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(A)TMS (Assumption-based) Truth Maintenace System: Sistem de mentinere a
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Constrangerilor;
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I.Introducere

Diagnoza este unul dintre aspectele cele mai importante ale problemelor complexe ale
lumii reale. Incepand cu diagnoza tehnicd, ce trebuie si asigure productivitatea si
siguranta oamenilor Tn mediile Tn care omul interactioneaza cu masina, si continuand cu
diagnoza medicald 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 cateva pagini) sunt de neconceput fara un sistem de
monitorizare care sda depisteze rapid si precis dacad sistemul sub observatie incepe sd se
indeparteze de comportamentul normal.

Formularea unei probleme de diagnoza. Un diagnostic este, informal, "cea mai
plauzibild combinatie de ipoteze care explica toate datele prezente" (definitia abductiei
din [Byl91]). Aceasta definitie are nevoie de trei elemente de bazd: o notiune de
"explicatie", un mecanism de generare a ipotezelor de diagnostic, si un algoritm de
discriminare pe baza de testare. O caracteristicd a rationamentului de diagnoza este ca
porneste cu un set incomplet de date initiale, pe baza cdrora elaboreaza tentativ directii de
investigare, care sunt focalizate cu ajutorul unui plan de testare (completarea
informatiilor initiale pana 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, §i pot apare ipoteze noi.

Definitia datd mai sus face problema, in cazul general, intratabild (NP-dificild) ([Byl91]),
sursa principald a acestei intratabilitati fiind interactiunile semnificative care pot sa apara
intre elementele unor ipoteze compuse (cum este cazul si in diagnoza medicald). De
exemplu, Tn medicind, prezenta simultand a doud boli poate sd mascheze prezenta unor
simptome altfel manifeste si semnificative pentru fiecare boala in parte §i sa introduca
simptome specifice doar aparitiei combinate; o alta situatie dificil de formalizat este cea a
diagnosticului diferential, in care prezenta unor anumite simptome/combinatii de
simptome ntr-un context dat poate sd anuleze o ipoteza plauzibild, discriminand intre ea
si un diagnostic alternativ, si invalidand rationamentul ipotetic dezvoltat pana in punctul
respectiv. Intratabilitatea problemei este depdsitd cel mai adesea prin folosirea unor
euristici. Acestea fie simplificd spatiul problemei cautind o solutie exactd pentru spatiul
simplificat, fie se multumesc sd ofere o solutie aproximativd pentru problema initiald,
dupa cum se va vedea si in cadrul lucrarii de fata.

IL.Specificul problemelor de diagnoza medicala

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

2.1.Etape ale procesului de diagnoza

In diagnoza medicald nu exista reguli clare si precise dupi care expertii se ghideaza, si
care sd poata fi traduse usor algoritmic: rationamentul depinde in cea mai mare masura de
experienta, cunostintele si intuitia expertului. Plecind de la un set de simptome initiale,
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medicul Tncearcd, dupa clarificarea simptomelor, reducerea bolilor la un set restrans de
posibilitati (i.e. diagnosticul clinic). Aceasta este o operatie de clasificare in care medicul
trebuie sa completeze petele albe sau sd ignore unele simptome particulare, -adica
recunoasterea unei forme puternic afectata de zgomot, n limbajul inteligentei artificiale.
Rolul diagnosticului clinic este de a indica medicului ce investigatii paraclinice trebuie sa
efectueze, pentru decizia finald. Desigur, pot exista mai multe etape de testare. Logica ce
std la baza acestui proces este o combinatie intre logica formala nemonotona, si logica
internd a fenomenelor (ce modeleazd domeniul). O etapa foarte importantd in
diagnosticare consti in argumentarea diagnosticului. In abordarea prezenti, am apelat
la elemente de teoria argumentatiei pentru a modela aceasta etapa.

Intrucat domeniul abordat este o lume dinamica inaccesibild de o complexitate inca
departe de a fi inteleasd de cétre noi, incertitudinea este inevitabila, ca si erorile pe care le
determind ([RusNor02]). Asa cum observa autorul in [Res88], fenomenele din patologia
umana sunt complexe, neliniare, discontinue si variabile, astfel ca diagnosticul este cea
mai dificild problema in practica medicala.

2.2.Tipuri si surse de erori in diagnoza medicala

O problema ce poate apare in practicd este diagnosticarea gresitd (cu o frecventd ce
variaza intre 8% si 40 %. Cauzele erorilor pot proveni din trei directii principale: erorile
pacientului, (erori de comunicare - unele simptome nu sunt raportate din jena/frica sau
fiind considerate nerelevante, sau sunt raportate simptome false cu un anumit interes),
erorile testelor de laborator (testele sunt supuse unor limitari din cauza cdrora pot obtine
un fals negativ sau un fals pozitiv; in plus, unele teste esueaza la pacientii care sufera de o
boala suplimentard, intr-un proces nedorit de mascare a simptomelor intalnit cand este
prezentd o anumitd combinatie de boli), si, in fine, erorile medicului, unde sistemele
expert pot fi de ajutor intrucat aceste erori provin (dincolo de unele limitari umane cum ar
fi oboseala etc.) din neluarea in considerare la timp a unor alternative de diagnostic mai
rare $i deci mai putin cunoscute.

Tipurile de diagnostic gresit intdlnite in practica variaza de la diagnosticarea gresita a
subtipului (spre exemplu, in diabet), boala cauzatoare ignoratd, ignorarea
complicatiilor sau a cauzelor medicamentoase, pana la situatii mai dificile, in care se
ignora starile inrudite (unele boli tind sa apard grupat, chiar daca nu se cauzeaza intre
ele; este vorba probabil de o cauza comund declansatoare pentru toate, nu intotdeauna
clara, intrucat informatia medicala are inca multe lacune). In fine, unul dintre cele mai
dificile cazuri este cel In care se ignora o boala nerelationata (cel mai probabil din
pricina mascirii unor simptome). In aceste conditii, rolul calculatorului poate fi definit de
doua componente: 1)ajutd medicul sa 1si reaminteasca rapid stari patologice neobisnuite
si 2)sugereaza ipoteze alternative si ingusteaza spatiul de cautare mai repede si mai bine
decat expertul uman.

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 Tn locul unor boli cum ar fi boala
Chron sau boala Celiac, - mai rare si mai usor neglijate. Un rol important in sub-
diagnosticare il au simptomele nespecifice, vagi, lipsa testelor definitive (care sa transeze
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foarte clar in favoarea unui anumit diagnostic), lipsa unor cunostinte temeinice asupra
bolii i a mecanismelor sale, sau aparitia simptomelor abia in stadii foarte avansate ale
bolii (cazul “ucigasilor tacuti”, cum ar fi glaucomul, hipotiroidismul, hipertensiunea,
osteoporoza, cancerul de plamani, atacul de cord s. a.) 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, oboseald (de exemplu: fibromialgia,
lupusul, boala Lyme, scleroza multipld etc.) si bolile rare (cu care medicii nu sunt
familiarizati).

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

e Exista putine semne patognomonice (semne evidente care sa 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
consecinta a acestel situatii; diferente mici in 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 prezinta individualizat la fiecare pacient, in functie de
terenul intalnit (variabilitate).

Prezentam 1n continuare, mai in detaliu, cateva exemple clasificate de situatii dificile.

Boli mascate. In aceasta situatie, manifestdrile clinice ale unor boli pot sd fie atat de
atipice 1ncat 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
abdominala. 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 catre 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 gasirea corectd a cauzei bolii.

Boli asociate. Este situatia in care o boala apare 1nsotitd de complicatiile sale. Multe din
“mastile” mentionate mai sus, sunt, de fapt, boli autentice, spre exemplu: astmul insotit
de consecinta sa -emfizemul, retinopatia si glomeruloscleroza ce complica diabetul,
infectia urinara si insuficienta renald ce pot apare in litiaza renald, sau pancreatita acuta
din cadrul litiazei biliare.
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Boli concomitente. Acestea sunt boli simultane ce pot evolua independent, fard legaturi
patogenice importante, si situatia este una dintre cele mai confuze.

2.3.Concluzii si contributii

Capitolul propune o imagine de ansamblu a procesului de diagnoza medicala. Principala
sa contributie sta Tn faptul cd, relevand o parte din dificultatile acestei diagnoze, oferd o
justificare teoretica a necesitdtii si adecvarii abordarilor pe care le vom folosi pentru
aceasta problema in cadrul lucrarii de fata.

IT1.Starea in domeniul diagnozei asistate de calculator

3.1. Diagnoza prin metode statistice

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

3.1.1.Diagnoza folosind cunostinte asociative

Diagnoza poate fi privitd in termenii clasificarii de forme (clasificarea este operatia
elementara 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 w; dacd gi(x)> gj(x) pentru toti
Jj #1i. De obicei aceste functii sunt construite pe baza de probabilitati 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

Fig. 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 (Sectiunea 3.3.) poate trata probleme
complexe, nelineare, variabile in timp, nu existd Tncd o abordare unificata satisfacatoare.
S-a ajuns astfel la rehnicile inteligente: acestea cuprind modele conexioniste structurate
(retelele bayesiene sau retelele neurale fuzzy) sau nestructurate (retelele neurale
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“clasice” = de tip cutie neagra), 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 condenseaza
expertiza umand 1n cunostinte superficiale). Sistemele de inferenta fuzzy sunt tot sisteme
pe baza de reguli, dar au un mecanism de inferenta propriu, specializat pentru lucrul cu
informatii imprecise si incerte, ceea ce le confera un statut aparte. Retelele neurale sunt
un exemplu tipic de rationament inductiv. Ele construiesc modele aproximative “ascunse”
si distribuite Tn 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 1n plus al tehnicilor inteligente sta in faptul ca acestea si-au dovedit deja atat
altul si pot fi combinate in sisteme hibride in cadrul carora coopereazd pentru a
imbunatati performantele sistemului (citeva 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 in timp, unul dintre atuurile lor principale fiind faptul ca lucreaza, de
obicei, cu aproximari ale domeniului (cunostinte de suprafatd), aproximari care simplifica
mult inferenta, dar in acelasi timp fac necesare mecanismele de tratare a incertitudinii si
impreciziel.

3.1.1.1.Retelele neurale si clasificarea. Una dintre cele mai cunoscute si mai clasice
metode de clasificare este regula lui Bayes, despre care s-a demonstrat cd minimizeaza
probabilitatea medie a erorii de clasificare [DudHarSto0O]. Dezavantajele sale principale
sunt: necesitatea cunoasterii apriorice a probabilitdtilor (acestea pot fi Tnsa estimate din
date) si restrictivitatea ipotezei de independenta intre clase.

Primul dezavantaj este inldturat in retelele neurale, modele nestructurate ce realizeaza
regresie nelineard, multe arhitecturi fiind recunoscute ca aproximatori universali. Daca
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 si algoritmul asociat problemei considerate (fiind astfel utile
in situatiile in care algoritmi specializati nu exista). Aceste cunostinte (model + algoritm)
sunt reprezentate distribuit Tn ponderile numerice asociate conexiunilor sinaptice. Fiind o
situatie particulara de regresie nelineara, ele sunt, in plus, foarte tolerante la zgomotul din
datele de intrare.

Retelele folosesc, asadar, cunostinte superficiale (de suprafata), 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 facilitatilor 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 cateva vor fi prezentate in continuare.
Un alt dezavantaj al retelelor neurale, privite prin prisma diagnozei medicale, este faptul
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ca 1n cazul sistemelor complexe, ce necesitd retele neurale mari, apar dificultati in
antrenare datorate minimelor locale.

Perceptronul multistrat. Este una dintre cele mai cunoscute si utilizate arhitecturi
feedforward, si foloseste Tnvatare supervizatd de tipul corectare a erorii [Hay98]. Unul
din aspectele interesante ale algoritmului de antrenare (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, si constituind un exemplu particular al aplicarii teoriei deciziei in
recunoasterea formelor.

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 neurald 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
incercat sda 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 dezavantaje, in afara de lipsa facilititilor 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.

Performance is 2.62454e-014, Goal is D
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Figura 3.2.Performantele retelei dupa 4000 de epoci

Reteaua pe care am folosit-o are 28 de intrdri (cele 28 de simptome ale bolilor), 15
neuroni pe stratul intermediar si doua iesiri (1 si O pentru ciroza, 0 si 1 pentru
insuficienta). Stratul intermediar si cel de iesire folosesc drept functie de transfer tangenta
sigmoida, iar functia de performanta utilizatd a fost media erorilor patratice. Am antrenat
reteaua cu algoritmul de optimizare numericad Levenberg-Marquardt, preferat ca fiind o
metodd mai rapida de antrenare, comparativ cu metodele de gradient descendent sau
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gradient descendent cu termen-moment. Performantele dupa aproximativ 4000 de epoci
de antrenare (batch) sunt redate de Figura 3.2.

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
confundatd cu ciroza, dupa cum s-a mai mentionat.

3.1.1.2.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 cdlirea simulata / cautarea
tabu (cautare probabilistd) au Tn comun faptul ca folosesc un singur punct al spatiului de
cautare pentru explorarea de la fiecare iteratie, algoritmii genetici sunt o tehnicd
inteligenta ce Tmbunatateste aceste abordari prin faptul cd proceseazd 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 dificila in cele mai multe cazuri, §i sursd principala de limitari a acestei tehnici.
Se deosebesc doua tipuri principale de probleme, diferentiate pe criteriul adecvarii
(neadecvarii) la folosirea algoritmilor genetici:

I. Probleme de cautare 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 adecvatd 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, si sunt utilizate n slujba optimizarii prin aplicarea de penalizari si
functii de reparatie pe functia de evaluare a solutiilor a algoritmului genetic (folosirea de
constrangeri pentru optimizare). Alegerea a priori a unei anumite metode evolutionare
pentru o problema de optimizare neliniara este inca o problema deschisa. Caracteristicile
care fac o problema cu constrangeri dificila pentru algoritmii genetici nu sunt clare, se
stie doar ca ele depind de topologia subspatiului fezabil (cu cét spatiul este mai putin
conex, problema este mai dificila), si de caracteristicile functiei de evaluare.

II. Probleme de gasire a unei solutii (nu neaparat optimd). Acestea sunt probleme 1n care
constrangerile reduc semnificativ spatiul solutiilor (spatiu discret de cdutare, de exemplu,
problema damelor pe tabla de sah).

In acest caz, se abordeaza de obicei problema CSP (Constraint Satisfaction Problem) cu
metode specifice de rezolvare, iar algoritmii genetici sunt folositi pentru Tmbunatatirea
acestor metode (optimizare in slujba rezolvdrii constrangerilor). Acesti algoritmi genetici
speciali calculeaza o masura a constragerilor incalcate pentru a evalua calitatea solutiilor
[Par94].

Ca urmare a acestor observatii, am considerat greoaie si neadecvatd utilizarea
algoritmilor genetici intr-o problemd de diagnozd medicala, ce are Intotdeauna un spatiu
discret de cdutare (fiind discontinua). Dificultatile apar chiar din partea de modelare si
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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 redusa de procesare a algoritmilor genetici.

3.2. Modele intermediare de diagnoza

Structurile prezentate in aceasta sectiune reprezintd o etapa intermediard intre metodele
asociative si diagnoza pe baza 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 Tn modelarea cunostintelor empirice, sau a modelelor partiale, din motive
de eficienta.

3.2.1.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
directa (aceste influente nu sunt neaparat cauzale; dupa cum se va argumenta mai jos,
probabilitdtile conditionale nu sunt cele mai potrivite n modelarea cauzalitatii.)

3.2.1.1.Inferentd probabilistd in retelele bayesiene. Dacd in semantica abordarilor
logice valorile de adevar se referd direct la starea lumii, probabilititile 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 exista suficiente informatii care sa demonstreze ca actiunea aleasa va
da cu certitudine rezultatele dorite.

