dezvoltare

“-In ce directie trebuie sa merg acum?”
,,-Depinde unde vrei sa ajungi.

(Lewis Caroll: “Alice in Tara Minunilor”)

Lucrarea prezenta si-a propus o analizd a problemei diagnozei in general si a diagnozei
medicale in special. Originalitatea sa std n contributii ce ating atat partea de modelare si
rationament pentru diagnoza, cat si unele aspecte de sistematizare §i comparare a
abordarilor de pand in prezent.

Capitolul II ne-a introdus in specificul diagnozei medicale, cu relevarea principalelor
surse de dificultate si eroare si oferind o imagine detaliatd a procesului de diagnoza in
sine. Acest specific reprezintd justificarea teoretica a necesitdtii abordarilor complexe din
capitolele urmatoare. Capitolele III si IV au propus o sistematizare comparativd a
tehnicilor de diagnoza de pand in prezent, introducand sistemul original DiaMed in
contextul general si prezuentdnd, spre comparatie, doud sisteme clasice de diagnoza
medicala inrudite cu el: CASNET si CHECK (DiaMed fiind o continuare posibild a
ideilor din aceste sisteme). O contributie importanta a celor doua capitole std in faptul ca
acestea prezinta unele idei de tratare posibild a diagnozei ce nu au fost inca exploatate si
pot constitui punctul de plecare al unor studii viitoare. Capitolele justifica, deasemenea,
utilitatea hibridizarii combinative in DiaMed.

Am vazut, apoi, in Capitolul V, cum putem modela diagnosticele medicale prin
intermediul unor functii de decizie fuzzy (folosite drept functii de discriminare pentru
nivelul de selectiede ipoteze din DiaMed), si care sunt avantajele acestei modelari,
comparativ cu sistemele de inferentd fuzzy. Desi functiile de decizie in sine nu sunt o
contributie personald, felul in care le-am adaptat pentru descrierea bolilor (defectelor)
este o idee originala.

Bazandu-se pe nonmonotonicitatea rationamentului de diagnozd si pe necesitatea unor
relatii asimetrice de atac (necesitate exemplificatd in Capitolul II), Capitolul VI introduce
sistemele de argumentare directd ca formalism modern de reprezentare, si propune o
definitie originald a diagnosticului multiplu, apeland la semantica admisibila (specific
argumentativa). Capitolul prezintd si bazele implementarii eficiente a calculului acestei
semantici folosind backtracking dinamic pentru algoritmi de satisfacere a constrangerilor
dinamici (DCSP). O contributie a acestui capitol este datd de traducerea mecanismului
dinamic de testare din diagnoza intr-o problema de rezolvare a constrangerilor dinamica.

Capitolul VIII adapteazad un algoritm eficient pentru problemele dinamice de satisfacere a
constrangerilor (DCSP) la diagnoza medicala, definindu-i un model de stergere/adaugare
de constrngeri bazat pe rezultatele testelor medicale, obtinute in cursul investigarii unui
anumit pacient, si implementeaza efectiv acest algoritm in sistemul DiaMed. in plus, am
folosit un model original de reprezentare a cunostintelor in medicind, model bazat tot pe
argumente.
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Capitolul IX aratd ca tehnologia de modelare din DiaMed nu este restrictionatd la
probleme de tip medical si se poate adapta sistemelor dinamice, in mdsura 1n care existad
un model adecvat pentru defectele acestora, aducand unele avantaje n cazul sistemelor
complexe.

Ca o concluzie finald, credem ca lucrarea noastra constituie o pledoarie pentru sistemele
de argumentare directa si pentru aplicabilitatea lor la problemele dificile ale lumii reale.

Am subliniat deja realizarile si avantajele sistemului original DiaMed propus de lucrarea
noastrd. Ca intotdeauna insa, se poate merge si mai departe. Inca nu am raspuns la o
intrebare importantd: cum anume este corect sd fie masuratd puterea de discriminare a
unui test cu raspuns multiplu. Deasemenea, am lasat o parte importantd a testarii la
decizia utilizatorului (nu am automatizat decat partial acest proces), si ar mai fi cu
sigurantd multe de adaugat pe marginea testdrii, care poate constitui, singurd, subiectul
unui tratat. Deasemenea, modul de reprezentare poate fi imbunatétit, iar modelul medical
necesitd completari serioase din partea unei echipe de specialisti, pentru a face posibild o
evaluare in functie de un set semnificativ de date reale. Ar mai merita studiat In
continuare impactul tehnicilor inteligente asupra cautarii regulilor aplicabile in inferenta
propozitionald in general.

Asa cum argumentam Tn Capitolul II, diagnoza medicala este una dintre cele mai dificile
probleme de rationament uman. A automatiza diagnoza medicald inseamna, practic, a
automatiza gandirea umana. Ceea ce probabil ca nu se va realiza niciodatd pe deplin. Si
poate cd, de fapt, nici nu este de dorit.
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Anexal. Modelul medical
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Anexa 2. Lista completd de noduri si codificarile lor in program
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NUME_NOD
boli

BI1
BREUM1
BGI1
BGI2
BGI3
BP1
BH1
BGl4
BE1
BP2
BGI5
BREN1
BH2

BE2
BE3

BI2
BREN2
BI3
BREN3
BREUM2
BGI6
BREN4
Bl4
BGI7

BI5

BP3
BREUM3
BP4
BGI8
BP5

simpt superficiale

SS1
SS2
SS3
SS4
SS5
SS6
S§7
SS8
SS9
SS10
SS11
SS12
SS13
SS14
SS15

DEN_MED

ANGINA_PECTORALA
ARTRITA_REUMATOIDA
BOALA_CHRON
CANCER_COLON/INTESTIN
CANCER_PANCREAS
CANCER_PLAMANI

CIROZA
COLITA_ULCEROASA
DIABET
EMBOLIE_PULMONARA
ENTERITA_INFECTIOASA
GLOMERULONEFRITA_MEMBRANOASA
HEPATITA

HIPERTIROIDIE
HIPOTIROIDIE
INFARCT_MIOCARDIC
INFECTIE_URINARA
INSUFICIENTA_CARDIACA_CONGESTIVA
INSUFICIENTA_RENALA

LES

LITIAZA_BILIARA
LITIAZA_RENALA
MIOCARDITA

PANCREATITA
PERICARDITA

PNEUMONIE

POLIMIOZITA

TBC
TOXIINFECTIE_ALIMENTARA
VIROZA_PULMONARA

AFECTARI_VEDERE

ALOPECIE

ANOREXIE

ARITMII

ARTRITE

ARTRITE_LA CEL_PUTIN_3_INCHEIETURI
ARTRITE_LA INCHEIETURILE_MAINILOR
ARTRITE_SIMETRICE

ASCITA

BRADICARDIE
DIARIE_CU_SANGE_DIGERAT
DIARIE_FARA SANGE

DISPNEE
DISPNEE_NOCTURNA_PAROXISTICA
DIZURIE
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16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64

SS16
SS17
SS18
SS19
SS820
SS21
SS22
SS823
SS24
SS25
SS26
SS27
SS28
SS829
SS30
SS31
SS32
SS33
SS34
SS35
SS36
SS837
SS38
SS39
S540
SS41
SS42
5543
SS44
SS45
SS46
SS47
S548
SS49
SS50
SS51
SS52
SS53
SS54
SS55
SS56
SS857
SS58
SS59
SS60
SS61
SS62
SS63
SS64

DURERI_ABDOMEN
DURERE_LOMBARA
DURERI_IN_PIEPT_LA_INSPIRATIE

DURERI_PIEPT_CE_CEDEAZA LA_NITROGLICERINA
DURERI_PIEPT_CE_NU_CEDEAZA_LA_NITROGLICERINA

DURERI_SUPRAPUBICE
EDEM

ENCEFALOPATIE
EXPECTORATIE
EXPECTORATIE_PURULENTA
FEBRA_RIDICATA
FOTOSENSIBILITATE
FRECATURA_PERICARDICA
GREATA/VOMA

HEMATURIE

HEMOPTIZIE
HEPATOMEGALIE
HIPEREMOTIVITATE

ICTER

INIMA_MARITA
INCONTINENTA_URINARA
INGRASARE
LEZIUNI_DISCOIDE
MELENA

MENORAGIE
NODULI_REUMATOIZI_SUBCUTANATI
OBOSEALA

PANICA

PAR_DE_CALITATE _PROASTA
PIELE_USCATA

POLIURIE
RALURI_PULMONARE
RASH_MALAR
REDOARE_MATINALA
RITM_DE_GALOP
SANGERARE_RETROPERITONEALA
SEMN_TERRIER
SLABICIUNE_MUSCULARA
SLABIRE

SPLENOMEGALIE
SUBFEBRILITATE
TAHICARDIE
TENSIUNE_MICA
TURGESCENTA_JUGULARA
TUSE_NOAPTEA
TUSE_PERMANENTA
ULCERATII_ORALE
USTURIME_URINARA
URINA_TULBURE
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Simptome intermediare

