
 

  

UNIVERSITATEA POLITEHNICA BUCURE�TI 
Facultatea de AUTOMATIC� �I CALCULATOARE 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

SISTEME INTELIGENTE HIBRIDE  
ÎN  DIAGNOZA MEDICAL� 

 
Tez� de doctorat  

 
 
 
 
 
 
 

Conduc�tor �tiin�ific: 
Prof. Dr. Ing. Ioan DUMITRACHE 

 
 
                                                                                  Doctorand: 
                                                                                  Asist.mat.inf. Sabina MUNTEANU 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

2006



 

  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Mamei mele 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Mul�umiri 
 
A� dori s� mul�umesc în primul rând Lui Dumnezeu, f�r� de Care nimic nu este posibil, �i 
familiei mele pentru sprijinul nepre�uit pe care mi l-a acordat. 
 
Adresez cele mai sincere mul�umiri domnului profesor Ioan Dumitrache,  pentru 
sus�inerea, înaltul profesionalism �i r�bdarea de care a dat dovad� în îndrumarea acestei 
lucr�ri, �i medicilor Lidia Dr�gan �i Cristina Morar care mi-au fost de mare  ajutor în 
realizarea aplica�iei medicale. 
 
Le mul�umesc tuturor prietenilor �i celor care au avut încredere în mine. 
 
 
 

Autoarea 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 



 

 

 
Glosar  

 
ALP Abductive Logic Programming: Programare Logic� Abductiv�; 
 
ANFIS Adaptive Neural Fuzzy Inference System: Sistem de inferen�� fuzzy neural 
adaptiv; 
 
(A)TMS (Assumption-based) Truth Maintenace System: Sistem de men�inere  a 
consisten�ei (bazat pe ipoteze); 
 
BCP (Boolean Constraint Propagation) Propagarea Boolean� a Constrângerilor; 
 
(D)CSP (Dynamic) Constraint Satisfaction Problem: Problem� de Satisfacere a 
Constrângerilor; 
 
KBANN Knowledge-Based Artificial Neural Network: Re�ele neurale bazate pe 
cuno�tin�e; 
 
NFC Neuro-Fuzzy Classifier: Clasificator neuro-fuzzy; 
 
RBF (network) Radial Basis Function: Re�ea cu func�ii baz� radiale; 
 
SLD (NF) Single Linear Derivation (with Negation as Failure): Derivare singular� 
linear�. 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



Cuprins 

 

Cuprins 
 
 
I.Introducere .................................................................................................6 
 
1.1.Obiectivele �i con�inutul lucr�rii....................................................................................7 
 
 
II.Specificul problemelor de diagnoz� medical�......................................10 
 
2.1.Introducere...................................................................................................................10 
2.2.Tipuri �i surse de erori în diagnoza medical�..............................................................11 
2.3.Etape ale procesului de diagnoz�.................................................................................13 
2.4.Concluzii �i contribu�ii.................................................................................................14 

 
III.Starea în domeniul diagnozei asistate de calculator...........................15 
 
3.1.Introducere...................................................................................................................15 
 
3.2. Diagnoza prin metode statistice..................................................................................16 
    3.2.1. Probabilit��i �i clasificare bayesian�....................................................................16 
    3.2.2.Diagnoza folosind cuno�tin�e  asociative..............................................................18 

3.2.2.1.Introducere.................................................................................................18  
3.2.2.2.Re�elele neurale �i clasificarea...................................................................19 

            3.2.2.3.Algoritmii genetici �i diagnoza medical�...................................................24 
 
3.3. Modele intermediare de diagnoz�...............................................................................25 
    3.3.1.Modele probabiliste  structurate. Re�ele bayesiene...............................................25 
            3.3.1.1.Inferen�� probabilist� în re�ele bayesiene...................................................25 
            3.3.1.2.Re�elele noisy-OR......................................................................................32 
            3.3.1.3.Bayesianism �i cauzalitate.........................................................................34 
            3.3.1.4.Sistemul de diagnoz� medical� CASNET.................................................35 
    3.3.2. Sisteme de inferen�� fuzzy...................................................................................36 
    3.3.3. M�suri de posibilitate...........................................................................................40 
            3.3.3.1 Propriet��i ale m�surilor de posibilitate.....................................................41 
            3.3.3.2 Ra�ionament incert �i imprecis folosind m�suri de posibilitate.................41 
    3.3.4.Modele simbolice..................................................................................................44 
 
3.4. Diagnoza pe baz� de model........................................................................................46 

3.4.1.Abduc�ia �i tehnicile bazate pe consisten�� ..................................................47 
3.4.2.Metode de diagnoz� specifice sistemelor dinamice .....................................55 

3.4.2.1.Introducere.....................................................................................55 
3.4.2.2.Diagnoza sistemelor pe baz� de stare............................................57 
3.4.2.3.Diagnoza pe baz� de simulare........................................................58 

3.5.Concluzii �i contribu�ii.................................................................................................59 



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride în diagnoza medical� 
 

 

 
IV.Sisteme inteligente hibride de diagnoz� medical�..............................60 
 
4.1.Introducere...................................................................................................................60 
 
4.2.Tehnici inteligente hibride...........................................................................................60 
 
4.3.Tehnici inteligente hibride în diagnoza medical�........................................................63 

4.3.1.Hibridizare neuro-simbolic� ........................................................................63 
            4.3.1.1.Re�ele neurale bazate pe cuno�tin�e...............................................63 
            4.3.1.2.Re�ele neurale comitet....................................................................64 
4.3.2.Hibridizare neuro-fuzzy ...............................................................................70 

4.3.2.1.ANFIS (Adaptive Neural Fuzzy Inference Systems).....................70  
4.3.2.2.Clasificatorul neuro-fuzzy NFC.....................................................73 
4.3.2.3.Perceptronul Fuzzy  Multistrat ......................................................74 
4.3.2.4.Neuroni fuzzy logici ......................................................................76 

 
4.4.Un exemplu de hibridizare combinativ� în diagnoza  medical�..................................78 
            4.4.1.Sistemul CHECK..........................................................................................78 
            4.4.2.Compara�ie între sistemele CHECK �i CASNET.........................................83 
 
4.5.Sistemul hibrid DiaMed...............................................................................................83 
 
4.6.Concluzii �i contribu�ii.................................................................................................84 
 
 
V.Selectarea ipotezelor de diagnostic prin decizie fuzzy în DiaMed.....85 
 
5.1.Introducere...................................................................................................................85 
5.2.Sisteme de inferen�� fuzzy în diagnoza medical�........................................................85 
5.3.Decizie fuzzy în diagnoza medical�............................................................................86 
5.4.Evaluarea capacit��ii de discriminare a unui test de diagnoz�....................................93 
5.5.Clasificare prin decizie fuzzy......................................................................................96 
5.6.Concluzii �i  contribu�ii...............................................................................................97 
 
 
VI.Sisteme de argumentare direct� �i algoritmi de satisfacere a 
constrângerilor în modelarea ra�ionamentului nemonoton....................99 
 
6.1.Introducere...................................................................................................................99 
 
6.2.Sisteme de argumentare direct�...................................................................................99 
   6.2.1.Introducere.............................................................................................................99 
   6.2.2.Abordarea de punct fix.........................................................................................102 
   6.2.3.Abordarea recursiv�.............................................................................................104 
   6.2.4.Rafinarea semanticii preferate folosind ap�r�ri minimale...................................107 



Cuprins 

 

 
6.3.Algoritmi DCSP.........................................................................................................108 
   6.3.1.Introducere...........................................................................................................108 
   6.3.2.Backtracking dinamic pentru CSP.......................................................................109 
   6.3.3.CSP pentru sisteme de argumentare....................................................................110 
   6.3.4.Algoritmi de satisfacere a constrângerilor dinamici............................................111 
   6.3.5.Algoritmul Backtracking Dinamic pentru Probleme Dinamice de Satisfacere a 
Constrângerilor................................................................................................................112 
 
6.4.Concluzii �i contribu�ii...............................................................................................114 
 
 
VII.Rela�ia abduc�iei cu sistemele de argumentare, tehnicile de 
satisfacere a constrângerilor (CSP) �i sistemele de men�inere a 
consisten�ei (TMS).....................................................................................115 
 
7.1.Introducere.................................................................................................................115 
7.2.Abduc�ia în Programarea Logic�...............................................................................115 
7.3.Sistemele de argumentare direct�  �i abduc�ia...........................................................119 
7.4. Calculul abduc�iei folosind TMS. Leg�tura între CSP �i abduc�ie...........................120 
7.5.CSP în calculul semanticii admisibile din argumenta�ie............................................129 
7.6.Alte avantaje ale argumentelor asupra TMS..............................................................130 
7.7.Concluzii �i contribu�ii...............................................................................................130 
 
  
VIII.Argumentarea deciziei de diagnostic în DiaMed...........................132 
  
8.1.Reprezentarea cuno�tin�elor.......................................................................................132 
8.2.Modelarea problemei în cadrul DCSP.......................................................................136 
8.3.Algoritm.....................................................................................................................138 
8.4.Exemplu.....................................................................................................................141 
8.5.Concluzii....................................................................................................................144 
 
 
IX.Aplica�ii ale algoritmului DiaMed în diagnoza sistemelor dinamice 
.....................................................................................................................146 
 
9.1.Introducere.................................................................................................................146 
9.2.Decizie fuzzy sau sisteme de inferen�� fuzzy............................................................146 
9.3.Studiu comparativ a dou� abord�ri pentru sistemele complexe................................148 
9.4.Concluzii �i contribu�ii...............................................................................................150 
 
X.Concluzii �i direc�ii de dezvoltare........................................................151 
Bibliografie.................................................................................................154 
Anexa 1. Modelul medical ..............................................................................................164 



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride în diagnoza medical� 
 

 

Anexa 2. Lista complet� de noduri �i codific�rile lor în program...................................180 
Anexa 3. Ponderile simptomelor în cadrul bolilor...........................................................185 
Anexa 4. Constrângerile de tip atac.................................................................................193 
Anexa 5. Lista nodurilor �i calitatea lor fa�� de fiecare context......................................195 
Anexa 6. Codul surs�.......................................................................................................201 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride în diagnoza medical� 
 

 
6 

I.Introducere 
 
Diagnoza este unul dintre aspectele cele mai importante ale problemelor complexe ale 
lumii reale. Începând cu diagnoza tehnic�, ce trebuie s� asigure productivitatea �i 
siguran�a oamenilor în mediile în care omul interac�ioneaz� cu ma�ina, �i continuând cu  
diagnoza medical� pentru identificarea �i tratarea bolilor, avem o multitudine de situa�ii 
ce relev� utilitatea problemei pe care dorim s� o abord�m în cadrul acestei lucr�ri. 
Siguran�a centralelor nucleare, pilotarea de avioane în medii dificile, sistemele de 
produc�ie (�i lista poate continua pe câteva pagini) sunt de neconceput f�r� un sistem de 
monitorizare care s� depisteze rapid �i precis dac� sistemul sub observa�ie începe s� se 
îndep�rteze de comportamentul normal.  
 
Ca subdomeniu al Inteligen�ei Artificiale, diagnoza se ocup� cu dezvoltarea de tehnici �i 
algoritmi care s� determine corectitudinea comportamentului unui sistem. Dac� 
func�ionarea este incorect�, algoritmul trebuie s� identifice ce subcomponent� anume a 
sistemului este defect�, �i de ce tip de defect este afectat�. Identificarea se bazeaz� pe 
observa�ii asupra comportamentului.  
 
Exist� dou� abord�ri principale ale diagnozei: diagnoza expert� (sau pe baza unui sistem 
expert) �i diagnoza pe baz� de model. Diagnoza expert� se bazeaz� pe experien�a cu 
sistemul în cauz� (furnizat� de exemple gata clasificate sau direct de c�tre un expert 
uman), de la care se construie�te o func�ie ce asociaz� defecte cu simptome. Abordarea 
sufer� de mai multe dezavantaje: complexitatea �i dificultatea procesului de înv��are �i 
ob�inere a cuno�tin�elor, dimensiunea sistemului final, lipsa robuste�ii. În diagnoza pe 
baz� de model, se simuleaz� sistemul pornind de la observa�iile curente, folosind o 
abstractizare (posibil incomplet�) a sistemului (i.e. modelul sistemului), �i se compar� 
observa�iile cu rezultatul simul�rii, pentru ca pe baza compara�iei s� se identifice cauza 
disfunc�ionalit��ii. În aceast� situa�ie ne confrunt�m cu un exemplu clasic de ra�ionament 
abductiv. În termeni foarte generali, abduc�ia este un tip de ra�ionament (invalid logic în 
cazul general) de generare a unor ipoteze explicatorii plecând de la simptome observate. 
 
Strâns înrudite cu no�iunea de diagnoz� sunt conceptele de diagnozabilitate (nu orice 
sistem este suficient de accesibil observa�iilor �i de bine în�eles pentru a putea fi 
diagnosticat) �i de explica�ie (adic�, în cazul de fa��, o demonstra�ie a leg�turii defect-
simptome, bazat� pe în�elegerea aprofundat� a sistemului diagnosticat). 
 
Formularea unei probleme de diagnoz�. Un diagnostic este, informal, ''cea mai 
plauzibil� combina�ie de ipoteze care explic� toate datele prezente'' (defini�ia abduc�iei 
din [Byl91]). Aceast� defini�ie are nevoie de trei elemente de baz�: o no�iune de 
''explica�ie'', un mecanism de generare a ipotezelor de diagnostic, �i un algoritm de 
discriminare pe baz� de testare. O caracteristic� a ra�ionamentului de diagnoz� este c� 
porne�te cu un set incomplet de date ini�iale, pe baza c�rora elaboreaz� tentativ direc�ii de 
investigare, care sunt focalizate cu ajutorul unui plan de testare (completarea 
informa�iilor ini�iale pân� când ajung la un profil recognoscibil dintr-un set de 
prototipuri). Pe parcursul algoritmului, o parte din ipotezele generate pot fi infirmate de 
noile eviden�e, �i pot apare ipoteze noi. Defini�ia dat� mai sus face problema, în cazul 
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general, intratabil� (NP-dificil�) ([Byl91]), sursa principal� a acestei intratabilit��i fiind 
interac�iunile semnificative care pot s� apar� între elementele unor ipoteze compuse (cum 
este cazul �i în diagnoza medical�). De exemplu, în medicin�, prezen�a simultan� a dou� 
boli poate s� mascheze prezen�a unor simptome altfel manifeste �i semnificative pentru 
fiecare boal� în parte �i s� introduc� simptome specifice doar apari�iei combinate; o alt� 
situa�ie dificil de formalizat este cea a diagnosticului diferen�ial, în care prezen�a unor 
anumite simptome/combina�ii de simptome într-un context dat poate s� anuleze o ipotez� 
plauzibil�, discriminând între ea �i un diagnostic alternativ, �i invalidând ra�ionamentul 
ipotetic dezvoltat pân� în punctul respectiv.  Intratabilitatea problemei este dep��it� cel 
mai adesea prin folosirea unor euristici. Acestea fie simplific� spa�iul problemei c�utând 
o solu�ie exact� pentru spa�iul simplificat, fie se mul�umesc s� ofere o solu�ie 
aproximativ� pentru problema ini�ial�, dup� cum se va vedea �i în cadrul lucr�rii de fa��. 
  
În diagnoz�, ca �i în rezolvarea tuturor problemelor lumii reale,  dificult��ile iau na�tere 
din surse diferite. O prim� limitare este dat� de spa�iul de c�utare a solu�iilor, care este 
adesea foarte mare, f�când imposibil� c�utarea exhaustiv�. În al doilea rând, înainte de 
rezolvarea propriu-zis� trebuie construit modelul problemei (care este întotdeauna, într-o 
m�sur� mai mare sau mai mic�, o simplificare a realit��ii descrise). La acest punct, se 
alege între dou� compromisuri:  
 

1. p�strarea modelului cât mai aproape de realitate �i aplicarea unei tehnici 
aproximative de rezolvare (cum sunt �i tehnicile inteligente, de care ne vom ocupa 
în Capitolele III-IV), având drept urmare g�sirea unei solu�ii aproximative, sau  

 
2. simplificarea modelului pentru a se încadra limit�rilor necesare aplic�rii unor 

metode tradi�ionale de g�sire a solu�iei exacte (algoritmi de optimizare, 
ra�ionament în cadrul unei logici formale). 

 
A treia problem� se na�te din cauza elementelor de zgomot ce intervin în func�ia de 
evaluare a solu�iilor, sau din faptul c� aceast� func�ie se poate modifica în timp. 
 
În fine, o surs� suplimentar� de dificultate de care dorim s� ne apropiem în aceast� 
lucrare, o constituie constrângerile. Acestea impun restric�ii asupra spa�iului de c�utare 
determinând restric�ionarea acestuia în regiuni fezabile (solu�ii posibile) �i regiuni 
interzise (ne vom ocupa în detaliu de constrângeri în Capitolele VI,VII). 
 
 
1.1.Obiectivele �i con�inutul lucr�rii 
 
Capitolul II se ocup� de problematica diagnozei în medicin�, cu prezentarea detaliat� a 
dificult��ilor ce pot apare, �i cu sublinierea direc�iei în care calculatorul poate fi de un 
folos real exper�ilor umani. Caracteristicile eviden�iate în acest capitol au stat la baza 
argument�rii în favoarea sau împotriva anumitor tehnologii în cadrul capitolelor 
urm�toare. 
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Capitolul III î�i propune o clasificare �i o prezentare comparativ� a diferitelor metode 
folosite pân� în prezent în aplica�iile de diagnoz�, cu accent pe diagnoza medical� (care 
este �i aplica�ia final� a lucr�rii). Sunt eviden�iate avantajele �i dezavantajele 
formalismelor folosite, cât �i eventualele posibilit��i de  traducere a unei scheme de 
reprezentare în alta, împreun� cu ordinul de complexitate al fiec�rei abord�ri. Am selectat 
cu prec�dere, din multitudinea de sisteme �i abord�ri posibile, pe cele care au fost 
utilizate deja, sau am considerat noi c� ar putea fi aplicate cu succes în diagnoza 
medical�. Am detaliat unele aspecte (reprezentare a cuno�tin�elor, algoritmi) care s�  
pun� în valoare mai bine anumite apropieri sau diferen�e între abord�ri, �i s� justifice 
op�iunea noastr� final�. Organizarea materialului în Sec�iunile 3.2-3.4.  se face pe baza 
criteriului tipului de diagnoz�: bazat� pe asocieri superficiale clase-caracteristici sau pe 
un model cauzal de profunzime. În jurul acestui criteriu se grupeaz� tehnicile prezentate: 
re�ele neurale, sisteme de inferen�� fuzzy, re�ele bayesiene �i posibiliste, diagnoz� 
abductiv� sau bazat� pe consisten�� folosind logica formal�.  
 