Inferenta probabilistd reprezintd un mecanism de inferentd pentru rationamentul
aproximativ, care desi este exponential in cel mai rau 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
intratabila la un numar mare de variabile, in contextul aplicarii regulii lui Bayes
independenta conditionala dintre variabile simplifica mult calculul interogarilor si reduce
numarul de probabilitati conditionale ce trebuie specificate.

Definitie[RusNor02]. O retea bayesiand este o structura 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 dacd X are influentd directa asupra lui Y in domeniul modelat.
Fiecare nod are asociatd o tabela de probabilitati conditionale ce cuantificd efectul
parintilor asupra nodului. Topologia retelei se poate interpreta ca o baza abstractd de
cunostinte ce reprezinta structura generala a proceselor de dependentd din cadrul
domeniului, reteaua fiind definitd complet de aceastd topologie si tabelele de
probabilitati conditionale.
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Orice intrare din probabilitatea produs (si deci orice interogare) se poate calcula din retea
dupa formula [RusNor02]:

P(x,,....x,) = HP(xl. | Parents(x,)) (3.1)
i=1
dar in general:

P(x,ox,)=P(x, 1 x,_ 0, X)) P(X,_seesx) = P(x, 1 X, ey X)) P(x, 1 X, 50y X))ol P(X, 1 X)) P (X))

=[P 1% 0 x) 5 3.2)
i=1

deci pentru a avea (3.17) este necesar:
Vi:P(X,1 X, ,..X,)=P(X, | Parents(X,)) (3.3)

Relatia 3.3 are loc dacd se numeroteaza cu un algoritm corespunzdtor nodurile retelei:
Parinti(Xi) e {X .. X,} , ideea fiind ca orice nod este independent de predecesorii din

retea fiind dati parintii (depinde doar de parinti).

-1

Desi exista algoritmi liniari pentru retelele de tip poliarbore (in care exista cel mult o cale
nedirectionatd intre oricare doud noduri), pentru retelele multiplu conectate inferenta
probabilistica exactd ramane NP-dificila. Pentru astfel de retele generale se incearca
reducerea lor la poliarbori, aplicarea algoritmului de baza pentru fiecare poliarbore si
combinarea rezultatelor, conform unei strategii de tip “divide et impera”. Algoritmii
generalizati sunt in principal de patru tipuri: metode de clustering, metode pe baza de
multimi taieturd, algoritmii de simulare stocasticd, si metodele de cautare pentru retele de
tip “noisy-or”. Din pdacate, aproximarile stocastice ale inferentei probabiliste sunt
deasemenea NP-dificile [HuaHen96], ca si celelalte tipuri de algoritmi generalizati, cu
exceptia cautdrii in cadrul retelelor noisy-OR. Retelele de tip “noisy OR” modeleaza
relatii logice cu zgomot, ce adaugd incertitudine la abordarea logica (spre deosebire de
nodurile deterministe ale retelelor bayesiene clasice, unde probabilitatile valorilor sunt
specificate exact de valorile parintilor, fara incertitudine.)

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

Figura 3.3.Exemplu de mini-retea noisy-OR

Daca presupunem ca:

e toate cauzele sunt listate ;
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¢ fiecare cauzad are o sansa independenta de a produce efectul;
e orice previne Gripa de a produce Febra e independent de ceea ce previne Malaria
de a produce Febra,

atunci parametrii zgomot pot fi priviti ca posibili inhibitori ai dependentelor modelate in
probabilitdtile conditionale; astfel, daca P(FebralRaceald)=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 probabilitdti
conditionale ci 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.

Metode de inferentd pe baza 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 cdutare depinde de doi factori
[HuaHen96]:

¢ 1n distributia produs, masa majoritara a probabilitatii este concentratd Tntr-o mica
fractie a variabilelor ipoteze (dupa cum este si cazul in diagnozad) ;

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 inferenta in retele noisy-OR cu doud nivele [HuaHen96].
De exemplu, pentru reteaua din Figura 3.3, algoritmul gdseste cele mai probabile N
instantieri ale nivelului boli. O generalizare a algoritmului TopN pentru retele noisy-OR
multinivel este datda de catre algoritmul TopEpsilon [HuaHen96], care enumera
instantierile complete ale retelei cu o probabilitate produs mai mare decat un prag fixat.
Totusi, presupunerile facute in definirea retelelor noisy-OR devin nerealiste in multe
cazuri particulare.

3.2.1.2.Bayesianism si cauzalitate. Cele mai riguros apropiate de diagnoza pe baza 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, addugarea nodurilor pornind de la cauzele “de bazad”
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 probabilititi asociate diferitelor ipoteze, fiind astfel echivalente cu
viziunea logica asupra abductiei.

Dupa cum observa autorul in [PeaOlb], statistica este domeniul care se ocupa de
descoperirea asocierilor ce pot apdrea 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 modificdrile posibile ale variabilelor trebuie modelate intr-un
formalism nou, specific cauzalitatii. O idee care decurge de aici este ca probabilitdtile
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conditionale nu sunt totdeauna potrivite pentru modelarea cauzalititii. In sprijinul acestei
afirmatii, un argument in plus este dat si de urmatorul exemplu.

Conform teoriei probabilitatii, daca H reprezinta o ipoteza si E o multime de evidente, si
formalizdm cauzalitatea cu ajutorul probabilitatii conditionale, atunci:

P(HIE) =1-P(H’IE) (3.4)
implica o relatie cauza-efect intre E si H’ cand exista o relatie cauzd-efect intre E §i H .
Un exemplu simplu din [GiaRil94] ne arata ca aceastd asociere nu este corecta:
“Daca P(a absolvi | nota “A” la cursul X)=0.7" (3.5)
aceasta nu inseamna neapdrat ca:
P(anu absolvi | nota “A” la cursul X) =0.3, (3.6)
intrucat exista multi alti factori ce pot inca impiedica absolvirea.

In incercarea de a depisi aceste anomalii, Pearl a propus modelul ecuatiilor structurale
pentru a trata sistemele cauzale [PeaOla], si in care notiunea de interventie este un
element 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 Tn diagnoza medicald in sisteme precum
CASNET (pentru diagnosticul glaucomului [LonO1]), Heart Disease Program
[LongNai92] .

3.2.1.3.Sistemul de diagnozd medicala CASNET. Sistemul CASNET, prezentat in
continuare, [Weis74] a constituit o sursd importantd de inspiratie pentru abordarea
originald a acestei lucrari (in special in partea de reprezentare a cunostintelor).

Reprezentarea cunostintelor. Daca domeniul medical abordat este suficient de bine
inteles Tncat permite reprezentarea detaliatd a mecanismelor fiziologice ce stau 1n spatele
declansarii simptomelor, este de bun simt sd renuntam la o reprezentare bazatd doar pe
asocieri boli-simptome (cum folosesc de exemplu sistemele de diagnoza medicald -
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 existenta a starilor ascunse). Un statut particular il au starile
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, bazandu-se, in principiu, pe un
proces de propagare a increderilor/ neincrederilor in adevarul nodurilor pe baza testelor
de care sunt legate, crednd cdi acceptabile (adica fara noduri negate) in retea. Aceste cai
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, la fiecare pas, acele noduri “necunoscute” aflate pe caile aflate Tn constructie.
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Practic, pentru fiecare nod se calculeaza doud masuri probabilistice: ponderea (estimarea
verosimilitatii sale pe baza tariei legaturilor cauzale cu nodurile confirmate/ infirmate
cele mai apropiate-inrudite-) si starea (estimarea verosimilitdtii pe baza testelor direct
relevante pentru nod). Astfel, de céte ori se obtine rezultatul unui test nou, starea fiecarui
nod legat de testul respectiv este reactualizatd: daca rezultatul testului are incredere mai
mica decat valoarea de incredere a nodului, nu modificam 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:

o 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 doud cai Intre
doud noduri) inferenta probabilistda e NP-dificila. O problema legatd de acest aspect vine
din faptul ca se lucreaza teoretic cu toata reteaua simultan, o consecintd nedorita fiind si
ca multe noduri cu relevantd foarte mica sunt implicate in calcul. Aceasta afecteaza 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 sa
lipseasca etc).

. O alta problemd importanta in CASNET este felul in care se trateaza 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 Tmpreuna. Autorul argumenteazd ca e suficient, In aceastd
situatie, sa considerdm taria maxima a celor doua teste ca rezultat al agregarii, ceea ce,
dupa pérerea noastra, este discutabil in cazul general. In plus, abordarea este inaplicabila
acelor situatii (destul de frecvente n diagnozd) cand trebuie modelat faptul ca o ipotezd e
sustinuta doar de prezenta unui “numar consistent” (criteriu vag) de teste din cele legate
de ea.

. Maniera de tratare a contradictiilor constituie, deasemenea, un dezavantaj. Modul
de calcul al scorului unui nod prin adaugarea si scaderea de cantitdti in functie de
confirmarea/ infirmarea unor teste poate duce la rezultate ambigue, greu de interpretat si
chiar gresite. Cea mai buna dovadd in acest sens este faptul ca, daca prin scaderi si
adundri repetate se junge la scor 0, sistemul raporteaza contradictia utilizatorului, nefiind
definit un mecanism automat de tratare. In plus, stabilirea pragului T ridicd 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 aceste dependente
deocamdata nu avem. De aceea consideram cd o abordare categorica a problemei
contradictiilor constituie o solutie mai buna decat metoda probabilista.

O Tmbunatatire notabild a sistemului CASNET a fost facutd in sistemul CHECK
[TorCon89], dar si 1n sistemul original DiaMed.

3.2.2. Sisteme de inferenta fuzzy

Sistemele de inferentd fuzzy reprezintd un formalism potrivit pentru folosirea unui model
furnizat de un expert uman, construind o schema simplificatd a unui model complex.
Specificul lor principal sta in formalismul de reprezentare a incertitudinii. Dupa cum a
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fost subliniat in Capitolul II, medicina este un domeniu in care aceste sisteme i1 gasesc
in mod natural aplicativitatea, datoritd multiplelor surse de incertitudine, imprecizie si
subiectivitate.

Reguli fuzzy Mamdani de tipul ‘“daca-atunci” sunt expresii de tipul prezentat mai jos,
ce capteaza regulile empirice folosite de experti umani in conditii de imprecizie si
incertitudine; fiecare reguld poate fi privita ca o descriere locald (a unei parti limitate) a
sistemului:

“Dacd A atunci B”, (unde A si B reprezinta multimi fuzzy). (Exemplu: “Daca presiunea
este ridicata, atunci volumul este mic.”)

R;: DACA xjeste A SI...SI x,, este A,y ATUNCI vy este B
Ry: DACA xjeste Aj, SI...SI x,, este A, ATUNCI vy este B,

R,: DACA x;este A, SI...SI x,, este A,y ATUNCI vy este B,

Fapt: x; este xj9, X2 este x2q,... Xp eSte Xy,

Concluzie: Y este B

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

B:Agg(Xl()X. . XXmo °R1,. ..y X10X.. .XXm()oRn). (37)
Iesirea fuzzy a acestei baze de cunostinte se calculeaza astfel:
e Nivelul de procesare al regulii R; este Aji(X10) X...XAmi(Xmo);

e Jesirea fiecarei reguli R; este multimea fuzzy By (W)=A5i(Xj0) X...X
Ani(Xmo)—Bi(w), Vwe 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 atat t-norme cat si t-conorme, dupa cum
agregarea are o semnificatie conjunctiva sau disjunctivd. Optiuni diverse existd si pentru
produsul cartezian sau implicatie (spre exemplu, t-norma produs).

Se observad cd in modelul propus mai sus, functia de apartenenta ce defineste multimea
fuzzy-consecvent este o valoare lingvistica pentru una si aceeasi variabila (y). Daca dorim
o valoare crisp apeldm la defuzzificare.

3.2.3.Modele simbolice

Cele mai cunoscute si utilizate structuri preponderent simbolice sunt arborii de decizie si
sistemele expert. Aceste formalisme au fost printre primele utilizate in rationamentul
simbolic si constituie o etapa intermediarad intre clasificarea metrica §i cea non-metrica.
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Cele doua structuri mentionate folosesc de obicei cunostinte de suprafata, adica euristici
ce rezuma cunostintele unui expert uman. Spre deosebire de sistemele ce folosesc
cunostinte profunde, nu exista lanturi cauzale, legaturi tip-cauza efect de la o regula la
alta [GiaRil94], astfel ca inferenta este mai rapida dar si explicatiile mai primitive. Sunt
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.

MY CIN[GiaRil94]Modelul factorilor de certitudine (incredere) ce std la baza acestui
sistem expert de diagnosticare a infectiilor hematologice a fost propus de Shortliffe si
inspirat de teoria confirmarii 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, §i, in plus, rezultatele se obtin secvential, in timp, unele cu
intarziere. In plus, sunt prea multe probabilitati conditionale de cunoscut apriori, si apare
si problema mentionata 1n discutia cauzalitatii intr-o retea bayesiana (3.4- 3.6).

In incercarea de a depdsi modelul bayesian, Shortliffe propune o masura care combina
intr-un singur numar (=factor de incredere) increderea si neincrederea intr-o ipoteza
conditionata de prezenta unei anumite evidente:

CF(H.E)=MB(H,E)-MD(H,E), (3.8)

unde MB=masura a Increderii si MD-masurd a neincrederii [GiaRil94]. Factorii de
incredere astfel obtinuti sunt folositi la ierarhizarea ipotezelor de diagnostic.

Agregarea evidentelor din antecedentul unei reguli se face utilizdnd logica fuzzy.
Increderea finali intr-o ipoteza se face prin combinarea dupd un model propriu a regulilor
al caror consecvent se referd la ipoteza respectiva. Una dintre problemele mari ale acestui
sistem de combinare a evidentelor este ca interactiuni nedorite apar intre regulile bazei de
cunostinte daca aceasta nu este atent construita.

S-a demonstrat ca teoria factorilor de incredere nu este decidt 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.

In incercarea de a compara sistemele expert si modelele probabiliste, observim ci
sistemele expert sunt mai putin precise fata de modelele pur probabiliste (bayesiene), dar
mai transparente, prin faptul cd folosesc pentru clasificare, In principal, informatie
simbolicd (reguli, liste de atribute). In ceea ce priveste diferentele intre sistemele logice
pe bazd de reguli si sistemele probabiliste autorii mentioneaza in [RusNor02]:

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 luatd in considerare toatd evidenta disponibild. (Retelele bayesiene, spre
exemplu, sunt totusi local structurate, in sensul ca un nod interactioneaza numai cu un
grup restrans de noduri in calcularea probabilitdtilor conditionale -arcele din graful ce
modeleaza reteaua reprezinta un mijloc de ghidare a rationamentului;

e Sistemele logice sunt in general functionale relativ la valoarea de adevar
(adevarul unei propozitii complexe poate fi calculat pe baza componentelor), In timp ce
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probabilitdtile nu se pot combina functional decat in ipoteza de independentd (adesea
nerealistd).

3.3. Diagnoza pe baza de model

Introducem in continuare cateva dintre aspectele de baza ale diagnozei abordata cu
metode logico-simbolice, pe baza de model cauzal de profunzime. Solutiile sunt exacte,
transparente (bune facilitdti de explicare), dar aici apare in prim plan problema eficientei.

3.3.1.Abductia si tehnicile bazate pe consistenta

Abductia reprezintd paradigma generald a procesului de diagnoza. Termenul de
"abductie" a fost introdus de Peirce in anii 1800 si definit drept "procesul de formare a
unei ipoteze explanatorii plecind de la o multime de observatii".

Structura generald a unui rationament abductiv

D=observatii adevarate, H explica D, nu existd H' mai bun decat H care explica D

H este presupus adevarat

Printre aplicatiile cele mai importante ale abductiei se numara rationamentul in prezenta
informatiilor incomplete, generarea explicatiilor cauzale in diagnoza defectelor,
simularea retelelor bayesiene.