1 SI1 ANEMIE_DE_BOALA_CRONICA

2 SI2 ANEMIE_HEMOLITICA

3 SI3 ANTICORPI_ANTINUCLEARI(ANA)_CRESCUTI
4 S14 ANTICORPI_Mi-2,SRP_CRESCUTI

5 SIS ASLO_CRESCUT

6 SI6 BUN_CRESCUT

7 SI7 CELULE_LE

8 SI8 C3,C4_SCAZUTE(COMPLEMENT_SERIC)

9 SI9 CONGESTIE_VASCULARA_IN_PLAMAN

10 SI10 CREATININA_CRESCUTA

11 SI11
CRESTEREA_VOLUMULUIL_IN_VASELE_CENTRALE_IN_POZITIA_CULCAT
12 SI12 CRP_CRESCUTA

13 SI13 DEFICIENTA_ENZIMATICA_IN_INTESTIN

14 SI14 DISTRUGEREA_MEMBRANEI_HEPATICE

15 SI15 EDEM_MUCOASA_INTESTIN

16 SI16
ENZIME_MUSCULARE_CRESCUTE(CK,ALDOLAZA ,MIOGLOBINA_SERICA)
17 SI117 FACTOR_REUMATOID_SERIC

18 SI18 FIBRINOGEN_CRESCUT

19 SI19 GFR_SCAZUTA

20 SI20 GLUCOZA_MARE_IN_SANGE

21 SI21 HIDRONEFROZA

22 SI22 HILURI_PULMONARE_MARITE

23 SI23 LEUCOPENIE

24 SI24 LIMFOPENIE

25 SI25 MALABSORBTIE

26 SI26 MARKERI_VIRALI(HEPATITA)

27 SI27 NODULI_PULMONARI

28 SI28 OBSTRUCTIA_CAILOR_BILIARE

29 SI29 PATA_PE_PLAMAN

30 SI30 POLIPI_INTESTINALI

31 SI31 PRESIUNE/VOLUM_CARDIAC_MARIT

32 SI32 PRESIUNE/VOLUM_CARDIAC_NORMAL

33 SI33 PROTEINURIE

34 S134 (SANGERARI)_VARICE_ESOFAGIENE

35 SI35 SCADEREA_ELASTICITATII_VASELOR

36 SI36 SCADEREA_IMUNITATII

37 S137 SER_AMILAZE_CRESCUT

38 SI38 SEROZITA

39 SI39 SINTEZA_SCAZUTA_DE_ALBUMINA

40 SI140 STENOZA_ MITRALA/AORTICA

41 SI41 STENOZA_INTESTIN_SUBTIRE

42 S142 T3,T4_SERICE_SCAZUTE
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43 S143 T3,T4_SERICE_CRESCUTE

44 S144 TRANSAMINAZE_SERICE_CRESCUTE(SGOT)

45 SI145 TRANSAMINAZE_SERICE_CRESCUTE(TGP,TGO)
46 SI46 TRANSUDARE_LICHID_IN_ABDOMEN

47 S147 TRANSUDARE_LICHID_IN_ALVEOLELE_PULMONARE
48 S148 TROMBOCITOPENIE

49 S149 TROMBOZA_VENEI_SPLENICE

50 SI50 TSH_SERIC_CRESCUT

51 SI51 TSH_SERIC_SCAZUT

52 SI52 ULCERATII_INTESTIN_GROS

53 SI53 VDRL_FALS_POZITIV
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Anexa 3. Ponderile simptomelor in cadrul bolilor
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ANGINA_PECTORALA
simptom

ARITMII

DISPNEE

DURERI_PIEPT_CE_CEDEAZA_LA_NITROGLICERINA

GREATA/NVOMA

ARTRITA_REUMATOIDA

ANEMIE_DE_BOALA_CRONICA
ANOREXIE

ARTRITE_LA_CEL_PUTIN_3_INCHEIETURI

ARTRITE_LA_INCHEIETURILE_MAINILOR
ARTRITE_SIMETRICE
FACTOR_REUMATOID_SERIC
NODULI_REUMATOIZI_SUBCUTANATI
OBOSEALA

REDOARE_MATINALA

BOALA_CHRON

DEFICIENTA_ENZIMATICA_IN_INTESTIN
DIARIE_CU_SANGE_DIGERAT
DURERI_ABDOMEN
EDEM_MUCOASA_INTESTIN
POLIPI_INTESTINALI

SLABIRE
STENOZA_INTESTIN_SUBTIRE

CANCER_COLON/INTESTIN

DIARIE_CU_SANGE_DIGERAT
DURERI_ABDOMEN
GREATA/NVOMA

MELENA

SLABIRE

CANCER_PANCREAS

ANOREXIE

HEPATOMEGALIE

ICTER
OBSTRUCTIA_CAILOR_BILIARE
SEMN_TERRIER

SLABIRE
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pondere

0.7
0.8
0.9
0.5

0.5
0.5
0.9
0.8
0.8
0.8
0.7
0.5
0.7

0.6
0.6
0.9
0.9
0.5
0.9

0.7
0.6
0.6
0.7
0.7

0.8
0.8
0.8
0.7

0.5



6 CANCER_PLAMANI

DISPNEE

SLABIRE
SUBFEBRILITATE
TUSE_PERMANENTA

CIROZA

ANEMIE_DE_BOALA_CRONICA
ANOREXIE

ASCITA

ENCEFALOPATIE
FIBRINOGEN_CRESCUT
LEUCOPENIE

MELENA

OBOSEALA

PROTEINURIE
SANGERARI_VARICEALE(ESOFAG)
SINTEZA_SCAZUTA DE_ALBUMINA
SPLENOMEGALIE
TRANSAMINAZE_SERICE_CRESCUTE(TGP,TGO)
TRANSUDARE_LICHID_IN_ABDOMEN
TROMBOCITOPENIE

COLITA_ULCEROASA

DIARIE_CU_SANGE_DIGERAT
DURERI_ABDOMEN
EDEM_MUCOASA_INTESTIN
POLIPI_INTESTINALI

SLABIRE
STENOZA_INTESTIN_SUBTIRE
ULCERATII_INTESTIN_GROS

DIABET

AFECTARI_VEDERE
GLUCOZA_MARE_IN_SANGE
OBOSEALA

POLIURIE
SCADEREA_IMUNITATII
SLABIRE
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10

11

12

13

14

EMBOLIE_PULMONARA

DISPNEE

HEMOPTIZIE
TURGESCENTA_JUGULARA
TUSE_PERMANENTA

ENTERITA_INFECTIOASA

DIARIE_FARA_SANGE
DURERI_ABDOMEN
GREATA/NVOMA
MALABSORBTIE
SLABIRE

GLOMERULONEFRITA_MEMBRANOASA

ASLO_CRESCUT

EDEM
FIBRINOGEN_CRESCUT
HEMATURIE
OBOSEALA
PROTEINURIE

HEPATITA

ANOREXIE
ANTICORPI_ANTINUCLEARI(ANA)_CRESCUTI
DISTRUGEREA_MEMBRANEI_HEPATICE
GREATA/VOMA

HEPATOMEGALIE

ICTER

MARKERI_VIRALI(HEPATITA)
TRANSAMINAZE_SERICE_CRESCUTE(TGP,TGO)

HIPERTIROIDIE

HIPEREMOTIVITATE
SLABICIUNE_MUSCULARA
SLABIRE

SUBFEBRILITATE
T3,T4_SERICE_CRESCUTE
TAHICARDIE
TSH_SERIC_SCAZUT
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15

16

17

18

HIPOTIROIDIE

BRADICARDIE

EDEM
ENZIME_MUSCULARE_CRESCUTE(CK,ALDOLAZA,MIOGLOBINA_SERICA)
INGRASARE

MENORAGIE

OBOSEALA
PAR_DE_CALITATE_PROASTA
PIELE_USCATA
SLABICIUNE_MUSCULARA
TAHICARDIE
T3,T4_SERICE_SCAZUTE
TSH_SERIC_CRESCUT

INFARCT_MIOCARDIC

ARITMII

DISPNEE
DURERI_PIEPT_CE_NU_CEDEAZA LA _NITROGLICERINA
FIBRINOGEN_CRESCUT

GREATA/NVOMA

PANICA

TENSIUNE_MICA
TRANSAMINAZE_SERICE_CRESCUTE(SGOT)

INFECTIE_URINARA

DURERI_SUPRAPUBICE
FEBRA_RIDICATA
HIDRONEFROZA
INCONTINENTA_URINARA
PIELONEFRITA
USTURIME_URINARA
URINA_TULBURE

INSUFICIENTA_CARDIACA_CONGESTIVA

ANEMIE_DE_BOALA_CRONICA

ANOREXIE

ASCITA

CONGESTIE_VASCULARA IN_PLAMAN
CRESTEREA_VOLUMULUI_IN_VASELE CENTRALE_IN_POZITIA CULCAT
DISPNEE

DISPNEE_NOCTURNA_PAROXISTICA

EDEM
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19

20

21

HEMOPTIZIE

INIMA_MARITA

OBOSEALA

RALURI_PULMONARE

RITM_DE_GALOP

TAHICARDIE
TRANSUDARE_LICHID_IN_ALVEOLELE_PULMONARE
TURGESCENTA_JUGULARA

TUSE_NOAPTEA

INSUFICIENTA_RENALA

BUN_CRESCUT
CREATININA_CRESCUTA
ENCEFALOPATIE
GFR_SCAZUTA

LES

ALOPECIE

ANEMIE_HEMOLITICA
ANTICORPI_ANTINUCLEARI(ANA)_CRESCUTI
ARTRITE

CELULE_LE
C3,C4_SCAZUTE(COMPLEMENT_SERIC)
CRP_CRESCUTA

ENCEFALOPATIE

FEBRA_RIDICATA

FOTOSENSIBILITATE

LEUCOPENIE

LEZIUNI_DISCOIDE

LIMFOPENIE

PROTEINURIE

RASH_MALAR

SEROZITA

TROMBOCITOPENIE

ULCERATII_ORALE
VDRL_FALS_POZITIV

LITIAZA_BILIARA
ENCEFALOPATIE
GREATA/NVOMA

ICTER
OBSTRUCTIA_CAILOR_BILIARE
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22

23

24

25

26

27

LITIAZA_RENALA

DIZURIE
DURERE_LOMBARA
GREATA/NVOMA
HEMATURIE

MIOCARDITA

ARITMII

DISPNEE
OBOSEALA
RITM_DE_GALOP

PANCREATITA

DURERI_ABDOMEN

GREATA/NVOMA
SANGERARE_RETROPERITONEALA
SER_AMILAZE_CRESCUT

SLABIRE

PERICARDITA

ASCITA

DISPNEE

DURERI_IN_PIEPT LA_INSPIRATIE
EDEM

FEBRA_RIDICATA
FRECATURA_PERICARDICA
HEPATOMEGALIE
TURGESCENTA_JUGULARA

PNEUMONIE
EXPECTORATIE_PURULENTA
FEBRA_RIDICATA

PATA_PE_PLAMAN
TUSE_PERMANENTA

POLIMIOZITA

ANTICORPI_ANTINUCLEARI(ANA)_CRESCUTI

ANTICORPI_Mi-2,SRP_CRESCUTI

ENZIME_MUSCULARE_CRESCUTE(CK,ALDOLAZA,MIOGLOBINA_SERICA)
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28

29

30

SLABICIUNE_MUSCULARA

TBC

BACIL KOCH
HEMOPTIZIE
LEZIUNI_DISCOIDE
NODULI_PULMONARI
SLABIRE
SUBFEBRILITATE
TUSE_PERMANENTA

TOXIINFECTIE_ALIMENTARA

DIARIE_FARA_SANGE
DURERI_ABDOMEN
GREATA/NVOMA

VIROZA_PULMONARA

DISPNEE

EXPECTORATIE
FEBRA_RIDICATA
HILURI_PULMONARE_MARITE
TUSE_PERMANENTA
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Anexa 4. Constrangerile de tip atac
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NUMEC

ail
ai
a2
a2
a3
a3
a4
a4
ab
a5
ab
ab
a7
a7
a8
a8
a9
alo
atli
atli

NOD1

BI3

BI3

BI1

BI1

BI2

BI2

BGI1
BGI1
BGI2
BGI2
BGI3
BGI3
BGI6
BGI6
BGI3
BGI3
SI32

BE3
BREUMS3
BREUMS3

NOD2

BH1
BH1
BI2
BI2
Bl
Bl
BGl4
BGl4
BGl4
BGl4
BH2
BH2
BH2
BH2
BGI6
BGI6
BI3
SI32
BE3
BE3
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CONTEXT