În Capitolul IV, sec�iunile 4.2.-4.3. abordeaz� problema hibridiz�rii în general, respectiv 
în diagnoza medical� în special, iar 4.4.1-4.4.2 prezint� un sistem hibrid combinativ de 
diagnoz� medical� (CHECK) folosit ca termen de referin�� pentru sistemul original 
DiaMed introdus în 4.5. Obiectivele capitolului sunt atât încadrarea sistemului DiaMed în 
contextul formalismelor de diagnoz� actuale, dar �i deschiderea de noi perspective asupra 
aplicabilit��ii anumitor tehnici în diagnoza medical�. 
 
Capitolul V prezint� o abordare original�  a fazei de selectare a ipotezelor în cadrul unui 
proces de diagnoz�, abordare ce define�te fiecare diagnostic cu ajutorul unei func�ii de 
decizie fuzzy. Tehnica este comparat� cu sistemele de inferen�� fuzzy, considerate drept 
cel mai apropiat termen de referin��. 
 
Capitolul VI cuprinde suportul teoretic al abord�rii originale din cadrul nivelului de 
discriminare a ipotezelor în DiaMed. Dup� o prezentare a sistemelor de argumentare, ca 
formalism nou �i eficient de reprezentare adecvat pentru abduc�ie, introducem semantica 
argumentativ� a admisibilit��ii, folosit� în continuare pentru o definire original� a 
diagnosticelor multiple �i o viziune deopotriv� eficient� �i natural� asupra p�str�rii 
consisten�ei pe parcursul ra�ionamentului de diagnoz�. Sec�iunea face legatura între 
calculul semanticii admisibile �i satisfiabilitatea unei formule logice, pentru a c�rei 
abordare exist� algoritmi specializa�i (ne-am oprit la cei de satisfacere a constrângerilor). 
Dintre ace�tia am ales o versiune de backtracking dinamic pentru DCSP (Dynamic 
Constraint Satisfaction Problems) [VerSchi], preferând-o pentru eficien�a sa �i adecvarea 
la specificul diagnozei medicale, al c�rei context se modific� dinamic prin testare. 
Aceast� versiune de algoritm o vom adapta la integrarea în sistemul DiaMed. 
 
Capitolul VII con�ine o prezentare mai aprofundat� a rela�iilor care exist� între sistemele 
de argumentare direct� �i programarea logic�, între abord�rile CSP (Constraint 
Satisfaction Problems) �i sistemele TMS (Truth Maintenance Systems), între argumente 
�i sistemele TMS, toate privite prin prisma abduc�iei (adic� tipul de ra�ionament pe care 
se bazeaz� aplica�ia lucr�rii de fa��). Sec�iunea este, astfel, o justificare în plus a op�iunii 
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noastre pentru anumite formalisme, dintre alternativele posibile, �i o pledoarie pentru 
puterea de reprezentare �i calcul a sistemelor de argumentare direct�. 
 
Capitolul  VIII prezint� în detaliu algoritmul asociat cu nivelul de discriminare a 
ipotezelor în  sistemul hibrid DiaMed. Algoritmul este o adaptare original� a algoritmului 
prezentat în Sec�iunea V, în care dinamica constrângerilor este determinat� de rezultatele 
testelor medicale. Câteva exemple relevante sunt prezentate în detaliu, cu eviden�ierea 
facilit��ilor oferite de program. 
 
Capitolul IX adapteaz� abordarea DiaMed la diagnoza sistemelor dinamice (f�r� 
modific�ri semnificative), �i o compar�  cu un algoritm dezvoltat special pentru sisteme 
dinamice, algoritm care încearc� s� dep��easc� problema spa�iului de reprezentare �i 
memorare tot printr-o metod� de ajustare dinamic� a contextului problemei. 
 
Capitolul X concluzioneaz�  expunerea, subliniind, o dat� în plus,  contribu�iile originale 
ale tezei �i posibilele extinderi �i optimiz�ri. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride în diagnoza medical� 
 

 
10 

II.Specificul problemelor de diagnoz� medical� 
 

“Nu putem pretinde unui domeniu mai mult� 
exactitate decât cuprinde natura sa” 
                                                       (Aristotel) 

 
 
2.1.Introducere 
 
Diagnoza medical� este procesul de identificare a unei boli pe baza simptomelor sale (gr.: 
dia = prin, gnosis= cunoa�tere, deci cunoa�tere mijlocit�, intermediat�: de exemplu, 
cunoa�terea bolii prin intermediul simptomelor), plecând de la anumite criterii de 
diagnostic, pentru a ajunge la tratamentul adecvat. Medicul elaboreaz� o mul�ime de 
ipoteze posibile, pe care o analizeaz� cu ajutorul anamnezei (i.e. consulta�ie direct�) �i a 
testelor specializate (de imunologie, biochimie, hematologie, coprocultur�, imagistic�, 
electrocardiogram�, biopsie etc.). Istoria domeniului începe s� devin� cunoscut� odat� cu 
medicul Hippocrate, în Grecia antic�, �i este înc� dominat� de teorii dezvoltate în anii 
1900, de c�tre William Osler. Acesta punea mai pu�in accent pe individualitatea 
bolnavului (de fapt, pe individualizarea bolii la fiecare pacient), privindu-l ca pe un 
reprezentat al unei clase (de diagnostic). Succesorul lui Osler a fost Archibald Garrod, 
care a fost primul care a definit conceptul de predispozi�ie genetic� spre anumite boli, 
orientând astfel mai mult aten�ia spre unicitatea fiec�rui pacient.  
 
Lumea contemporan� încearc� s� integreze computerele procesului de diagnoz�. Vom 
ar�ta în continuare cât de folositor �i de adecvat poate fi acest proces, prin prisma  
dificult��ilor ce pot apare în diagnoza medical�. 
 
Trebuie subliniat de la început ca diagnoza medical� nu poate fi realizat� efectiv decât de 
c�tre un medic, �i întotdeauna în practica medical� judecata clinic� a expertului uman are 
preceden�� asupra rezultatului furnizat de un program, indiferent cât de bine documentat 
�i valid algoritmic. Sistemele automate de diagnoz�, în general, estimeaz� probabilit��ile 
bolilor, pe baza logicii lor interne �i a r�spunsurilor utilizatorului la anumite teste. Rolul 
calculatorului în acest domeniu critic, în care riscul �i responsabilitatea sunt  foarte  mari,  
poate fi definit de dou� componente: 
 

• ajut� medicul s� î�i reaminteasc� rapid st�ri patologice neobi�nuite; 
• sugereaz� ipoteze alternative �i îngusteaz� spa�iul de c�utare mai repede �i mai 

bine decât expertul uman. 
 

Astfel, expertul uman este de fapt asistat, nu înlocuit. Acesta nici nu va putea fi vreodat� 
înlocuit de ma�in� (spre lini�tea noastr�!) întrucât gândirea uman� este mai presus de 
ra�ionamentul discursiv ce poate fi reprezentat algoritmic. Exist� un spa�iu al intui�iilor 
profunde ce nu se poate formaliza matematic, a�a cum exist� în fizic� o lume subcuantic� 
inaccesibil� cercet�rii umane (�i deci cu atât mai pu�in controlului uman). Putem îns� 
profita de calit��ile în care suntem dep��i�i de calculatoare: capacitatea de memorare �i 
viteza de procesare a informa�iilor, în ideea reducerii erorilor umane din medicin�.  
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Întrucât domeniul abordat este o lume dinamic� inaccesibil� de o complexitate înc� 
departe de a fi în�eleas� de c�tre noi, incertitudinea este inevitabil�, ca �i erorile pe care le 
determin�  ([RusNor02]). A�a cum observa autorul în [Res88], fenomenele din patologia 
uman� sunt complexe, neliniare, discontinue �i variabile, astfel c� diagnosticul este cea 
mai dificil� problem� în practica medical�. 
 
Ne propunem în continuare o prezentare succint� a erorilor posibile �i a cauzelor lor, 
prezentare ce ne va ajuta s� în�elegem mai bine sursele de dificultate în diagnoza 
medical�, �i s� în�elegem unde anume apare necesitatea folosirii unui program automat de 
asisten�� în vederea îmbun�t��irii performan�ei umane. 
 
 
2.2.Tipuri �i surse de erori în diagnoza medical� 
 
O problem� ce poate apare în practic� este diagnosticarea gre�it� (cu o frecven�� ce 
variaz� între 8% �i 40 %. Cauzele erorilor pot proveni din trei direc�ii principale [conform 
www.wrongdiagnosis.com]. 
 
O prim� cauz� posibil� rezid� în  erorile pacientului, �i include erori de comunicare în 
care unele simptome nu sunt raportate din jen�/fric� sau fiind considerate nerelevante, sau 
sunt raportate simptome false cu un anumit interes. 

 
A doua cauz� cuprinde erorile testelor de laborator: testele sunt supuse unor limit�ri din 
cauza c�rora pot ob�ine un fals negativ (simptomul raportat absent în situa�ii în care este 
prezent) sau un fals pozitiv (simptom raportat când de fapt nu este prezent); în plus, unele 
teste e�ueaz� la pacien�ii care sufer� de o boal� suplimentar�, într-un proces nedorit de 
mascare a simptomelor întâlnit când este prezent� o anumit� combina�ie de boli. 

 
În fine, partea unde sistemele expert pot ajuta sunt erorile medicului, întrucât aceste erori 
provin (dincolo de unele limit�ri umane cum ar fi oboseala etc.) din neluarea în 
considerare la timp a unor alternative de diagnostic mai rare, mai pu�in cunoscute. 
 
Tipurile de diagnostic gre�it întâlnite în practic� sunt diagnosticul complet gre�it �i 
diagnosticul par�ial gre�it. În ultima categorie se încadreaz� mai multe situa�ii. Spre 
exemplu, diagnosticarea gre�it� a subtipului: se diagnosticheaz�, s� presupunem,  
diabetul, dar încadrarea în unul din cele dou� subtipuri (tip I sau tip II) este gre�it�- ar 
trebui men�ionat aici c� diferen�ierea subtipului corect este necesar� numai atunci când 
exist� tratamente diferite pentru subtipuri diferite. O alt� situa�ie este cea în care boala 
cauzatoare a fost ignorat�: boala diagnosticat� a fost cauzat� de o alta care a fost 
neglijat�; spre exemplu, exist� persoane la care diabetul este o stare primar�, dar exist� �i 
cazuri în care diabetul este o stare secundar�, cauza primar� fiind hemocromatoza (avem 
aici o generalizare a rela�iei simptom boal�: unele boli pot fi simptome în rela�ie cu alte 
boli). La fel de u�or se pot ignora complica�iile. Deasemenea se pot  ignora cauzele 
medicamentoase: unele st�ri patologice sunt numai efectul secundar al medica�iei folosite 
de pacient (cele mai afectate organe la medicamentele puternice sunt ficatul �i rinichii), 
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sau se ignor� st�rile înrudite: unele boli tind s� apar� grupat, chiar dac� nu se cauzeaz� 
între ele; este vorba probabil de o cauz� comun� declan�atoare pentru toate, nu 
întotdeauna clar� (informa�ia medical� are înc� multe lacune). Aici de obicei exist� 
pericolul ca doar una dintre ele s� fie diagnosticat�. În fine, unul dintre cele mai dificile 
cazuri este cel în care se ignor� o boal� nerela�ionat� (cel mai probabil din pricina 
masc�rii unor simptome). 
 
Exist� boli mai dificil de diagnosticat decât altele. Astfel, unele boli sunt supra-
diagnosticate, în timp ce altele sunt sub-diagnosticate (neglijate): spre exemplu, 
sindromul colonului iritabil este deseori diagnosticat în locul unor boli cum ar fi boala 
Chron sau boala Celiac, mai rare �i mai u�or neglijate. Un rol important în sub-
diagnosticare îl au simptomele nespecifice, vagi, lipsa testelor definitive (care s� tran�eze 
foarte clar în favoarea unui anumit diagnostic), lipsa unor cuno�tin�e temeinice asupra 
bolii �i a mecanismelor sale, sau apari�ia simptomelor abia în stadii foarte avansate ale 
bolii (“uciga�ii t�cu�i”, cum ar fi glaucomul, hipotiroidismul, hipertensiunea, 
osteoporoza, cancerul de pl�mâni, atacul de cord etc.) Între bolile dificil de diagnosticat 
se deosebesc câteva grupe cunoscute: bolile mintale, emo�ionale �i de comportament (aici 
dificultatea provine din lipsa unor criterii foarte clare �i universal valabile), bolile 
digestive: simptomele sunt vagi �i accesul în diferite puncte ale tractului digestiv este 
anevoios, bolile cu simptome vagi ca: stare de r�u, oboseal� (de exemplu: fibromialgia, 
lupusul, boala Lyme, scleroza multipl� etc.) �i bolile rare (cu care medicii nu sunt 
familiariza�i). 
 
Am men�ionat mai sus ca surs� de dificultate a diagnosticului faptul c� este totdeauna o 
problem� dinamic�: acesta se construie�te treptat, pe m�sura descoperirii �i prelucr�rii 
informa�iilor descoperite. Cauzele pentru care informa�iile nu duc automat la diagnostic 
ar fi [Res88]:  
 

• Exist� pu�ine semne patognomonice (semne evidente care s� sugereze în special o 
anumit� boal�), �i “diagnosticul rezult� din modul în care se combin� diferitele 
semne �i simptome mai pu�in patognomonice” [Rîm83] (discontinuitatea este o 
consecin�� a acestei situa�ii; diferen�e mici în mul�imea de simptome pot duce la 
diferen�e semnificative de diagnostic- adic� boli neînrudite); 

 
• Majoritatea semnelor �i simptomelor pot apare în foarte multe boli (idem nota 

precedent�); 
 

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

 
• Una �i aceea�i boal� se prezint� individualizat la fiecare pacient, în func�ie de 

terenul întâlnit (variabilitate). 
 
Prezent�m în continuare,  mai în detaliu, câteva exemple clasificate de situa�ii dificile. 
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Boli mascate. În aceast� situa�ie, manifest�rile clinice ale unor boli pot s� fie atât de 
atipice încât s� se confunde cu tabloul clinic al altor boli. Spre exemplu, în unele cazuri, 
infarctul miocardic  poate evolua sub forma unor dispepsii (grea��, balonare, diarie), din 
cauza deregl�rilor circulatorii ce produc congestii asupra unor organe din cavitatea 
abdominal�. De asemenea, ulcerul gastro-duodenal poate evolua sub forma unei 
pancreatite cronice, iar cancerul bronho-pulmonar sub masca unei pneumonii, sau a unei 
hipertiroidii, datorit� secre�iei de hormon tireo-stimulant de c�tre 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, �i acestea sunt 
doar câteva exemple. Solu�ia în acest caz st� în g�sirea corect� a cauzei bolii. 
 
Boli asociate. Este situa�ia în care o boal� apare înso�it� de complica�iile sale. Multe din 
“m��tile” men�ionate mai sus, sunt, de fapt, boli autentice, spre exemplu: astmul înso�it 
de consecin�a sa -emfizemul, retinopatia �i glomeruloscleroza  ce complic� diabetul, 
infec�ia urinar� �i insuficien�a renal� ce pot  apare în litiaza renal�, sau pancreatita acut� 
din cadrul litiazei biliare. 
 
Boli concomitente. Acestea sunt boli simultane ce pot evolua independent, f�r� leg�turi 
patogenice importante, �i situa�ia este una dintre cele mai confuze. 
 
 
2.3.Etape ale procesului de diagnoz� 
 
Dup� cum s-a mai men�ionat, nu exist� reguli clare �i precise dup� care exper�ii se 
ghideaz�, �i care s� poat� fi traduse u�or algoritmic: ra�ionamentul depinde în cea mai 
mare m�sur� de experien�a, cuno�tin�ele �i intui�ia expertului (de aceea  se �i folosesc 
reguli vagi în sistemele expert). 
 
Practica medical� este, formal, o succesiune de procese informa�ional-decizionale de 
tipul:  
 

Informa�ie� Semn � Decizie 
 
O decizie se define�te ca “procesul de alegere a unei alternative, pe baza unor 
informa�ii, prelucrate dup� anumite criterii” [Res88], acestea din urm� fiind date în 
domeniul medical de posibilit��ile de asociere a simptomelor în diferite boli.  
 
Simptomele sunt informa�ii cu valoare simbolic�: ele sunt “expresia unor modific�ri 
anatomopatologice sau fiziopatologice pe un anumit teren”[Res88]. Astfel, bolile pot fi 
privite drept mul�imi vagi, fiind formate din elemente ce nu le apar�in în exclusivitate. 
 
Plecând de la un set de simptome ini�iale, medicul încearc�, dup� clarificarea 
simptomelor, reducerea bolilor la un set restrâns de posibilit��i (i.e. diagnosticul clinic). 
Aceasta este o opera�ie de clasificare în care medicul trebuie s� completeze petele albe 
sau s� ignore unele simptome particulare, -adic� recunoa�terea unei forme puternic 
afectat� de zgomot, în limbajul inteligen�ei artificiale. Rolul diagnosticului clinic este de 
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a indica medicului ce investiga�ii paraclinice trebuie s� efectueze, pentru decizia final�. 
Desigur, pot exista mai multe etape de testare. În abordarea noastr�, vom apela la func�ii 
de decizie fuzzy pentru partea de diagnostic clinic. 
 
Diagnosticul clinic se stabile�te plecând de la diagnosticul de sindrom. Sindromul este 
“un ansamblu coerent �i sistematizat de manifest�ri clinice, care sintetizeaz� tr�s�turile 
comune ale mai multor entit��i patologice” [Res88]. De la diagnosticul clinic trebuie 
trecut la diagnosticul etiologic �i patogenic (cauza �i mecanismul de inducere a bolii), 
care explic� �i argumenteaz� diagnosticul clinic, sugerând în acela�i timp �i alternativa de 
tratament. Etapa urm�toare este diagnosticul diferen�ial, în care se compar� diagnosticul 
pozitiv cu alte boli asem�n�toare posibile, cu scopul de a evita confuziile. Diagnosticul 
diferen�ial (diferen�ierea între alternative) st� dealtfel la baza întregului proces de 
diagnoz�. În final se face �i diagnosticul complica�iilor.  Logica ce st� la baza acestui 
proces este o combina�ie între  logica formal�  nemonoton�, �i logica intern� a 
fenomenelor (ce modeleaz� domeniul). 
 