Definitia abductiei in termeni logici. Fie T teoria domeniului, D - formula ce trebuie
explicatd. O explicatie pentru D in T este o formula E care indeplineste conditiile:

e TUE este consistent;

e TUE }D;
e E este formata numai din predicate asumabile si e cea mai simpla care satisface 1
si 2.

De nonmonotonicitatea abductiei ne putem da seama urmdrind exemplul urmator
([Dup94)). Fie p;1 — q, ..., pp — q, unde pi,q sunt propozitii din teoria T a domeniului, si
implicatia materiald este folositd pentru a modela relatii cauza-efect (pentru un
comentariu legat de cat este de potrivitd aceasta utilizare a se vedea Yeov Shoham-1987).
Rationamentul abductiv spune, in acest exemplu, cd pentru a explica q, trebuie sa
asumam (sa consideram adevarat) cel putin un p; -ceea ce nu este corect decat daca am
presupus ca avem cunostinte complete in T despre q. Abductia este asadar o forma de
rationament de tip invalidabil, intrucat depinde de cunostintele (posibil incomplete)
disponibile la un moment dat.

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 insa foarte complex pe un astfel de model declarativ. Exista
doua tipuri de formalizari logice ale diagnozei pe bazd de model. Formalizarea abductiva
este preferata atunci cand dispunem de un model "de defect" (model al comportamentului
anormal) al sistemului, §i acest model este complet-in acest context, prin diagnostic se
intelege o multime minimald de ipoteze de anormalitate care "acoperd" (implicd)
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observatiile (conform observatiei de mai sus, in conditii de completitudine, abductia se
reduce la deductie)([Kon92]).

Daca insa dispunem de un model al comportamentului corect, se foloseste diagnoza pe
bazd de consistentd: n cadrul acesteia, diagnostic Tnseamna o multime minimala de
componente ale sistemului asumate defecte, astfel incat comportamentul corect al
celorlalte componente este consistent cu observatiile. Notiunea de explicatie difera de la o
abordare la alta: daca In cadrul diagnozei bazate pe consistentd o explicatie pentru o
manifestare m este tot ceea ce nu sustine —m, 1n abductie explicatia trebuie sa sustinad
direct m. (In abductie este necesar i—o, in consistentd este necesar ca iAo si nu fie
contradictorie.) Avantajul abordarii pe baza de consistenta std in validitatea logica,
indiferent de completitudinea modelului. Dezavantajele sunt legate de imposibilitatea de
a explica rezultatul si de a identifica exact defectul. In [ConTor92] autorii propun o
viziune unificatd a celor doua directii, o problema de diagnostic fiind privitd ca o
problema de abductie cu constrangeri de consistenta.

Pentru abductie s-au folosit atat euristici cat si tehnici de demonstrare directa ([Kon92,
Mcllr98]), de exemplu tehnicile rezolutive de gasire a consecintelor unei teorii. Aceasta
abordare nu respectd insd semantica unei probleme de diagnoza. Ideea folositd este de a
rescrie relatia XA E |—O (X fiind teoria domeniului, E explicatia, O observatiile), prin
aplicarea contrapozitivei, drept XA —0O |——| E. Versiunea duala (indirecta) a abductiei, ce
se obtine astfel este urmatoarea.

Definitie.(Abductia indirectd) E este o explicatie pentru O ddaca:
e EcH;
e YuU—0 |=—|E ;

e Din ¥ nu se deduce —FE, unde —FE reprezintd conjunctia literalilor
negati.

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

Revenind 1nsd la problema noastrd de diagnoza, lipsa anumitor observatii nu inseamna
obligatoriu lipsa unui anume diagnostic (acesta poate fi prezent prin alte manifestari ale
sale). Un dezavantaj in plus il constituie faptul cd rezolutia este completd pentru
respingere (i.e. completd pentru gdsirea demonstratiilor), dar nu este completa pentru
gasirea consecintelor (nu e deductiv completd). De fapt, teoretic exista metode (versiuni
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].

3.3.2.Metode de diagnoza specifice sistemelor dinamice

In contextul sistemelor dinamice devine evidentd necesitatea integririi timpului in
modelul de diagnoza. Metodele de diagnoza a sistemelor depind atét de tipul sistemului
cat si de tipurile posibile de defecte ce il pot afecta.
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O schema robusta FDI (FDI=Fault Detection and Isolation) trebuie sd asigure atat
sensitivitate satisfacatoare la defecte cat si invarianta la zgomot si incertitudinile de
modelare [PattChe97] (aceste doua cerinte aflandu-se in conflict).

“Diagnoza pe baza 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 degradatd a sistemului.”
[Patt94].

Din definitie, se observd cd un element central in diagnoza pe baza de model este
generarea de reziduuri [Nyb99]. Stadiile principale ale diagnozei defectelor folosind
reziduuri sunt reprezentate in Figura 3.4 (conform [Fran96]). Problema principala a
diagnozei pe bazd de model sta in faptul cda 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 intre senzitivitatea la erori si robustetea la zgomot.

Asadar, diagnoza sistemelor dinamice constd Tn doud etape principale distincte:
detectarea defectelor si diagnoza defectelor (Figura 3.4). Detectarea defectelor constad n
generarea euristica sau analiticd a simptomelor (bazate pe reziduuri).

Date Simptome Momentul
Informatii Reziduuri si locul
Cunostinte GENERARE defectelor
CLASIFICARE
R SIMPTOME R ANALIZA
PROCES |  GENERARE d EVALUARE | DEFECTELOR
REZIDUURI REZIDUURI l

Y Tipul si
.. sursa
Detectarea si izolarea defectelor erorilor

Figura 3.4.[Fran96].Reprezentarea schematica a procedurii de diagnoza a defectelor

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 si simptome, se
folosesc metode de clasificare ce mapeaza vectorul de simptome intr-un vector de defecte
(de exemplu, clasificare statistica sau geometrica, retele neurale, clusterizare fuzzy). Daca
dimpotriva relatiile respective sunt accesibile, (spre exemplu, sub forma unor relatii
cauzale), se pot aplica strategii de rationament pentru diagnoza (inlantuire inainte/inapoi,
rationament aproximativ probabilistic pentru retele bayesiene si probabilitdti conditionale
sau rationament posibilist cu ajutorul logicii fuzzy [Ise97]). Capitolul IX prezinta o
abordare originald a acestei etape (de diagnoza a defectelor sistemelor dinamice), prin
adaptarea sistemului hibrid DiaMed.
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3.4.Concluzii si contributii

Capitolul propune o privire de ansamblu asupra unei mari parti a metodelor de diagnoza
cunoscute. O contributie importanta a sa consta in incercarea de clasificare i
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 literatura, si ofera o imagine clard despre formalismul de baza al
fiecarei 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 in capitolul urmator.

IV.Sisteme inteligente hibride de diagnoza medicala

4.1.Tehnici inteligente hibride

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

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).

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).

3. Sisteme combinative: pastreaza identitatea fiecarei metodologii inteligente si
presupun utilizarea modulara a doua sau mai multe tehnici inteligente pentru a
rezolva o problema.

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

Hibridizare neuro-simbolica. Integrarea neuro-simbolica isi gadseste justificarea 1n
primul rand la nivel cognitiv, ideea fiind de a identifica In inteligenta umana operatiile de
nivel inalt (legate de partea de rationament si care sunt cel mai bine modelate de o
abordare simbolica), si operatiile de nivel inferior (legate de perceptie si mai natural de
abordat intr-un cadru neuronal). Intrucat aceasta hibridizare reconciliaza stiinta expertilor
cu estimarile statistice din date, este foarte potrivitd aplicatiilor complexe ale lumii reale.
Am ales pentru exemplificarea acestei paradigme sistemul hibrid KBANN (Knowledge-
Based Artificial Neural Networks) utilizat Tn biomedicind [San99], si retelele neurale
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comitet, care ni s-au parut o generalizare adecvata si promitatoare a acestuia, prin prisma
aplicatiilor de diagnoza medicala si nu numai.

TEHNICA
INTELIGENTA

AVANTAJE

DEZAVANTAJE

Sisteme simbolice
bazate pe
cunostinte

Sunt transparente (furnizeaza explicatii
clare ale deciziilor luate);

Separd cunostintele de sistemul ce le
exploateaza;

Inglobeazd cu usurintd  cunostinte
structurate, de calitate si precise, prin
reprezentarea declarativa.

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

Dificultati in operarea cu

informatii imprecise si
incomplete;

Performantele nu se
imbunatdtesc semnificativ la

completarea cunostintelor;
Nu generalizeaza.

Retele neurale

Prelucrare paralel;

Raspuns rapid;

Invatare, adaptare rapida;

Capacitate de generalizare si procesare a
informatiilor incomplete.

Incapacitatea de a explica
rezultatul;

Riscul blocarii 1n minimele
locale.

Sisteme fuzzy

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

Probleme cu
adaptarea;

Probleme in definirea termenilor
de apartenenta, a numarului de

invatarea si

Algoritmi genetici

domeniului problemei);

Nu au probleme cu minimele locale (in
principal datorita faptului ca exploreaza
spatiul de cdutare in 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.

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

“orbi”: fac putine presupuneri asupra Dificultati n construirea

operatorilor potriviti.

Tabel 4.1. Comparatie a tehnicilor inteligente

Hibridizare neuro-fuzzy. Retelele neurale si logica fuzzy se completeaza adesea 1n chip
fericit n cadrul sistemelor inteligente: daca retelele neurale pot prelucra cantitati 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.
Exista 1n principal doud directii importante in acest tip de hibridizare [DumiBuiu00]:
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e Fuzificarea arhitecturilor conventionale de retele neuronale (Sectiunea 4.2);

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 doua tehnici se face in baza anumitor
asemandri si deosebiri. Intre primele, mentiondm faptul ci nici una din tehnici nu necesita
un model precis, utilizdnd o reprezentare distribuitd a cunostintelor (in populatiile de
cromozomi sau, respectiv, in multimile si regulile fuzzy), sunt tolerante la defecte (ca
urmare a reprezentarii distribuite) si pot modela incertitudinea. Insd in ceea ce priveste
manevrarea cunostintelor distribuite, dacd algoritmii genetici efectueazd 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 inferenta [DumiBuiu00].

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

Hibridizare neuro-genetici. Aceasta hibridizare pleacd de le ideea ca este benefic ca
evolutia si Tnvatarea sd poatd lucra impreund 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 invatare folosite.

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

Tehnicile inteligente si logica. Un tip aparte de hibridizare il constituie utilizarea unei
metode inteligente (simbolica, fuzzy, neurald, geneticd) in sprijinul unui proces de
rationament bazat pe logica (formald 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 informala) (Sectiunea 4.4).

4.2.Tehnici inteligente hibride in diagnoza medicala
4.2.1.Hibridizare neuro-simbolica

4.2.1.1.Retele neurale bazate pe cunostinte. Retelele neurale bazate pe cunostinte
(KBANN: Knowledge-Based Artificial Neural Networks) sunt o metodologie hibrida
neuro-simbolica fuzionala 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 structuratd ierarhic, iar modulul
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conexionist asociaza fiecdrui concept din teoria domeniului cate un nod al retelei neurale,
prin traducerea structurii cunostintelor din reguli in topologia retelei.

Metodologia hibrida KBANN

iInvitare empirici
Retele neurale
Multimea de exemple

Invitare simbolici
Teoria domeniului
Cunostinte initiale
Reguli

Figura 4.1. Cele doud componente ale metodologiei KBANN

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

4.2.1.2.Retele neurale comitet. Retelele comitet sunt sisteme hibride fuzionale ce
cuprind retele neurale organizate dupa modelul unui arbore de decizie, si contin retele
neurale cu invitare supervizati organizate dupa principiul “divide et impera”. Invitarea
este distribuita intre experti (de obicei retele neurale de tip perceptron) care partitioneaza
spatiul de intrare. Masina comitet este o combinatie de experti, structuratd dupa criterii ce
vor deveni clare in continuare. Ca §i perceptronul multistrat, retelele comitet sunt
aproximatori universali. Cuprind doua mari subclase de arhitecturi: modelele statice si
cele dinamice.

Modelele dinamice presupun ca “integrarea cunostintelor asimilate de experti se face sub
actiunea semnalului de intrare” §i cuprind mixtura de experti $i mixtura de experti
ierarhica, exemple ce ilustreazd foarte bine si proprietatea de modularitate. (O retea
neurald este modulara atunci cand calculul efectuat de retea poate fi descompus in doua
sau mai multe module / subsisteme ce opereaza pe intrari diferite fara sa comunice Intre
ele [Hay98].)

Modularizarea retelelor neurale este o 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 invatare, a abilitdtilor de
generalizare si reprezentare/interpretare, $i proprietatii de a satisface conditiile impuse de
limitdrile hardware [NeaPalO1]. Un avantaj in plus al retelelor modulare este faptul ca
acestea pot fi o baza naturala de reprezentare a sistemelor de inferenta fuzzy, constituind
astfel un pas inainte cétre structurile hibride. Spre exemplu, un sistem de reguli fuzzy de
tip Sugeno poate fi descris ca un anumit tip de retea modularad: fiecarei reguli i
corespunde o retea expert, iar reteaua poarta defineste contributia fiecarei reguli la iesirea
finala.
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4.2.2.Hibridizare neuro-fuzzy

Flexibilitatea si capacitatile de adaptare/ invatare/generalizare din exemple ale retelelor
neurale si avantajele reprezentdrii structurate §i usor interpretabile a cunostintelor
incerte din sistemele fuzzy de inferenta pot fi combinate in cadrul unui formalism hibrid:
calculul neuro-fuzzy, care si-a gasit pana acum aplicatii atit in problemele medicale de
clasificare cat si Tn 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 completeaza folosind exemple clasificate pentru crearea
regulilor. Prezentdm in continuare cateva exemple reprezentative de arhitecturi hibride si
aplicatiile lor, care sa ilustreze aceste afirmatii, si care in plus ar fi aplicabile Tn diagnoza
medicala.

4.2.2.1.ANFIS (Adaptive Neural Fuzzy Inference Systems). ANFIS reprezintd o
arhitecturd hibrida fuzionala, de sisteme de inferentd fuzzy extinse cu abilitatile de
invatare ale retelelor neurale pentru invatarea parametrilor ce definesc multimile fuzzy
din antecedentul/ consecventul regulii, bazate pe retele adaptive [Jan92].

Retelele adaptive reprezintd un superset al retelelor neurale feedforward cu invdatare
supervizatd. O parte din noduri sunt adaptive, Tn sensul ca 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 masurd data a erorii, si a fost introdus de Werbos in 1970.

Orice sistem de inferenta fuzzy poate fi modelat printr-un sistem ANFIS, dovedindu-se
echivalent functional, dar bucurandu-se in plus de abilitdtile de Tnvatare specifice retelei.
Autorii aratd in aceeasi lucrare [Jan92] ca sistemele de inferentd fuzzy sunt echivalente,
din punctul de vedere al functiei calculate, cu retelele neurale de tip RBF (retele cu
functii baza radiale), ce pot fi privite ca un caz special al ANFIS, daca asociem fiecare
reguld fuzzy DACA-ATUNCI cu un cAmp receptor al retelei RBF. (Aceasti asociere
este posibila datoritd proprietatii de procesare locald a informatiei in retelele RBF).

4.2.2.2.Clasificatorul neuro-fuzzy NFC. NFC este o arhitecturd fuzionald, conceputa
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 determina astfel invatarea in spatiul parametrilor sa
inceapd dintr-un punct initial bun (aproape de optim). Pe de alta parte, parametrii
obtinuti dupd Invatare se pot transforma usor in cunostinte structurate de forma regulilor
IF-THEN.