BH1
BI3
Bl1
BlI2
Bl1
Bl2
BGI1
BGl4
BGI2
BGl4
BGI3
BH2
BGl6
BH2
BGI6
BGI3
BI3
BE3
BREUM3
BES3

TIP

OO O L OOV Y



Anexa 5. Lista nodurilor si calitatea lor fata de fiecare context
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ID_NOD NUME_NOD CONTEXT TIP PONDERE

1 SSf1 BE1 ] 1

2 SS2 BREUM2 S 0.5

3 SS8 BREUM1 s 0.5

4 SS3 BH2 S 0.8

5 SS3 BGI3 s 0.8

6 SS3 BH1 s 0.6

7 SS3 BI3 ] 0.5

8 SS4 Bl1 S 0.7

9 SS4 BI2 n 0.8
10 SS4 Bl4 s 0.7
11 SSb5 BREUM2 n 0.5
12 SS6 BREUM1 s 0.9
13 SS7 BREUM!1 S 0.8
14 SS8 BREUM1 s 0.8
15 SS9 BI5 s 0.6
16 SS9 BI3 S 0.7
17 SS9 BH1 n 1
18 SS10 BE3 s 0.6
19 SS11 BGI1 S 0.6
20 SS11 BGI2 s 0.7
21 SS11 BGl4 ] 0.7
22 SS12 BGI5 n 0.8
23 SS12 BGI8 n 0.5
24 SS13 BI1 ] 0.8
25 SS13 Bl2 n 0.9
26 SS13 BI3 n 0.9
27 SS13 Bl4 S 0.8
28 SS13 BI5 s 0.8
29 SS13 BP1 s 0.7
30 SS13 BP2 n 0.5
31 SS13 BP5 s 0.5
32 SS14 BI3 n 1
33 SS15 BREN4 S 0.8
34 SS16 BGI7 s 0.5
35 SS16 BGI1 s 0.6
36 SS16 BGl4 S 0.5
37 SS16 BGI2 s 0.6
38 SS16 BGI8 n 0.5
39 SS16 BGI5 n 0.5
40 SS17 BREN4 n 0.9
41 SS18 BI5 n 0.8
42 SS19 Bl1 n 0.9
43 SS20 BI2 n 1
44 SS21 BREN2 s 0.8
45 SS22 BREN1 s 0.9
46 SS22 BE3 s 0.7
47 SS22 BI5 S 0.7
48 SS22 BI3 s 0.7
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49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98

SS823
SS823
SS23
SS823
SS24
SS25
SS26
5526
SS26
SS26
SS26
SS27
5528
5829
SS29
SS829
SS29
SS29
5829
SS29
SS29
§S829
SS30
SS30
SS31
SS31
SS31
5832
SS832
S832
SS33
SS34
S5S34
SS34
SS35
SS36
SS37
SS38
S5S38
SS39
SS39
5540
SS41
SS42
SS42
SS42
SS42
SS42
SS42
SS42

BGI6
BRENS3
BREUM2
BH1
BP5
BP3
BP3
BP5
BREN2
BREUM2
BI5
BREUM2
BI5

Bl1

BH2
BGl6
BGI7
BlI2
BGI2
BGI5
BGI8
BREN4
BREN4
BRENH1
BP4

BI3

BP2
BH2
BGI3
BI5

BE2
BH2
BGI3
BGI6
BI3
BREN2
BE3
BP4
BREUM2
BGI2
BH1
BE3
BREUM1
BE1
BREUM1
BRENH1
BE3

Bl4

BH1

BI3

n O no nonuonnnononuonsnononsS S SnonnsS S0 non S S0 n0onSn0onnsS S S nennoononoon
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99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148

SS543
SS44
SS45
SS46
SS47
SS48
SS549
S§S50
SS50
SS51
SS52
SS53
SS53
S5S54
SS54
SS54
SS54
SS54
SS54
SS54
SS54
SS54
SS54
SS55
5S56
SS56
SS56
S§S857
SS57
SS58
SS59
SS59
SS59
SS60
SS61
SS61
SS61
SS61
S5S61
SS62
SS63
5564
S

S

S

SI2

SI3

SI3

Sl4

SI5

BlI2

BE3
BE3
BE1

BI3
BREUM2
BREUM1
Bl4

BI3
BGI7
BGI3
BE3
BREUM3
BG1
BGI2
BGl4
BGI7
BGI3
BE1
BE2
BP4
BP1
BGI5
BH1
BE2
BP1
BP4
BE2

BI3

BlI2

BI5

BI3

BP2

BI3

BP4
BP5
BP1
BP3
BP2
BREUM2
BREN2
BREN2
BI3

BH1
BREUM1
BREUM2
BH2
BREUM2
BREUM3
BRENH1

5353333053530 m w5 5B 5533 S LOUOn S onoonoonon s non s onoon s n oS onoonoonoonon s n oS on S oS n S S S nuouwu S
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149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198

Sl6

SI7

SI8

SI9

SI10
Si11
Si12
SI13
Si14
SI15
SI15
SI16
SI16
SI17
SI18
SI18
Si18
SI19
SI20
Si21
Si22
SI23
SI23
Si24
SI25
SI26
SI27
SI28
SI28
SI29
SI30
SI30
SI31
SI31
SI31
SI33
SI33
SI33
SI34
SI35
SI35
SI36
SI37
SI38
SI39
Sl41
Sl41
Sl42
S143
Sl44

BRENS3
BREUM2
BREUM2
BI3
BRENS3
BI3
BREUM2
BGI1
BH2
BGI1
BGl4
BREUM3
BES3
BREUM1
BH1

Bl2
BRENH1
BREN3
BE1
BREN2
BP5
BH1
BREUM2
BREUM2
BGI5
BH2
BP4
BGI3
BGI6
BP3
BGI1
BGl4
BE2

BI3
S140
BH1
BRENH1
BREUM2
BH1

BE1
Sl40
BE1
BGI7
BREUM2
BH1
BGI1
BGl4
BE3
BE2

BlI2
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199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210

Sl45
Sl45
Sl146
S146
Sl47
Sl48
S148
S149
SI50
SI51
SI52
SI53

BH1
BH2
BH1

BI3

BI3

BH1
BREUM2
BGI7
BE3
BE2
BGl4
BREUM2

w 3 33333535533 353 5
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Anexa 6. Codul sursa (selectii)
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//PanouAlgoritm.java
package gui;

import algoritm.™*;

import java.awt.*;

import java.awt.event.*;
import javax.swing.*;
import java.io.*;

import java.util.*;

import javax.swing.event.*;

public class PanouAlgoritm extends javax.swing.JPanel {
Monitor m; dbt b;
public java.util.List necesare;
ListaMea listal, lista2, lista3;
JListData datl,dat2;
JListData dat3;
java.util.List 1i1,1i2;
public java.util.List date_confirmate, date_infirmate;

public PanouAlgoritm(ListaMea 11, ListaMea 12, ListaMea 13, JListData d1, JListData
d2, JListData d3)
throws IOException {
listal=I1; lista2=12; lista3=13;
datl=d1;dat2=d2;dat3=d3;
date_confirmate=new ArrayList(); date_infirmate=new ArrayList();
m=new Monitor(this);b=new dbt(this);

initComponents();

}

private void initComponents() {
jPanell = new javax.swing.JPanel();
jPanel2 = new javax.swing.JPanel();

jScrollPanel = new javax.swing.JScrollPane();
jScrollPane2 = new javax.swing.JScrollPane();
jScrollPane3 = new javax.swing.JScrollPane();
jButtonOK = new javax.swing.JButton();
jButtonPrima = new javax.swing.JButton();
jButtonReluare = new javax.swing.JButton();
jButtonTesteaza = new javax.swing.JButton();
jPanel3 = new javax.swing.JPanel();
jScrollPane4 = new javax.swing.JScrollPane();
jTextAreal = new javax.swing.JTextArea();
jScrollPane5 = new javax.swing.JScrollPane();
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jTextArea2 = new javax.swing.JTextArea();
jScrollPane6 = new javax.swing.JScrollPane();
jTextArea3 = new javax.swing.JTextArea();
jLabell = new javax.swing.JLabel();

jLabel2 = new javax.swing.JLabel();

jLabel3 = new javax.swing.JLabel();

jPanell.setBackground(new java.awt.Color(204, 255, 102));

jPanell.setBorder(javax.swing.BorderFactory.createTitledBorder(null,
"ALGORITM", javax.swing.border.TitledBorder. DEFAULT_JUSTIFICATION,
javax.swing.border.TitledBorder. DEFAULT_POSITION, new java.awt.Font("Bookman
Old Style", 1, 12)));

jPanel2.setBackground(new java.awt.Color(153, 255, 153));

jPanel2.setBorder(new javax.swing.border.MatteBorder(null));

jScrollPanel.setBackground(new java.awt.Color(255, 255, 204));

jScrollPanel.setBorder(javax.swing.BorderFactory.createTitledBorder(null,
"Simptome superficiale:",
javax.swing.border.TitledBorder. DEFAULT_JUSTIFICATION,
javax.swing.border.TitledBorder. DEFAULT_POSITION, new java.awt.Font("Bookman
Old Style", 0, 11)));

jScrollPanel.getViewport().add(listal);

jScrollPane2.setBackground(new java.awt.Color(255, 255, 204));

JScrollPane2.setBorder(javax.swing.BorderFactory.createTitledBorder(null,
"Simptome de profunzime:",
javax.swing.border.TitledBorder. DEFAULT_JUSTIFICATION,
javax.swing.border.TitledBorder. DEFAULT_POSITION, new java.awt.Font("Bookman
Old Style", 0, 11)));

jScrollPane2.getViewport().add(lista2);

jScrollPane3.setBackground(new java.awt.Color(255, 255, 204));