Ultima etap� în diagnosticare const� în argumentarea diagnosticului. Dup� cum am 
observat deja, diagnosticul etiologic st� la baza explica�iilor pentru decizia luat�. În 
abordarea prezent�, am apelat la elemente de teoria argumenta�iei pentru a modela 
aceast� parte.  
 
Concluzia demersului nostru este c�, oricât� matematic�, logic� �i cibernetic� am utiliza, 
patologia uman� nu este atât de exact� încât s� poat� fi tradus� în formule logico-
matematice (dup� cum observa �i autorul în [Res88]), astfel c� nu vom ob�ine niciodat� 
diagnosticul doar prin astfel de formule. Dup� cum afirma Osler, “medicina este o art� 
bazat� pe mult� �tiin��”. 
 
 
2.4.Concluzii �i contribu�ii 
 
Capitolul propune o imagine de ansamblu a procesului de diagnoz� medical�. Principala 
sa contribu�ie st� în faptul c�, relevând o parte din dificult��ile acestei diagnoze, ofer� o 
justificare teoretic� a necesit��ii �i adecv�rii abord�rilor pe care le vom folosi pentru 
aceast� problem� în cadrul lucr�rii de fa��. 
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III.Starea în domeniul diagnozei asistate de calculator 
 
3.1.Introducere 
 
Capitolul de fa�� prezint� principalele posibile abord�ri ale unei probleme de diagnoz�, 
tehnic� sau medical�, cu exemple de aplica�ii ce folosesc efectiv formalismele descrise. 
Am pus în eviden�� avantajele �i dezavantajele diferitelor modele, felul în care se pot 
completa, cât �i eventualele echivalen�e.  Am ad�ugat pe parcursul expunerii, acolo unde 
a fost posibil, �i câte un exemplu / o sugestie concret� de utilizare a metodei respective în 
diagnoza medical�. 
 
Ne-am propus s� prezent�m sistemele importante (în special pentru diagnoza medical�) 
nu printr-o simpl� descriere �i exemplificare, ci �i dezv�luind modul de lucru, 
formalismul din spatele sistemului, întrucât aceast� abordare ne-a înlesnit argumentarea 
alegerii unui anumit formalism în favoarea altuia.  
 
Organizarea materialului pe subsec�iuni �ine cont de un principiu de baz�, �i anume- dac� 
s-au folosit pentru ra�ionament asocieri superficiale clase-caracteristici, sau un model 
cauzal detaliat al procesului diagnosticat. Tehnicile inteligente se grupeaz� în prezentare 
în func�ie de acest criteriu. 
 
Sec�iunea 3.2. î�i propune o detaliere a tehnicilor de diagnoz� privit� în termenii 
clasific�rii de forme prin metode statistice. Acestea au ca numitor comun construirea -
explicit� sau implicit�- a unor func�ii discriminante utilizate în ierarhizarea ipotezelor de 
diagnostic �i sunt în general eficiente întrucât folosesc mai ales cuno�tin�e de suprafa�� 
(asociative, gata compilate). Prin specificul lor, sunt potrivite pentru selectarea ipotezelor 
de diagnoz� �i restrângerea spa�iului problemei (partea de diagnostic pozitiv). În 
introducere prezent�m principiul clasic al clasific�rii bayesiene, �i apoi felul în care acest 
principiu este prezent în cadrul antren�rii unui perceptron multistrat. Aplicabilitatea 
re�elelor neurale în diagnoza medical� este discutat� cu ajutorul unui exemplu de 
problem� de discriminare între dou� boli ce se pot confunda (ciroza �i insuficien�a 
cardiac�). Sec�iunea discut� �i inadecvarea algoritmilor genetici (ca tehnic� inteligent� ce 
cuprinde în esen�� o c�utare aleatoare) la specificul diagnozei medicale. 
 
Sec�iunea dedicat� modelelor intermediare 3.3. (considerate intermediare întrucât, de�i 
teoretic au capacitatea de a reprezenta un model complet, practic folosesc �i metode 
statistice de focalizare a ra�ionamentului pentru a fi mai eficiente computa�ional) începe 
cu o prezentare extins� a modelului conexionist al re�elelor bayesiene bazat pe regula de 
clasificare a lui Bayes. Metodele din Sec�iunea 3.3 aduc în plus fa�� de cele din 3.1.2 
posibilitatea de a integra cuno�tin�e structurate �i modele par�iale în baza de cuno�tin�e. 
Dup� o prezentare a inferen�ei probabiliste în re�elele bayesiene (ilustrat� de un algoritm 
liniar pentru re�elele poliarbore �i de versiuni de algoritmi euristici sau stocastici pentru 
re�elele multiplu conectate), este prezentat modelul re�elelor noisy-OR (ce pot exprima 
rela�ii logice incerte –cu zgomot-), aplicate deja în diagnoz�. Formalismele sunt 
exemplificate de sistemele de diagnoz� HUGIN �i PATHFINDER. Re�elele cauzale sunt 
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introduse ca o specializare semantic� a re�elelor bayesiene. În acest context este introdus 
sistemul clasic de diagnoz� medical� CASNET, bazat pe o re�ea cauzal�, �i care a 
constituit un punct de plecare al sistemului original DiaMed prezentat în lucrarea de fa�� 
(Sec�iunea VII). Prezentarea detaliat� a bazelor teoretice ale re�elelor bayesiene ne 
permite s� în�elegem mai bine dezavantajele inferen�ei probabiliste din CASNET. 
 
Dac� în inferen�a probabilist� avem de-a face în principiu cu incertitudine statistic�, 
abordarea incertitudinilor non-statistice face obiectul sistemelor de inferen�� fuzzy 
(Sec�iunea 3.3.2) �i m�surilor de posibilitate (Sec�iunea 3.3.3). Acestea din urm� sunt o 
generalizare a mul�imilor fuzzy �i un model de probabilit��i subiective ce dep��e�te unele 
aspecte contra-intuitive ale probabilit��ilor clasice, �i permit extinderea ra�ionamentului 
incert cu date precise din re�elele bayesiene, la ra�ionament incert cu date imprecise (în 
re�elele posibiliste). Din p�cate, lipsa unei semantici clare a determinat o anumit� 
abandonare a formalismului de c�tre cercet�rile recente. Finalul Sec�iunii 3.3. se ocup� de 
modelele simbolice ale sistemelor pe baz� de reguli sau arborilor de decizie. Aici se 
încadreaz� �i sistemul clasic de diagnoz� medical� MYCIN, care este prezentat în detaliu, 
cu avantajele �i dezavantajele sale.  
 
Sec�iunea 3.4 pune accent pe abord�rile logice specifice diagnozei pe baz� de model, 
urm�rind o expunere a metodelor abductive �i bazate pe consisten��. Acestea ar fi 
interesante pentru partea de explicare a concluziilor, �i pentru eventualele situa�ii 
conflictuale ce pot apare, de exemplu, în cadrul diagnosticului diferen�ial, când  trebuie 
discriminat între boli ce au fost selectate datorit� unor simptome comune, dar care nu pot 
fi prezente simultan la un pacient dat. Tot acest capitol introduce sumar formalismele 
diagnozei pe baz� de model a sistemelor dinamice, cu accent pe diagnoza sistemelor cu 
evenimente discrete.   
 
 
3.2. Diagnoza prin metode statistice 
 
Metodele statistice aproximeaz� inferen�a logic� pe cuno�tin�e formale, prin asocieri 
superficiale cauze-efecte, furnizând solu�ii aproximative. În general sunt eficiente, dar au 
slabe capacit��i de explicare a concluziilor.  
 
 
3.2.1. Probabilit��i �i clasificare bayesian� 
 
Defini�ie. Ie�irea unui experiment al c�rui rezultat depinde de factori aleatori (adic� poate 
lua o valoare oarecare f�r� s� putem preciza dinainte care anume), se nume�te variabil� 
aleatoare. 
 
Defini�ie. Fie X o variabil� aleatoare ce reprezint� ie�irea unui experiment dat. 
Presupunem c� experimentul are doar un num�r finit de ie�iri posibile, �i fie Ω spa�iul 
probelor (i.e. mul�imea de valori posibile pentru X). O func�ie de distribu�ie pentru X este 
o func�ie real� m cu domeniul Ω care satisface: 
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Observa�ie! O variabil� aleatoare este o func�ie pentru care se cunosc probabilit��ile de 
apari�ie ale fiec�rei valori. 
 
Defini�ie. Fie Ω={ω1,… ωk,… ωr} spa�iul probelor.  Se define�te distribu�ia de 

probabilitate condi�ionat� de evenimentul E⊆Ω: 
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iar pentru evenimentul general F: 
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Clasificare Bayesian�. Regula lui Bayes este una dintre cele mai cunoscute �i mai 
clasice metode de clasificare. Dezavantajele sale principale sunt: necesitatea cunoa�terii 
apriorice a probabilit��ilor (acestea pot fi îns� estimate din date), �i restrictivitatea 
ipotezei de independen�� între clase. 
 
Fie x un vector de caracteristici pe baza c�rora se efectueaz� clasificarea, dx ℜ∈ , �i 

cωω ,...,1  clasele posibile (categoriile). Se consider� în plus )( jP ω probabilit��ile apriori 

ale claselor, �i )|( jxp ω probabilit��ile caracteristicilor din vectorul de eviden�e 

condi�ionate de prezen�a unei anumite clase ( jω ). Atunci regula de recondi�ionalizare în 

prezen�a eviden�elor a lui Bayes exprim� probabilit��ile claselor în func�ie de eviden�e 
astfel:  
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unde p(x) reprezint� eviden�a �i se exprim� ca: 
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Probabilit��ile apriori ale claselor �i cele condi�ionale pot fi estimate din mul�imea de date  
(=D) (înv��are Bayesian�), regula rescriindu-se: 
 



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride în diagnoza medical� 
 

 
18 

)|(

)|(),|(
),|(

Dxp

DPDxp
DxP

jj

j

ωω
ω = , (3.7) 

 
unde:  

�
=

=
c

j

jj DPDxpDxp
1

)|(),|()|( ωω . 

 
Regula  de decizie Bayesian�: 
           Se alege categoria iω  astfel încât  ijxPxP ji ≠∀> ),|()|( ωω . 

S-a demonstrat c� aceast� regul� minimizeaz� probabilitatea medie a erorii de clasificare 
[DudHarSto00]. 
 
 
3.2.2.Diagnoza folosind cuno�tin�e  asociative 
 
3.2.2.1.Introducere 
 
Diagnoza poate fi privit� în termenii clasific�rii de forme (clasificarea este opera�ia 
elementar� care st� la baza diagnozei). Clasificarea prin metode metrice presupune  
construirea unei mul�imi de  func�ii de discriminare [DudHarSto00]: gi(x), i=1,…,c, iar 
clasificatorul  atribuie vectorul de caracteristici x clasei  �i dac�  gi(x)> gj(x) pentru to�i  

ij ≠ . De obicei aceste func�ii sunt construite pe baz� de probabilit��i condi�ionale sau 
m�suri fuzzy- �inând cont de incertitudinile ce apar frecvent într-o problem� de 
clasificare. Func�iile de discriminare definesc regiunile de decizie (grani�ele de decizie) 
asociate diferitelor categorii. 
 
 
 
 
 
 
Func�ii  
discriminante                                                 … 
 
 
 
Intr�ri                                                                    … 
 
 

Figura 3.1. Schema general� a unei clasific�ri 
 
Abord�rile statistice care urmeaz� pot fi toate privite din acest punct de vedere. 
 
De�i diagnoza  pe baz� de model logico-simbolic (vezi Sec�iunea 3.4.) poate trata 
probleme complexe, nelineare, variabile în timp, nu exist� înc� o abordare unificat� 

g1(x) g2(x) gn(x) 

x1 x2 x3 xd 

Ac�iune (ex: 
clasificare) Costuri 
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satisf�c�toare. S-a ajuns astfel la tehnicile inteligente: acestea cuprind modele 
conexioniste structurate (re�elele bayesiene sau re�elele neurale fuzzy)  sau nestructurate 
(re�elele neurale “clasice” = de tip cutie neagr�), modele logico-simbolice pe baz� de 
reguli, cum sunt sistemele expert (acestea, de�i în principiu pot con�ine reguli ce descriu 
comportamentul cauzal de profunzime, sunt de obicei folosite pentru a reprezenta 
euristici ce condenseaz� expertiza uman� în cuno�tin�e superficiale). Sistemele de 
inferen�� fuzzy sunt tot sisteme pe baz� de reguli, dar au un mecanism de inferen�� 
propriu, specializat pentru lucrul cu informa�ii imprecise �i incerte, ceea  ce le confer� un 
statut aparte. Re�elele neurale sunt un exemplu tipic de ra�ionament inductiv. Ele 
construiesc modele aproximative “ascunse” �i distribuite în ponderile re�elei, pornind de 
la mul�imi de exemple asociate cu domeniul de interes. Re�elele bayesiene, cauzale �i 
posibiliste sintetizeaz� într-un model compact inferen�e statistice. 
 
Un avantaj în plus al tehnicilor inteligente st� în faptul c� acestea �i-au dovedit deja atât 
limit�rile, avantajele, cât �i posibilit��ile de traducere/comunicare de la un formalism la 
altul �i pot fi combinate în sisteme hibride în cadrul c�rora coopereaz� pentru a 
îmbun�t��i performan�ele sistemului (câteva exemple vor fi prezentate spre sfâr�itul 
sec�iunii.) 
 
A�adar, tehnicile inteligente prezentate în continuare, de�i nu se bucur� de claritatea �i 
expresivitatea  diagnozei pe baz� de model, pot trata eficient probleme complexe, 
nelineare, variabile în timp, unul dintre atuurile lor principale fiind faptul c� lucreaz�, de 
obicei, cu aproxim�ri ale domeniului (cuno�tin�e de suprafa��), aproxim�ri care simplific� 
mult inferen�a, dar în acela�i timp fac necesare mecanismele de tratare a incertitudinii �i 
impreciziei.  
 
 
3.2.2.2.Re�elele neurale �i clasificarea  
 
Una dintre deficien�ele cele mai importante ale modelelor structurate probabiliste �i 
posibiliste este dat� de necesitatea cunoa�terii mul�imii de probabilit��i condi�ionale 
(obiective sau subiective). Acest dezavantaj este înl�turat în re�elele neurale, modele 
nestructurate ce realizeaz�  regresie nelinear� (adic� aproximarea unei func�ii nelineare pe 
baza unei mul�imi de exemple- de fapt o mul�ime de puncte ce apar�in graficului func�iei), 
multe arhitecturi fiind recunoscute ca aproximatori universali. Dac� mul�imea de exemple 
este reprezentativ� pentru domeniul ales, re�eaua are bune capacit��i de generalizare în 
spa�iul problemei. 
 
Unul din avantajele principale ale re�elelor neurale este capacitatea de înv��are,  ele 
ilustrând  foarte bine inferen�a inductiv�. Re�elele sintetizeaz� modelul unui domeniu din 
exemplele de înv��are, �i, odat� cu modelul, construiesc implicit �i algoritmul asociat 
problemei considerate (fiind astfel utile în situa�iile în care algoritmi specializa�i nu 
exist�). Aceste cuno�tin�e (model + algoritm) sunt reprezentate distribuit în ponderile 
numerice asociate conexiunilor sinaptice. Fiind o situa�ie particular� de regresie 
nelinear�, ele sunt, în plus, foarte tolerante la zgomotul din datele de intrare. 
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Re�elele folosesc, a�adar, cuno�tin�e superficiale (de suprafa��), pentru un ra�ionament 
bazat pe asocieri (nu pe un model cauzal de profunzime). Prin urmare, pre�ul pl�tit pentru 
avantajele de mai sus st� în lipsa facilit��ilor de explicare a rezultatului ob�inut (element 
critic pentru diagnoza medical�). Acest dezavantaj  a fost par�ial ameliorat de unele 
arhitecturi moderne de re�ele neurale, dintre care câteva vor fi prezentate mai jos. Un alt 
dezavantaj al re�elelor neurale, privite prin prisma diagnozei medicale, este faptul c� în 
cazul sistemelor complexe, ce necesit� re�ele neurale mari, apar dificult��i în antrenare 
datorate minimelor locale.  
 
Pentru a îmbun�t��i performan�ele unui clasificator de forme inductiv este foarte 
important� extragerea caracteristicilor celor mai relevante pentru definirea formelor sub 
observa�ie. Pentru selectarea acestor caracteristici se pot folosi  tehnici statistice 
tradi�ionale [Sta87], cum ar fi analiza componentelor principale (sau dezvoltarea 
Karhunen-Loeve: determin� direc�iile care maximizeaz�  varian�a norului de puncte-
exemplu, pentru a spori separabilitatea între clase), sau criteriile entropice de extragere a 
caracteristicilor (reduc dimensionalitatea spa�iului de caracteristici astfel încât pierderea 
de informa�ie s� fie minim�: se renun�� la caracteristicile cele mai pu�in informative). 
Cele dou� tehnici men�ionate optimizeaz� separabilitatea, respectiv relevan�a. În practic� 
se dore�te o calitate satisf�c�toare pentru ambele criterii.  Calitatea unui extractor de 
forme se poate evalua pe baza criteriilor de separabilitate (matrici de împr��tiere, 
divergen�a informa�ional� –numerele Kullback-Leibler, distan�a Bhattacharyya [Sta87]). 
 
 
Perceptronul multistrat 
 
Este una dintre cele mai cunoscute �i utilizate arhitecturi feedforward, �i folose�te 
înv��are supervizat� de tipul corectare a erorii. Fiecare neuron din re�ea are asociat� o 
func�ie de activare nelinear�, diferen�iabil� (de exemplu, func�ia logistic�). În afara 
stratului de intrare �i a celui de ie�ire, re�eaua con�ine �i unul sau mai multe straturi 
ascunse de neuroni, care au rolul de a extrage caracteristici din ce în ce mai relevante ale 
vectorilor de intrare. În cadrul algoritmului de antrenare (backpropagation) se întâlnesc 
dou� tipuri de semnale: propagarea înainte a semnalelor calculate pe baza func�iilor de 
activare a neuronilor, �i propagarea înapoi a semnalelor de eroare, pe baza c�rora 
ponderile re�elei sunt ajustate folosind regula Delta (gradient descendent în spa�iul 
ponderilor) [Hay98]. Complexitatea algoritmului este dat� de o func�ie ce depinde linear 
de num�rul de ponderi. 
 