4.2.2.3.Perceptronul Fuzzy  Multistrat. Perceptronul fuzzy multistrat este un
perceptron multistrat extins cu abilitati de procesare de intrari-iesiri fuzzy [Mit00], ce
foloseste hibridizare asociativd (fuzionala si de transformare). Modelul fuzzy MLP
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include multimile vagi la nivelul reprezentarii intrdrilor si iesirilor, si contine un singur
strat ascuns. Poate lucra atat cu intrari numerice cat si lingvistice. Dupa 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
caile de pondere ridicata, de le stratul de iesire spre cel de intrare, si asociind o regula cu
fiecare submultime de noduri atasatad (ce defineste cdile respective.)[Mit00] Arhitectura a
fost folosita cu succes de cdtre autori in extragerea de reguli pentru diagnosticarea
afectiunilor hepatice.

4.2.2.4.Neuroni fuzzy logici. Hibridizarea poate merge 1nsa si mai departe, in interiorul
retelei, la nivelul structurii neuronilor (hibridizare fuzionald). O arhitecturd interesanta de
retea neurald fuzzy, bazatd pe neuroni fuzzy logici a fost propusa de Witold Pedrycz
[Ped03]. Aceasta contine mai multe tipuri de neuroni: de agregare (neuroni de tip SI sau
SAU, a caror iesire se calculeaza aplicand o t-norma sau, respectiv, 0 s-norma), neuroni
logici de referintd, ce folosesc la procesarea predicatelor logice de tipul: similar, inclus
in, domina, si neuroni ce reprezintd modificatori lingvistici de tipul foarte, putin, mai
mult sau mai putin (cu efect de diluare sau accentuare). Arhitectura si ponderile se pot
antrena folosind algoritmi genetici. In final, reteaua poate fi transformati intr-o formula
logica transparentd, bine-structurata.

O posibild aplicatie a acestei arhitecturi se poate obtine in diagnoza pe bazd de functii
criteriu [MunO3], neuronii fuzzy logici servind la modelarea naturald a operatorilor si
multimilor fuzzy ce apar in constructia functiilor respective. Aceastd idee poate constitui
o directie de studiu interesanta, Tn cadrul tehnicilor de integrare a cunostintelor simbolice
in structuri neurale. Cunostintele simbolice integrate pot preveni blocarea Tn minime
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 neurald ar ajuta inferenta prin
avantajele procesdrii paralele si robustetii la forme incomplete si distorsionate. Exista
totusi limitari ale capacitdtii unei retele neurale de a simula un rationament nemonoton,
provenite tocmai din paralelismul retelei si din lipsa abilitatilor de interactiune cu
utilizatorul (reteaua nu poate pune Intrebari care sa ghideze rationamentul). Raméane o
problema deschisa daca si cum ar putea fi inserata interactivitatea $i nonmonotonicitatea
intr-o structurd hibrida neuro-fuzzy.

4.3.Un exemplu de hibridizare combinativa in diagnoza medicala
4.3.1.Sistemul CHECK

Problema diagnozei pe baza de model este in general NP-completd. Se pot insa folosi
hibridizari combinative, in care primul nivel al sistemului de diagnoza se ocupa de
focalizarea rationamentului, apeldnd 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 in CHECK. Sistemul se incadreaza in tipul de hibridizare in
care logica formala este asistatd de o tehnica inteligentd (simbolicad in cazul de fatd), si
constituie o alternativd mult imbunatatita a sistemului CASNET.
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In [TorCon89] ni se propune o organizare hibridd (CHECK) (=ce foloseste atit cunostinte
de profunzime cat si rationament asociativ), interesanta si originald a cunostintelor pe 3
nivele: nivelul descrierii datelor (1), nivelul euristic (2)(folosit pentru inferenta, include
cunostinte de suprafatd), nivelul modelului cauzal (3) (folosit pentru explicatii-include
cunostinte profunde). Sistemul este unul dintre cele mai complete si aprofundate sisteme
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 (manifestdri 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 fiecdrei ipoteze de diagnostic. Evaluarea evidentelor se face corectand
evidenta observata cu masura relevantei acesteia Intr-un anumit context si se face dupa
formula:

E(H)=(((e(N) +, e(S)) os[1-e(ER)]) +., e(CR)) (4.1)
unde:

+u: €1 +y €2 = e; + (l-ej)*e *ey; (varianta "unfair” a legii de combinare a evidentelor
Bernoulli folosita Tn Mycin: primul membru-care corespunde in (4.1) manifestarilor
necesare -este privilegiat, acordandu-i-se o pondere mai mare);

°f: €1 °f €2 =€ *ey (adaptat semanticii regulilor de excludere: gradul de evidenta global nu
trebuie sa descreasca daca evidenta din regulile de excludere este nula);

e(N): evidenta din manifestarile necesare; e(S): evidenta din manifestarile 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 (i.e. a unei ipoteze). Algoritmul de diagnoza corespunde unei cdutari in largime (in
paralel) la nivelul euristic, ceea ce face posibil si diagnosticul diferential.

Nivelul cauzal cuprinde cunostintele de profunzime si 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 in aceastd subcomponenta, se foloseste o abordare calitativa bazata
pe logica nemonotona, care transforma graful asociat retelei Tntr-o multime de formule
logice pe baza cirora se poate rationa calitativ. In aceastd abordare, rationamentul logic
nemonoton pe o retea cauzala foloseste principiul rezolutiei extins pentru a gasi sursa
unei inconsistente. (Dacd o manifestare a unei stdri lipseste, se aplicd abductia indirecta
pentru a gasi explicatia acestei observatii inconsistente). Dezavantajele principale ale
abordarii sunt cele enuntate in Sectiunea 3.3.1. In paragraful dedicat versiunii duale a
abductiei.
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Figura 4.2. Retea cauzald in CHECK

4.3.2 Comparatie intre sistemele CHECK si CASNET

Sistemul CHECK reuseste sa depdseasca toate cele trei mari dezavantaje ale sistemului
CASNET enuntate n Sectiunea 3.2.1.3. Pe de o parte, prin activarea pe bazd de reguli a
anumitor ipoteze, rationamentul se concentreazd pe un submodel din modelul medical
total. Acestui submodel i1 se aplica, abia in faza de generare de explicatii, rationament
nemonoton, care abordeaza 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.

Totusi, incd nu putem modela in CHECK situatia ca o ipoteza e confirmatd doar daca
majoritatea (criteriu vag) testelor sale sunt confirmate. Aceastd problema va fi rezolvata
in DiaMed.

4.4.Sistemul hibrid DiaMed

In continuare, structura lucrarii tine cont de obiectivul pe care ni l-am propus, si anume
construirea unui sistem hibrid original de tip combinativ, structurat pe doud nivele, pe

32



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride in diagnoza medicala

care l-am numit DiaMed (Diagnoza 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
numadrului de variabile (“curse of dimensionality”), si dificultatea de a se plia pe
dinamismul unei probleme de diagnoza medicala.

Arhitectura DiaMed seamana cu cea din sistemul CHECK, dar metodele efective de
realizare sunt complet diferite. Primul nivel implementeaza selectia ipotezelor cu o
metoda eficientd din categoria rationamentului asociativ, apeland 1n 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 1n faptul
ca pot exprima cu acuratete criterii vagi de mare diversitate (de exemplu, majoritatea, cel
putin x din n, un numar semnificativ din etc. )

Al doilea nivel utilizeaza 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. Reprezentarea modularizata are fata
de CASNET avantajul de a restrange contextul, asa cum faceau si regulile de activare a
ipotezelor (trigger) in CHECK. In plus, acest pas ia in considerare un model cit mai
precis si complet, in care situatiile exceptionale sa poata fi reprezentate eficient si natural,
si schema de rationament sa se Tncadreze in specificul nemonoton al unui rationament de
diagnoza. In acest scop, am apelat in 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 fatd de CHECK al acestei abordari a
nonmonotonicitdtii la nivelul rafinarii ipotezelor in DiaMed std in faptul ca foloseste o
metoda tratabila, eficientd, spre deosebire de abordarea logicd a abductiei indirecte ce
determinad sursa eventualelor inconsistente in CHECK.

4.5.Concluzii si contributii

Capitolul IV a realizat mai mult decat o simpla trecere 1n revistd a sistemelor hibride de
diagnoza medicald de succes de pind astizi. Intrucit am dorit ca in acest capitol si
incadram deja 1n contextul actual sistemul original DiaMed propus de lucrarea prezenta,
cu avantajele sale, am simtit nevoia detalierii anumitor formalisme, pentru ca sectiunile
ulterioare sd 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 doua nivele
ale sale: selectarea ipotezelor si rafinarea multimii de diagnostice.

V. Selectarea ipotezelor de diagnostic prin decizie fuzzy in DiaMed

Operatia de selectare a ipotezelor foloseste, de obicei, tehnici eficiente dar mai putin
precise si aproape deloc transparente. Metodele cele mai populare de inteligenta
artificiala 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 umana pe baza unor perechi
intrdri-iesiri: corelatia statistica fiind conceptul-cheie ce sta in spatele lor, indiferent de
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formalizare. (Pentru o sintezad a abordarilor posibile ale diagnozei medicale, statistice sau
pe baza de model vezi [LonO1]).

Sectiunea curentd prezinta contributiile originale pentru faza de selectare a ipotezelor in
cadrul diagnosticarii, contributii ce cuprind un model original bazat pe functii de decizie
fuzzy [Mun03, Mun0O5]. Abordarea este comparatd cu tehnica cea mai apropiata, si
anume sistemele de inferentd fuzzy. Puterea de discriminare a functiilor astfel construite
este evaluata folosind indexul statistic C, rezultatele fiind foarte bune.

5.1.Sisteme de inferenta fuzzy in diagnoza medicala

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

A={d,....dx} (5.1)

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

D:A c RES A, (5.2)

unde A se poate defini printr-un hiperinterval:
K
A= };Ildomj . Oje domj=[ij,lj]

Baza de reguli fuzzy ce st in spatele functiei de clasificare D contine de obicei reguli de
forma:

IFois G, THEN D (x)isd;(v), ..., dx(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 masurda a similaritatii ntre o si vectorul prototip al
multimii G, ). Regulile de mai sus definesc functia de clasificare :

D:AS[0,1™ (5.4)

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

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

ZR:G, (@)
v, = ——— (5.5)

3G, (0)

(unde G,(0) este gradul de apartenenta al vectorului o la relatia fuzzy Gy).
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Decizia finala poate alege clasa cu grad maxim de realizare drept diagnostic, sau poate
pastra in lista ipotezelor posibile toate diagnosticele al caror grad depaseste un prag dat.

5.2.Decizie fuzzy in diagnoza medicala

Fie A={d,,....d, }un context restrans 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
WEIGHTS = (w;)"[" contine indicii de relevantd ai simptomelor in cadrul definitiilor
claselor, calculati statistic sau furnizati de un expert. Originalitatea abordarii prezente

consta 1n definirea claselor (bolilor) prin transformarea unui model de decizie fuzzy, dupa
cum urmeaza:

® Fiecare simptom m; este definit de o functie fuzzy M :dom; —[0,1l], (dom;

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

simptom), si Azl_]ldom ; este multimea tuturor observatiilor posibile (IT este
e

produsul cartezian; observatiile sunt luate in considerare pe domeniul tuturor
simptomelor posibile, desi doar o micd parte sunt folosite efectiv in practica, Intrucat
restul sunt 0- nu au fost observate incd sau nu sunt prezente la sistemul sub
observatie);

e Observatiile  sunt reprezentate de cite un punct K-dimensional
o= (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,",

dupa cum urmeaza:
D" =h (M, (0),...M,, (0)) (5.6) , unde:
*  Simptome(d;)={m,,...m,, }, si i,..i, €{l...,K}reprezinta indicii simptomelor

relevante pentru clasa de diagnostic d;;

® w,este vectorul ponderilor simptomelor in cadrul definitiei clasei d,;

® J.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-
normd[SouKay02]. Studiile desfasurate in cadrul logicii fuzzy si teoriei deciziei au
demonstrat ca agregarea conjunctivd si disjunctivd sunt insuficiente pentru a modela
corect comportamentul avut de expertii umani in luarea unei decizii. Multe situatii
practice sugereaza mai degrabd un mod de gandire compensator: proprietatile bune ale
unor criterii compenseaza pentru proprietatile nesatisfacatoare ale altora (diagnoza
medicala este un exemplu foarte potrivit, Intrucat observarea catorva simptome dintr-o
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mare diversitate este suficientd pentru a diagnostica o anumita boald). Definim mai jos
tehnicile specifice de agregare compensatorie pe care le vom folosi.

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
=(Wj,....,Wn), unde ponderile w; satisfac:

isz‘mqmpzmdm@n

i=1

astfel Incat:
W, (by,....b,) =D wb,, (5.8)
i=1

folosind conventia b, <...<b, . (Re-ordonarea este o proprietate fundamentala.) gy

Sa presupunem ca avem nevoie sd exprimam faptul cd 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. Daci, spre exemplu, w' = (0 0 0 0.25
0.25), W,, calculat cu Ecuatia 5.8 va depasi 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 Tnainte
simptomele prezente sau absente (adica, dom;={0,1}- studiul poate fi cu usurinta extins la

cazul general).

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={cy,...,.cm} multimea criteriilor de decizie. Fie P(C)
multimea partilor lui C. O masura fuzzy pe C este o functie g:P(C)—[0,1] care satisface:

1. g(0)=0, g(O)=1;

2. AcBcC = g(A)<gB). 09 n
Definitie 5.3.[ SouKay02] Fiind datd o masura fuzzy g pe C, integrala fuzzy Sugeno a
functiei p:C—[0,1] in raport cu g este definita de:

S, (D)o P, ) = V(Pe ) A (A ). (5.10)

In ecuatia (4.1.5) indexul inferior “.;,” indica faptul ci indicii au fost permutati astfel
incat 0< p(c)) <...< ple,,)) <1, st Ay ={cirCint-m

Pentru bolile de tip B, fie Cg multimea simptomelor relevante, AcCg si g(A) ponderea
normalizata a submultimii A (i.e. suma ponderilor simptomelor din A mpartita la suma
tuturor ponderilor simptomelor din Cg). Consideram p(mj;) valoarea criteriului
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(simptomului) m; la un anumit pacient (sistem) p. Aceasta interpretare ne permite sd dam
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, d,-)=Sg(Mi] (0),..., M, (0)) (5.11)

(unde g este definit folosind wj, iar mdsura fuzzy a unei multimi de simptome este suma
normalizata a ponderilor lor, si Sy este integrala Sugeno definitd mai sus). gy

Pentru bolile de tip A, trebuie sa folosim o abordare usor diferitd pentru a include
ponderile in model. Functia de decizie are aici o noud formd (vezi Ecuatia 5.13), si
trebuie ca senzitivitatea ei fatd de criterii sa fie in 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 [-o0, o] continua si strict monotona. Functia generator
se spune cd este un generator crescator (generator descrescator) daca este monoton
crescatoare (descrescatoare) in intervalul [0,1]. gy

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

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

Deci reprezentarea pe baza de functie generator a unei functii de decizie D pe bazd 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)= (w, fa)+w, f(b),w=(w,,w,);(5.12) unde w este vectorul de ponderi.

Asadar, dacd d;e 4 este o0 boald 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

4,
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
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Poliartrita 0.9
Coree 0.7
Eritem marginal 0.6
¢ Noduli subcutanati 0.6
2. Manifestari minore (C,)
e Febra 0.4
e Artralgie 0.6
e Factor reumatoid seric anormal 0.8
e Proteina C reactiva crescuta 0.8
3. Infectie streptococica (Cs)
e Titru crescut de ASLO 0.7
e Streptococ din grupa A 1in faringe 0.6
e Scarlatina 0.5
Criteriu de diagnostic: prezenta a 2 criterii majore, sau a unui criteriu major $i 2 minore
sugereazd o mare probabilitate pentru RAA, dacd a fost demonstratd infectia
streptococica.