JScrollPane3.setBorder(javax.swing.BorderFactory.createTitledBorder(null,
"Manifestari necesare:", javax.swing.border.TitledBorder. DEFAULT_JUSTIFICATION,
javax.swing.border.TitledBorder. DEFAULT_POSITION, new java.awt.Font("Bookman
Old Style", 0, 11)));

jScrollPane3.getViewport().add(lista3);

jButtonOK .setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11));
jButtonOK.setText("OK");
jButtonOK.addActionListener(new java.awt.event.ActionListener() {
public void actionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
jButtonOKActionPerformed(evt);
}
}s

jButtonPrima.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11));
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jButtonPrima.setText("Prima rulare");
jButtonPrima.addActionListener(new java.awt.event.ActionListener() {
public void actionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
jButtonPrimaActionPerformed(evt);
}
Ds

jButtonReluare.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11));
jButtonReluare.setText("Reluare");
jButtonReluare.addActionListener(new java.awt.event.ActionListener() {
public void actionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
jButtonReluareActionPerformed(evt);

}
1

jButtonTesteaza.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11));
jButtonTesteaza.setText("Testeaza");
jButtonTesteaza.addActionListener(new java.awt.event.ActionListener() {
public void actionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
jButtonTesteazaActionPerformed(evt);

}
s

org.jdesktop.layout.GroupLayout jPanel2Layout
org.jdesktop.layout.GroupLayout(jPanel2);
jPanel2.setLayout(jPanel2Layout);
jPanel2Layout.setHorizontal Group(
jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(jPanel2Layout.createSequential Group()

new

.add(jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(jPanel2Layout.createSequential Group()
.add(19, 19, 19)
.add(jScrollPanel, org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE,
288, org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE)
.addPreferredGap(org.jdesktop.layout.LayoutStyle. RELATED))
.add(org.jdesktop.layout.GroupLayout. TRAILING,
jPanel2Layout.createSequential Group()
.addContainerGap(158, Short. MAX_VALUE)
.add(jButtonPrima)
.add(48, 48, 48)))

.add(jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)

.add(jPanel2Layout.createSequential Group()
.add(8, 8, 8)
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.add(jScrollPane2, org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE,
275, org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE)

.addPreferredGap(org.jdesktop.layout.LayoutStyle. RELATED, 17,
Short. MAX_VALUE)

.add(jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(org.jdesktop.layout.GroupLayout. TRAILING,
jPanel2Layout.createSequential Group()
.add(jButtonTesteaza)
.addPreferredGap(org.jdesktop.layout.LayoutStyle. RELATED))
.add(org.jdesktop.layout.GroupLayout. TRAILING,
jPanel2Layout.createSequential Group()
.add(jButtonOK)
.add(22, 22, 22)))
.add(jScrollPane3, org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE,
233, org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE))
.add(jPanel2Layout.createSequential Group()
.add(31, 31, 31)
.add(jButtonReluare)))
.addContainerGap())
);
jPanel2Layout.setVertical Group(
jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(jPanel2Layout.createSequential Group()
.add(36, 36, 36)

.add(jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)

.add(org.jdesktop.layout.GroupLayout. TRAILING, jScrollPane3,
org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE, 200, Short. MAX_VALUE)

.add(jScrollPane2, org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE, 200,
Short. MAX_VALUE)

.add(jScrollPanel, org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE, 200,
Short. MAX_VALUE))

.addPreferredGap(org.jdesktop.layout.LayoutStyle. RELATED)

.add(jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout. GroupLayout. BASELINE)
.add(jButtonPrima)
.add(jButtonReluare))
.addContainerGap())
.add(org.jdesktop.layout.GroupLayout. TRAILING,
jPanel2Layout.createSequential Group()
.addContainerGap(108, Short MAX_VALUE)
.add(jButtonOK)
.add(37, 37, 37)
.add(jButtonTesteaza)
.add(87, 87, 87))
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);

jPanel3.setBackground(new java.awt.Color(153, 255, 153));

jPanel3.setBorder(javax.swing.BorderFactory.createLineBorder(new
java.awt.Color(0, 0, 0)));

jTextAreal .setBackground(new java.awt.Color(255, 255, 204));

jTextAreal.setColumns(20);

jTextAreal .setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 10));

jTextAreal.setRows(5);

jScrollPane4.setViewportView(jTextAreal);

jTextArea2.setBackground(new java.awt.Color(255, 255, 204));
jTextArea2.setColumns(20);

jTextArea2.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 10));
jTextArea2.setRows(5);

jScrollPaneS.setViewportView(jTextArea2);

jTextArea3.setBackground(new java.awt.Color(255, 255, 204));
jTextArea3.setColumns(20);

jTextArea3.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 10));
jTextArea3.setRows(5);

jScrollPane6.setViewportView(jTextArea3);

jLabell.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11));
jLabell.setText("Solutii posibile:");

jLabel2.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11));
jLabel2.setText("Ipoteze infirmate:");

jLabel3.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11));
jLabel3.setText("Solutii partiale admisibile:");

org.jdesktop.layout.GroupLayout jPanel3Layout new
org.jdesktop.layout.GroupLayout(jPanel3);
jPanel3.setLayout(jPanel3Layout);
jPanel3Layout.setHorizontal Group(
jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(jPanel3Layout.createSequential Group()

.addContainerGap()

.add(jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(jLabell)
.add(jScrollPane4,  org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE,
315, org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE))
.add(20, 20, 20)
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.add(jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(jScrollPane5,  org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE,
174, org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE)
.add(jLabel2))
.add(17, 17, 17)

.add(jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(jScrollPane6, org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE, 397,
Short. MAX_VALUE)
.add(jLabel3))
.addContainerGap())
);
jPanel3Layout.setVertical Group(
jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(jPanel3Layout.createSequential Group()
.add(28, 28, 28)

.add(jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout. GroupLayout. BASELINE)
.add(jLabell)
.add(jLabel3)
.add(jLabel2))
.addPreferredGap(org.jdesktop.layout.LayoutStyle. RELATED)

.add(jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)

.add(jScrollPane4, org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE, 108,
Short. MAX_VALUE)

.add(jScrollPane5, org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE, 108,
Short. MAX_VALUE)

.add(jScrollPane6, org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE, 108,
Short. MAX_VALUE))

.addContainerGap())

)i

org.jdesktop.layout.GroupLayout jPanel1Layout
org.jdesktop.layout.GroupLayout(jPanell);
jPanell.setLayout(jPanel1Layout);
jPanellLayout.setHorizontal Group(
jPanellLayout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(org.jdesktop.layout.GroupLayout. TRAILING,
jPanellLayout.createSequential Group()
.addContainerGap()

new

.add(jPanel1Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout. GroupLayout. TR AILING)
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.add(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING, jPanel3,
org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE,
org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE, Short. MAX_VALUE)
.add(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING, jPanel2,
org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE,
org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE, Short. MAX_VALUE))
.addContainerGap())
);
jPanel1Layout.setVertical Group(
jPanellLayout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(jPanel1Layout.createSequential Group()
.addContainerGap()
.add(jPanel2, org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE,
org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE,
org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE)
.addPreferredGap(org.jdesktop.layout.LayoutStyle. RELATED,
org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE, Short MAX_VALUE)
.add(jPanel3, org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE,
org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE,
org.jdesktop.layout.GroupLayout. PREFERRED_SIZE)
.addContainerGap())

);

org.jdesktop.layout.GroupLayout layout = new
org.jdesktop.layout.GroupLayout(this);
this.setLayout(layout);
layout.setHorizontal Group(
layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(jPanell, org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE,
org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE, Short. MAX_VALUE)
);
layout.setVertical Group(
layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout. LEADING)
.add(jPanell, org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE,
org.jdesktop.layout.GroupLayout. DEFAULT_SIZE, Short. MAX_VALUE)
);
HI </editor-fold>

private void jButtonReluare ActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
try{
m.preiaDate();Iterator it;

java.util.List AC=new ArrayList(), RC=new ArrayList();

java.util.List ConsActnou=new ArrayList();

java.util.List V2nou=new ArrayList();

b.Ipoteze_noi=b.disp.creaza_Context(date_confirmate, b.Ipoteze_infirmate);
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AC=b.disp.creaza_ConstrActive(b.Ipoteze_noi);
b.Ipoteze_noi.removeAll(b.Ipoteze_considerate);
b.Ipoteze_considerate.addAll(b.Ipoteze_noi);

ConsActnou.addAll(AC);
ConsActnou.addAll((ArrayList)((b.SolutiiConsAct).get(0)));

if(!b.Ipoteze_infirmate.isEmpty())
{it=b.Ipoteze_infirmate.iterator();
while(it.hasNext())
{String context=it.next().toString();
RC.addAll(b.disp.creazaRC(context, ConsActnou));} }

V2nou.addAll(b.Ipoteze_noi);
java.util.List Dom_Curente=new
ArrayList();Dom_Curente=b.disp.creaza_VarActive();
ConsActnou.removeAll(RC); ConsActnou=removeDuplicates2(ConsActnou);

for(int i=0; i<b.SolutiiAsignare.size();i++)// in solutii: asignari
{java.util.List aux=new ArrayList();
aux.addAll((ArrayList)((b.SolutiiAsignare).get(i)));
boolean c=true;
it=aux.iterator();
while(it.hasNext())
{VarVal vv=(VarVal)it.next();
if((vv.val.equals("in"))&&(b.Ipoteze_infirmate.contains(vv.var))) c=false;}

if(c==true)
b.rezolva(new
ArrayList(),V2nou,Dom_Curente,(ArrayList)((b.SolutiiAsignare).get(i)),
new ArrayList(), ConsActnou); }
((ArrayList)(b.SolutiiAsignare)).clear();
}
catch(IOException e){ };

}

private void jButtonPrimaActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
try{
java.util.List VarActive=new ArrayList(), ConsAct=new ArrayList();m.preiaDate();
VarActive.addAll(b.disp.creaza_Context(date_confirmate,b.Ipoteze_infirmate));
ConsAct=Db.disp.creaza_ConstrActive(VarActive);
b.Ipoteze_considerate.addAll(VarActive);
b.rezolva(new ArrayList(),VarActive, b.disp.creaza_VarActive(),new ArrayList(),new
ArrayList(),ConsAct);

}
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catch(IOException e){ };
}

private void jButtonTesteazaActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
dat3.removeAll();

Iterator it=necesare.iterator();
while (it.hasNext()){
String s=it.next().toString().trim();
if (!date_confirmate.contains(b.tradu(s)))
dat3.addElement(b.tradu(s)); }
}

private void jButtonOKActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
int 1;

Vector vect=new Vector(100);
/Itrb sa dea valori listei de date confirmate - cu denumirea medicala simptome
String[] s1=listal.getSelectedItems();
String[] s2=lista2.getSelectedItems();

for(i=0;i<s1.length;i++)
{vect.addElement(s1[i].trim());
date_confirmate.add(s1[i].trim());}
for(i=0;i<s2.length;i++)
{vect.addElement(s2[i].trim());
date_confirmate.add(s2[i].trim());}
date_confirmate=removeDuplicates(date_confirmate);

lil=new ArrayList();li2=new ArrayList();