Unul din aspectele  interesante ale  algoritmului backpropagation este  faptul c� acesta 
calculeaz� de fapt probabilit��ile condi�ionale aposteriori �i se poate aplica în final regula 
de decizie Bayes, re�eaua folosind pentru  clasificare func�ii  discriminant implicit 
construite, �i constituind astfel un exemplu particular al aplic�rii teoriei deciziei în 
recunoa�terea formelor, dup� cum se vede în continuare.  
 
Dac� avem o problem� de clasificare cu M clase în care uniunea celor M clase reprezint� 
spa�iul total de intrare �i not�m intrarea m

jx ℜ∈ (al j-lea pattern de antrenare) �i ie�irea 
M

jy ℜ∈ , re�eaua calculeaz� o func�ie vectorial� MmF ℜ→ℜ:  : 
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În continuare ne vom referi la urm�toarea problem�:  
 

Care este regula optim� de decizie pentru clasificarea în cele M clase, dup� 
antrenarea perceptronului multistrat? 

 
În general, tot ce se �tie despre F, (dependent� de exemplele de antrenare <xj , dj>) este 
faptul c� este o func�ie continu� ce minimizeaz� func�ionala riscului empiric [Hay98] : 
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unde dj este r�spunsul dorit pentru xj, iar N este num�rul de exemple de antrenare. 
 

Presupunând c� antren�m re�eaua cu valori �int� binare: 
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Legea (slab� a) numerelor mari. Fie X1,…,Xn o secven�� de variabile aleatoare 
independente identic repartizate, de medie <Xi>=�  �i varian�� �. Se define�te variabila 
aleatoare: 
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Atunci,  când ∞→n , media <x>=�. 
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(Adic� media valorilor variabilelor aleatoare converge la media � a fiec�rei variabile). 
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Din legea slab� a numerelor mari, dac� w este vectorul de ponderi al re�elei dup� 
antrenare (ce minimizeaz� R), iar w* este valoarea absolut� ce minimizeaz� media lui 

2||),(||
2

1
xwFd −  avem: 

*ww
N ∞→
→    (3.13), 

 
-adic� un perceptron multistrat antrenat cu backpropagation pe o mul�ime de exemple 
independente identic repartizate, calculeaz� o aproximare a probabilit��ilor aposteriori ale 
claselor: 

)|(),( * xCPxwF k= , k=1,…,M. (3.14) 

 
În continuare se poate aplica regula de decizie  a lui Bayes: 
 

Clasific� x drept Ck dac�  Fk(x)> Fj(x), xj ≠∀ . (3.15) 
 
Observa�ie. Clasificarea adaug�  problemelor de modelare  cu re�ele neurale �i logic� 
fuzzy  cerin�a ca ie�irea s� fie discret�. 
 
 
Exemplu de clasificare cu ajutorul unui perceptron multistrat 
 
Un dezavantaj al re�elelor neurale, privite prin prisma diagnozei medicale, este dat de 
discontinuitatea cuno�tin�elor medicale. Cazuri apropiate ca tablou al simptomelor pot 
face parte din clase diferite, dar este foarte probabil c� o re�ea neural� le va confunda. În 
plus, sistemele complexe, de dimensiuni mari sunt o problem� pentru o re�ea neural�, din 
cauza minimelor locale. Am ales totu�i o pereche de boli (ciroza �i insuficien�a cardiac�) 
�i am încercat s� le clasific�m cu ajutorul unui perceptron multistrat. S-au putut urm�ri 
avantajele înv���rii din exemple, rapidit��ii calculului paralel la partea de recunoa�tere, �i 
robuste�ii la forme afectate de zgomot. Între alte dezavantaje, în afar� de lipsa facilit��ilor 
de explicare, s-au ad�ugat restric�iile prohibitive impuse de necesarul de memorie �i de 
timp de antrenare, ca �i lipsa datelor suficiente �i semnificative pentru a lucra cu toate 
cele 30 de boli considerate în aplica�ia final�. 
 
Re�eaua are structura din Figura 3.2, cu 28 de intr�ri (cele 28 de simptome ale bolilor- a 
se vedea Anexa 3), 15 neuroni pe stratul intermediar �i dou� ie�iri (1 �i 0 pentru ciroz�, 0 
�i 1 pentru insuficien��). Stratul intermediar �i cel de ie�ire folosesc drept func�ie de 
transfer tangenta sigmoid�. 
 

 
 

Figura 3.2. Structura re�elei 
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Func�ia de performan�� utilizat� a fost media erorilor p�tratice: 
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(t=ie�irea dorit�, a=ie�irea re�elei). 
 
Am antrenat re�eaua cu algoritmul de optimizare numeric� Levenberg-Marquardt, 
preferat ca fiind o metod� mai rapid� de antrenare, comparativ cu metodele de gradient 
descendent sau gradient descendent cu termen-moment. Performan�ele dup� aproximativ 
4000 de epoci de antrenare (batch) sunt redate de Figura 3.3. 
 
Performan�ele de recunoa�tere în cadrul cirozei au fost de 100%, iar în cazul insuficien�ei 
cardiace de 76% recunoa�teri corecte, pe un set de exemple nefolosit la antrenare. Aceste 
rezultate sunt destul de aproape de situa�ia real�, în care insuficien�a cardiac� este uneori 
confundat� cu ciroza, dup� cum s-a mai men�ionat.  
 

 
 

Figura 3.3.Performan�ele re�elei dup� 4000 de epoci 
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Un avantaj al re�elelor neurale asupra abord�rii fuzzy este �i faptul c� pot înv��a ponderile 
din date, nefiind supuse astfel eventualelor erori ce pot proveni din setarea gre�it� a 
acestor ponderi. 
 
 
Arhitecturi neurale cu auto-organizare 
 
Arhitecturile neurale cu înv��are nesupervizat� sunt utile în problemele de clustering. Una 
dintre cele mai utilizate pentru performan�ele sale este re�eaua cu auto-organizare 
Kohonen [Hay98]- folosit� deja în multe aplica�ii de prelucrare a imaginilor (de exemplu, 
segmentarea imaginilor medicale în asistarea chirurgiei sau ca instrumente auxiliare în 
diagnoz�, prin interpretarea datelor clinice de tip vizual.) Aceste arhitecturi lipsite de 
facilit��i de explicare nu sunt îns� potrivite pentru procesul de diagnoz� medical� în sine, 
care poate utiliza, eventual, doar rezultatul interpret�rii simbolice a imaginilor. 
 
 
3.2.2.3.Algoritmii genetici �i diagnoza medical� 
 
Algoritmii genetici ocup� un loc aparte în cadrul tehnicilor inteligente. Dac� tehnicile 
tradi�ionale de rezolvare algoritmic� cum ar fi greedy, backtracking etc. (c�utare 
determinist�), �i c�lirea simulat� / c�utarea tabu (c�utare probabilist�) au în comun faptul 
c� folosesc un singur punct al spa�iului de c�utare pentru explorarea de la fiecare itera�ie, 
algoritmii genetici sunt o tehnic� inteligent� ce îmbun�t��e�te aceste abord�ri prin faptul 
c� proceseaz� o popula�ie de solu�ii simultan, introducând conceptul de competi�ie între 
solu�iile unei popula�ii.  
 
No�iunea de “vecin�tate” a doi indivizi-solu�ie din algoritmii genetici conduce la 
necesitatea definirii unor operatori de recombinare corec�i relativ la semantica problemei, 
problem� dificil� în cele mai multe cazuri, �i surs� principal� de limit�ri a acestei tehnici. 
Se deosebesc dou� tipuri principale de probleme, diferen�iate pe criteriul adecv�rii 
(neadecv�rii) la folosirea algoritmilor genetici: 
 
I. Probleme de c�utare a unei solu�ii optime într-un spa�iu continuu de solu�ii, spa�iul 
solu�iilor posibile ocupând o pondere semnificativ� din spa�iul total al problemei (spa�iu 
continuu de c�utare).  
 
Aici este adecvat� �i util� utilizarea algoritmilor genetici, dup� cum s-a demonstrat deja 
în cadrul a numeroase aplica�ii (a se vedea, spre exemplu, [MichFog04] �i [Mich96]). În 
acest caz, constrângerile problemei nu sunt complexe �i prohibitive pentru aplicarea 
acestor algoritmi, �i sunt utilizate în slujba optimiz�rii prin aplicarea de penaliz�ri �i 
func�ii de repara�ie pe func�ia de evaluare a solu�iilor a algoritmului genetic (folosirea de 
constrângeri pentru optimizare). 
 
Alegerea a priori a unei metode evolu�ionare pentru o problem� de optimizare neliniar� 
este înc� o problem� deschis�. Caracteristicile care fac o problem� cu constrângeri 
dificil� pentru algoritmii genetici nu sunt clare, se �tie doar c� ele depind de topologia 
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subspa�iului fezabil (cu cât spa�iul este mai pu�in conex, problema este mai dificil�),  �i de 
caracteristicile func�iei de evaluare. 
 
II. Probleme de g�sire a unei solu�ii (nu neap�rat optim�). Acestea sunt probleme în care 
constrângerile reduc semnificativ spa�iul solu�iilor (spa�iu discret de c�utare, de exemplu, 
problema damelor pe tabla de �ah). 
 
De obicei se abordeaz� problema CSP cu metode specifice de rezolvare, iar algoritmii 
genetici sunt folosi�i pentru îmbun�t��irea acestor metode (optimizare în slujba rezolv�rii 
constrângerilor). Ace�ti algoritmi genetici speciali re�in câte constrâgeri sunt înc�lcate 
pentru a evalua calitatea solu�iilor [Par94]. 
 
Ca urmare a observa�iilor precedente, am considerat greoaie �i neadecvat� utilizarea 
algoritmilor genetici într-o problem� de diagnoz� medical�, ce are întotdeauna un spa�iu 
discret de c�utare (fiind discontinu�), dup� cum observam �i în Capitolul 2. Dificult��ile 
apar chiar din partea de modelare �i determinare de operatori adecva�i, iar rezultatele sunt 
prea slabe �i costisitoare în raport cu specificul acestor probleme. În plus, complexitatea 
�i amploarea domeniului medical nu se potrive�te cu viteza redus� de procesare a 
algoritmilor genetici.  
 
 
3.3. Modele intermediare de diagnoz� 
 
Structurile prezentate în aceast� sec�iune reprezint� o etap� intermediar� între metodele 
asociative �i diagnoza pe baz� de model. Le-am denumit “intermediare” întrucât, de�i au 
capacitatea de a reprezenta natural �i precis modelul profund al unui sistem, sunt de 
obicei folosite în modelarea cuno�tin�elor empirice, sau a modelelor par�iale, din motive 
de eficien��. 
 
 
3.3.1.Modele probabiliste  structurate. Re�ele bayesiene 
 
Re�elele bayesiene sunt un formalism ce are la baz� ca metod� de calcul regula lui Bayes, 
�i ca reprezentare a cuno�tin�elor un model al domeniului redus la rela�iile de influen�� 
direct�  (aceste influen�e nu sunt  neap�rat  cauzale; dup� cum se va argumenta mai jos, 
probabilit��ile condi�ionale nu sunt cele mai potrivite în modelarea cauzalit��ii.) 
 
 
3.3.1.1.Inferen�� probabilist� în re�elele bayesiene  
 
Dac� în semantica abord�rilor logice valorile de adev�r se refer� direct la starea lumii, 
probabilit��ile sunt m�suri ale încrederilor/presupunerilor/ ipotezelor noastre relativ la 
lume. A�adar, avantajul ra�ionamentului probabilist asupra logicii este c� un agent 
inteligent poate lua decizii chiar atunci când nu exist� suficiente informa�ii care s� 
demonstreze c� ac�iunea aleas� va da cu certitudine rezultatele dorite. 
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Inferen�a probabilist� reprezint� un mecanism de inferen�� pentru ra�ionamentul 
aproximativ, care de�i este exponen�ial în cel mai r�u caz, este eficient în multe situa�ii 
practice. Ideea de baz� este c� distribu�ia de probabilitate produs a unui domeniu poate 
r�spunde practic la orice întrebare legat� de domeniul respectiv. De�i abordarea devine 
intratabil� la un num�r mare de variabile, în contextul aplic�rii regulii lui Bayes 
independen�a condi�ional� dintre variabile simplific� mult calculul interog�rilor �i reduce 
num�rul de probabilit��i condi�ionale ce trebuie specificate. 
 
Defini�ie[RusNor02]. O re�ea bayesian� este o structur� de date ce reprezint� 
dependen�ele între variabilele domeniului �i d� o descriere concis� a distribu�iei de 
probabilitate produs. 
 
Nodurile re�elei reprezint� variabile aleatoare; nodurile re�elei X �i Y sunt legate printr-un 
arc ce porne�te din X dac� X are influen�� direct� asupra lui Y în domeniul modelat. 
Fiecare nod are asociat� o tabel� de probabilit��i condi�ionale ce cuantific� efectul 
p�rin�ilor asupra nodului. 
 
Topologia re�elei se poate interpreta ca o baz� abstract� de cuno�tin�e ce reprezint� 
structura general� a proceselor de dependen��  din cadrul domeniului, re�eaua fiind 
definit� complet de  aceast� topologie �i tabelele de probabilit��i condi�ionale. 
 
Semantica re�elelor bayesiene poate fi privit� din dou� puncte de vedere. Astfel, re�elele 
pot fi: 

• o reprezentare  a probabilit��ii  produs; 
• o mul�ime de aser�iuni de independen�� condi�ional�. 

 
Orice intrare din probabilitatea produs (�i deci orice interogare) se poate calcula din re�ea 
dup� formula [RusNor02]: 
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deci pentru a avea (3.17) este necesar: 
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Aceast� din urm� rela�ie are loc dac� se numeroteaz� cu un algoritm corespunz�tor 
nodurile re�elei: P�rin�i(Xi) },...,{ 11 XX i−∈  , ideea fiind c� orice nod este independent de 

predecesorii din re�ea fiind da�i p�rin�ii (depinde doar de p�rin�i). 
 
Re�elele bayesiene sunt sisteme local structurate, adic� o variabil� interac�ioneaz� cu un 
num�r limitat de alte variabile, conducând astfel la algoritmi cu complexitate liniar�. 
Reducerea de informa�ie ce apare în practic� în aceste re�ele se datoreaz� faptului c� 
re�eaua surprinde foarte bine structura domeniului (�i domeniile lumii reale au, în general, 
o structur� intrinsec� bine conturat�.) 
 
Pentru a ajunge la o structur� optim�, în procesul de construire a re�elei, (vezi spre 
exemplu [RusNor02]) ordinea corect� de ad�ugare a nodurilor trebuie s� �in� cont de 
rela�iile de cauzalitate din domeniu: de la cauze de baz�, spre variabilele pe care acestea 
le influen�eaz�, pân� la frunze (care nu au nici o influen�� cauzal� asupra altor variabile -
aici “cauzalitatea” trebuie deocamdat� în�eleas� în sensul mai restrâns de “influen��” de 
un anumit tip). 
O alt� simplificare ce ajut� mult calculul cu re�ele bayesiene vine din faptul c� tabelele de 
probabilit��i condi�ionale se încadreaz� de multe ori în distribu�iile canonice (spre 
exemplu, distribu�ia normal�). 
 
Rela�ii de independen�� condi�ional� în re�ele bayesiene 
Fiind dat� o re�ea, se poate citi din topologia acesteia dac� o mul�ime X de noduri este 
independent� de o mul�ime Y de noduri, fiind dat� o mul�ime E de noduri-eviden��. 
No�iunea folosit� este cea de d-separare, �i anume: dac� X �i Y sunt d-separate de E, 
atunci X �i Y sunt independente fiind dat E. Aceast� proprietate va folosi în algoritmii de 
interogare a re�elei.  
 
Defini�ie. O mul�ime de noduri E d-separ� dou� mul�imi X �i Y de noduri dac� orice cale 
nedirec�ionat� de la un nod în X la un nod în Y este blocat� de E. O cale se nume�te 
blocat� dac� exist� un nod Z pe ea care satisface una dintre condi�iile urm�toare: 

1. Z este în E �i în Z intr� un arc de pe cale �i altul iese; 
2. Z este în E �i din Z ambele arce ale c�ii sunt de ie�ire; 
3. Nici Z �i niciunul din descenden�ii s�i nu apar�in lui E �i ambele arce ale c�ii intr� 

în Z  (vezi �i Figura 3.4). 
 
 S� consider�m o re�ea bayesian� de tip poliarbore (adic� exist� cel mult o cale 
nedirec�ionat� între oricare dou� noduri). Presupunem c� avem mul�imea de variabile-
eviden��  E  �i suntem interesa�i în valoarea variabilei aleatoare X, deci trebuie s� 
calculam P(X|E). Not�m cu +

XE  suportul cauzal pentru X (nodurile-eviden�� de deasupra 

lui X, conectate la X prin p�rin�ii s�i), �i cu −
XE  suportul eviden�ial al lui X  (variabilele-

eviden�� de sub X, �i conectate la X prin copiii s�i). Not�m cu Ui p�rin�ii lui X, cu Yi 
copiii lui X, EX toat� eviden�a conectat� la X, EUi\X eviden�a conectat� la nodul Ui mai 
pu�in calea ce trece prin X,  +

XYi
E \  eviden�a conectat� la Yi prin p�rin�i, cu excep�ia lui X 

(Figura 3.5). 
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                                  X                                              E                                  Y 
 
                 (1) 
 
 
  
                 (2) 
 
 
 
                 (3) 
 
 
 
 
 
 

Figura 3.4.Defini�ia d-separ�rii 
 
Strategia general� de lucru va fi: 
 
1)Exprim� P(X|E) în termenii contribu�iilor +

XE  (suport eviden�ial), −
XE (suport cauzal): 

 
P(X|E)=  P(X| +

XE , −
XE ) (3.20) 

 
Folosind versiunea regulii Bayes condi�ionat� de eviden�a de fond E: 
 

)|(

)|(),|(
),|(

EXP

EYPEYXP
EXYP = , (3.21) 

 
putem rescrie (3.20) ca: 

 

P(X| +
XE , −

XE ) = 
)|(

)|(),|(
+−

++−

XX

XXX

EEP

EXPEXEP
 (3.22) 

 

Cum X d-separ� +
XE  �i −

XE  în re�ea , dac� not�m 
 )E|(

1

X
+−

=
XEP

α , din (2) => 

 
P(X|E)=�P( −

XE |X)P(X| +
XE ). (3.23) 

 
 

Z 

Z 
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2)Calculeaz� efectul lui +
XE asupra p�rin�ilor lui X �i apoi transmite efectul lui X (model 

recursiv). 
 