Criteriul general de diagnostic se traduce ca:

DAAR :(WHC]/\ W3C3) \Y4 (le C1 /\VVzCz/\‘/V3 C3) (513),

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)
w'2=(00000.5), (cel putin 1 din 5)
w?=(0 0 0.25 0.25), (cel putin 2 din 4)
w’=(00 0.5) (cel putin 1 din 3),

astfel incat, dacd C, = {m{‘,...,m,’;} este multimea manifestarilor din clasa Cy, putem

scrie:
WAC, (0) =W (ML (0),s ML (0))= Y wiM ¥ (0) (5.14),
=1

M f(o) fiind valoarea observata a simptomului mf (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> (5.15),

partitionate dupd cele 3 clase de simptome (w’,, este vectorul de ponderi pentru
simptomele observate ce apartin clasei k).
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Am ales sd lucram cu perechea de norme duale T(a,b)=ab si S(a,b)= a+b-ab, astfel incat
prin inlocuirea operatorului ““v’” in 5.13, putem scrie:

Daar=1-[1-(W" CiA W3 C)YP#[1-(W'2Cy AW 2 CoaW 3 Cy)IM' 2 (5.16),

unde wl13=w(C;) +w(C3); wil23=w(Cy) + w(Cy) + w(C3), si w(Cj)=w; este suma
ponderilor simptomelor observate din clasa C;, normalizatd cu suma ponderilor tuturor

simptomelor observate (am omis o din W"Ck (o) pentru a simplifica notatia).

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

Atunci Daar=1-[1-(W" C)) V' (W3 C3)" )Y 1-(W 2 C )V (W 2 Cy) "2
(W C3)" )™, (5.17)

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

W' (C=0.25, W' C=0.5, W?Cy=0.5, W*C3=0.5.

Rezultatul final este Daar(0)=0.62, ceea ce inseamna ca RAA va fi intr-adevar selectata
ca ipoteza de diagnostic §i trecutd printr-un proces de discriminare.

5.3.Evaluarea capacititii de discriminare a unui test de diagnoza

In evaluarea sistemului de asistare a deciziilor medicale construit de noi ne vom folosi de
indexul C (echivalentul ariei de sub curba ROC-Receiver Operator Characteristic).
Acesta mdsoara capacitatea de discriminare a sistemului, adica 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 sanatos) sau 1 (pacientul sufera de boala D). Iesirea sistemului este un
numdr real intre 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). Aria de sub curba ROC este o estimare a puterii de discriminare a testului
de 0.5, testul este inutil, calitatea sa fiind cu atat mai bund cu cat aria se apropie de 1
(pentru 1 suntem 1n situatia unei discriminari perfecte).

5.4.Clasificare prin decizie fuzzy

Am ales pentru exemplificare o pereche de boli care pune de obicei proleme de
recunoastere (ciroza $i insuficienta cardiaca) intruct exista situatii cand insuficienta
cardiaca se manifestda prin simptome asemanatoare cirozei §i este prin urmare confundata
cu aceasta. Am comparat indexul C obtinut prin clasificarea cu o functie de decizie fuzzy
construitd dupd modelul descris in [Mun05], pentru perechi diferite de norme duale
(utilizate in calculul integralei fuzzy). Indicele de calibrare din ultima coloanda masoara
sensibilitatea calculului (este o masura simpla de genul suma de diferente, care sta la baza
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majoritatii metodelor de calibrare- i.e. aducere a scorului bolii cat mai aproape de
probabilitatea reald).

S-NORMA T-NORMA INDEX C éiglllglg EIEE
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 ca 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 naturala a
cunostintelor expert in model.

S-NORMA T-NORMA INDEX C éif[l]gi ADREE
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 “insuficienta cardiaci congestiva”

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

5.5.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 determina prin aplicarea unui prag de semnificatie,
care ar trebui sa fie altul pentru fiecare boala in parte (pentru a evita dezavantajele
variabilitatii sumei totale de ponderi de la o boala la alta).
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Consideram ca modelul de decizie fuzzy folosit de noi in DiaMed pentru selectia
ipotezelor de diagnostic constituie o alternativa viabild si mai eficientd a abordarii fuzzy
prezentate in sectiunea anterioard. Cu ajutorul sdu, fiecare bazda de reguli fuzzy
corespunzatoare unei anumite variabile de iesire y se poate rescrie ca o functie de decizie
fuzzy dupa modelul descris. Comparand cu abordarea din Sectiunea 5.1, in loc sa
agregam scorul v; al unei boli din R reguli, il putem calcula direct pe baza functiei de
decizie asociata bolii respective.

Astfel, dacd 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 $i mai usor de
interpretat si citit (folosind, spre exemplu, operatorii compensatori, integralele fuzzy etc.),
decat o baza formata 1n exclusivitate cu operatorul AND.

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

In final, in abordarea noastra, in loc si agregiam grade de realizare diferite ale valorilor
fuzzy (mare, mic etc) pentru o singura variabild de iesire, obtinem direct un numar pe
care 1l consideram 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 fati 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 numadr semnificativ din etc.)

Asadar, principalele avantaje ale abordarii constau in simplitatea si eficienta modului de
calcul (ce ia in considerare si specificitatea fiecarui simptom in definitiile bolilor), si n
focalizarea rapida a cautarii spre directii relevante. Dezavantajele ce rezulta din lipsa
facilitatilor explicative si din ignorarea deliberatd a interactiunilor posibile Intre ipoteze
vor fi inlaturate de metodele prezentate in Capitolele VI, VIII.

VI.Sisteme de argumentare directa si algoritmi de satisfacere a
constrangerilor in modelarea rationamentului nemonoton

In capitolul prezent, aprofundim tehnicile de rationament nemonoton ce vor constitui
suportul teoretic pentru modelarea nivelului de discriminare al sistemului hibrid DiaMed.
Sunt introduse sistemele de argumentare directd, cu definirea unor notiuni elementare, si
cu sublinierea avantajelor si motivatiilor care au sustinut dezvoltarea acestor sisteme (ce
apartin logicii informale). Este prezentatd semantica argumentativa a admisibilitatii, pe
care o folosim in DiaMed cu rolul unui mecanism de mentinere a consistentei (aceasta
din urmd constituind una din notiunile necesare in definirea abductiei). Pentru calculul
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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 satisfiabilitdtii unei formule logice, pentru care este natural sa folosim
algoritmii mentionati.

Sectiunea discutd, deasemenea, versiunea dinamicd a problemelor CSP (DCSP), mai
potrivita unei probleme al céarei context se modificd dependent de teste, cum este
diagnoza medicala. Ca implementare efectivd 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 efectiva 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.

In sectiunea prezentd, aprofunddm tehnicile de rationament nemonoton ce vor constitui
suportul teoretic pentru modelarea nivelului de discriminare al sistemului hibrid DiaMed.
Sunt introduse sistemele de argumentare directd, 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 in 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 satisfiabilitdtii unei formule logice, pentru care este natural sa folosim
algoritmii mentionati.

Sectiunea discutd, deasemenea, versiunea dinamicd a problemelor CSP (DCSP), mai
potrivita unei probleme al céarei context se modificd dependent de teste, cum este
diagnoza medicala. Ca implementare efectivd 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 prezinta si o versiune de adaptare efectiva 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.

6.1.Sisteme de argumentare directa

Logica de ordinul intdi, desi reprezintd un formalism puternic de reprezentare, si-a
demonstrat limitarile in privinta multor probleme de Inteligenta Artificiala. Aceste
limitdri 1s1 au originea in doud cauze principale: monotonicitatea si capacitatea redusa de
a reprezenta incertitudinea, de care este legat si inconvenientul semidecidabilitatii.

Definitie. Un mecanism de inferentd 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 rimane adevarata dupd addugarea de noi propozitii
la teoria respectiva).
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Inferenta nemonotona este opusul celei monotone (intrucit 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 suficienta pentru reprezentarea problemelor
lumii reale. Spre exemplu:

“Cele mai multe pasari zboara.”

este o propozitie probabilistd, bazatd pe statistici calculate asupra unor populatii de
pasari. Se poate ca un sistem probabilist incert sd3 ramana monoton, dupa modelul
retelelor bayesiene. Dacd insd vom dori sa consideram exemplul:

“Pasarile zboara, daca nu se poate demonstra contrariul.”,

avem deja o afirmatie pur logicd, ce necesita o reprezentare distincta 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 abordata in programarea logica
(de exemplu, completarea predicatelor, programarea logica generala, programarea logica
disjunctiva, semanticile stabila si admisibila -[BarGel94], [Dix55], [PerApAl93]), sau in
circumscriptia lui McCarthy [Cart80] (o forma mai generala de completare). Exemplele
enumerate fac parte din “sistemele de argumentare indirectd” [Kon88]. Notiunea de
argument apare 1n cadrul lor implicit, in sensul general de “demonstratie —formala sau
informala- a adevarului unei formule pe baza adevarului premizelor”. Exista nsa sisteme
in care argumentele sunt obiecte explicite ale formalismului — asa numitele “sisteme de
argumentare directd” [Kon88]. In cazul din urmi, non-monotonicitatea se reduce la o
relatie de atac intre structuri monotone- argumentele ((BDKT97], [Pol02], [Vre92]). Vom
justifica 1n 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 daca 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 ci testarea consistentei este doar semi-decidabild si foarte
costisitoare computational, aborddrile enumerate sufera de lipsa unui mecanism
determinist de selectare a unei extensii particulare (=0 multime consistentd de concluzii),
atunci cand se genereaza mai multe. Rezolvarea unui conflict (atunci cand exista
argumente pro §i contra pentru aceeasi concluzie) este, asadar, o sarcind dificila pentru
"sistemele de argumentare indirectd" [Kon88]. Sistemele de argumentare directa, in
schimb, dispun de o reprezentare explicita a argumentelor, care reduce rezolvarea
conflictelor la o relatie de Infrangere 1Intre aceste structuri.

Semantica sistemelor de argumentare directd inlocuieste teoria modelelor a lui Tarski
(semantica teoretica pe bazd de model) substituind “adevarat” cu “justificat”: o
concluzie este justificatd daca exista 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
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o semanticd diferitd. Dupd cum observau autorii in [PraVre], teoria modelelor a fost
folositd in mod traditional pentru a defini intelesul limbajelor logice pornind de la
realitate: intelesul unor simboluri logice se defineste plecand de la cum arata lumea, daca
o0 expresie cu aceste simboluri este adevarata, si defineste consecinta logica cercetand ce
altceva este adevarat, pornind de la premizele date. Prin contrast, atunci cand discutam
despre “adevarat in general, dacd 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’ Tntrucat 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 argumentativd amintita.

Un avantaj in plus din punctul de vedere al lucrarii de fatda sta in faptul ca genul de
rationament de diagnozd de care avem nevoie presupune revizuirea iterativd a
increderilor, pentru care putem folosi natural formalismul sistemelor de argumentare
directa (conceput special pentru simularea cat mai fideld a rationamentului uman in fata
unor situatii complexe). Acest formalism este, in plus, adaptabil interactivitatii necesare
pentru a lua in calcul testele efectuate secvential, generarea de ipoteze alternidnd 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[GovMahO0]. Un argument pentru literalul p este un arbore de demonstrare
(folosind derivare monotond) pentru p, construit pe baza regulilor de inferenta din R.

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

Definitie[ Vre92].0 multime de baza este o submultime finitd compatibild a lui L.

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

Partea interesanta a sistemelor directe de argumentare, din punctul de vedere al
diagnozei, este faptul cd abductia poate fi modelatd mai eficient in cadrul lor decat ntr-un
cadru ipotetico-deductiv. Notiunea de explicatie este Inlocuitd natural cu cea de
argument, anularea ipotezelor cu cea de rezolvare a conflictelor intre argumente, §i
observatiile initiale pot fi considerate drept o multime de baza. Vom utiliza 1n lucrarea de
fata un cadru abductiv bazat pe argumente atit 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 propusd de
Toulmin [Tou58]. Componenta de generare a explicatiilor a fost integrata intr-un sistem
multiagent de decizie, cu aplicatii Tn recomandarile terapeutice, rezultatul final numindu-
se ATHENA DSS [Sha0O]— un instrument puternic de asistare a personalului medical Tn
deciziile sale, si singurul ce foloseste aceastd metodologie pana acum, din cunostintele
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noastre. Abordarea curenta duce ideea un pas mai departe: structura argumentelor a lui
Toulmin nu este suficient de expresiva pentru a surprinde intreaga complexitate a
rationamentului de diagnoza (spre exemplu, nu putem reprezenta exceptiile la exceptii),
astfel cd vom propune in continuare o schemi argumentativdi mai complexa. In plus,
scopul principal al autorilor sistemului ATHENA DSS este implementarea bazata pe
agenti, nu detaliile rationamentului nemonoton, acestea din urmd fiind tratate intr-o
manierd simplificata.

Introducem in continuare cadrele de lucru argumentative ce au constituit o sursa de
inspiratie pentru abordarea proprie.

Sistemul de argumentatie al lui Dung. Dung a fost unul din pionierii acestui domeniu.
El a propus un sistem de argumentare ce abstractizeaza structura internd a unui argument.
Majoritatea abordarilor rationamentului nemonoton din inteligenta artificiald si
programarea logica pot fi privite drept cazuri particulare ale acestui sistem. Cadrul sau
contine o notiune primitiva de argument si o relatie binard 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 afacuri 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
numdr finit de argumente;

3. O multime S de argumente este fara conflicte daca nu exista argumentele A, B 1n
S astfel incat A ataca B.

Notiunea de acceptabilitate este centrald in argumentare, intrucét defineste de fapt relatia
argumentarii cu rationamentul nemonoton. Nu existd deocamdatd o metoda de calcul
universald a acestei notiuni.

Definitie([Dun95]). Un argument A este acceptabil relativ la o multime S de argumente
ddaca orice argument care infringe A este Infrant de un argument din S.

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

Semantica admisibila (creduld) a fost introdusd de Dung pentru programarea logicad si
este de preferat din punctul de vedere al teoriei argumentatiei Intrucat imbunatateste mult
semantica stabild (sceptica-i.e. ataca tot ce nu contine), care nu poate surprinde intelesul
intuitiv al unor cadre de argumentare, si al carei caracter global o face intratabila 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 locala: se construieste mai intdi o multime de ipoteze care
implicd monoton propozitia pe care dorim sa o justificam, apoi se augmenteaza aceasta
multime cu “apdrdri” Tmpotriva oricarui atac posibil. Pe baza acestor observatii,
propunem o definitie originala si naturald a unei multimi de diagnostic multiplu.
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Definitie. Un diagnostic multiplu este o multime admisibild de ipoteze care acopera toate
observatiile, si este minimalad cu aceastd proprietate. (Vom folosi aceastd definitie 1n
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 1n raport cu C, C fiind o aparare a lui A fatd de atacul B. Deci {A,C} este
o multime admisibild, si in acest caz “leucemie” este un diagnostic posibil In contextul
definit de C.

Definitie[PraVre].O asignare de stare unei multimi X de argumente ordonate printr-o
relatie binara de infringere este asignarea fiecarui argument fie a starii "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" daca este anulat de un argument "in".