String[] s3=lista3.getSelectedltems();

for(i=0;i<s3.length ;i++)

{lil.add(b.traduinv(s3[i]));
li2.add(s3[i]);}

date_infirmate.addAll(lil);
date_infirmate=removeDuplicates(date_infirmate);
b.elimina_infirmate(li2);
m.puneDate(date_confirmate,date_infirmate);

public java.util.List removeDuplicates2(java.util.List L)
{java.util.List rez=new ArrayList();
Iterator it=L.iterator();
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while (it.hasNext())
{Constraint o=(Constraint)it.next();
if (lo.isContained(rez)) rez.add(o);}
return rez; }//end removeDuplicates2

public java.util.List removeDuplicates(java.util.List L)
{java.util.List rez=new ArrayList();
Iterator it=L.iterator();
while (it.hasNext())
{Object o=(Object)it.next();
if (Irez.contains(o)) rez.add(o);}
return rez; }//end removeDuplicates

/I Variables declaration - do not modify
private javax.swing.JButton jButtonOK;
private javax.swing.JButton jButtonPrima;
private javax.swing.JButton jButtonReluare;
private javax.swing.JButton jButtonTesteaza;
private javax.swing.JLabel jLabell;

private javax.swing.JLabel jLabel2;

private javax.swing.JLabel jLabel3;

private javax.swing.JPanel jPanell;

private javax.swing.JPanel jPanel2;

private javax.swing.JPanel jPanel3;

public javax.swing.JScrollPane jScrollPanel;
private javax.swing.JScrollPane jScrollPane2;
private javax.swing.JScrollPane jScrollPane3;
private javax.swing.JScrollPane jScrollPane4;
private javax.swing.JScrollPane jScrollPane5;
private javax.swing.JScrollPane jScrollPane6;
public javax.swing.JTextArea jTextAreal;
public javax.swing.JTextArea jTextArea2;
public javax.swing.JTextArea jTextArea3;

// End of variables declaration
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//dbt.java

package algoritm;

import bd.*;

import gui.*;

import java.util.*;
import java.io.*;
import javax.swing.*;

/ICONTEXT= O LISTA CU IPOTEZELE CURENTE DE LA SELECTIE.- DIRIJEAZA
SELECTIA DE

/IVARIABILE CURENTE SI CONSTRANGERILE

class Explicatie
{public VarVal vv; public List asignare;

//public Explicatie (VarVal v, List a) { vv=v; asignare=a;}
public Explicatie (String Var, String Val, List a,List Asignare)
{vv=new VarVal(Var,Val);

asignare=new ArrayList();

Iterator it=Asignare.iterator();

while (it.hasNext())
{VarVal vv=(VarVal)it.next();

if (a.contains(vv.var)) asignare.add(vv);}}
}//end Explicatie

public class dbt {
public boolean sol;

public dispecer disp;

public List Ipoteze_considerate, Ipoteze_noi, Ipoteze_infirmate;
List fisiere;String numefis;

Factory fact;

BufferedReader in;

PanouAlgoritm med;

public List SolutiiV1, SolutiiV2, SolutiiDC, SolutiiAsignare, SolutiiExplicElim,
SolutiiConsAct;

public boolean acoperire_fara_x(List asign, String X)
{Iterator t=asign.iterator();String v, val;

List Simptome=new ArrayList();

while (t.hasNext())

{VarVal vvv=(VarVal)t.next();

v=vvv.var; val=vvv.val;

if((val.equals("in"))&&(!v.equals(x)))Simptome.add All(disp.simpt(v)); }
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if (Simptome.containsAll(med.date_confirmate)) return true;
return false;}

public boolean acoperire_minimala(List asign)
{Iterator t=asign.iterator();String v, val;
boolean r=true;
if('acoperire_fara_x(asign,"")) r=false;

while (t.hasNext())

{VarVal vvv=(VarVal)t.next();

v=vvv.var; val=vvv.val;

if((val.equals("in"))&&(acoperire_fara_x(asign,v))==true)
r= false;}

return r;}

//V=lista de variabile asignate; Asignarec= lista de VarVal= var asignate cu valorile lor
public boolean admisibil(List V, List Asignarec,List ConsAct)
{List Asignare=new ArrayList();Asignare.addAll(Asignarec);
Iterator t,ai;
intil=-1,i2=-1;
String attack=null,v,val;

Iterator t1=Asignare.iterator();
while (t1.hasNext())
{attack=null,

VarVal vvv=(VarVal)tl.next();
v=vvv.var; val=vvv.val;

if(val.equals("out"))
if(!'V.isEmpty())
{t=ConsAct.iterator();
while(t.hasNext())
{ Constraint c=(Constraint)t.next();
String varl=c.varl,var2=c.var2,val2="";

if ((varl.equals(v))&&V.contains(var2)&&(c.type=="a"))
{//valoarea lui var2 in Asignare->val2

ai=Asignare.iterator();
while(ai.hasNext())
{VarVal vv=(VarVal)ai.next();

String s=vv.var; String valoare=vv.val;
if (s.equals(var2)) val2=valoare; }
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if((val2.equals("in")))
//modul v ataca nodul "in" var2
attack=v;

1

if(attack!=null) //trb gasit ceva "in" ce sa atace attack=v
{boolean gasit=false;
t=ConsAct.iterator();

while(t.hasNext())
{Constraint c=(Constraint)t.next();
String varl=c.varl,var2=c.var2,val1="";

if ((var2.equals(v))&&V.contains(varl)&&(c.type=="a"))
{//valoarea lui var2 in Asignare->val2

ai=Asignare.iterator();

while(ai.hasNext())
{VarVal vv=(VarVal)ai.next();
String s=vv.var; String valoare=vv.val;

if (s.equals(varl)) vall=valoare;}

/la doua conditie: sa nu se atace pe sine
if((vall.equals("in"))&&(!varl.equals(attack))) gasit=true;} }

if (1gasit) return false; }

H

return true; }//end admisibil

public List removeDuplicates(List L)
{List rez=new ArrayList();
Iterator it=L.iterator();
while (it.hasNext())
{Object o=it.next();
if (Irez.contains(o)) rez.add(o);}
return rez; }//end removeDuplicates

public String traduinv(String sir)

{if (disp.traduinv1(sir)!=null) sir=disp.traduinv1(sir);
else sir=disp.traduinv2(sir);

return sir; }

//initializare structuri in fnct de var curente
public dbt(PanouAlgoritm me) throws IOException
{ med=me;sol=false;
SolutiiV1=new ArrayList();SolutiiV2=new ArrayList();
SolutiiDC=new ArrayList(); SolutiiAsignare=new ArrayList();
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SolutiiExplicElim=new ArrayList(); SolutiiConsAct=new ArrayList();

Ipoteze_considerate=new ArrayList();
Ipoteze_infirmate=new ArrayList();

disp=new dispecer();
disp.curatenie();disp.creaza_Tabele();}//end dbt

public String tradu(String sir)
{String s=disp.tradu(sir);
return s; }

public void elimina_infirmate(List nec_inf)
{List infirmate =disp.elimina_infirmate(nec_inf);
Iterator it=infirmate.iterator();
while (it.hasNext())

med.jTextArea2.append(disp.tradu_boli((it.next()).toString())+"\n");
Ipoteze_infirmate.addAll(infirmate); }

public void rezolva(List V1, List V2, List Dom_Curente, List Asignare, List
ExplicElim, List ConsAct)

throws IOException
{Iterator it; List VA=new ArrayList();
VA.addAll(V1); VA.addAll(V2);

List necesare=disp.necesare(VA);
dbt_variabile(V1, V2, Dom_Curente,Asignare, ExplicElim,ConsAct, necesare); }

/Iverifica val curenta a lui v fata de valorile var din V si intoarce prima
/[constrangere incalcata sau succes=null
/IV=lista de stringuri

public Constraint backward_checking(List V, String v, String val,List Asignare, List
ConsAct)

throws IOException
{Iterator t,ai;
List X=new ArrayList();

/ltr sa faca backward checking pt V=V 1+ cele asignate deja(din Asignare)
t=Asignare.iterator();

while(t.hasNext())

{VarVal vvl=(VarVal)t.next();
X.add(vvl.var);}

X.addAll(V); X=removeDuplicates(X);

t=ConsAct.iterator();
intil=-1,i2=-1;
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if(!X.isEmpty())
while(t.hasNext())
{ Constraint c=(Constraint)t.next();
String varl=c.varl,var2=c.var2,val2="";
if ((varl.equals(v))&&X.contains(var2))
{//valoarea lui var2 in Asignare->val2
ai=Asignare.iterator();
while(ai.hasNext())
{VarVal vv=(VarVal)ai.next();
String s=vv.var; String valoare=vv.val;
if (s.equals(var2)) val2=valoare; }
if (c.isFalse(val, val2)) return c;}

if ((var2.equals(v))&&X.contains(varl))

{ //valoarea lui varl in Asignare->val2
ai=Asignare.iterator();
while(ai.hasNext())

{VarVal vv=(VarVal)ai.next();
String s=vv.var; String valoare=vv.val;
if (s.equals(varl)) val2=valoare; }

if (c.isFalse(val2, val)) return c;}

}

return null;}

public List sterge_explic_elimin(String v, List V, List DC,List ExplicElimc)throws

IOException

{//pt toate var din V sterge explicatiile eliminatorii care contin v si intoarce

// valorile corespunzatoare din domeniile lor
/IV e o lista de stringuri=nume de variabile

List ExplicElim=new ArrayList();ExplicElim.addAll(ExplicElimc);

List 11=new ArrayList(); Set Var=new HashSet();

for(int i=0; i<V.size(); i++) Var.add(V.get(i));
boolean c1,c2;String nume_var;

List ExElim=new ArrayList();Iterator it=ExplicElim.iterator();

while(it.hasNext())

{Explicatie e=(Explicatie)it.next();
nume_var=e.vv.var;

List I=e.asignare;