Dup� calcule în care se �ine cont de propriet��ile de d-separare din re�ea �i de regula lui 
Bayes, se ob�ine:  

� ∏=+

u i

XUiX i
EUPuXPEXP )|()|()|( \ ,  (3.24) 

adic� se calculeaz� contribu�ia eviden�ei pentru fiecare p�rinte Ui al lui X (=EUi\X). 
 
�inând cont c� por�iunile din re�ea corespunz�toare p�rin�ilor Ui sunt d-separate, deci 
independente, rezult� c� putem folosi produsul pentru a ob�ine probabilitatea unei 
anumite configura�ii complete u=(ui) a p�rin�ilor lui X. Aceast� configura�ie se 
pondereaz� cu P(X|u) luat din tabelele de probabilit��i condi�ionale, �i în final se 
însumeaz� dup� toate valorile posibile u ale lui U. 
 
3. −

XE =?  Calculeaz� efectul eviden�ei asupra copiilor lui X �i apoi transmite efectul 
asupra lui X (vom avea deci, din nou, apel recursiv). 
 

 
Figura 3.5.Re�ea generic� singular conectat�. Parti�ionarea este facut� în  

func�ie de p�rin�ii �i copiii nodului X. 

                                                                                                                   EX
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Expresia final� este: 
 

∏� � ∏−− =
i y z j

YZijiiiYX

i i

iiji
EzPzXyPyEPXEP )|(),|()|()|( \β . (3.25) 

 
adic� se calculeaz� contribu�ia eviden�ei asupra probabilit��ii p�rin�ilor Zij  ai lui Yi 
diferi�i de X, produsul acestor contribu�ii dup� j d� contribu�ia  eviden�ei pentru Yi pentru 
o anumit� configura�ie zj a p�rin�ilor, aceast� contribu�ie total� se pondereaz� cu 
probabilitatea lui yi  condi�ionat de  (zi , X). Se ia apoi suma dup� toate configura�iile 
posibile zi ale p�rin�ilor �i aceast� sum� se pondereaz� cu suportul dat de eviden�a 
copiilor lui Yi pentru valoarea yi . În final se însumeaz� dup� toate valorile yi ale lui Yi �i 
produsul este posibil datorit� d-separ�rii copiilor Yi ai lui X în re�ea. 
 
Recursia se opre�te în nodurile eviden��, nodurile r�d�cin� �i nodurile frunz�, fiecare apel 
recursiv excluzând nodul din care a fost apelat, astfel c� nu se trece de dou� ori prin 
acela�i nod. Algoritmul este a�adar liniar în num�rul de noduri al re�elei. Corectitudinea 
sa este restrâns� la clasa re�elelor de tip poliarbore. 
 
Algoritm 
 
function BELIEF-NET-ASK(X) returns o distribu�ie de probabilitate a valorilor lui X; 
           inputs: X o variabil� aleatoare; 
           SUPPORT_EXCEPT(X,null); 
 
function SUPPORT-EXCEPT(X,V) returns P(X|Ex \ v) 
           if  EVIDENCE?(X) then return distribu�ia punctual� observat� pentru X 
          else 
               calculeaz� ( XP VX |\

−  )= EVIDENCE-EXCEPT(X,V) 

               U	 P
RIN�I [X] 
               if  U vid 
                    then return  )()|( \ XPXEP VX

−α  

                    else  
                        pentru fiecare  Ui  din U  
                            calculeaz� �i re�ine )|( \ XUi i

EUP =SUPPORT-EXCEPT(Ui , X) 

                        return ∏�−

i

XUi

u

VX i
EUPUXPXEP )|()|()|( \\α  

 
function EVIDENCE-EXCEPT(X,V) returns )|( \ XEP VX

−  

     Y	COPII[X]-V 
      if  Y  vid 
              then return o distribu�ie uniform� 
        else  
              pentru fiecare Yi din Y  
                    calculeaz� ),()|( nullYEXCEPTEVIDENCEyEP iiYi

−=−  
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                    Zi 	P
RIN�I[Yi]-X 
                    pentru fiecare Zij din Zi  
                          calculeaz�  )|( \ iij YZij EZP =SUPPORT-EXCEPT(Zij , Yi) 

     return ∏� � ∏−

i y z j

YZijiiiY

i i

iiji
EzPzXyPyEP )|(),|()|( \β . 

� 
 
De�i, dup� cum s-a v�zut, exist� algoritmi liniari pentru re�elele de tip poliarbore, pentru 
re�elele multiplu conectate  inferen�a probabilistic� exact� ramâne NP-dificil�. Pentru 
astfel de re�ele generale se încearc� reducerea lor la poliarbori, aplicarea algoritmului de 
baz� pentru fiecare poliarbore �i combinarea rezultatelor, conform unei strategii de tip 
“divide et impera”. Algoritmii generaliza�i sunt în principal de patru tipuri: metode de 
clustering, metode pe baz� de mul�imi t�ietur�, algoritmii de simulare stocastic�, �i 
metodele de c�utare pentru re�ele de tip “noisy-or”. 
 
1.Metode de clustering: [HuaDar96] Se transform� re�eaua într-un poliarbore prin 
combinarea mai multor noduri într-un meganod.  
 
Problema r�mâne îns� NP-dificil� întrucât cre�te dimensiunea tabelei de probabilit��i 
condi�ionate (care se calculeaz� pe produsul cartezian al domeniului variabilelor). Cheia 
acestei metode, care este totu�i cea mai eficient�, st� în alegerea meganodurilor potrivite.  
 
2.Condi�ionalizare pe baza unei mul�imi-t�ietur� (cutset conditioning)[RusNor02] 
Algoritmii de acest tip  transform� re�eaua în mai multe re�ele tip poliarbore, fiecare re�ea 
simpl� având una sau mai multe variabile deja instan�iate. P(X|E) este în final o medie 
ponderat� a valorilor calculate de fiecare poliarbore. 
(Mul�ime t�ietur� = mul�ime de variabile ce pot fi instan�iate pentru a rezulta poliarbori). 
 
3.Metode de simulare stocastic�[PraDag96, Russell & al. 2002] 
Cele mai cunoscute sunt scalarea logic� (“logic sampling”) �i ponderarea verosimilit��ii 
(“likelihood weighting”). 

 
a)Scalarea logic� 
Se aleg aleator valori pentru variabilele r�d�cin� �i se genereaz� valori pentru variabilele 
dependente �inând cont de tabelele de probabilit��i condi�ionale; apoi se num�r� frecven�a 
de apari�ie a evenimentului de interes: 
 

|;|

|;|
)|(

tEfX

tEtX
EXP

==

==
= . (3.26) 

 
Problema acestor metode este c�, dac� suntem interesa�i de valori rare ale lui E, acestea  
vor  apare rar la simulare. O rezolvare este dat� de abordarea  urm�toare. 
 
b)Ponderarea verosimilit��ii  
Variabilele eviden�� sunt asumate adev�rate, dar fiecare simulare este ponderat� cu 
probabilitatea valorii de adev�r “A” pentru eviden�a condi�ionat� de valorile simulate 
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pentru p�rin�ii acestei eviden�e.Un exemplu de re�ea bayesian� care folose�te acest 
algoritm cu aplica�ii în diagnoz� în medicina intern� este   proiectul CPSC  (Malcolm 
Pradhan). 
 
Din p�cate, aproxim�rile stocastice ale inferen�ei probabiliste sunt deasemenea NP-
dificile [HuaHen96]. Pentru un anumit tip de re�ele bayesiene (noisy-OR) îns�, lucrurile 
se simplific� foarte mult, dup� cum vom vedea în continuare. 
 
 
3.3.1.2.Re�elele noisy-OR 
 
Pentru nodurile deterministe ale re�elelor bayesiene clasice, probabilit��ile valorilor sunt 
specificate exact de valorile p�rin�ilor, f�r� incertitudine. În schimb, în re�elele de tip 
“noisy OR”  sunt modelate rela�ii logice cu zgomot (ce adaug� incertitudine la abordarea 
logic�). 
 
Ex. Febr�=R�ceal�  sau  Grip� sau Malarie (în logic�: A(dev�rat) = A sau A sau A) 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 3.6.Exemplu de mini-re�ea noisy-OR 
 
 
Presupunem c�:  

• toate cauzele sunt listate ; 
• fiecare cauz� are o �ans� independent� de a produce efectul; 
• orice previne Gripa de a produce Febr� e independent de ceea ce previne Malaria 

de a produce Febr�. 
 
Parametrii zgomot sunt privi�i ca posibili inhibitori ai dependen�elor modelate în 
probabilit��ile condi�ionale; astfel, dac� P(Febr�|R�ceal�)=0.4=> P(inhibitori)=1-0.4=0.6. 
 
Regula de calcul: probabilitatea ca ie�irea s� fie fals� este produsul parametrilor zgomot 
pentru p�rin�ii cu valoarea “adev�rat”. Prin urmare, nu mai avem tabele de probabilit��i 
condi�ionale ci maximum k parametri (unde k=num�rul  de p�rin�i). Este o modelare 
diferit� a ideii de  “undercutting defeaters”  [Poll92, Poll02]: o implica�ie poate avea 
excep�ii de utilizare. 
 
4.Metode de inferen�� pe baz� de c�utare  Ideea acestei metode este de a c�uta instan�ieri 
par�iale sau complete ale spa�iului produs aposteriori, folosite apoi pentru estimarea 
valorilor variabilelor de interes. Succesul metodelor de c�utare depinde de doi factori 
[HuaHen96]: 

Grip� R�ceal� Malarie 

Febr� 
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• în distribu�ia produs, masa majoritar� a probabilit��ii este concentrat� într-o mic� 
frac�ie a variabilelor ipoteze (dup� cum este �i cazul în diagnoz�) ; 

• exist�  reguli eficiente de reducere masiv� a spa�iului de c�utare. 
 
Proprietatea 2 depinde de clasa de re�ele bayesiene. Astfel, Max Henrion a dezvoltat un 
algoritm simplu (- TopN) pentru inferen�� în re�ele noisy-OR cu dou� nivele [HuaHen96]. 
De exemplu, pentru re�eaua din Figura 3.7, algoritmul g�se�te cele mai probabile N 
instan�ieri ale nivelului boli. 
 
O generalizare a algoritmului TopN pentru re�ele noisy-OR multinivel  este dat� de c�tre 
algoritmul  TopEpsilon  prezentat în continuare [HuaHen96]. 
 
 
                             Nivelul boli 
 
 
 
                            Nivelul simptome 
 

Figura 3.7.Re�ea de diagnoz� cu dou� nivele 
 
Algoritmul TopEpsilon  
 
TopEpsilon(�target , re�ea bayesian�) 
     Eticheteaz�Noduri (re�ea bayesian�) 
     nivel_max := nivelul nodurilor-eviden�� celor mai adânci  //mai aproape de frunze 
 
      pentru  fiecare nod al re�elei bayesiene  
                                                  scor(nod):=0; 
 
      masa_acumulat�:=0; 
      stiva:=vid�; 
      starea_curent�= instan�ierea par�ial� a re�elei corespunz�toare nodurilor eviden�� de la 
                                nivel_max; 
      
       PUSH starea_curent� (în stiv�); 
 
       WHILE stiva nevid� DO 
                BEGIN 
                      starea_curent�=POP(stiva); 
                      IF complet�(starea_curent�) AND probabilitate(starea_curenta)>= �target 
                           THEN  
                                masa_acumulat�=masa_acumulat�+probabilitate(starea_curent�); 
                            ELSE      
                                 �new = �target / probabilitate (starea_curent�); 
                                 lista_extensii=EpsilonML(starea_curent�, �new); 
                                 PUSH(lista_extensii, stiva); 

D1 D2 D3 

F1 F2 F3 
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                               END ELSE 
                  END WHILE 
 
         FOR  fiecare nod din re�ea DO 
                 estimare_aposteriori(nod)=scor(nod) / masa_acumulat� 
 
În algoritmul de mai sus, EpsilonML reprezint� o procedur� care g�se�te instan�ieri de  
verosimilitate sporit� pentru p�rin�ii direc�i (�i f�r� leg�turi colaterale între ei) ai unei 
mul�imi-eviden��. Probabilitate(starea curent�) determin� verosimilitatea instan�ierii 
par�iale construite pân� la momentul respectiv. Algoritmul enumer� instan�ierile complete 
ale re�elei cu o probabilitate produs ��target. 
 
Câteva exemple de sisteme care se încadreaz� în formalismul de mai sus sunt HUGIN 
[And89], PATHFINDER  [Heck91]. 
 
 
3.3.1.3.Bayesianism �i cauzalitate 
 
Cele mai riguros apropiate de diagnoza pe baz� de model cauzal profund sunt re�elele 
cauzale. Acestea sunt re�ele bayesiene în care p�rin�ii unui nod reprezint� cauzele sale 
directe (din modelul natural al domeniului). În construirea unei re�ele bayesiene, 
ad�ugarea nodurilor pornind de la cauzele “de baz�” este o recomandare care 
îmbun�t��e�te mult eficien�a modelului, dar acesta nu este singurul avantaj: dup� cum 
demonstra Poole,  re�elele cauzale pot fi modelate ca un program logic cu probabilit��i 
asociate diferitelor ipoteze, fiind astfel echivalente cu viziunea logic� asupra abduc�iei 
(vezi �i Sec�iunea 3.4.1). 
 
Dup� cum observa autorul în [Pea01b], statistica este domeniul care se ocup� de 
descoperirea asocierilor ce pot ap�rea între variabile, sub forma unor coeficien�i de 
corela�ie, folosind tehnici de regresie �i estimare, �i orice concept statistic poate fi 
exprimat în termenii unei distribu�ii de probabilitate (subiectiv� sau bazat� pe frecven�e). 
În plus, statistica nu surprinde decât rela�iile statice din cadrul lumii modelate. Condi�iile 
dinamice care �in de modific�rile posibile ale variabilelor trebuie modelate într-un 
formalism nou, specific cauzalit��ii. O idee care decurge de aici este c� probabilit��ile 
condi�ionale nu sunt totdeauna potrivite pentru modelarea cauzalit��ii. În sprijinul acestei 
afirma�ii, un argument în plus este dat �i de urm�torul exemplu.  
 
Conform teoriei probabilit��ii, dac� H reprezint� o ipotez� �i E o mul�ime de eviden�e, �i 
formaliz�m cauzalitatea cu ajutorul probabilit��ii condi�ionale, atunci: 
 

P(H|E) =1-P(H’|E) (3.27) 
 

implic� o rela�ie cauz�-efect între E �i H’ când exist� o rela�ie cauz�-efect între E �i H . 
Un exemplu simplu din [GiaRil94] ne arat� c� aceast� asociere nu este corect�: 
 

“Dac� P(a absolvi  | nota  “A”  la cursul X) = 0.7” (3.28) 
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 aceasta nu înseamn� neap�rat c�: 
 

P(a nu  absolvi | nota  “A”  la cursul X) = 0.3, (3.29) 
 
 întrucât exist� mul�i al�i factori ce pot înc� împiedica absolvirea.  
 
Astfel, Pearl a propus  modelul ecua�iilor structurale pentru a trata sistemele cauzale 
[Pea01a], �i no�iunea de interven�ie este no�iunea cheie pentru a distinge între o rela�ie 
cauzal� �i orice alt fel de  dependen��: într-o rela�ie cauz� –efect modific�ri ale p�rin�ilor 
rezult� în modific�ri ale copiilor �i ale nici unui alt nod. Re�elele cauzale au fost folosite 
în diagnoza medical� în sisteme precum CASNET (pentru diagnosticul glaucomului 
[Lon01]), Heart Disease Program [LongNai92] . 
 
 
3.3.1.4.Sistemul de diagnoz� medical� CASNET  
 
Detaliem în continuare sistemul CASNET [Weis74], întrucât acesta a constituit o surs� de 
inspira�ie �i pentru abordarea original� a acestei lucr�ri (în special în partea de 
reprezentare a cuno�tin�elor). 
 
Reprezentarea cuno�tin�elor. Dac� domeniul medical abordat este suficient de bine 
în�eles încât permite reprezentarea detaliat� a mecanismelor fiziologice ce stau în spatele 
declan��rii simptomelor, este de bun sim� s� renun��m la o reprezentare bazat� doar pe 
asocieri boli-simptome (cum folosesc de exemplu sistemele de diagnoz� medical� -
clasice deja- PIP sau INTERNIST).  Re�eaua cauzal� a sistemului CASNET cuprinde 
st�ri de disfunc�ionalitate (diferite de bolile propriu zise) �i teste (informa�ii externe ce 
definesc probabilitatea de existen�� a st�rilor ascunse). Un statut particular îl au st�rile 
ini�iale (primare din punct de vedere etiologic) �i cele finale (care nu au consecin�e 
disfunc�ionale). Rela�iile cauzale între noduri sunt leg�turi de diferite ponderi nod cauz�- 
nod efect, leg�turi interpretate drept frecven�a cu care primul nod îl cauzeaz� pe al doilea. 
Nu sunt permise ciclurile în re�ea. Re�eaua de st�ri de disfunc�ionalitate este un model 
simplificat al bolii, cu rolul de a ghida procesul de diagnoz�. Nodurile pot avea statutul de 
confirmate sau infirmate prin teste.  
 
Mecanismul de inferen��. Inferen�a este probabilist�, bazându-se, în principiu, pe un 
proces de propagare a  încrederilor/ neîncrederilor în adev�rul nodurilor pe baza testelor 
de care sunt legate, creând c�i acceptabile (adic� f�r� noduri negate) în  re�ea. Aceste c�i 
constituie poten�iale explica�ii pentru diagnosticul final, �i focalizeaz� aten�ia pe regiunile 
de interes ale re�elei. Planul de testare este definit prin intermediul structurii re�elei- se 
testeaz� acele noduri “necunoscute” aflate pe c�ile aflate în construc�ie.  
 
Practic, pentru fiecare nod se calculeaz� dou� m�suri probabilistice: ponderea (estimarea 
verosimilit��ii sale pe baza t�riei leg�turilor cauzale cu nodurile confirmate/ infirmate 
cele mai apropiate-înrudite-) �i starea (estimarea verosimilit��ii pe baza testelor direct 
relevante pentru nod). Astfel, de câte ori se ob�ine rezultatul unui test nou, starea fiec�rui 
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nod legat de testul respectiv este reactualizat�: dac� rezultatul testului are încredere mai 
mic� decât valoarea de încredere a nodului, nu modific�m nimic, dac� rezultatul este mai 
mare, valoarea nodului devine egal� cu încrederea testului, dac� sunt egale dar de semne 
opuse, se raporteaz� utilizatorului prezen�a unei contradic�ii. 
 