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

6.2.Algoritmi DCSP

Constrangerile sunt o metoda naturala de reprezentare a cunostintelor in foarte multe
domenii, dupa cum observa autorul in [MiglO1]. Aplicatiile metodelor CSP se intind de la
recunoasterea imaginilor sau probleme de diagnoza in inteligenta artificialal 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 baza de
Constrangeri —CLP(Constraint Logic Programming)- [JafLLas87], cu toate derivatele sale
ulterioare), si pana la rezolvarea de probleme combinatoriale NP-dificile in domeniile
cercetdrilor  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 cautarii solutiilor, in care constrangerile se reprezinta ca functii de penalizare,
reprezentarea fuzzy a constrangerilor pentru relaxarea problemelor fara solutii si
obtinerea de solutii partiale [MiglO1]s.a.) reprezintd o garantie a faptului ca domeniul
este Inca 1n plind dezvoltare si promite mai mult decat a reusit deja sa ofere, in special in
probleme in care alte metode au esuat, si ariile sale de aplicabilitate continud sa se
extinda.

6.2.1.Backtracking dinamic pentru CSP

Algoritmii “clasici” folositi in abordarea problemelor de satisfacere a constrangerilor se
impart in doua categorii: algoritmi de preprocesare, in care constrangerile sunt folosite
activ pentru a reduce spatiul de cautare prin restringerea prealabila a domeniului
variabilelor (algoritmii de arc-consistentd cu variantele de Tmbunatatire a nivelului de
consistentd prin considerarea simultana a unui grup de constrangeri- Path-consistency), si
algoritmi de rezolvare efectiva prin cautare, in care constrangerile sunt folosite pasiv,
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pentru testarea solutiilor generate deja (acestia din urma sunt o paradigma a tehnicilor
“genereaza si testeaza”).

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 si revenirea la variabilele
asignate anterior pentru a le modifica se face “muncitoreste”, fara 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 pastreazd Tnsa in
continuare un mare neajuns: la momentul revenirii “se sare” peste solutia construita de la
punctul de eroare pana la pasul curent, pierzandu-se astfel o asignare partiala ce ar putea
fi utild pand in final. Ginsberg [Gin96] a propus astfel o noud imbunatatire —
backtracking dinamic, ce structureazd in mod dinamic cdutarea: pentru fiecare valoare
eliminatd a unei variabile se retine o lista de “nogoods” — ca In TMS-, adica variabilele
ale caror valori curente sunt Tn 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;
cele care depind de asigndri depasite sunt sterse, imbundtitind astfel semnificativ
performantele algoritmului:

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

Rezultatul pentru backjumping raméne valabil si pentru backtracking dinamic intrucét
spatiul ramane limitat de structura explicatiilor eliminatorii.

6.2.2.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 sd adaptam un algoritm DCSP la
calculul acestor extensii.

Propozitie[BesDou04]. Fie (A,R) un cadru de argumentare. O multime SCA este
admisibila ddaca formula:

Aan(C A (EbAC v O)))A A—a;(6.3)
acs b:(b,a)eR ci(c,b)eR ags

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).
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Figura 6.1. Reprezentarea grafica a relatiei 6.3. (sdgetile simbolizeaza atacuri)

Daca formula (6.3) este satisfiabila, Tnseamna ca exista o solutie a ei in cadrul sistemului.
Algoritmii CSP pot calcula exact aceste solutii. Concret, daca relatiile de atac ar fi
definite drept constrangeri asupra variabilelor implicate in atac, un algoritm CSP poate
calcula extensiile posibile ale unui sistem de argumentare intr-o manierd eficienta §i
sistematicd. O multime admisibild de argumente se obtine prin filtrarea finald a solutiilor
cu relatia (6.3), 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.

6.2.3.Algoritmi dinamici de satisfacere a constrangerilor

Se stie ca este esentiala capacitatea sistemelor de inteligentd artificiala de a rationa pe
baza unui mediu dinamic. Problemele clasice de satisfacere a constrangerilor nu sunt
potrivite pentru probleme a caror structura se modifica dinamic (de exemplu, ca urmare a
aparitiei unor cerinte neprevazute din partea utilizatorilor, sau prin aparitia de noi date ce
trebuie Tncadrate in sistemul de constrangeri). Aceste situatii pot fi tratate corect numai
dacd se considerd cd setul de constrangeri 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
bazata pe activitdti, pe care o vom utiliza In cadrul aplicatiei.

Definitie[MiglO1]. O problema de Satisfacere a Constrangerilor Dinamicad bazata pe
Activitati (aDCSP- activity-based Dynamic Constraint Satisfaction) constd dintr-o
problema CSP clasica si un mecanism ce descrie cum sunt addugate (sterse) variabilele
din problema, pe baza valorilor altor variabile (Context) (acest mecanism se poate
reprezenta, la randul sau, tot prin constrangeri).

Astfel, o problema aDCSP contine doud tipuri de constringeri: 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;); (6.4)

c,€C,ix;=d, ,x;=d, ,..—>inactiv(x;); (6.5)
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¢, € C, ractiv(x,),activ(x;),... = activ(x, ) ; (6.6)
¢, € C, ractiv(x,),activ(x;),... = inactiv(x; ) . (6.7)

Un caz particular de modificare a structurii problemei este situatia cand aceasta se
schimbd nu ca urmare a unor interventii externe, ci chiar ca rezultat al deciziilor luate Tn
cursul rezolvarii[MiglO1]. Astfel, in abordarea noastra, mecanismul dinamic ce modifica
structura problemeli este legat de testarea dinamica de simptome, testare ce reactualizeaza
continuu contextul problemei.

6.3.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
necesard Intrucat modelul medical va contine si relatii asimetrice de atac -ilustrate de
situatia concretd a bolilor mascate, descrisa Tn Capitolul II (o relatie de atac exclusiv
simetricd se poate reduce la o problemd de consistentd). Am introdus semantica specific
argumentativa a admisibilitatii Tntrucat o vom utiliza atat in definirea originald a unui
diagnostic multiplu, cat si pentru a modela mentinerea consistentei pe parcursul
rationamentului. Paragraful cheie al capitolului este cel din subsectiunea 6.2.2, in care se
vede cum se reduce calculul semanticii admisibile la o problemad de satisfiabilitate, pentru
a carei implementare algoritmii specifici problemelor de satisfacere a constrangerilor
(CSP) sunt o optiune naturala. 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 diagnozd medicala.

VII.Relatia abductiei cu sistemele de argumentare, tehnicile CSP si
sistemele TMS

Abductia, ca schema generald de rationament a fost abordatd procedural, pAna in prezent,
in cadrul unor formalisme cum ar fi programarea logicd, tehnicile de rezolvare a
constrangerilor (CSP) si sistemele de mentinere a consistentei (TMS).

In programarea logici, spre exemplu, s-a aritat cd semantica admisibild (la care ne-am
oprit si in lucrarea de fata) reprezintd o optiune de abordare a abductiei mai potrivitd
decat semantica stabila. Argumentul principal este cd procedurile de calcul abductiv
dezvoltate Tn programarea logica nu sunt valide Tn general, daca se utilizeaza alte
semantici (mai precis- cea stabild pentru programele logice normale sau cea stabild
generalizatd pentru programarea logica abductiva), dar devin valide odatd cu utilizarea
semanticii admisibile [EshKo88, EshKo89, KKoT98]. Sistemele de argumentare
reprezintd, insd, o optiune de reprezentare a abductiei mai puternica decat programarea
logica. Demonstratia s-a facut ardtand ca procedurile de calcul abductiv mentionate mai
sus se pot traduce natural si valid in formalismul sistemelor de argumentare directa
[KaManDun94, KKoT98].
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Sistemele TMS (TMS [McAIlI80], ATMS [deKleer86]) sunt, deasemenea, o alternativa
procedurala 1n abordarea rationamentului abductiv. Scopul general al acestor sisteme este
de a manevra dependente logice intr-un cadru nemonoton. Motivatia principala care a
determinat crearea acestui formalism a stat in necesitatea de a trata procedural mentinerea
adevarului si revizuirea increderilor. Un aspect demn de mentionat al ATMS prin prisma
abordarii din aceasta lucrare sta in faptul cd ATMS si CSP pot fi de fapt privite drept
cazuri particulare ale unui cadru unic- sistemul de management a clauzelor al lui deKleer
[ReiKle87].

Comparand TMS cu Programarea Logica Abductivda (ALP), se constata ca un dezavantaj
al sistemelor TMS fatd de ALP rezulta din avantajul constrangerilor de integritate
“clasice” fata de cele de tip “nogood”: exista 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 constrangere “clasica” este reprezentanta unei multimi largi de posibile atacuri
(care nu e nevoie sa fie retinute explicit) -atacuri intre tot atitea multimi posibile ce ar
contine variabilele din constrangere.

In ceea ce priveste avantajele TMS fatd de programarea logicd, un argument principal
vine din ideea de a folosi structuri de dependentd in rationament si rezolvare de
probleme, structuri de dependentd utilizate atat pentru a face sistemele de rationament
mai incrementale (adicd pentru a pastra maximum din solutia construitd pand la un
anumit moment) Tn timpul retragerii increderilor si backtracking-ului, cat si pentru a
facilita mai bine explicatiile (care sunt mai rudimentare in programarea logici). In plus,
prin exploatarea acestor dependente s-a evitat nu doar backtracking-ul inutil, dar si
redescoperirea contradictiilor sau a inferentelor (memorate in modulul TMS). Structurile
de dependentd mentionate sunt descoperite (construite) dinamic pe parcursul calculului
de catre modulul de rezolvare (PS- Problem Solver), folosind logica de ordinul intai, si
apoi memorate. In plus, dupd 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 modificarii incrementale a structurii de Increderi cand
se modifica 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 printr-o schema
de backtracking controlat prin dependente (DDB: Dependency Directed Backtracking).

7.1. Calculul abductiei folosind TMS. Legitura intre CSP si abductie

O abordare riguroasd a legaturii intre TMS si abductie (51 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 cdutarii In general.

Definitie. O clauza S este un suport pentru C in raport cu ) ddaca
YIS (XZuUu{—S} este satisfiabild);

YI=SUC (X825 C sauqS—>C=Su()

> este un set de clauze trimise catre CMS de catre Reasoner; C= query.
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Rolul CMS-ului este de a gasi toate clauzele suport minimale pentru C 1n raport cu ).
Minimalitatea este importantd pentru Reasoner din doud motive: 1) Abductie; 2) Cautare
eficientd. CMS-ul este un fel de “cache” inteligent care poate fi exploatat sa organizeze si
sd controleze cautarea, astfel ca mare parte din calculul Reasoner-ului poate fi evitat
(Tnainte de a face un calcul, acesta verificd daca acesta a mai fost realizat anterior).
Inainte de a alege o valoare pentru o anumiti variabild, Reasoner-ul interogheaza intai
CMS pentru a vedea daca variabila e determinatd de alegerile curente; daca nu e
determinatd- se alege o valoare ce poate fi addugatd consistent la multimea curentd de
optiuni.

Definitie. Prim implicant al unei multimi )| de clauze este o clauza (disjunctie de literali)
C:

1. YI=C;
2. Nuexista C’ submultime proprie a lui C astfel incat ) |=C’.

Caracterizarea CMS.Fie ) = multime de clauze; C={l} o clauza unitara; Atunci S este
suport clauzal minimal pentru C in raport cu ).  ddaca

Exista un prim implicant IT al lui ) astfel incat 1 € I, S=T1-{1}

Partea interesanta a CMS sta 1n faptul ca atat ATMS cat si CSP sunt cazuri speciale ale
sale [ReiKl1e87].CMS-ul este o generalizare ATMS: in ATMS, CMS este restrictionat la
clauze Horn (=justificarile) si clauze negative (inconsistentele de tip “nogood”), iar C
sunt intotdeauna literali.

Caracterizarea ATMS. Fie J o multime de justificdri trimise cidtre ATMS de catre
Reasoner, {a} o interogare (query) (o= simbol propozitional, ipoteza sau nu).

Atunci raspunsurile la aceasta interogare sunt date de:

{A AN AA k20, 51 —A v...v—A, va esteun prim implicant al lui J} (7.1)
(abductie: ipoteza= explicatie (ipoteza explicativa)).

Caracterizarea CSP. O ipoteza poate fi un simbol propozitional ce face parte dintr-o
solutie propusa pentru CSP (o valoare pentru o variabild din CSP).

7.2.CSP in calculul semanticii admisibile din argumentatie

Capitolul VI a introdus bazele teoretice ale utilizarii algoritmilor CSP in calculul
semanticii admisibile. Am ardtat acolo cum putem folosi backtracking dinamic pentru
DCSP pentru a aproxima semantica admisibila (o varianta net superioara [vezi rezultatul
de complexitate backtracking dinamic] algoritmilor exponentiali bazati pe calculul
partilor unei multimi care au fost dezvoltati pana acum pentru aceastd semantica-
[Doutre02], in afara de avantajul modelarii dinamice a spatiului de cautare).

Am vazut, in plus, Tn 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, dacd specificul problemei o cere). In
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concluzie, nu numai cd algoritmii DCSP sunt o abordare procedurald mai eficienta decat
TMS pentru abductie, dar acestia sunt in plus adecvati pentru ceea ce avem nevoie 1n
aplicatia noastra, adica:

¢ implementarea admisibilitatii;

¢ Jucrul simultan cu mai multe solutii alternative (pentru a fi mai usor comparate in
vederea diagnosticului diferential);

® incrementalitate;

e adaptare la un mediu dinamic de evidente;

e cficienti In general.

7.3.Avantaje ale argumentelor asupra TMS

Dorim sa subliniem incd 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 pleaca de
la ideea ca multi rezolvitori Al sunt inerent locali: fiecare parte componentd a problemei
are un model de comportament fixat; si 0 mare parte a rationamentului poate fi vazutd ca
propagare (cand se infereazd un semnal nou, modelele componentelor implicate sunt
consultate pentru noi inferente posibile), TMS fiind potrivit pentru aceasta propagare. Se
stie in plus cd Propagarea Booleana a Constringerilor (BCP -Boolean Constraint
Propagation) este eficientd dar incompletda pe CNF, deci TMS-urile sunt incomplete logic
cand sunt astfel folosite (petele oarbe -“blind spots” — apar deoarece localitatea prezenta
in modelul original se pierde in TMS). Pe de alta parte, satisfiabilitatea propozitionala
este NP-completd, dar costul completitudinii logice poate fi redus mult prin exploatarea
localitatii. Astfel, local, in cadrul fiecdrui modul, TMS este complet logic dacd se
foloseste BCP pe formule logice (BCP fiind completa pe formule logice, dar mai
costisitoare).

Se stie cd prin transformarea formulelor logice in CNF se pierde informatia legatd de
localitate:

din —xvyvz si xvyvz si y=F, BCP nudeducez=T.

Propunerea facutd de cdtre de Kleer este ca multimea de formule (i.e. combinatii de
clauze) ce reprezinta un model local sa fie transmisd TMS ca un singur modul, si TMS-ul
sd foloseascd o metoda de inferenta completa local pe module. Extrapoland, localitatea
este exploatatd in modelul nostru, prin faptul cd DCSP lucreaza la un moment dat pe
contextul asociat doar cu ipotezele de diagnostic selectate, context continut intr-un model
cauzal local.

in concluzie, atat abordarile CSP, cat si sistemele TMS reprezintda doua formalisme
inrudite pentru calculul abductiei, fiecare cu avantajele si dezavantajele sale si am aratat
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 atat in favoarea
sistemelor TMS, cat si in favoarea programarii logice.
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7.4.Concluzii si contributii

Am vazut 1n capitolul de fatd ca atat abordarile CSP, cat si sistemele TMS reprezinta
doua formalisme inrudite pentru calculul abductiei, i 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 reprezinta un formalism cel putin la fel de bun ca programarea logica in problema
abductiei (si, prin urmare, meritd atentia cercetatorilor in domeniu), si a aratat, in plus,
meritul semanticii admisibile fatd de cea stabila prin prisma programarii logice.

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 alaturate pe criteriul aplicabilitatii
la aceeasi problema.