Iterator it2=l.iterator();

cl=Var.contains(nume_var); // numevar sa fie din m V

- 216 -



c2=false;//sa aiba in explic elim pe v
while(it2.hasNext())
{VarVal vl=(VarVal)it2.next();
if(vl.var==v){c2=true;l1.add(v1.val);} }

if (Ic1lllc2) ExElim.add(e);}//end while

ExplicElim=ExElim,;
return ExplicElim;
}//end sterge explic elimin

/Iverifica daca val pt v e admisibila si o asigneaza

/IV1-VAR ASIGNATE, V2-NEASIGNATE

public boolean dbt_valoare(List V1,String v, String val,List Dom_Curente,List
Asignare,List ExplicElim, List ConsAct)

throws IOException

{ Constraint c=backward_checking(V1,v,val,Asignare, ConsAct);

if(c==null){ return true; }//succes
else {//System.out.println("exista constr incalcate!");
/I System.in.read();
List V3=c.variabile();//m de var din c;
/IV3-v
V3.remove(v);

/Itr val var din V3 din Asignare
/IV3=m. de var din constrangerea c incalcata de valoarea val pentru var

ExplicElim.add(new Explicatie(v,val,V3,Asignare));
return false;} //failure

}H/end dbtvaloare

/IV1=var asignate, V2= var neasignate-liste de stringuri

/MNiste de VarSet

public void dbt_variabile(List V1, List V2, List Dom_Curente, List Asignarec, List
ExplicElim, List ConsActc, List necesare)

throws IOException

{String v; Set d;

List ConsAct, Asignare;

Iterator it; selectie sel=new selectie(med.date_confirmate);

if (V2.isEmpty())

{if(!admisibil(V1,Asignarec, ConsActc))
{float nr=0;
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System.out.print("Inadmisibil: ");

/ldc esueaza aici trebuie sa reia alg de la 0

//: mesaj : mai testati: acoperiri incomplete
it=Asignarec.iterator();
while(it.hasNext())

{VarVal vv=(VarVal)it.next();

if(vv.val.equals("in")) {System.out.print(vv.var+" ");

if(!vv.var.equals("SI32")) nr+=sel.suma_ponderi_simptome(vv.var);}
}//System.out.println();

Asignare=new ArrayList(); Asignare.addAll(Asignarec);
ConsAct=new ArrayList(); ConsAct.addAll(ConsActc);

if (nr>2.5)
{System.out.print("nr"+nr);System.out.println();
SolutiiAsignare.add(Asignare);

SolutiiConsAct.add(ConsAct); }
med.necesare=necesare;

}

if((admisibil(V1,Asignarec,
ConsActc))&&(acoperire_fara_x(Asignarec,"")==false))

{System.out.print(" Admisibil neacoperitor: ");

StringBuffer sb=new StringBuffer();
float nr=0;

it=Asignarec.iterator();
while(it.hasNext())
{VarVal vv=(VarVal)it.next();//System.out.print(vv.var+vv.val+" "); }
if(vv.val.equals("in"))
{System.out.print(vv.var+" ");
sb.append(disp.tradu_boli(vv.var)+" ")

2

if(vv.var.equals("SI32")) nr+=sel.suma_ponderi_simptome(vv.var);
}

17
sb.append("\n");

System.out.print("nr"+nr);System.out.println();

if (nr>3) med.jTextArea3.append(sb.toString());
Hlend if

if((admisibil(V1,Asignarec, ConsActc))&&(acoperire_minimala(Asignarec)==true))
{System.out.print("Solutie: "); sol=true;

StringBuffer sb=new StringBuffer();
//dc esueaza aici trebuie sa reia alg de la 0
//: mesaj : mai testati: acoperiri incomplete
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it=Asignarec.iterator();
while(it.hasNext())
{VarVal vv=(VarVal)it.next();//System.out.print(vv.var+vv.val+" ");}
System.out.print(vv.var+" ");

if(vv.val.equals("in")) sb.append(disp.tradu_boli(vv.var)+" ");

B

} sb.append("\n");//System.out.println();
med.jTextAreal.append(sb.toString());
}Hlend if

else {v=(String)V2.get(0);//v= o variabila din V2
d=new HashSet();//domeniul curent al lui v
it=Dom_Curente.iterator();
while (it.hasNext())
{VarSet vs=(VarSet)it.next();
if (vs.var.equals(v)) d=vs.multime;}

Object tab []=d.toArray(); boolean gasit=false;

for(int i=0;i<tab.length;i++)
{String val=(String)tab[i];VarVal vv=new VarVal(v,val);
if (dbt_valoare(V1,v,val,Dom_Curente,Asignarec,ExplicElim, ConsActc)) {

gasit=true; Asignarec.add(vv);
V1.add(v);V2.remove(v);

dbt_variabile(V1, V2, Dom_ Curente, Asignarec,
ExplicElim,ConsActc,necesare);

it=ExplicElim.iterator();List Ee=new ArrayList();
while (it.hasNext())

{Explicatie e= (Explicatie)it.next();
if(le.vv.equals(vv))Ee.add(e);}

ExplicElim=Ee;
Vl1.remove(v);V2.add(v); Asignarec.remove(vv);} }//end for

if (gasit==false) dbt_bt_variabila(V1, V2, Dom_Curente,v,Asignarec,ExplicElim,
ConsActc, necesare); }//end else
}/end dbt_variabile

public  void dbt_bt_variabila(List V1, List V2, List Dom_Curente,String v,List
Asignare, List ExplicElim, List ConsAct, List necesare)
throws IOException

{List V3=new ArrayList(); Iterator it;

//V3=m conflicte ale lui v= uniunea explicatiilor eliminatorii a valorilor
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/leliminate ale lui v
it=ExplicElim.iterator();
while(it.hasNext())

{Explicatie ex=(Explicatie)it.next();

if(ex.vv.var==v)

{Iterator i=ex.asignare.iterator();
while(i.hasNext())
{VarVal vv=(VarVal)i.next();
V3.add(vv.var);}} }//end while

if  (V3.isEmpty()) {JOptionPane.showMessageDialog(null,"N-am

empty","",
JOptionPane.PLAIN_MESSAGE);}

else{String v2="";//ultima var ce apartine V3 din V1
it=V1.iterator();

while (it.hasNext())

{String sir=(String)it.next();

if (V3.contains(sir)) v2=sir;}
//val2=valoarea curenta a lui v2
VarVal vv2=null;String val2="";
it=Asignare.iterator();
while (it.hasNext())

{vv2=(VarVal)it.next();

if (vv2.var==v2) val2=vv2.val;}

//V4=multimea de variabile de dupa v2 din V1 (lista de VarVal)
List V4=new ArrayList();boolean gasit=false;
it=V l.iterator();

while (it.hasNext())

{String sir=(String)it.next();

if(gasit)V4.add(sir);

if (sir==v2) gasit=true;}

//deasigneaza v2
Asignare.remove(vv2);

V3.remove(v2);

ExplicElim.add(new Explicatie(v2, val2,V3,Asignare));
//aici se modifica Dom _Curente:

V4.addAl(V2);

solutie,

ExplicElim=sterge_explic_elimin(v2, V4, Dom_Curente,ExplicElim);

//deasignare V2
V2.add(v2);V1.remove(v2);}
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}/end dbt_bt_variabila
Hlend class dbtl
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/Iselectie.java
package algoritm;

import java.util.*;
import java.io.*;

class Simptom {
public String nume; float pondere;float grad_de_realizare;
public Simptom(String n, float p) {nume=n;pondere=p;grad_de_realizare=0;}

}

public class selectie {

List Manifestari;

List Context, Infirmate;
//aici trebuie creat Contextul

public selectie(List date)
{Manifestari=date; }

public selectie (List date, List infirmate) {
Manifestari=date;Infirmate=infirmate;
try{creaza_Context();}

catch (IOException e) { }

public void creaza_Context()throws IOException {
Context=new ArrayList();

double prag=0.2;
if((angina_pectorala()>prag)&&(!Infirmate.contains("BI1")))
{Context.add("BI1");

System.out.println("angina pectorala "+angina_pectorala());

}

if((artrita_reumatoida()>prag)&&(!Infirmate.contains("BREUM1")))
{Context.add("BREUM1");
System.out.println("artrita reumatoida "+artrita_reumatoida());

}

if((boala_Chron()>prag)&&(!Infirmate.contains("BGI1")))
{Context.add("BGI1");
System.out.println("boala Chron "+boala_Chron());

}

if((cancer_colon_intestin()>prag)&&(!Infirmate.contains("BGI2")))
{Context.add("BGI2");
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System.out.println("cancer colon "+cancer_colon_intestin());

}

if((cancer_pancreas()>prag)&&(!Infirmate.contains("BGI3")))
{Context.add("BGI3");
System.out.println("cancer pancreas "+cancer_pancreas());

}

if((cancer_plamani()>prag)&&(!Infirmate.contains("BP1")))
{Context.add("BP1");
System.out.println("cancer plamani "+cancer_plamani());

}

if((ciroza()>prag) &&(!Infirmate.contains("BH1")))
{Context.add("BH1");
System.out.println("ciroza "+ciroza());

}

if((colita_ulceroasa()>prag) &&(!Infirmate.contains("BGI4")))
{Context.add("BGI4");
System.out.println("colita ulceroasa "+colita_ulceroasa());

}

if((diabet()>prag) &&(!Infirmate.contains("BE1")))
{Context.add("BE1");
System.out.println("diabet "+diabet());

}

if((embolie_pulmonara()>prag)&&(!Infirmate.contains("BP2")))
{Context.add("BP2");
System.out.println("embolie pulmonara "+embolie_pulmonara());

}

if((enterita_infectioasa()>prag) &&(!Infirmate.contains("BGI5")))
{Context.add("BGI5");
System.out.println("enterita infectioasa "+enterita_infectioasa());

}

if((glomerulonefrita_membranoasa()>prag)&&(!Infirmate.contains("BREN1")))

{Context.add("BREN1");

System.out.println("glomerulonefrita membranoasa
"+glomerulonefrita_membranoasa());

}

if((hepatita()>prag)&&(!Infirmate.contains("BH2")))
{Context.add("BH2");
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System.out.println("hepatita "+hepatita());

}

if((hipertiroidie()>prag)&&(!Infirmate.contains("BE2")))
{Context.add("BE2");
System.out.println("hipertiroidie "+hipertiroidie());

}

if((hipotiroidie()>prag) &&(!Infirmate.contains("BE3")))
{Context.add("BE3");
System.out.println("hipotiroidie "+hipotiroidie());

}

if((infarct_miocardic()>prag) &&(!Infirmate.contains("BI2")))
{Context.add("BI2");
System.out.println("infarct miocardic "+infarct_miocardic());

}

if((infectie_urinara()>prag)&&(!Infirmate.contains("BREN2")))
{Context.add("BREN2");
System.out.println("infectie urinara "+infectie_urinara());