Dezavantaje:  
• Un prim dezavantaj al CASNET este mo�tenit de la re�elele bayesiene: dup� cum am 

subliniat mai sus, pentru re�elele multiplu conectate (cu mai mult de dou� c�i între 
dou� noduri) inferen�a probabilist� este NP-dificil�. O problem� legat� de acest aspect 
vine din faptul c� se lucreaz� teoretic cu toat� re�eaua simultan, o consecin�� nedorit� 
fiind �i c� multe noduri cu relevan�� foarte mic� sunt implicate în calcul. Aceasta 
afecteaz� nu doar eficien�a, dar are rezultate nedorite asupra rezultatului final al 
calculului (ponderi mai mari decât trebuie pentru anumite diagnostice, diagnostice 
care apar de�i ar trebui s� lipseasc� etc).  

• O alt� problem� important� în CASNET este felul în care se trateaz� agregarea 
rezultatelor testelor legate de un singur nod. Dac� trebuie redat faptul c� dou� teste 
sus�in un anumit nod doar când apar conjugate, atunci un test nou este definit pentru a 
reprezenta cele dou� teste împreun�. Autorul argumenteaz� c� este suficient, în 
aceast� situa�ie, s� consider�m t�ria maxim� a celor dou� teste ca rezultat al agreg�rii, 
ceea ce, dup� p�rerea noastr�, este discutabil în cazul general. În plus, abordarea este 
inaplicabil� acelor situa�ii (destul de frecvente în diagnoz�) când trebuie modelat 
faptul c� o ipotez� e sus�inut� doar de prezen�a unui “num�r consistent” (criteriu vag) 
de teste din cele legate de ea.  

• Maniera de tratare a contradic�iilor constituie, deasemenea, un dezavantaj. Modul de 
calcul al scorului unui nod prin ad�ugarea �i sc�derea de cantit��i în func�ie de 
confirmarea/ infirmarea unor teste poate duce la rezultate ambigue, greu de interpretat 
�i chiar gre�ite. Cea mai bun� dovad� în acest sens este faptul c�, dac� prin sc�deri �i 
adun�ri repetate se junge la scor 0, sistemul raporteaz� contradic�ia utilizatorului, el 
ne�tiind cum s� o trateze. În plus, stabilirea pragului T ridic� multe semne de 
întrebare: este clar c� acest test ar trebui s� fie dependent de nodul asociat, de num�rul 
de teste confirmatoare/ infirmatoare etc., dar detalii clare despre cum ar trebui definite 
aceste dependen�e nu avem. De aceea consider�m c� o abordare categoric� a 
problemei contradic�iilor constituie o solu�ie mai bun� decât metoda probabilist�.  

 
O îmbun�t��ire notabil� a sistemului CASNET a fost f�cut� în sistemul CHECK 
[TorCon89], dar �i în sistemul original DiaMed. Avantajele vor fi detaliate în sec�iunile 
dedicate celor dou� sisteme (Sec�iunea 4.4 �i Capitolul 8). 
 
 
3.3.2. Sisteme de inferen�� fuzzy 
 
Mul�imile fuzzy au ap�rut ca o necesitate de a modela incertitudinile non-statistice, în 
modelarea termenilor �i expresiilor lingvistice �i a ra�ionamentului aproximativ. Dup� 
cum a fost subliniat în Capitolul II, medicina este un domeniu în care mul�imile fuzzy î�i 
g�sesc în mod natural aplicativitatea, datorit� multiplelor surse de incertitudine, 
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imprecizie �i subiectivitate. O abordare recent� ce folose�te agregarea fuzzy pentru 
diagnoza pacien�ilor cu tremur�turi se g�se�te în [TeoCheKan01]. 
 
Sistemele de inferen�� fuzzy reprezint� un formalism potrivit pentru folosirea unui model 
furnizat de un expert uman, construind o schem� simplificat� a unui model complex. 
Specificul lor principal st� în formalismul de reprezentare a incertitudinii. Conceptele din 
cuno�tin�ele asociate cu o anumit� problem� (ontologia domeniului) sunt reprezentate ca 
variabile lingvistice (de exemplu: vârst�, în�l�ime, temperatur�). Aceste variabile pot lua 
valori lingvistice definite ca mul�imi fuzzy (de exemplu mic, mediu, mare), definite pe un 
domeniu (discret sau continuu) asociat variabilei c�reia îi apar�in.  
 
Regulile care stau la baza unui sistem de inferen�� fuzzy pot parti�iona spa�iul de intrare 
astfel ca în fiecare subspa�iu fuzzy comportarea sistemului este linear�, aceast� 
proprietate fiind util� în aproximarea func�iilor complexe, nelineare.  
 
 
 
                                                                                                                                      Ie�iri 
          Intr�ri                                                                                                                                                           
 
           
          (crisp)                                                                                                                 (crisp) 
 

 
Figura 3.8. Schema unui sistem de inferen�� fuzzy 

 
Ra�ionamentul fuzzy (inferen�a folosind reguli fuzzy) const� din urm�torii pa�i [Jan92]: 
 

1. FUZIFICARE. Se compar� variabilele de intrare cu func�iile de apartenen�� la 
mul�imile fuzzy din antecedentul regulilor �i se ob�in m�suri de compatibilitate ale 
intr�rii cu fiecare etichet� lingvistic�. 

 
2. Se combin� printr-un operator de tip t-norm� m�surile de compatibilitate pentru 

antecedentul fiec�rei reguli �i se ob�ine puterea de activare (ponderea) fiec�rei 
reguli. 

 
3. Se genereaz� consecventul fiec�rei reguli (fuzzy sau crisp), în func�ie de ponderea 

fiec�rei reguli. 
 

4. DEFUZIFICARE. Se agreg� consecven�ii regulilor pentru a produce o ie�ire 
crisp.  

 
Exist� 3 tipuri importante de inferen�� fuzzy, în func�ie de tipul regulilor folosite.  
 
Tipul I.(FRF: Fire Rules First) Ie�irea sistemului de inferen�� este media ponderat� a 
ie�irilor crisp ale regulilor, ponderile fiind date de puterea de activare a fiec�rei reguli. 
 

Baza de cuno�tin�e 

Baz� de date  Baz� de reguli 

Unitate de decizie 

fuzzificare 
defuzzificare 
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Tipul II.(CRF: Combine Rules First) Se aplic� “max” (sau un alt operator de agregare de 
tip t-conorm�) ie�irilor regulilor �i se ob�ine un rezultat fuzzy (o mul�ime fuzzy), din care 
apoi se ob�ine valoarea final� (crisp) prin diferite metode: centrul de greutate, centrul 
ariei, media maximelor �.a. 
 
Tipul III. Se folosesc reguli de tip Takagi-Sugeno. Ie�irea fiec�rei reguli este o 
combina�ie linear� de variabilele de intrare plus o constant�, ie�irea final� este media 
ponderat� a ie�irilor regulilor. 
 
Vom prezenta în continuare locul sistemelor de inferen�� fuzzy în cadrul ra�ionamentului 
aproximativ. Regula ce st� la baza ra�ionamentului aproximativ este modus ponens 
generalizat. De la aceasta s-a dedus regula de inferen�� compozi�ional� pentru 
ra�ionamentul aproximativ [Zad73]: 
 

Premiz�: Dac� x este A atunci Y este B  
 

Fapt: x este A’    
________________________________                                               
 

Concluzie: y este B’ 
 
Concluzia B’ se determin� ca o compunere între faptul descris de premiz� �i operatorul 
de implica�ie fuzzy: B’=A’° (A� B). Deci: 
  

.)},,)((),('min{sup)(' VvvuBAuAvB
Uu

∈∀→=
∈

 (3.30) 

 
(S-a folosit compunerea sup-min). Între operatorii pentru implica�ia fuzzy men�ion�m 
implica�ia Mamdani1 (foarte frecvent utilizat� în controlul fuzzy). 
 
 
Regulile  fuzzy  de tipul “dac�-atunci” sunt expresii  de tipurile prezentate mai jos la 
punctele  a), b) ce  capteaz� regulile empirice folosite de exper�i umani în condi�ii de 
imprecizie �i incertitudine; fiecare regul� poate fi privit� ca o descriere local� (a unei 
p�r�i limitate) a sistemului. 
 
a)Reguli de tip Mamdani 
 “Dac� A atunci B”, unde A �i B reprezint� mul�imi fuzzy. 
    Exemplu: “Dac� presiunea este ridicat�, atunci volumul este mic.” 
 

R1:   DAC�  x1 este A11  �I…�I   xm este Am1  ATUNCI  y este B1 

R2:   DAC�  x1 este A12  �I…�I   xm este Am2  ATUNCI  y este B2 

… 
Rn:   DAC�  x1 este A1n  �I…�I   xm este Amn  ATUNCI  y este Bn 

Fapt:  x1 este x10, x2 este x20,… xm este xm0, 
___________________________________________________ 
 

                                                 
1 xy=min{x,y}. 
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Concluzie: Y este B 
 
b)Reguli de tip Takagi-Sugeno 
“Dac� A atunci  y=f(A)”. 
Exemplu: ”Dac� viteza este mare, atunci for�a =k* (viteza)2 “. 
 

R: IF x1 is A1 AND…AND xk is Ak THEN y=p0+p1x1+…+pkxk, (3.31) 
 
unde y este ie�irea sistemului, iar A1, ... , Ak sunt mul�imi fuzzy cu func�ii de apartenen�� 
lineare, reprezentând subspa�iul fuzzy în care regula R este aplicabil�. Specificul acestor 
reguli st� în faptul c� partea de consecvent este descris� de o ecua�ie non-fuzzy, sub 
forma unei func�ii dependent� de variabila de intrare (din antecedent). 
 
Iat� un exemplu de schem� de ra�ionament fuzzy pentru cazul sistemelor MISO (Multiple 
Input Single Output)  [Ful95], pentru sistemul reprezentat la punctul a). Concluzia se 
calculeaz� ca Agg(Fapt°R1,… Fapt°Rn), ob�inându-se: 
 

B=Agg(x10×…×xm0 °R1,…, x10×…×xm0°Rn). (3.32) 
 
Ie�irea fuzzy a acestei baze de cuno�tin�e se calculeaz� astfel: 

• Nivelul de procesare al regulii Ri este A1i(x10) ×…×Ami(xm0); 
• Ie�irea fiec�rei reguli Ri este mul�imea fuzzy Bi’(w)=A1i(x10) ×…× 

Ami(xm0)Bi(w),  Ww ∈∀ , (W fiind mul�imea de discurs a variabilei Y); 
• Ie�irea global� B a sistemului este: B(w)=Agg{B1’,…, Bn’}, Ww ∈∀ . 

 
(S-a folosit metoda CRF (Combine Rules First)). 
 
Operatorii care stau la baza agreg�rii pot fi atât t-norme cât �i t-conorme, dup� cum 
agregarea are o semnifica�ie conjunctiv� sau disjunctiv�. Op�iuni diverse exist� �i pentru 
produsul cartezian sau implica�ie (spre exemplu, t-norma produs). 
 
Se observ� c� în modelul propus mai sus, func�ia de apartenen�� ce define�te mul�imea 
fuzzy-consecvent este o valoare lingvistic� pentru una �i aceea�i variabil� (y). Dac� dorim 
o valoare crisp apel�m la defuzzificare. Dac� folosim modelul fuzzy simplificat, în care 
consecventul fiec�rei reguli este de forma y este yi, este evident c� nu mai avem nevoie de 
defuzificare, ie�irea  y0 calculându-se, de exemplu, dup� formula:  

 

n

nn yy
y

αα

αα

++

++
=

...

...

1

11
0 , (3.33) 

 
unde �i=(A1i ×…× Ami)(x10,…, xm0), i=1,…m. 
 
Din punct de vedere matematic, sistemele fuzzy sunt func�ii ce pot aproxima un  proces 
dat. Ele sunt aproximatori universali, proprietate ce relev� adecvarea utiliz�rii lor atât în 
problemele de decizie cât �i în cele de control automat [TeoCheGal89]. 
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 3.3.3.M�suri de posibilitate  
 
Dup� cum observau autorii în [RusNor02],  func�ionalitatea  relativ la valoarea de adev�r 
modelat� prin intermediul probabilit��ilor nu este recomandat�  în ra�ionamentul incert. 
Iat� un scurt exemplu prin care se ilustreaz� aceast� afirma�ie. Dac� avem 100 de 
premize, agregate conjunctiv, �i fiecare dintre ele are probabilitatea 0.99, concluzia 
acestora va avea o probabilitate de abia 0.37-adic� ar putea fi, eventual, neglijat� în urma 
aplic�rii unui prag. În plus, am exemplificat în Sec�iunea 3.3.1.3 dezavantajele rela�iei 
P(H|E) =1-P(H’|E).  
 
S-a ajuns, astfel, la probabilit��ile subiective, dintre care un prim model a fost al 
factorilor de încredere – folosit în Mycin. Mul�imile vagi �i teoria posibilit��ii au ajutat la 
dep��irea unor dezavantaje ale metodelor probabiliste, �i  pot fi privite drept un  model 
dezvoltat / generalizat al factorilor de încredere. 
  
M�surile de posibilitate �i mul�imile vagi au fost concepute special pentru modelarea 
incertitudinii �i impreciziei. A�a cum observau Dubois �i Prade în [DubPra85], 
incertitudinea se refer� la valoarea de adev�r, în timp ce imprecizia este o no�iune legat� 
de con�inut. O valoare a unei date este cu atât mai pu�in cert�, cu cât este mai precis�. Pe 
baza distribu�iilor de posibilitate s-a încercat dezvoltarea re�elelor cauzale posibiliste, care 
se doresc o alternativ� a re�elelor bayesiene (ra�ionament incert cu date precise), pentru a 
trata probabilist date imprecise. [GebKru96] 
 
Defini�ie([DubPra85]). Fie � evenimentul întotdeauna cert �i Ø evenimentul 
întotdeauna imposibil. Fie Ω⊆A  un eveniment. Se nume�te m�sur� de încredere o 
func�ie g de evenimente (g(A) furnizat eventual de un expert uman) care satisface: 
  

• g(Ø)=0,g(�)=1;  (3.34) 
 

• Dac� BA ⊆ , atunci g(A)�g(B) (monotonie în sensul incluziunii).  (3.35) 
  
Consecin�e ale axiomei de monotonie. Ω⊆∀ BA,  avem: 
  

• g(A ∪ B)�max (g(A),g(B));  (3.36) 
 

• g(A�B)�min (g(A),g(B)).  (3.37) 
  
Defini�ie([DubPra85]). M�surile de posibilitate sunt un caz particular al m�surilor de 
încredere, pentru care: 
 

))(),(max()( BABA ΠΠ=∪Π .  (3.38) 
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3.3.3.1.Propriet��i ale m�surilor de posibilitate 
 

• 
�
�
� ∅≠∩

=Π
altfel

Edac�
AE ,0

,1
)( ;  (3.39) 

 

• max ))(),((
−

ΠΠ AA =1;  (3.40) 
 

• dac� avem definit� o distribu�ie de posibilitate pe �-finit� �:�[0,1] atunci:  
 

}|)(sup{)( AA ∈=Π ωωπ . (3.41) 
 

Pe baza propriet��ilor men�ionate s-a definit versiunea posibilist� a rela�iei 3.27: 
 

1))|(),|(max( =¬ΠΠ eheh , (3.42) 
 
care înl�tur� neajunsurile men�ionate mai sus (spre exemplu, este evident c� dac� absen�a 
lui h e imposibil� în prezen�a lui e, h este posibil în prezen�a lui e). 
 
Se observ� c� distribu�ia oric�rei m�suri de posibilitate ce ia valori în intervalul [0,1] 
poate fi v�zut� ca func�ia de apartenen�� a unei mul�imi fuzzy F: 
 

:]1,0[, Ω∈∀∈∃Π∀ Ω ωF   )()(})({ ωµωω F=Π=Π  (3.43) 
 
Reciproc, orice mul�ime fuzzy normalizat� poate fi tradus� natural ca o m�sur� de 
posibilitate. 

 
 

3.3.3.2.Ra�ionament incert �i imprecis folosind m�suri de posibilitate 
 
În mecanizarea ra�ionamentului exist� dou� puncte de vedere în reprezentarea 
implica�iilor: 
  

• logic (implica�ia material�): qpqp ∨¬≡→ ; 
 

• func�ional: o regul� reprezint� specificarea par�ial� a unei func�ii 
},{},{: qqppf ¬→¬ . 

  
În cadrul punctului de vedere logic regulile de derivare sunt modus ponens �i modus 
tollens (contrapozitiva); în cazul func�ional, regula este interpretat� în termeni de 
condi�ionare �i valoarea de adev�r a regulii pq nu este definit� decât dac� p este 
adev�rat�:  
 

))(),|(min()( pvpqvqpv =∧  (3.44) 
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Diferen�a de baz� între cele dou� abord�ri este urm�toarea: în logic�, dac� p este fals, nu 
pot s� exprim c� “p nu implic� q” f�r� a ajunge la o contradic�ie (p nu implic� q 

qp ¬∧≡ , care nu poate fi adevarat� indiferent de valoarea lui q, cât timp p este fals�), în 
timp ce în cazul func�ional v(q|p) nu depinde de valoarea lui p (chiar dac� p este fals, 
v(q|p)=0 nu presupune o contradic�ie.) 
  

 
V(p→→→→q) 

 
V(p) 

 
V(q) 

1 
1 
0 
0 

1 
0 
1 
0 

1 
{0,1} 
0 
∅∅∅∅ (caz imposibil) 

 
Tabel 3.1. Modus ponens pentru cazul logic 

 
  

 
V(q|p) 

 
V(p) 

 
V(q) 

1 
1 
0 
0 

1 
0 
1 
0 

1 
{0,1} 
0 
{0,1} 

 
Tabel. 3.2. Modus ponens generalizat pentru abordarea de tip condi�ionare 

 
Deci generalizarea modului ponens se exprim�  prin:   
 

v(q)�min (v(q|p),v(p)) (3.45) 
  
Explica�ia pentru diferen�a men�ionat� mai sus st� în faptul c� în abordarea func�ional� 
dispare cazul imposibil, deci v(p) �i v(q|p) pot fi definite independent (în timp ce v(p) �i 
v(pq) sunt legate prin inegalitatea v(p)�v(pq)). 
  