Ni s-a parut interesant sd relevdm legatura 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 reprezintd o
modalitate notabila de abordare a rationamentului nemonoton, cit si pentru faptul ca am
considerat util sd3 aducem in prim plan, pentru comparatie, o alternativd de exploatare a
conceptului de “localitate”, intalnit 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.

VIII. Argumentarea deciziei de diagnostic in DiaMed

Capitolul de fatd descrie in detaliu algoritmul asociat cu nivelul de discriminare si
explicare al sistemului hibrid DiaMed [MunDumO6a], algoritm care este o imbunatatire a
versiunii prezentate in [VerSchi], astfel incat dinamica constrangerilor sa fie determinata
practic de rezultatele testelor medicale.

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, in cazul medical) sunt modelate in abordarea
noastra sub forma unor retele cauzale de tip special, cu mai multe tipuri de noduri si arce,
si care rezuma modelul cauzal profund al modelului. Astfel, exista trei tipuri de noduri:

¢ noduri radacind, asociate claselor (ipotezelor de diagnostic), corespund unor cauze
profunde, primare, ale manifestarilor observate (redate cu rosu, cele cu roz sunt
folosite pentru reprezentarea complicatiilor);
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e noduri corespunzatoare 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 manifestarile 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 leaga 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; (observam ca aceasta incertitudine 1si are de fapt originea intr-o
incompletitudine a modelului: exista anumite elemente/conditii suplimentare care
influenteaza validitatea implicatiei dar care nu au fost modelate explicit);

3. Atacuri bi- sau unidirectionale): modeleazad, in principiu, elemente ce nu pot apare
simultan in cadrul aceluiasi sistem .

Fiecare clasd de diagnostic este definita de cate o astfel de retea cauzald, ce contine toate
elementele posibile relationate cu clasa respectiva, organizate pe nivele din ce in ce mai
superficiale, si deci mai accesibile observatiei directe asupra sistemului. Nodurile
intermediare 1intre radacind si frunze sunt, de obicei, fie inaccesibile, fie greu accesibile
(prin teste costisitoare, de lungd durata si/sau invazive), si gradul de accesibilitate creste
pe masura ce ne apropiem de frunze (Figura 8.1)

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 naturala a unui diagnostic multiplu.

Definitie. Un diagnostic multiplu (i.e. o multime nevida de boli posibile la un pacient dat)
este o multime admisibild' 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 1n raport cu C, C fiind o aparare a lui A fatd de atacul B. Deci {A,C} este
o multime admisibild, si in acest caz “leucemie” este un diagnostic posibil In contextul
definit de C.

" A se vedea definitia din Sectiunea 6.1.
? consideram drept ipoteza orice boala activa, ce poate fi asimilatd cu argumentul ce o sustine.
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Observatii.

e Dung a observat ca relatiile de atac intre argumente in rationamentul implicit
depind doar de asumptiile (ipotezele) pe care se bazeazd acele argumente, i a propus o
definitie a argumentului ca fiind o deductie ale carei premize sunt toate asumptii; in plus,
argumentul a atacd argumentul b dacd a atacd o asumptie pe care b se bazeazd. (Un
argument ataca o asumptie a cand concluzia lui a este contrariul not a al lui a).

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 sa comparam in acest punct anumite aspecte pentru a elimina eventualele
confuzii: dacd retelele bayesiene si cauzale din Capitolul III sunt structuri suport ce
sintetizeaza pasi de inferenta statistica, si inferenta se relizeaza exclusiv pe baza acestor
structuri, dupd anumiti algoritmi probabilisti, retelele cauzale din abordarea noastra sunt
un mod de reprezentare compactd a unor module din modelul medical, inferenta
realizandu-se nemonoton cu ajutorul relatiei de atac. Un argument poate fi privit aici
drept o instanta a unei clase a modelului, instanta ce este adaugatd/ stearsa dinamic din
contextul curent tindnd 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 ca nu exista noduri ce se ataca in
cadrul aceluiasi argument).

Atacurile folosite concret in modelul nostru sunt in principiu de trei tipuri. in primul rind
se ataca 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
rare, daci existd. In cadrul celor 30 de boli alese pentru exemplificare si al exemplelor
rulate noi nu am ntalnit o astfel de infirmare.

Al doilea tip de atac este descris de urmatoarea situatie: daca o boald b se poate manifesta
sub forma unei boli a, astfel ca deseori b se confunda cu a, atunci consideram ca b ataca
a. Ideea este ca initial se presupune a, dar teste suplimentare infirma a si confirma b.
Acest atac sintetizeazad de fapt experienta practicd a expertilor asupra unei anumite ordini
temporale posibile de aparitie a ipotezelor in cadrul rationamentului. Spre exemplu,
insuficienta cardiaca ataca ciroza, deoarece uneori insuficienta se confunda cu ciroza.

In sfarsit, al treilea tip de atac este definit de inconsistenta logica: dacd in insuficienta
cardiaca este necesar ca presiunea si volumul cardiac sa fie afectate, am considerat ca
“presiune si volum cardiac normal” ataca direct (prin abstractizare) insuficienta cardiaca.
Exista insd exceptii care complica aceastd situatie; spre exemplu, n hipotiroidie avem
insuficientd cardiaca fard ca presiunea sau volumul sd fie afectate (mecanismul de
producere fiind diferit: hipocalcemia) asa ca am considerat ca hipotiroidia ataca direct
“presiune volum cardiac normal”, in contexul “insuficienta cardiacd”. Altfel spus,
hipotiroidia este o aparare a insuficientei cardiace 1n fata “presiune/volum cardiac
normal” (vezi si graful de atac din Figura 8.5). De fapt, Tn aceastd exceptie, avem tot atac
de tipul “cauza alternativa”, asa ca nu l-am tratat separat.
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Cauza
primara

Manifestari
profunde

Manifestari
superficiale

5

Figura 8.1.Structura generala a unei retele cauzale si un exemplu de subretea (d-boald, i-noduri intermediare

inaccesibile, s -simptome testabile)

8.2.Modelarea problemei in cadrul DCSP

Notatii.

Ipoteze de diagnostic: dj,...,dx (N clase (boli) 1n total);
Retelele cauzale asociate ipotezelor de diagnostic: Cy,...,Cx;
Argumente: Aj,... Ap (L instantieri posibile ale retelelor cauzale);

Ip={d,,....d} -multimea de ipoteze selectate, eventual ordonate
descrescator dupa ponderea primita la selectie;

Manifestari_Confirmate={mcjy,...,mcy} multimea manifestarilor
confirmate (true);
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o Manifestari_Infirmate={mi,...,mi,} multimea manifestdrilor infirmate

(false);
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Figura 8.2. Exemplu de dependente cauzale
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o Context= Manifestari_Confirmate O Manifestari_Infirmate -multimea
totald 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 Manifestari_confirmate, se face selectia prin decizie fuzzy (faza
abductiva a generdrii de ipoteze) si se ajunge la multimea de ipoteze active:{d,...,di}, cu
retelele cauzale asociate Cj,...,C.. Intr-un prim pas, se calculeaza tot ceea ce este legat de
manifestdrile 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 rimase din retelele
activate netestate inca formeaza multimea de variabile active Var_Active={V,...,V,} pe
care se aplica algoritmul backtracking dinamic pentru CSP dinamice [VerSchi] intr-o
forma adaptata (faza de testare a consistentei). Variabilele active sunt asociate de obicel
cu noduri defensibile: au statutul “in” (presupus adevarat) sau “out” (presupus fals) la un
moment dat, dar pot fi reinstaurate/ contrazise pe parcurs. Constrangerile active ale
algoritmului CSP -Constr_Active- sunt cele 1n care este implicatd cel putin o variabila
activd. Dupa cum s-a definit, un diagnostic multiplu este o solutie minimala- adica o
multime admisibila, 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).

Evidenta nodurilor testate se tine cu ajutorul multimilor Manifestari_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 cauzala sunt reprezentate drept
constrangeri binare (reprezentare inspiratd din BCP- Boolean Constraint Propagation),
astfel:

¢ Implicatii necesare: a—b : Cu={00,11,01};

e Atacuri: a—> b: Cype={10, 01,00};

e Implicatiile posibile nu restrang cu nimic domeniul posibil de valori pentru

perechea de variabile implicate, astfel ca acesta va fi {00,01,10,11}.
Fie:
Cons(v)= constrangerile in care apare variabila v;
Var(c)= variabilele ce apar in constrangerea c.
Multimea constrangerilor curente Constr_Active se defineste natural:
Constr _ Active = VEVWUAMW Cons(v). (8.1)

Definitie. Se numeste solutie a problemei o asignare completa si consistenta de valori de
adevdr pentru toate variabilele active (activate prin selectarea anumitor ipoteze), si care
acopera toate manifestarile confirmate. O solutie cu un numar minim de noduri-ipoteze se
numeste solutie minimala. 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 ce foloseste varianta “unfair” a legii combinarii evidentelor a lui Bernoulli
pentru a agrega masuri ale nodurilor necesare, respectiv suplimentare confirmate, raportat
la cele asumate (presupuse adevarate).

8.3.Algoritm

1.Se ordoneazda Var_Active pornind de la variabilele cele mai constrinse (aceasta
reprezintd o euristici binecunoscuti pentru eficientizarea algoritmilor CSP). Intrucat
atacul este constringerea cea mai restrictiva, se pozitioneaza pe primele locuri variabilele
implicate 1n atacuri;

2.Am adaptat algoritmul de backtracking dinamic [VerSchi] pentru multimea Var_Active
[Verfaillie, Schiex], cu constringerile asociate- Constr_Active, pentru calculul
diagnosticului, dupa 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 initializeaza 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 incearca a fi
extinsd) si intoarce prima constrangere incdlcata (c) sau succes (daca nu exista o astfel de
constrangere);

-concret, se verifica daca valoarea val este admisibild in contextul actual astfel:
1. daca val="in”, val este admisibila dacd nu ataca (e atacata de) un nod asignat deja
ca fiind “in”;
2. daca se incearca atribuirea valorii val=*out” nodului curent n si daca el atacd un

nod m “in”, trebuie sa existe un nod “in” care ataca nodul n;

creaza-explicatie-eliminatorie(v,val,V)

-retine multimea de variabile V (o lista de variabile cu valorile lor asociate) ca o
explicatie pentru eliminarea valorii va/ 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 V4 U V; V4 de la pasul (¥);

dbt-valoare(V1,v,val)
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-verificd daca 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;
1f(Vo=¢) then {if (V, este o acoperire completa si admisibila 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 (V2 inadmisibild) se retine intr-o lista asignarea curentd pentru a putea fi
eventual extinsa ulterior; variabilele sale vor fi fixate, rolul sau fiind limitat la
verificarea admisibilitatii; }
else {gasit=false;
v« o variabila din V5;
d= domeniul curent al variabilei v;
val«— o valoare din d;
if (dbt-valoare(Vy,v,val)) then
{ gasit=true; v«—val; Asignare.add(v,val);
Vi=Viu{v}; Vo=Va-{v};
dbt-variabile(V; U {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 (V;, V,, v)

V3« 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 Tn 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 constringeri pe baza testarii:

Nodurile accesibile se testeaza si:

e Se sterg din Var_Active;
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e Daca sunt confirmate si infring un nod necesar al unei ipoteze, toate
constrangerile asociate ipotezei respective se sterg (se sterge din Var_Active si
nodula sociat ipotezei insasi);

e Daca sunt infirmate si sunt noduri necesare pentru o ipotezd, aceastd ipoteza se
sterge din Var_Active si constrangerile asociate ei se sterg din Constr_Active.

(Am definit astfel in mod natural §i un plan de testare original semi-automat pentru
procesul de diagnoza).
ddbt(Vl,Vz, AC, RC);}
else { (Va# ¢@): (¥)
Se revine §i se deasigneaza ultima variabila din V3 (adicd ultima ipoteza
facuta care e in conflict cu v, variabila pentru care nu se mai gasesc
solutii).
v’«—ultima variabila € V5 din Vy;
val’«—valoarea curenta a lui v’;
Vs—multimea variabilelor de dupa v’ din Vy;
deasigneaza(v’);
creaza-explicatie-eliminatorie(v’,val’, V3-{v’});
sterge-explicatii-eliminatorii(v’, V4U V3); (¥)
dbt-variabile (V-{v’}, VU {V’})}

8.4.Exemplu

Sa presupunem cd am observat initial urmatoarele simptome (vezi plansele I si VI):
Manifestari_confirmate={anorexie, aritmii, ascitd, dispnee, edem, oboseala, slabiciune
musculara, anemie de boald cronicd}. La o prima rulare, sistemul selecteaza prin decizie
fuzzy urmatoarele ipoteze (boli), cu scor mai mare sau egal decat pragul ales (0.2):

Angina pectoralda 0.51 (BI1)
Ciroza 0.22 (BH1)
Hipotiroidie 0.25 (BE3)
Infarct miocardic 0.26 (BI2)
Insuficientd cardiaca 0.29 (BI3)
Miocardita 0.70 (BI4)
Pericardita 0.34 (BIS)

(Am trecut In parantezd codificarea prescurtatd a bolii folositd in implementarea
practicd). 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 in relatiile de atac 1n care sunt implicate ipotezele selectate (fara sa
fie simptom al vreuneia din boli). (Figura 8.3 prezintd graful de atac asociat contextului
selectat).

Prin algoritmul CSP se obtin trei solutii admisibile minimal acoperitoare, si anume:

¢ Hipotiroidie, insuficientd cardiaca, miocarditd(BE3, BI3, BI4)
¢ Hipotiroidie, insuficientd cardiaca, infarct miocardic(BE3, BI3, BI2)
¢ Hipotiroidie, insuficientd cardiacd, angind pectorala (BI1, BI3, BE3)
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Presupunem ca utilizatorul (medicul) nu este multumit de rezultat si vrea sa 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 catre program, si acesta este singurul
indiciu automatizat care sa ajute testarea. Simptomele necesare au acest statut preferential
fata de cele suplimentare pentru ca doar prin infirmarea lor se poate obtine o restrangere a
spatiului de lucru (Figura 8.3).

In urma noilor observatii, Manifestari_infirmate={“dureri piept ce cedeazi la
nitroglicerina”, “dureri piept ce nu cedeaza la nitroglicerina”, “ritm de galop”, “frecatura
pericardicd”}, ceea ce exclude din lista de ipoteze posibile nodurile {BI1, BI2, BI4, BIS}-
adica boli pentru care anumite manifestari necesare lipsesc la pacientul observat. (A se
vedea si Anexele 1-3). Manifestdrile infirmate sustin faptul “presiune/volum cardiac
normal”, ce apdrd ipoteza ,ciroza”. Se descoperd in plus, la testare, prezenta de
“anticorpit Mi2, SRP crescuti”. Acest simptom va adduga in lista de ipoteze posibile
“Polimiozita” (BREUM3), ce a obtinut un scor de 0.45. Graful de atac a devenit cel din

Figura 8.5.

Insuficienta
cardiaca (BI3)

Presiune/ volum
cardiac normal (SI32)

Hipotiroidie (BE3)

Figura 8.3.Graful de atac pentru primul context selectat

La reluarea algoritmului, se incearca extinderea asignarilor inadmisibile de la pasul
precedent cu aparari. Astfel, algoritmul preia, spre exemplu, asignarea inadmisibild

29 Gy b

“ciroza” “in”, “presiune/ volum cardiac normal” “in”} si obtine In noul context o

AN 13

asignare admisibild dar neacoperitoare: {‘“ciroza” “in”, “presiune/ volum cardiac normal”
Cey 9 13

in”, “polimiozita” “in”}, adica nodul BREUM3 este o aparare a multimii {SI32, BH1},
fata de posibilele {BI3, BE3} activate de evidente.

Concluzia este ca am reusit sa simuldm dinamica spatiului de cdutare in functie de datele
noi si infirmarile ipotezelor anterioare foarte aproape de modul de rationament al unui
expert uman (acesta are totusi ultimul cuvant in decizia de diagnostic).