}

if((insuficienta_cardiaca_congestiva()>prag)&&(!Infirmate.contains("BI3")))
{Context.add("BI3");
System.out.println("insuficienta cardiaca "+insuficienta_cardiaca_congestiva());

}

if((insuficienta_renala()>prag)&&(!Infirmate.contains("BREN3")))
{Context.add("BREN3");
System.out.println("insuficienta renala "+insuficienta_renala());

}

if((les()>prag)&&(!Infirmate.contains("BREUM?2")))
{Context.add("BREUM?2");
System.out.println("LES "+les());

}

if((litiaza_biliara()>prag)&&(!Infirmate.contains("BGI6")))
{Context.add("BGI6");
System.out.println("litiaza biliara "+litiaza_biliara());

}

if((litiaza_renala()>prag)&&(!Infirmate.contains("BREN4")))
{Context.add("BREN4");
System.out.println("litiaza renala "+litiaza_renala());
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}

if((miocardita()>prag)&&(!Infirmate.contains("B14")))
{Context.add("BI4");
System.out.println("miocardita "+miocardita());

}

if((pancreatita()>prag)&&(!Infirmate.contains("BGI7")))
{Context.add("BGI7");
System.out.println("pancreatita "+pancreatita());

}

if((pericardita()>prag)&&(!Infirmate.contains("BIS5")))
{Context.add("BI5");
System.out.println("pericardita "+pericardita());

}

if((pneumonie()>prag) &&(!Infirmate.contains("BP3")))
{Context.add("BP3");
System.out.println("pneumonie "+pneumonie());

}

if((polimiozita()>prag) &&(!Infirmate.contains("BREUM3")))
{Context.add("BREUM3");
System.out.println("polimiozita "+polimiozita());

}

if((tbc()>prag)& & (!Infirmate.contains("BP4")))
{Context.add("BP4");
System.out.println("tbc "+tbc());

}

if((toxiinfectie_alimentara()>prag)&&(!Infirmate.contains("BGI8")))
{Context.add("BGI8");
System.out.println("toxiinfectie alimentara "+toxiinfectie_alimentara());

}
if((viroza_pulmonara()>prag)&&(!Infirmate.contains("BP5")))

{Context.add("BP5");
System.out.println("viroza "+viroza_pulmonara());

}

//IN Context AM CE S-A SELECTAT PE BAZA Manifestari=date

/ladauga aici la context si cele externe!
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BufferedReader in =new BufferedReader(new
FileReader("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/externe.txt"));
String s,s2=new String(),s1=new String();

while((s=in.readLine())!=null)
{int n=s.lastIndexOf(" ");
s1=s.substring(0,n).trim(); s2=s.substring(n,s.length()).trim();
if(Context.contains(s2)) Context.add(s1);}
B

/lipoteze selectate pe baza datelor-> AC
public List returneaza_Context() {return Context;}

//max

public float S_norma(float a, float b)
{if (a>=b) return a;

else return b;}

//min

public float T_norma(float a, float b)
{if (a<=b) return a;

else return b;}

public float S_normal(float a, float b)
{return a+b-a*b;}

public float T_normal(float a, float b)
{return a*b;}

public float S_norma2(float a, float b)
{if ((a+b)<1) return (a+b);
else return 1;}

public float T_norma2(float a, float b)

{if ((a+b-1)>0) return (a+b-1);
else return 0;}

public List selectie_fisier (String nume)throws IOException
{List Rez=new ArrayList();

String numefis=nume;

BufferedReader in =new BufferedReader(new FileReader(numefis));
String s,s2=new String(),s1=new String();

while((s=in.readLine())!=null)
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{int n=s.lastIndexOf(" ");
s1=s.substring(0,n); s2=s.substring(n,s.length());
Rez.add(new Simptom(s1,Float.parseFloat(s2)));}

return Rez;}

public float integrala_fuzzy(List 1)
{/N=lista de Simptome
float S=0;float pondere_totala=0,gAi;
int i,j;
Iterator it=l.iterator();

while(it.hasNext())

{Simptom s=(Simptom)it.next();
if(Manifestari.contains(s.nume)) s.grad_de_realizare=1;
pondere_totala+=s.pondere; }

/Isortare 1 crescator dupa grad de realizare...

for(i=0;i<l.size()-1;i++)

for(g=i+1;j<l.size();j++)
{float n1=((Simptom)l.get(i)).grad_de_realizare;
float n2=((Simptom)l.get(j)).grad_de_realizare;
if (n1>n2) Collections.swap(l, i, j);}

gAi=pondere_totala;
for(i=0;i<l.size();i++)
{
S=S_norma(S,T_norma(((Simptom)l.get(i)).grad_de_realizare,gAi/pondere_totala));
gAi-=((Simptom)l.get(i)).pondere;
}

return S;}

public float angina_pectorala()throws IOException{
//Manifestari
List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/angin
a_pectorala.txt");
return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float artrita_reumatoida()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/artrita
_reumatoida.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}
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public float boala_Chron()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/boala
_Chron.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}

public float cancer_colon_intestin()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/cance
r_colon_intestin.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float cancer_pancreas()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/cance
r_pancreas.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}

public float cancer_plamani()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/cance
r_plamani.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float ciroza()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/ciroz
a.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float colita_ulceroasa()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/colita
_ulceroasa.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}

public float diabet()throws IOException {

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/diabe
t.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float embolie_pulmonara()throws IOException {
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List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/embo
lie_pulmonara.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float enterita_infectioasa()throws IOException {

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/enteri
ta_infectioasa.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float glomerulonefrita_membranoasa()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/glom
erulonefrita_membranoasa.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}

public float hepatita()throws IOException {

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/hepat
ita.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float hipertiroidie()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/hipert
iroidie.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}

public float hipotiroidie()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/hipoti
roidie.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}

public float infarct_miocardic()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/infarc
t_miocardic.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float infectie_urinara()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/infect
ie_urinara.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}
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public float insuficienta_cardiaca_congestiva()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/insufi
cienta_cardiaca_congestiva.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}

public float insuficienta_renala()throws IOException {

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/insufi
cienta_renala.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float les()throws IOException{
List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/les.txt
")

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}

public float litiaza_biliara()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/litiaz
a_biliara.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float litiaza_renala()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/litiaz
a_renala.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float miocardita()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/mioc
ardita.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}

public float pancreatita()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/pancr
eatita.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float pericardita()throws IOException{
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List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/peric
ardita.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float pneumonie()throws IOException {

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/pneu
monie.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float polimiozita()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/polim
iozita.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}

public float tbc()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/tbc.tx
t");

return integrala_fuzzy(simptome_boala); }

public float toxiinfectie_alimentara()throws IOException{

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/toxiin
fectie_alimentara.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}

public float viroza_pulmonara()throws IOException {

List
simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/viroz
a_pulmonara.txt");

return integrala_fuzzy(simptome_boala);}

public float suma_ponderi_simptome(String nume_boala)throws IOException
{//1=lista de Simptome

float S=0; float total=0;

int 1,j; List 1=null;

if(nume_boala.equals("BI1"))
l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/angina_pectorala.txt"

);
if(nume_boala.equals("BREUM1"))

231



l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/artrita_reumatoida.txt
")
if(nume_boala.equals("BGI1"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/boala_Chron.txt");
if(nume_boala.equals("BGI2"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/cancer_colon_intesti
n.txt");
if(nume_boala.equals("BGI3"))

I=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/cancer_pancreas.txt")

b

if(nume_boala.equals("BP1"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/cancer_plamani.txt");
if(nume_boala.equals("BH1"))
l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/ciroza.txt");
if(nume_boala.equals("BGI4"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/colita_ulceroasa.txt")

B

if(nume_boala.equals("BE1"))
l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/diabet.txt");
if(nume_boala.equals("BP2"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/embolie_pulmonara.t
xt");
if(nume_boala.equals("BGI5"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/enterita_infectioasa.t
xt");
if(nume_boala.equals("BREN1"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/glomerulonefrita_me
mbranoasa.txt");
if(nume_boala.equals("BH2"))
l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/hepatita.txt");
if(nume_boala.equals("BE2"))

I=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/hipertiroidie.txt");
if(nume_boala.equals("BE3"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/hipotiroidie.txt");
if(nume_boala.equals("BI2"))
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l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/infarct_miocardic.txt
")
if(nume_boala.equals("BREN2"))

lI=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/infectie_urinara.txt");
if(nume_boala.equals("BI3"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/insuficienta_cardiaca
_congestiva.txt");
if(nume_boala.equals("BREN3"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/insuficienta_renala.tx
o);
if(nume_boala.equals("BREUM?2"))
l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/les.txt");
if(nume_boala.equals("BGI6"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/litiaza_biliara.txt");
if(nume_boala.equals("BREN4"))

I=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/litiaza_renala.txt");
if(nume_boala.equals("BI4"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/miocardita.txt");
if(nume_boala.equals("BGI7"))

|=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/pancreatita.txt");
if(nume_boala.equals("BI5"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/pericardita.txt");
if(nume_boala.equals("BP3"))

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/pneumonie.txt");
if(nume_boala.equals("BREUM3"))

|=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/polimiozita.txt");
if(nume_boala.equals("BP4"))
l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/tbe.txt");
if(nume_boala.equals("BGI8"))

I=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/toxiinfectie_alimenta
ra.txt");
if(nume_boala.equals("BP5"))
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l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/viroza_pulmonara.txt

"

Iterator it=l.iterator();

while(it.hasNext())

{Simptom s=(Simptom)it.next();

if(Manifestari.contains(s.nume)) total+=s.pondere; }
return total; }
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//dispecer.java
package bd;

import algoritm.™*;
import java.sql.*;

import java.util.*;
import java.io.*;

public class dispecer {
Statement cmdSQL=null;Connection conn=null;
String mesaj=null;List Context;

public dispecer() {conectareBD();}

public List removeDuplicates(List L)
{List rez=new ArrayList();
Iterator it=L.iterator();
while (it.hasNext())
{Object o=it.next();
if (Irez.contains(0)) rez.add(o);}
return rez; }

public void curatenie()

{try{

cmdSQL.execute("drop table NODURI");cmdSQL.execute("drop table
CONSTRANGERI");

cmdSQL.execute("drop table DICTIONARS");cmdSQL.execute("drop table
DICTIONARI");

cmdSQL.execute("drop table DICTIONARBOLI");}

catch(SQLException e) {System.out.println("Exceptie la stergere tabele."+e);}

}

public String getMesaj()
{return mesaj;}

void conectareBD()

{try {Class.forName("com.mysql.jdbc.Driver").newInstance();
conn=DriverManager.getConnection("jdbc:mysql:///diagnoza","","");
cmdSQL=conn.createStatement();