  
Inferen�� cu premize vagi 
  
Plecând de la propozi�iile p:''X este A'' �i q:''Y este B'' (unde A �i B sunt mul�imi vagi 
definite pe suportul S, respectiv T), existen�a unei leg�turi cauzale între p �i q (dac� p 
atunci q) se poate reprezenta ca o distribu�ie de posibilitate condi�ional� XY |π . Din 

rela�iile  
 

))(),|(min()( pvpqvqpv =∧   (3.46) 
 
�i 

)()( qpvqv ∧≥   (3.47) 
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se deduc: 
 

))(),|(min()( pvpqvqv ≥   (3.48) 
 
�i 
 

),)((*)|()( qqxppxxp ¬=ΠΠ=∧Π   (3.49) 
 
Solu�ia maximal� pentru 3.49 este m�sura de posibilitate condi�ional� cea mai pu�in 
specific�:  
 

.,)};(*)(|sup{)|( qqxprxprpx ¬=Π=∧Π=Π  (3.50) 
 
�inând cont c� în anumite condi�ii unei distribu�ii de posibilitate i se poate asocia în mod 
unic o mul�ime vag� �i reciproc, rezult�, în continuare, c� putem exprima ''dac� X e A 
atunci Y e B '' prin:  
 

)(*),(sup)(: | ssttTt AXY
Ss

B µπµ
∈

≥∈∀  (3.51) 

 
(�A �i �B sunt distribu�iile de posibilitate asociate mul�imilor A, respectiv B, iar �Y|X este 
necunoscut�. Dac� ''*'' este o norm� triunghiular� continu�, cea mai mare solu�ie pentru 
3.51 este dat� de ([DubPra85]):  
 

).()*(),(| tsst BAXY µµπ →=  (3.52) 

  
Exemple: 
  

�
�
� ≤

=→�=
altfelb

ba
bababa

,

,1
*),min(* ; (Gödel)  (3.53) 

 
 

��

�
�

�

�
�

�
	



�
=

=→�=
altfel

a

b

a

bababa ,,1min

0,1
*.* ; (Goguen)  (3.54)  

 
 
 

)1,1min(*)1,0max(* abbababa −=→�−+= ; (Lukasiewicz)  (3.55) 
  
Concluzionând, fiind date dou� mul�imi vagi A �i B , se poate defini o distribu�ie de 
posibilitate �Y|X dup� modelul descris, care m�soar� cât de posibil este ca între conceptele 
descrise de B �i A s� existe o rela�ie de condi�ionare, �inând cont c�, teoretic, trebuie s� se 
respecte condi�ia 3.46. 
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Alte metode de aplicare ale posibilit��ilor în modelarea incertitudinii 
ra�ionamentului. Regulile generale cu excep�ii sunt una din sursele principale ale 
incertitudinii în cadrul unui ra�ionament: concluziile lor pot fi infirmate de excep�iile 
ulterior descoperite. Incertitudinea nu este asociat� atât cu o pies� anume de informa�ie ci, 
mai degrab�, cu ordinea (aleatoare) defectuoas� în care pot proveni eviden�ele de la 
mediul extern. Ra�ionamentul folosind cuantificatori vagi reprezint� o posibil� abordare a 
regulilor cu excep�ii. Ace�tia sunt cuantificatori intermediari între ∃  �i ∀ , cum ar fi: “în 
general”, ”câ�iva”, ”cea mai mare parte”  etc. Spre exemplu, Zadeh propune ca gradul 
de adev�r al unei propozi�ii p : ''QA sunt B'' (unde Q este un cuantificator vag) s� se 
calculeze cu expresia:  
 

�
�
�

�

�

	
	
	




�

=��
�

�
		



� ∩
=

�

�

Ω∈

Ω∈

ω

ω

ωµ

ωµωµ

µµ
)(

))(),(min(

||

||
)(

A

BA

QQ
B

BA
pv  (3.56) 

  
O alt� surs� de incertitudine este lipsa de fiabilitate a surselor. Gradele de incertitudine 
relativ la o singur� propozi�ie (despre care primim informa�ii din surse distincte, �i care 
pot fi contradictorii) se pot combina folosind teoria posibilit��ii sau regula lui Dempster 
([DubPra85]). Aceste tipuri de combinare se exprim� prin conjuc�ia informa�iilor urmat� 
de o renormalizare a rezultatului. Fiind îns� discontinue în vecin�tatea valorilor ce 
exprim� conflictul total al surselor, sunt necesare tipuri de combinare neconjunctiv� în 
cazul unui conflict sever. 
 
Inferen�a posibilist� descris� mai sus a fost aplicat� mai multor sisteme de diagnoz�, între 
care men�ion�m PROTIS([Sou83]: reguli incerte în diagnoza �i tratarea diabetului), 
POSSINFER [GebKru96], DIAMS [CayDubPra94]. 
 
Din p�cate îns�, �i abordarea posibilist� are dezavantajele sale. Spre exemplu, rela�ia 3.35 
de monotonie în sensul incluziunii p�streaz� dezavantajul men�ionat în introducere, 
privind m�sura unei conjunc�ii de propozi�ii. În plus, re�elele posibiliste sufer� înc� de 
lipsa unei semantici clare, fapt ce a determinat ca aplica�iile s� fie destul de restrânse ca 
num�r �i domenii. 
 
 
3.3.4.Modele simbolice  
 
Cele mai cunoscute �i utilizate structuri preponderent simbolice sunt arborii de decizie �i 
sistemele expert. Aceste formalisme au fost printre primele utilizate în ra�ionamentul 
simbolic �i constituie o etap� intermediar� între clasificarea metric� �i cea non-metric�. 
 
Cele dou� structuri men�ionate folosesc de obicei cuno�tin�e de suprafa��, adic� euristici 
ce rezum� cuno�tin�ele unui expert uman. Spre deosebire de sistemele ce folosesc 
cuno�tin�e profunde, nu exist� lan�uri cauzale, leg�turi tip-cauz� efect de la o regul� la 
alta [GiaRil94], astfel c� inferen�a este mai rapid� dar �i explica�iile mai primitive. Sunt 
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de preferat atunci când elementele lan�ului cauzal profund nu sunt accesibile pentru 
testare/observare. Componentele principale ale acestor sisteme sunt baza de cuno�tin�e �i 
mecanismul de inferen��. 
 
Arbori / latice de decizie 
Sunt modele a c�ror structur�  ierarhic� le face foarte potrivite pentru clasificare, �i 
reprezint� o metod� intuitiv� de clasificare de forme descrise prin caracteristici simbolice 
printr-o secven�� de întreb�ri, unde alegerea întreb�rii la fiecare pas depinde de r�spunsul 
la întrebarea precedent�. Un algoritm foarte cunoscut de construire a arborilor de decizie 
din date este reprezentat de metoda CART (Classification And Regression Trees) 
[DudHarSto00, Hay98].                                                          
 

                        
                                                  

Figura 3.9.Structura general� a unui sistem expert 
 
Sisteme pe baz� de reguli.  
Structurile de decizie pot fi traduse automat în reguli, a�a c� acestea pot fi v�zute ca o 
generalizare a arborilor de decizie, în plus putând lucra �i cu variabile. 
 
 
MYCIN[GiaRil94]Modelul factorilor de certitudine (încredere) ce st� la baza acestui 
sistem expert de diagnosticare a infec�iilor hematologice a fost propus de Shortliffe �i 
inspirat de teoria confirm�rii a lui Carnap. Motiva�ia sa a plecat de la faptul c� modelul 
bayesian nu este foarte potrivit pentru domeniul medical unde num�rul testelor accesibile 
este limitat din diverse motive, �i, în plus, rezultatele se ob�in secven�ial, în timp, unele cu 
întârziere. În plus, sunt prea  multe probabilit��i condi�ionale de cunoscut apriori, �i apare 
�i problema men�ionat� în discu�ia cauzalit��ii într-o re�ea bayesian� (3.27- 3.29).  
 
În încercarea de a dep��i modelul bayesian, Shortliffe propune o m�sur� care combin� 
într-un singur num�r (=factor de încredere) încrederea �i neîncrederea într-o ipotez� 
condi�ionat� de prezen�a unei anumite eviden�e:  
 

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

unde MB=m�sur� a încrederii �i  MD-m�sur� a neîncrederii [GiaRil94]. 
  
Factorii de încredere astfel ob�inu�i sunt folosi�i la ierarhizarea ipotezelor de diagnostic. 

Expertiz� 

Expertiz� 

Expertiz� 

Fapte 

Utilizator 

Motor de inferen�� 

Baza de cuno�tin�e 
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Combinarea eviden�elor din antecedentul unei reguli se face ca �i în PROSPECTOR (vezi  
mai jos), utilizând logica fuzzy. Încrederea final� într-o ipotez� se face prin combinarea 
dup� un model propriu a regulilor al c�ror consecvent se refer� la ipoteza respectiv�. Una 
dintre problemele mari ale acestui sistem de combinare a eviden�elor este c� interac�iuni 
nedorite apar între regulile bazei de cuno�tin�e dac� aceasta nu este atent construit�.  
 
S-a demonstrat c� teoria factorilor de încredere nu este decât o aproximare a 
ra�ionamentului probabilist, �i succesul MYCIN se datoreaz� de fapt simplit��ii teoriei 
domeniului (lan�uri inferen�iale scurte + ipoteze simple), teoretic existând probleme cu 
modelul propus. 
 
PROSPECTOR [GiaRil94] Este un sistem expert “clasic” ce folose�te ra�ionament 
probabilist (cu aplica�ii în depistarea  z�c�mintelor în geologie). Leg�turile eviden�e-
ipoteze sunt memorate sub forma unor re�ele de inferen��, asem�n�toare re�elelor 
semantice. Nu este totu�i un sistem pur probabilist întrucât folose�te logica fuzzy �i 
factori de  încredere asem�n�tori celor din MYCIN pentru combinarea eviden�elor.  
 
În încercarea de a compara sistemele expert �i modelele probabiliste, observ�m c� 
sistemele expert sunt mai pu�in precise fa�� de modelele pur probabiliste (bayesiene), dar 
mai transparente, prin faptul c� folosesc pentru clasificare, în principal, informa�ie 
simbolic� (reguli, liste de atribute). 
 
Iat� câteva  diferen�e între  sistemele logice pe baz� de reguli  �i  sistemele probabiliste 
conform [RusNor02]: 
 

• Sistemele logice pe baz� de reguli  au proprietatea  de localitate, (rezultatul 
aplic�rii unei reguli nu depinde de alte reguli) spre deosebire de sistemele 
probabiliste unde trebuie luat� în considerare toat� eviden�a disponibil�. (Re�elele 
bayesiene, spre exemplu,  sunt totu�i local structurate, în sensul c� un nod 
interac�ioneaz� numai cu un grup restrâns de noduri în calcularea probabilit��ilor 
condi�ionale -arcele din graful ce modeleaz� re�eaua reprezint� un mijloc de 
ghidare a ra�ionamentului; acela�i tip de localitate poate fi întâlnit �i în 
argumentele din sistemele de argumenta�ie-);  

 
• Sistemele logice sunt în general func�ionale relativ la valoarea de adev�r 

(valoarea de adev�r a unei propozi�ii complexe poate fi calculat� pe baza valorilor  
componentelor), în timp ce probabilit��ile nu se pot combina func�ional decât în 
ipoteza de independen�� (adesea nerealist�). 

 
 
3.4. Diagnoza pe baz� de model  
 
Introducem în continuare câteva dintre aspectele de baz� ale diagnozei abordat� cu 
metode logico-simbolice, pe baz� de model cauzal de profunzime. Solu�iile sunt exacte, 
transparente (bune facilit��i de explicare), dar aici  apare în prim plan problema eficien�ei. 
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3.4.1.Abduc�ia �i tehnicile bazate pe consisten�� 
  
Abduc�ia reprezint� una din schemele generale de ra�ionament ce stau la baza  procesului 
de diagnoz�. În trihotomia lui Peirce exist� trei tipuri de inferen��: ''deduc�ie, induc�ie, 
abduc�ie''. Pe scurt, fiind date premiza major� a ⊃ b, premiza minor� a �i concluzia b, 
Peirce afirm� c�: 
 

• deduc�ia pleac� de la a ⊃ b �i a pentru a deduce concluzia b,  
• induc�ia pleac� de la a �i b pentru a produce regula a ⊃ b, iar  
• abduc�ia pleac� de la a ⊃ b �i b pentru a construi o explica�ie plauzibil� pentru a. 

  
Termenul de ''abduc�ie'' a fost introdus de Peirce în anii 1800 �i definit drept ''procesul de 
formare a unei ipoteze explanatorii plecând de la o mul�ime de observa�ii''. 
  
 
Structura general� a unui ra�ionament abductiv 
  
D=observa�ii adev�rate, H explic� D, nu exist� H' mai bun decât H care explic� D 
H este presupus adev�rat 
  
Aplica�ii. Printre aplica�iile cele mai importante ale abduc�iei se num�r� ra�ionamentul în 
prezen�a informa�iilor incomplete, generarea explica�iilor cauzale în diagnoza defectelor, 
simularea re�elelor bayesiene (David Poole: Independent Choice Logic). 
  
Problemele care trebuie urm�rite în cadrul unui ra�ionament abductiv sunt: 
  

• Care sunt datele care necesit� explica�ii? 
 

• Ce înseamn� c� ''H explic� D''?( a) rela�ie de cauzalitate;b)consecin�� logic�) 
 

• Ce înseamn� set de ipoteze ''mai bun''? 
 

Defini�ia abduc�iei în termeni logici 
  
Fie T teoria domeniului, D - formula ce trebuie explicat�. O explica�ie pentru D în T este 
o formul� E care îndepline�te condi�iile: 
  

• T ∪ E este consistent; 
 

• T ∪ E � D; 
 

• E este format� numai din predicate asumabile �i e cea mai simpl� care satisface 1 
�i 2. 

  
De nonmonotonicitatea abduc�iei ne putem da seama urm�rind exemplul urm�tor 
([Dup94]).  
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Fie  
p1  q, ..., pn  q, 

 
unde pi,q -propozi�ii din teoria T a domeniului, �i implica�ia material� este folosit� pentru 
a modela rela�ii cauz�-efect (pentru un comentariu legat de cât este de potrivit� aceast� 
utilizare a se vedea Yeov Shoham-1987). Ra�ionamentul abductiv spune, în acest 
exemplu, c� pentru a explica q, trebuie s� asum�m (s� consider�m adev�rat) cel pu�in un 
pi -ceea ce nu este corect decât dac� am presupus c� avem cuno�tin�e complete în T 
despre q. Abduc�ia este a�adar o form� de ra�ionament de tip invalidabil, întrucât depinde 
de cuno�tin�ele (posibil incomplete) disponibile la un moment dat. Pentru a face explicit� 
ipoteza de completitudine a cuno�tin�elor, se recurge la o transformare sintactic� a lui T 
(completarea Clark), care ini�ial a fost folosit� pentru a defini o semantic� declarativ� 
pentru “naf” (“negation as failure” =nega�ia ca imposibilitate de a demonstra) în cadrul 
program�rii logice. Diferen�a fa�� de utilizarea ini�ial� este c� atomii abductibili nu se 
completeaz�, �i nici cuno�tin�ele factuale (observa�iile). Ideea este de a transforma 
implica�iile în echivalen�e, dup� modelul urm�tor: ab, cb se înlocuiesc în teoria 
completat� prin b�a ∨ c. Un rezultat important spune c� formula ce caracterizeaz� 
explica�iile rezult� deductiv din teoria completat� �i observa�ii: TC,��F, unde TC este 
teoria completat�, � reprezint� observa�iile, �i F reprezint� explica�iile([Dup94]). 
  

*** 
Defini�ie[DixJ94]. Un program logic general disjunctiv const� dintr-un num�r finit de 
reguli cu un num�r arbitrar de clauze pozitive în consecvent: 
 

lmn CCBBAA ¬¬←∨∨ ,...,,,...,... 111 , unde n �1.  (3.58) 

 
Dac� l=0 programul este pozitiv disjunctiv, dac� n=1 programul este normal, dac� n=1 �i 
l=0, programul este pozitiv (sau definit). 
 
Un program logic este ierarhic dac� nu exist� dependen�e ciclice între atomii clauzelor 
(A depinde de B dac� A apare în consecvent �i B în antecedent). Un program logic este 
stratificat dac� dependen�ele circulare între atomi nu con�in un num�r impar de arce 
negative (adic� dependen�e de un atom negat). 
 
Rezolu�ie SLD (Single Linear Derivation). Rezolu�ia SLD reprezint� semantica 
procedural� a programelor logice definite. O interogare (query) Q este o conjunc�ie de 
literali, posibil cu variabile libere. În SLD, nega�ia lui Q este rezolvat� fa�� de clauze din 
programul P (aplicând eventual substitu�ii, unde este necesar �i posibil) folosind regula de 
inferen��: 
  

AC ∨  , AD ¬∨  
                                                          ______________      (3.59) 
 

DC ∨  
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Dac� pe parcurs se ob�ine clauza vid� (f�r� literali), -adic� o contradic�ie-, am demonstrat 
Q prin reducere la absurd. 
  
SLDNF = SLD+ Nega�ia ca e�uare finit� (negation as finite failure) : L¬  reu�e�te dac� L 
e�ueaz� într-un num�r finit de pa�i. 
 
Dac� se consider� c� T este program logic propozi�ional ierarhic (deci �i stratificat) se 
cunosc algoritmi eficien�i pentru rezolvarea problemei. Fie � mul�imea de observa�ii 
disponibile. 
  
Spre deosebire de defini�ia general� a abduc�iei în termeni logici, aici T poate con�ine �i 
literali negativi. Nega�ia explicit� este util� (în afara motivelor enun�ate la programarea 
logic�) în modelarea observa�iilor negative (ce pot discrimina între ipoteze competitive), 
�i în cadrul teoriei explanatorii (pentru a modela interac�iunile între cauze-de exemplu, 
fenomenele de anulare reciproc�). 
  
Defini�ia la meta-nivel a abduc�iei([Dup94]). Fie P=<T, �> o problem� de abduc�ie. O 
m-explica�ie pentru P este o mul�ime de atomi abductibili E astfel încât: T ∪ E �SLDNF �. 
  
Defini�ia la nivel obiect a abduc�iei([Dup94]). Fie P=<T, �> ca mai sus. Se nume�te 
formul� explanatorie pentru P o formul� F format� din atomi abductibili, cea mai 
specific�, astfel încât: TC,��F. 
  
Teorem�(leg�tura abduc�ie - deduc�ie)([Dup94]). Fie P=<T, �> o problem� de 
abduc�ie, F o formul� explanatorie pentru P, E o mul�ime de atomi abductibili, �i M o 
interpretare astfel încât: M��  ddac�   �∈E. Atunci E este o m-explica�ie ddac�  M � F. 
  