In sectiunea “Solutii posibile” apar combinatii admisibile de boli complet acoperitoare ale
simptomelor, iar 1n sectiunea “Solutii partiale admisibile” sunt combinatii admisibile
neacoperitoare dar cu scor ridicat. Acest scor a fost folosit in cadrul algoritmului ca o
euristicd foarte utila Tn eliminarea combinatiilor mai putin probabile, ceea ce a redus
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timpul de calcul de cateva ori (euristica abandoneazd asignarile de scor scazut, scorul
fiind proportional cu ponderea simptomelor acoperite in cadrul bolilor asignate ca “in”).

Diagnoza Modelul medical Help

ALGORITM

Hlmptome superficials: Hlmptome de profunzime: Manifestar necesare:
POLILRIE (4] | ANEMIE_DE_BOALA_CRONICA B RALURI_PULMONARE 4]
RALURI PULMONARE ANEMIE_HEMOLITICA i TURGESCENTA_JUGULARA
RASH MALAR ANTICORPI_ANTINUCLEARI(ANA)_CRESCUT| | CONGESTIE_VASCULARA_IN_PLAMY
REDOHRE_MATINALA ANTICORPI_Mi-2,SRP_CRESCUTI OK CRESTEREA_VOLUMULUI_IN_VASEL
RITM DE GALOP ASLO_CRESCUT PRESIUNEAOLUM_CARDIAC_MARIT
SANGERARE RETROPERITONEALA ||| | BUN_CRESCUT TRANSUDARE _LICHID_IN_ALVEOLEL
SEMN_TERRI_ER ||| | CELULE_LE ’m RITM_DE_GALOP
SLABICIUNE MUSCULARA €3,C4_SCAZUTE(COMPLEMENT _SERIC) DURERL_IN_PIEPT_LA_INSPIRATIE

B »|| | CONGESTIE_VASCULARA_IN_PLAMAN  [=| FRECATURA_PERICARDICA -

| Iy [«

¥ (B

¥

Solutii posibile: Ipoteze infirmate: Solutii partiale admisibile:
TIROIDIE INSUFICIENTA_CARDIACA CONGESTIVA N (GINA_PECTORALA GINA_PECTORALA MIOCARDITA PERICARDITA HIFOTIROIDIE
TIROIDIE INSUFICIENTA CARDIACA CONGESTIVA I ARCT_MIOCARDIC OFICIENTA_CARDIACA CONGESTIVA
(GINA_PECTORALA INSUFICIENTA_CARDIACA COHNGES] OCARDITA OFICIENTA_CARDIACA CONGESTIVA FOLIMIOZITA
[FERICARDITA CIROZA POLIMIOZITA

CIROZA HIFOTIROIDIE
CIROZA presinnefvolum cardiac normal POLIMIOZITA

¥ W[

Figura 8.4. Exemplu (Anexa 1, plansele I, VI)

Ciroza (BH1) <. @l

Insuficienta
cardiaca (BI3)

Presiune/ volum
cardiac normal (SI32)

Polimiozita
(BREUM3)

Figura 8.5.Graful de atac pentru al doilea context selectat
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8.5.Concluzii si contributii

Abordarea DCSP din algoritmul de mai sus reprezintda o traducere eficientd a
mecanismului de remodelare dinamicd a contextului de lucru pe baza evidentelor aduse
de procesul de testare, permitand lucrul pe sectiuni limitate ale modelului. Addugarea si
stergerea de ipoteze ca urmare a selectiei reluate dupa re-completarea testelor sta la baza
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 metoda incrementald, ce pastreaza subsolutia
validd la tranzitia spre alte portiuni ale modelului. In plus, ni se ofera flexibilitate:
ipotezele sunt generate chiar atunci cdnd nu avem informatii suficiente, dar avem
posibilitatea sd reconsideram aceste ipoteze dacd suntem confruntati cu necesitatea
pastrarii coerentei 1n fata a noi evidente;

Prin algoritmul de mai sus s-a aratat, 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 dinamicd permite
determinarea contextuald acestei proprietdti ce este, in mod natural, dependentd de
context; avem asadar o metoda constructivd si eficientd de calcul aproximativ a
semanticii admisibile.

O altd contributie originala este datd de definitia naturald si originald a diagnosticului
multiplu folosind semantica admisibila 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 structureazd informatia, grupand bolile pe
nuclee posibile de interactiune.

In cateva cuvinte, mecanismul de stergere si adiugare de constrangeri folosit surprinde
cu fidelitate, Intr-o maniera sistematica si eficientd Tn acelasi timp, mecanismul de
retragere si addugare de Increderi propriu rationamentului nemonoton. Avantajul
principal fatd de sistemul CHECK al acestei abordari a nonmonotonicitatii la nivelul
rafindrii ipotezelor in DiaMed, std 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, agsadar, o abordare originala, pe baza de logica argumentarii si algoritmi
DCSP a rationamentului nemonoton in general (si care poate fi utila in discriminarea i
rafinarea multimii de ipoteze de diagnostic in special). Asa cum observau autorii in
[BreDix97], “cercetarile ulterioare Tn domeniul rationamentului nemonoton trebuie sa
puna mai mult accentul pe aspectele computationale”, Intrucat acest domeniu “va avea un
impact de duratda asupra domeniului Inteligentei Artificiale in general, numai daca va
pune la dispozitie instrumente utile oamenilor in rezolvarea problemelor lumii reale”.
Acest citat subliniaza importanta si semnificatia algoritmului prezentat in Sectiunea 8.3.
In plus, am ficut legitura in aceastd lucrare intre semantica admisibila si diagnosticele
multiple, justificand apropierea la nivel intuitiv a celor doud notiuni, i am aratat 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
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instrument deopotriva eficient si sistematic pentru rationamentul nemonoton. Prezentarea,
desi poate fi utilizata pentru diagnoza in general, s-a orientat spre specificul diagnozei
medicale, pe care am avut-o in vedere in cadrul sistemului DiaMed.

IX.Aplicatii ale algoritmului DiaMed in diagnoza sistemelor
dinamice

9.1.Decizie fuzzy si sisteme de inferenta fuzzy

Ne-am propus in capitolul curent sd adaptam abordarea DiaMed pentru diagnoza
sistemelor dinamice §i s o compardm cu alte abordari inrudite ale acestei probleme
[MunDumO6¢]. Termenii de referintd ai acestei comparatii sunt sistemele de inferentd
fuzzy (in forma propusd de Frank 1n [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 ca diagnoza sistemelor dinamice presupune doua etape principale, distincte:
detectarea defectelor si diagnoza defectelor. Ne vom concentra in continuare numai
asupra etapei de diagnoza a defectelor, intrucit aceasta este etapa in care abordarea
DiaMed 1si poate dovedi aplicabilitatea si utilitatea.

a)Sisteme de inferenta fuzzy in modelarea sistemelor §i diagnoza defectelor

Subsectiunea prezenta ilustreazd 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 (adica majoritatea
sistemelor reale) [CalO1]. Aceasta problema poate fi evitata 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
reprezentdrii 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,, ry,..., r,} multimea de reziduuri. Fiecare reziduu r;,
(i=1,...m), este descris prin intermediul multimilor fuzzy {r;;, rp,...,ris}, ale caror functii
de apartenentd 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=rj,)S1 ... SI (efect=rj;) ATUNCI (cauza= defectul k) (9.1)

Iesirea clasificatorului fuzzy este vectorul de defecte F. Procesul de inferentd fuzzy
asociaza fiecarei componente Fj, [=1,...,n, o valoare intre O si 1 ce indica 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 o componentd cu o valoare mai
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mare decat un prag dat, corespunzatoare defectului ce afecteaza sistemul. Dacad 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 ca regulile fuzzy ofera detalii asupra
maparii reziduurilor intr-o anumita stare de defect. Dezavantajul apare 1n cazul sistemelor
complexe, intrucdt atunci numdarul de reguli devine foarte mare. O solutie a acestei
probleme este propusd in [KoSedZac99]. Mentionam, deasemenea, ca in abordarea lui
Frank este necesara cate o regula pentru fiecare valoare anormala a aceleiasi variabile.
Acest dezavantaj este Tmbundtatit semnificativ de metoda din sectiunea urmadtoare
(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 fara modificari notabile, dupa cum se observa in continuare.

Cheia reprezentarii din DiaMed este sd definim defectele F ={f,,..., fy} cu ajutorul unor
functii de decizie ponderate ( F," ..., Fy" ) [Mun05]:

F" = (R, (0)....R, (0)) (9.2),unde:

Simptome(f;) ={r, ,....r;, }, §1 i;,...i, € {L...,K} sunt indicii reziduurilor relevante

pentru defectul f;
® R,:dom; —[0]], este functia fuzzy ce defineste reziduul r;, (dom; este

domeniul functiei R; ),
® w, este vectorul ponderilor simptomelor in definitia defectului f;;
e h este o functie de agregare bazatd pe operatori fuzzy ce exprimda 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," (0) care masoara gradul de potrivire al observatiilor cu criteriul complex ce
descrie defectul f;, se compara cu un prag, si apoi se ierarhizeaza ipotezele selectate pe
baza indicilor. Reludm intr-o notatie modificata definitia unui astfel de indice din
Capitolul V.
Definitie. Fie fieF, si s sistemul monitorizat. Scorul defectului f; la sistemul s este:

Scor(s, ﬁ)zSg(Mi] (0),..., M, (0)) (9.3)

(semnificatia notatiilor a rimas aceeasi). pg

Se mosteneste astfel avantajul focalizdrii rapide a cautdrii pe directiile relevante, printr-o
tehnicd de calcul deopotriva simpla si eficienta, dar care ignord interactiunile posibile
intre ipotezele de diagnostic si nu este foarte transparentd, dezavantaj depasit de metoda
descrisa in Sectiunea 9.3.
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9.2.Studiu comparativ a doua abordari pentru sistemele complexe
a)Un algoritm dinamic pentru un sistem complex

Autorii lucrarii [KoSedZac99] propun o metoda de a evita explozia exponentiala a
spatiului de reprezentare din abordarea Frank. Rezumam in continuare ideile lor.

Definitie[KoSedZac99]. Un sistem de izolare a defectelor (FIS: Fault Isolation System)
este un cvadruplu <F, R, V, ¢>, unde:

e 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);

o V= UVj , unde Vi={v;}, (i€ Ij), este variabila lingvistica ce descrie reziduul T,

rjeR

cu valorile sale fuzzy;

® ¢(fy, rj))=Vy; reprezinta multimea valorilor lingvistice ale reziduului rj in cadrul
defectului fy (pot exista mai multe reguli pentru acelasi defect).

Daca luam ca valori fuzzy posibile (N+, P, N- negativ —, pozitiv= normal, negativ+)
regula corespunzatoare defectului fy ar putea fi, spre exemplu, de forma:

DACA (v; =N+) si... §i (vj=P)si... §i (vj= N-) ATUNCI defect fi. (9.4)
unde v; sunt valorile fuzzy cu grad de realizare maxim pentru fiecare reziduu ;.

Gradul de activare al fiecarei reguli este calculat ca un indice ce masoara apropierea intre
un reziduu 1; i 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. Koscielny propune restrangerea dinamica 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* [KoSedZac99].

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 necesitd un model mai detaliat si mai bine structurat al
sistemului observat, are avantajul unor mai bune facilitati de explicare a deciziei.

Abordarea DiaMed este mai potrivita 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 de tipul defect —evenimente —simptome. Este suficient sa
reprezentdm adecvat sistemul (dupa schema din Figura 8.1), pentru a putea implementa
diagnoza cu ajutorul procedurii descrise de Sectiunea 8.3.

Am subliniat la momentul potrivit faptul ca algoritmul propus oferea o schema dinamica
si eficienta de abordare a rationamentului nemonoton, cu explicatiile deciziilor Inglobate
in structura argumentelor. Avantajul sau 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 lucram permite o schema mai inteligenta de restrictionare dinamicd la un sub-model

67



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride in diagnoza medicala

posibil din spatiul total de cautare, iar admisibilitatea este o alegere mai naturald pentru
reprezentarea diagnosticelor 1n situatii reale.

9.3.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 referintd 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 nuantati si mai usor de interpretat. In
plus, eficienta are de castigat din faptul ca modelam efectiv mai putine variabile in
sistemul de diagnoza (spre deosebire de sistemele de inferenta fuzzy).

Contributia capitolului sta Tn faptul ca propune sistemul DiaMed ca pe o alternativa de
modelare, care, atunci cand dispunem de informatiile corespunzatoare asupra sistemului,
poate fi o modalitate eficienta de abordare a sistemelor complexe, cu multe variabile. Am
aratat, prin prezentarea algoritmului lui Koscielny, ca ideea de a restructura dinamic un
spatiu de cdutare complex a mai fost folositd Tn automaticd, si am argumentat teoretic
faptul ca DiaMed prezintd anumite avantaje (enuntate mai sus), fatd de algoritmul
respectiv.

Atat avantajele cat si dezavantajele raman deschise studiului practic prin implementarea
pe sisteme cit mai variate si prin compararea cu alte modalitati de lucru.

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 Tn contributii ce ating atat partea de modelare si
rationament pentru diagnoza, cat si unele aspecte de sistematizare §i comparare a
abordarilor de pana in prezent.

Capitolul II ne-a introdus 1n specificul diagnozei medicale, cu relevarea principalelor
surse de dificultate si eroare si oferind o imagine detaliatd a procesului de diagnoza in
sine. Acest specific reprezinta justificarea teoretica a necesitatii abordarilor complexe din
capitolele urmatoare. Capitolele III si IV au propus o sistematizare comparativa a
tehnicilor de diagnoza de pand in prezent, introducand sistemul original DiaMed in
contextul general s§i prezuentind, spre comparatie, doud sisteme clasice de diagnoza
medicala inrudite cu el: CASNET si CHECK (DiaMed fiind o continuare posibila a
ideilor din aceste sisteme). O contributie importanta a celor doud capitole std in faptul ca
acestea prezintd unele idei de tratare posibild a diagnozei ce nu au fost inca exploatate si
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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 modeldri,
comparativ cu sistemele de inferenta 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 diagnozad 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 originala a diagnosticului multiplu, apeladnd la semantica admisibild (specific
argumentativd). Capitolul prezinta 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 adapteaza un algoritm eficient pentru problemele dinamice de satisfacere a
constrangerilor (DCSP) la diagnoza medicalda, definindu-i un model de stergere/adaugare
de constrangeri bazat pe rezultatele testelor medicale, obtinute in cursul investigarii unui
anumit pacient, si implementeaza efectiv acest algoritm in sistemul DiaMed. n plus, am
folosit un model original de reprezentare a cunostintelor in medicind, model bazat tot pe
argumente.

Capitolul IX aratd cd tehnologia de modelare din DiaMed nu este restrictionatd la
probleme de tip medical si se poate adapta sistemelor dinamice, in masura in care exista
un model adecvat pentru defectele acestora, aducand unele avantaje In cazul sistemelor
complexe.

Ca o concluzie finala, 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 realizdrile si avantajele sistemului original DiaMed propus de lucrarea
noastrd. Ca intotdeauna insi, se poate merge si mai departe. Inci 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 testarii, care poate constitui, singurd, subiectul
unui tratat. Deasemenea, modul de reprezentare poate fi imbunatatit, iar modelul medical
necesitd completari serioase din partea unei echipe de specialisti, pentru a face posibila 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 1n Capitolul II, diagnoza medicala este una dintre cele mai dificile
probleme de rationament uman. A automatiza diagnoza medicala inseamna, practic, a
automatiza gandirea umana. Ceea ce probabil cad nu se va realiza niciodata pe deplin. Si
poate cd, de fapt, nici nu este de dorit.
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Anexal. Modelul medical
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