}
catch(Exception e) {System.out.println("Eroare la conectarea la BD diagnoza:"+e);

System.exit(1);}
}Hlend conectare BD
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/lcreaza tabele din fisiere NODURI, RELATII, DICTIONAR
public void creaza_Tabele(){

try{
cmdSQL.execute("create table NODURI(ID int, NUME_NOD varchar(20),
CONTEXT varchar(40), TIP char, PONDERE float)");
cmdSQL.execute("create table CONSTRANGERI(ID int, NUMEC varchar(10),
NOD1 varchar(20), NOD2 varchar(20),"+
"CONTEXT varchar(30), TIP char)");/numec -> determina unic si contextul

cmdSQL.execute("create table DICTIONARS(ID int, NUME_NOD
varchar(20),DEN_MED varchar(80))");
cmdSQL.execute("create table DICTIONARBOLI(ID int, NUME_NOD
varchar(20),DEN_MED varchar(80))");
cmdSQL.execute("create table DICTIONARI(ID int, NUME_NOD
varchar(20),DEN_MED varchar(80))");
BufferedReader in;
String numefis="e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/noduri.txt";
in=new BufferedReader(new FileReader(numefis)) ;
String s=new String();int id; String nume_nod,context;char tip;double pondere;
StringTokenizer st;
while((s=in.readLine())!=null)
{st=new StringTokenizer(s," ");
id=Integer.parselnt(st.nextToken());
nume_nod=st.nextToken();context=st.nextToken();
tip=st.nextToken().charAt(0);
pondere=Double.parseDouble(st.nextToken());

try{
cmdSQL.executeUpdate("insert into NODURI

mnmam

values("+id+",""+nume_nod+"',""+context

B
mmn

+","+tip+"',"+pondere+")"); }
catch (SQLException e){System.out.println("eroare la inserare"+e); }
}//end while

numefis="e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/constrangeri.txt";
in=new BufferedReader(new FileReader(numefis)) ;
s=new String(); String nod1,nod2,numec;
while((s=in.readLine())!=null)
{st=new StringTokenizer(s," ");
id=Integer.parselnt(st.nextToken());
numec=st.nextToken();
nodl=st.nextToken();nod2=st.nextToken();context=st.nextToken();
tip=st.nextToken().charAt(0);
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cmdSQL.executeUpdate("insert into CONSTRANGERI

mnoam moam nom

values("+id+",""+numec+",""+nod1+",""+nod2+"",""
mnmeom

+context+","+tip+"")");
H/end while

numefis="e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/dictionars.txt";
in=new BufferedReader(new FileReader(numefis)) ;
s=new String(); String den_med;
while((s=in.readLine())!=null)
{st=new StringTokenizer(s," ");
id=Integer.parselnt(st.nextToken());
nume_nod=st.nextToken();den_med=st.nextToken();

cmdSQL.executeUpdate("insert into DICTIONARS

values("+id+","+nume_nod+","+den_med+")");
}//end while

numefis="e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/dictionari.txt";
in=new BufferedReader(new FileReader(numefis)) ;
s=new String();
while((s=in.readLine())!=null)
{//System.out.println(s);
st=new StringTokenizer(s," ");
id=Integer.parselnt(st.nextToken());
nume_nod=st.nextToken();den_med=st.nextToken();

cmdSQL.executeUpdate("insert into DICTIONARI

values("+id+",""+nume_nod+"',""+den_med+"")");
H/end while

numefis="e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/dictionarboli.txt";
in=new BufferedReader(new FileReader(numefis)) ;
s=new String();
while((s=in.readLine())!=null)
{st=new StringTokenizer(s," ");
id=Integer.parselnt(st.nextToken());
nume_nod=st.nextToken();den_med=st.nextToken();

cmdSQL.executeUpdate("insert into DICTIONARBOLI

values("+id+","+nume_nod+","+den_med+")");
}//end while
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}//end try
catch(Exception ex){System.out.println("Exceptie la crearea tabelelor: "+ex);}
}H/end creaza_tabele

public List creaza_Context(List date, List infirmate){
/finfirmate= ipoteze infirmate
System.out.println("Context");
List I=new ArrayList();
selectie sel=new selectie(date, infirmate);
Context=sel.returneaza_Context();
//Context=ipotezele curente;
/Iselectia tine cont de ponderea absoluta a simptomului
Iterator it=Context.iterator();
while(it.hasNext())
{String s=it.next().toString();
System.out.println(s);
if (linfirmate.contains(s))l.add(s);}
/[ return ipoteze noi= selectate-infirmate; (selectate=Context)
l=removeDuplicates(l);
return 1;}

1"

public List creaza_VarActive(){

/laici creaza DC
/lalgoritm de selectie Var_Active pe baza Contextului+ initializare dom_curente
//=toate simptomele care apar cu campul context= o boala din Contextul actual

List VA=new ArrayList(); Iterator it=Context.iterator();
Set d=new HashSet(); d.add("in"); d.add("out");

while(it.hasNext())
{String s=it.next().toString();
VA.add(new VarSet(s,d));}
List rez=new ArrayList();
for(int i=0; i<V A.size(); i++)
{VarSet o=(VarSet)VA.get(i);
if (1o.isContained(rez)) rez.add(o);}

VA=rez;

return VA;}
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public List creaza_ConstrActive(List VA){

/lalgoritm de selectie Constr_Active pe baza Contextului
//=toate constrangerile in care apar Var_active
Factory fact=new Factory();

Constraint c;
String numec, varl, var2; char tip;
List CA=new ArrayList(); Iterator it=V A.iterator();

try
{while(it.hasNext())
{String s=(String)it.next();
ResultSet rs=null;
if(!s.equals(""))
{rs=cmdSQL.executeQuery("select * from CONSTRANGERI where
(CONTEXT=""+s+"")");}
while(rs.next())
{numec=rs.getString(2);var1=rs.getString(3);var2=rs.getString(4);
tip=rs.getString(6).charAt(0);
c=fact.getCons(numec,tip,varl,var2);
if(!CA.contains(c)) CA.add(c);}
Hlend while
}//end try

catch(SQLException e){System.out.println("Exceptie la crearea Constr
Active:"+e);}

List rez=new ArrayList();

for(int i=0; i<CA.size(); i++)
{Constraint o=(Constraint)CA.get(i);

if (lo.isContained(rez)) rez.add(o);}
CA=rez;

return CA;
Hlend creaza_ConstrActive

/Itrebuie sterse Constr_active cu constr din Context si adaugate la RC
public List creazaRC(String contex, List Constr_Active)
{List consRC=new ArrayList();
Iterator it=Constr_Active.iterator();
try{
while(it.hasNext())
{Constraint c= (Constraint)it.next();

ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select CONTEXT from CONSTRANGERI
where "'+ c.name+"'=NUMEC");
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while(rs.next()){if(contex.equals(rs.getString(1)))
consRC.add(c);}
1}
catch (SQLException e) { System.out.println("Eroare la stergerea de constrangeri"); }
consRC=removeDuplicates(consRC);
return consRC;
Hlend creazaRC

/Isterge Constr_Active // contex=context infirmat
public List stergeCA(String contex, List Constr_Active)
{List L=Constr_Active;
Iterator it=Constr_Active.iterator();
try{
while(it.hasNext())
{Constraint c= (Constraint)it.next();
ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select CONTEXT from CONSTRANGERI
where'"+ c.name+"'=NUMEC");
while(rs.next()){if(contex.equals(rs.getString(1)))
L.remove(c);}

H

catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la stergerea de constrangeri
active");}
return L;}

public List necesare(List varact)
{List nec=new ArrayList();
Iterator it=varact.iterator();
try{
while(it.hasNext())
{String numevar= (String)it.next();
ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select NUME_NOD from NODURI where (""'+
numevar+"'= CONTEXT) and (TIP="n")");
while(rs.next()){nec.add(rs.getString(1));}
1
catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la necesare");}
nec=removeDuplicates(nec);
return nec;}

public String tradu_boli(String sir)
{String s=null;ResultSet rs=null;
if(!sir.equals("SI32"))
try
{rs=emdSQL.executeQuery("select DEN_MED from DICTIONARBOLI where "'+
sir+"'= NUME_NOD");
rs.next(); s=rs.getString(1);}
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catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la traducere"+e); }
else s="presiune/volum cardiac normal";
return s.trim();

}

public String tradu(String sir)
{String s=null;ResultSet rs=null;
try{

if(sir.charAt(1)=='S")

{rs=cmdSQL.executeQuery("select DEN_MED from DICTIONARS where "'+
sir+"'= NUME_NOD");

rs.next(); s=rs.getString(1);}
else {rs=cmdSQL.executeQuery("select DEN_MED from DICTIONARI where "'+

sir+"'= NUME_NOD");

rs.next(); s=rs.getString(1);}

}

catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la traducere"+e); }
return s.trim();}

public String traduinv1(String sir)
{String s=null;

try{
ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select NUME_NOD from DICTIONARS

where " + sir+"'= DEN_MED");
while (rs.next()){ s=rs.getString(1);s.trim();}
}

catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la traducereinv1"+e);}

return s;}

public String traduinv2(String sir)
{String s=null;

try{
ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select NUME_NOD from DICTIONARI where

" + sir+"'= DEN_MED");
while (rs.next()){ s=rs.getString(1);s.trim();}

}

catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la traducereinv2"+e);}

return s;}

public List elimina_infirmate(List n_inf)

{//intoarce lista de boli in care apar simpt din n_inf ca necesare
System.out.println("elimina infirmate");

List elim=new ArrayList();

Iterator it=n_inf.iterator();

try{
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while(it.hasNext())
{String numevar= (String)it.next();
/ftradu in nume nod din den med
System.out.println("contexte: infrmate");
if (traduinv1(numevar)!=null) numevar=traduinv(numevar);
else numevar=traduinv2(numevar);

ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select CONTEXT from NODURI where ("'+
numevar+"'= NUME_NOD) and (TIP="n")");

while(rs.next())elim.add(rs.getString(1));
1

catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la necesare");}

elim=removeDuplicates(elim);
return elim; }

public List simpt(String boala)
{List lista=new ArrayList(),lista2=new ArrayList();
String s;

try{

ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select NUME_NOD from NODURI where
("+boala+"'= CONTEXT)");,

while(rs.next()) lista.add(rs.getString(1)); }
catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la simpt"+e); }

Iterator it=lista.iterator();
while(it.hasNext())
{s=it.next().toString();
s=tradu(s);lista2.add(s);}

lista=removeDuplicates(lista2);
return lista; }

}
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