*** 
  
Ra�ionamentul abductiv este intratabil în cazul general. S-au folosit îns� diverse tehnici 
euristice �i probabilistice pentru focalizarea sa �i îmbun�t��irea eficien�ei. Spre exemplu, 
în [Dup94] autorul propune o arhitectur� specific� ra�ionamentului abductiv (AID), care 
calculeaz� explica�ii minimale, folosind îns� numai modele monotone pentru teoria 
domeniului. Este prezentat un caz tipic de ra�ionament pe baz� de model. Acest tip de 
ra�ionament este folosit în sistemele de IA care utilizeaz� un model declarativ al 
domeniului, �i abordarea este specific� sistemelor expert de genera�ia a doua, care se 
bazeaz� pe cuno�tin�e de ''profunzime'', spre deosebire de cuno�tin�ele ''superficiale''(de 
suprafa��) ale sistemelor expert de genera�ia întâi. Avantajul cuno�tin�elor de suprafa�� 
este c� permit ''salturi'' în procesul de ra�ionament, care devine astfel mai eficient. Baza 
de cuno�tin�e a sistemelor expert de genera�ia întâi cuprinde expertiza unui expert al 
domeniului, cuno�tin�e de control �i cuno�tin�e specifice rezolv�rii problemei. În ceea ce 
urmeaz� pân� la finalul lucr�rii vom considera c� termenul de “model” (din sintagma 
“diagnoz� pe baz� de model”) se refer� la structurile cauzale de profunzime ale 
domeniului. 
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Avantajele sistemelor bazate pe model (i.e.cuno�tin�e profunde, ce surprind structurile 
componente ale sistemului �i leg�turile cauzale între acestea) sunt abilitatea de a rezolva 
probleme necunoscute expertului uman �i facilitatea de a explica concluziile procesului 
de ra�ionament, -care devine îns� foarte complex pe un astfel de model declarativ. Una 
dintre euristicile care ajut� în asemenea situa�ii este ''compilarea cuno�tin�elor'' 
(knowledge compilation): acestea sunt prelucrate pentru a extrage condi�ii u�or 
observabile (=''opera�ionale'') cu ajutorul c�rora se evit� construirea de explica�ii 
inconsistente/redundante, �i se discrimineaz� între explica�ii (a se vedea mai jos). 
  
Exist� dou� tipuri de formaliz�ri logice ale diagnozei pe baz� de model. Formalizarea 
abductiv� este preferat� atunci când dispunem de un model ''de defect'' (model al 
comportamentului anormal) al sistemului, �i acest model este complet-în acest context, 
prin diagnostic se în�elege o mul�ime minimal� de ipoteze de anormalitate care ''acoper�'' 
(implic�) observa�iile (conform observa�iei de mai sus, în condi�ii de completitudine, 
abduc�ia se reduce la deduc�ie)([Kon92]). Dac� îns� dispunem de un model al 
comportamentului corect, se folose�te diagnoza pe baz� de consisten��: în cadrul acesteia, 
diagnostic înseamn� o mul�ime minimal� de componente ale sistemului asumate defecte, 
astfel încât comportamentul corect al celorlalte componente este consistent cu 
observa�iile. No�iunea de explica�ie difer� de la o abordare la alta: dac� în cadrul 
diagnozei bazate pe consisten�� o explica�ie pentru o manifestare m este tot ceea ce nu 
sus�ine ¬ m, în abduc�ie explica�ia trebuie s� sus�in� direct m. (În abduc�ie este necesar 
io, în consisten�� este necesar ca i ∧ o s� nu fie contradictorie.) Avantajul abord�rii pe 
baz� de consisten�� st� în validitatea logic�, indiferent de completitudinea modelului. 
Dezavantajele, legate de imposibilitatea de a explica rezultatul  �i de a identifica exact 
defectul pot fi dep��ite prin integrarea abduc�iei  în acest cadru nou, dup� cum reiese din 
defini�iile urm�toare.  
 
În [ConTor92] autorii propun o viziune unificat� a celor dou� direc�ii, o problem� de 
diagnostic fiind privit� ca o problem� de abduc�ie cu constrângeri de consisten��, astfel: 
  
Defini�ie * ([ConTor92]). O problem� de diagnostic (DP: Diagnostic Problem) este 
alc�tuit� din:  
 

DP=<<BM, Comp>, CXT, OBS>, (3.60) 
 
unde BM (Behavioral Modes) este o mul�ime de clauze Horn care descriu structura �i 
comportamentul sistemului, Comp este mul�imea de componente a sistemului, CXT este 
mul�imea informa�iilor contextuale (nu trebuie explicate, sunt folosite doar la modelarea 
sistemului). 
  
Defini�ie([ConTor92]). Dac� se parti�ioneaz� OBS în �+ (observa�iile pozitive) �i �- 
(observa�iile negative), �i consider�m problema de abduc�ie:  
 

AP=<<BM,COMP>,CXT �+, �->>,   (3.61) 
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(adic� se redefine�te o problem� de diagnostic ca o problem� de abduc�ie cu constrângeri 
de consisten��), se define�te o explica�ie pentru AP o asignare W de stare 
(normal/anormal) fiec�rei componente din COMP care satisface condi�iile: 
  

1. W acoper� �+: ∈∀m  �+ : BM ∪ CXT ∪ W	 m;   (3.62) 
 

2. W consistent� cu �-: ∈∀¬m  �-:BM ∪ CXT ∪ W	/= m;  (3.63) 
                                             (BM ∪ CXT ∪ W ∪�- este consistent�). 
 
 
În Figura 3.10., (1) corespunde unei probleme abductive ''a la Poole''(pur abductiv�) 
[Po88], iar (2) corespunde unei probleme de diagnoz� ''a la de Kleer''(pur consistent�) 
[deKleerMackRei92]. 
                                          
                         
                                               �+=OBSA U OBSN (1) 
 
 
 
 
 
 
                    �+=OBSN                                                                                      �

+=OBSA 
       
 
 
 
 
 
                                                          �+= ∅∅∅∅(2) 
 
                                Figura 3.10.Laticea problemelor de diagnoz� 
  
Defini�ia * este preluat� �i în [ConTor92], iar T=<BM,COMP> este un model de 
comportament al sistemului, format dintr-o mul�ime de clauze Horn de tipul: 
  

)(),,...,,,...,()(...)()(...)( 111111 ZSZYYXXfYCYCXSXS mnmmnn →∧∧∧∧∧∧  

                                                                                                             (n�1,  m�0)  (3.64) 
cu restric�iile: 
  

• fiecare Si este un simbol fie pentru o stare intern�, fie pentru o stare ini�ial�; 
 

• Cj este un simbol de context; 
 

• S poate fi fie o stare intern�, fie o manifestare; 
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• f este o rela�ie func�ional� ce define�te leg�tura între valorile atributelor 
predicatelor din corpul clauzei �i cele ale concluziei. 

 
Clauzele din modelul comportamental pot fi citite ca rela�ii cauz�-efect, fiind foarte 
asem�n�toare cu ecua�iile structurale ale lui Pearl ([Pea01a,b]), �i putând fi, dealtfel, 
asamblate într-o re�ea cauzal�. Modelul de mai sus este transformat într-un model 
complet prin ad�ugarea unui � (=cauz�/element necunoscut) în membrul stâng pentru 
rela�iile incomplete/cauze absente, dar aceast� modificare atrage dup� sine considerarea 
implica�iei “” ca o rela�ie de tip MAY (posibil s� implice) (aici se vede cum 
incompletitudinea cuno�tin�elor se transform� într-o surs� de imprecizie a 
ra�ionamentului). 
  
Aspectele procedurale ale sistemului AID sunt interesante întrucât descriu o tehnic� 
original� de compilare a cuno�tin�elor (euristic� al c�rei rol a fost men�ionat mai sus). 
Algoritmul de baz� genereaz� explica�ii plecând de la setul curent de observa�ii, 
explica�iile prezic anumi�i parametri înc� neobserva�i, se testeaz� un parametru ales 
pentru discriminare între ipotezele explicative, se reactualizeaz� mul�imea de observa�ii 
curente �i se reia ciclul pân� când nu se mai poate rafina mul�imea de ipoteze. În acest 
algoritm, se împletesc c�utarea înapoi pentru a determina cauzele atomilor din �+ cu 
înl�n�uirea înainte pentru a testa consisten�a ipotezelor candidat (acestea nu trebuie s� 
prezic� valori din �-). Modul optim în care ar trebui combinate aceste dou� tipuri de 
inferen�� este înc� o problem� deschis�. Autorul define�te un tip particular de elemente 
observabile - condi�iile necesare �i suficiente pentru un anumit nod al re�elei cauzale, 
utilizate cu dou� scopuri: de a reduce spa�iul de c�utare, �i de a dirija achizi�ia de noi date 
(testarea de noi manifest�ri pe parcursul inferen�ei). 
  
Dac� S(a) reprezint� faptul c� s-a observat valoarea a pentru nodul S al re�elei, NCS(a) 
este considerat� o condi�ie necesar� pentru S(a) dac� este adev�rat� în orice explica�ie a 
lui S(a). Cu alte cuvinte, dac� o explica�ie sus�ine S(a), sus�ine �i toate condi�iile sale 
necesare NCS(a). Aceste condi�ii sunt utile în evitarea explica�iilor inconsistente cu datele 
observate: o stare S(a) poate fi eliminat� dac� una din condi�iile sale necesare este 
inconsistent� cu datele. 
  
Condi�iile suficiente sunt utile pentru evitarea explica�iilor redundante: dac� o condi�ie 
SCS(a)  suficient� pentru S(a) este sus�inut� de o anumit� explica�ie, atunci �i S(a) este 
sus�inut� de explica�ia respectiv� -a�adar dac� una din cauzele unei st�ri este condi�ie 
suficient� pentru aceasta, celelate cauze nu mai trebuie testate. 
 
 
Propriet��i. 
  

• NCS(a) e condi�ie necesar� pentru S(a)  ddac� TC�  S(a) � NCS(a) ; 
 

• SCS(a)  e condi�ie suficient� pentru S(a) ddac�  TC�  SCS(a) � S(a). 
  
Optimiz�rile pe care aceste elemente observabile le aduc algoritmului sunt: 
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• se pot elimina dintre observa�iile ce trebuie explicate efectele colaterale ale 

acestora=condi�iile lor necesare (care au acelea�i explica�ii); 
 

• în momentul întâlnirii unui punct de ramificare în timpul c�ut�rii înapoi, cauzele 
ale c�ror condi�ii necesare sunt inconsistente cu datele se pot elimina; (atomii 
necunoscu�i care apar în condi�iile necesare sunt subiect de testare); 
 

• dac� într-un punct de ramificare o cauz� este condi�ie suficient� -celelalte cauze 
se elimin� din spa�iul de c�utare (pentru mai multe detalii �i algoritmul complet -a 
se vedea [Dup94]). 

  
Strategia optim� de discriminare este de a alege pentru testare o dat� care apare cu valori 
diferite în condi�ii diferite. Multe din planurile de testare sunt, de fapt, extinderi ale unui 
principiu de baz� -criteriul entropic de recunoa�tere a formelor([Gui77]), prezentat pe 
scurt în continuare. 
  
Fie e1 ,…, en entit��ile de diagnostic, caracterizate de o mul�ime de caracteristici (teste) 
f1,…,fm  ce pot lua valorile },...,{ 11

1 1naa ,..., �i, respectiv },...,{ 1
m

n

m

m
aa  �i entit��ile se exprim� 

în termenii acestor valori astfel: 
 

}.,...,{},...,,...,{ 11
1 1111

m

kkn

m

kk mnnm
aaeaae ==  

 
Se alege pentru testare acel fi de entropie maxim�:  
 

�
=

−=
i

i

n

j

jjf ppH
1

log. ,  (3.65) 

 
unde pj este probabilitatea (i.e.frecven�a relativ�) a valorii i

ja  în defini�ia setului de 

entit��i. (Informa�ia maxim� se ob�ine înl�turând cel mai mare grad de incertitudine -
entropia fiind o m�sura a incertitudinii �i implicit, a informa�iei). Se �tie c� entropia este 
maximizat� de distribu�ia de posibilitate uniform�; a�adar principiul folosit este intuitiv: 
este mai discriminant� caracteristica ce are cât mai multe valori distincte în entit��i 
distincte- adic� repartizate mai uniform. Dac� în urma test�rii lui fi se ob�ine valoarea 
concret� i

ka , vor fi eliminate ej cu  i

k

i

kj aa ≠ . Se reiau calculele pân� r�mâne o singur� 
entitate e. 
  
Metoda este foarte eficient� �i minimizeaz� în�l�imea arborelui de decizie, dar are �i 
serioase limit�ri, �i anume urm�toarele presupuneri: 
  

• exact un e este prezent din mul�imea de manifest�ri; 
 

• caracteristicile considerate definesc exhaustiv mul�imea de entit��i (alte aplica�ii 
în diagnoz� ale arborilor de decizie vor fi amintite mai jos). 
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O euristic� legat� de punctul 3 (''Ce înseamn� explica�ie mai bun�?'') folosit� în [Dup94] 
const� în structurarea cuno�tin�elor pe nivele diferite de abstractizare . 
  
Defini�ie. Ierarhie explanatorie.([Dup94]) Se nume�te ierarhie explanatorie o structur� 
<TE, TA> , unde elementele lui TE sunt de forma: 
 

QPP n →∧∧ ...1   (3.66) 

 
(axiome explanatorii), iar elementele lui TA: PQ  sunt axiomele de abstractizare (P este 
mai specific decât Q). Se presupune în plus c� nu exist� dependen�e ciclice în model. 
  
Aceast� ierarhie introduce o rela�ie de preferin�� între explica�ii, bazat� pe dimensiunea 
de abstractizare, care generalizeaz� preferin�a pentru explica�iile minimale. Pe baza 
acestei ierarhii, autorul define�te algoritmi care exploateaz� criteriul euristic al 
''explica�iilor lene�e'': ideea este de a concentra ini�ial ra�ionamentul pentru explicarea 
unei observa�ii la nivelul mai înalt (=mai abstract, mai general) �i trecerea la concepte 
mai detaliate (nivele inferioare) numai dac� explica�iile candidat g�site la acest nivel sunt 
inconsistente. Ideea seam�n� cu ra�ionamentul implicit, în care la apari�ia inconsisten�elor 
se folosesc cazurile excep�ie. 
  

*** 
 

Pentru abduc�ie s-au folosit �i tehnici de demonstrare direct� ([Kon92, McIlr98]), de 
exemplu tehnicile rezolutive de g�sire a consecin�elor unei teorii. Aceast� abordare nu 
respect� îns� semantica unei probleme de diagnoz�. Ideea folosit� este de a rescrie rela�ia 
�∧ E�O (� fiind teoria domeniului, E explica�ia, O observa�iile), prin aplicarea 
contrapozitivei, drept � ¬∧ O�¬ E.  Versiunea dual� (indirect�) a abduc�iei, ce se ob�ine 
astfel este urm�toarea. 
 
Defini�ie.(Abduc�ia indirect�) E este o explica�ie pentru O ddac�: 
 

• E⊆H; 
• O¬∪Σ � E¬ ; 
• Din Σ  nu se deduce E¬  
 

unde E¬  reprezint� conjunc�ia literalilor nega�i. 
 
O idee folositoare ce decurge din versiunea dual� este c� o explica�ie pentru O se poate 
genera c�utând teoremele lui O¬∪Σ , care nu sunt teoreme doar ale lui Σ . 
 
Revenind îns� la problema noastr� de diagnoz�, lipsa anumitor observa�ii nu înseamn� 
obligatoriu lipsa unui anume diagnostic (acesta poate fi prezent prin alte manifest�ri ale 
sale). Un dezavantaj în plus îl constituie faptul c� rezolu�ia este complet� pentru 
respingere (i.e. complet� pentru g�sirea demonstra�iilor), dar nu este complet� pentru 
g�sirea consecin�elor (nu e deductiv complet�). De fapt, teoretic exist� metode (versiuni 
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ale rezolu�iei) complete, dar care sunt extrem de ineficiente din cauza unui spa�iu de 
c�utare mult prea mare, în timp ce metodele eficiente sunt incomplete [Kon92]. 
 
 
3.4.2.Metode de diagnoz� specifice sistemelor dinamice 
 
3.4.2.1.Introducere 
 
În contextul sistemelor dinamice devine evident� necesitatea integr�rii timpului în 
modelul de diagnoz�.  Timpul este modelat explicit în cadrul sistemelor continue �i 
implicit în sistemele cu evenimente discrete. 
 
Metodele de diagnoz� a sistemelor depind atât de tipul sistemului cât �i de tipurile 
posibile de defecte ce îl pot afecta. Introducem în continuare câteva defini�ii elementare 
ale defectelor a�a cum au fost impuse de c�tre comunitatea IFAC. 
 
Defini�ie. Se nume�te defect (fault) o modificare nea�teptat� a unei func�ii a sistemului. 
Aceasta difer� de c�derea (failure) sistemului, în sensul c� cea din urm� presupune 
încetarea complet� a func�ion�rii. 
 
Clasificare. Defectele pot fi de trei tipuri: 

• incipiente: defecte de propor�ii mici cu o evolu�ie continu�; 
• abrupte: efectele defectelor abrupte sunt mai serioase; ele pot aduce sistemul 

aproape de limita de comportament acceptabil; 
• intermitente: efectul lor asupra sistemului r�mâne ascuns pe anumite perioade de 

timp; depistarea cât mai timpurie previne apari�ia unor efecte serioase �i, eventual,  
c�derea sistemului. 

 
Pa�ii importan�i ai procesului de diagnoz� sunt: 

• detectarea; 
• izolarea  ; 
• identificarea . 

 
(FDI=Fault Detection and Isolation) O schem� robust� FDI trebuie s� asigure atât 
sensitivitate satisf�c�toare la defecte cât �i invarian�a la zgomot �i incertitudinile de 
modelare [PattChe97] (aceste dou� cerin�e aflându-se în conflict). 
 
“Diagnoza  pe baz� de model  se define�te ca determinarea defectelor unui sistem prin 
compararea m�sur�torilor disponibile la un anumit moment cu informa�iile  a priori date 
de modelul analitic/matematic al sistemului �i generarea �i analiza de cantit��i reziduale. 
Un reziduu este un indicator de defect ce reflect� condi�ia degradat� a sistemului.” 
[Patt94] 
 
Din defini�ie, se observ� c� un element central în diagnoza pe baz� de model este 
generarea de  reziduuri [Nyb99]. Cele dou� stadii principale ale diagnozei defectelor 
folosind reziduuri sunt reprezentate în Figura 3.11 (conform [Fran96]).  Problema 
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principal� a diagnozei  pe baz� de model st� în  faptul  c� erorile de modelare  �i 
perturba�iile afecteaz� sistemul. Incertitudinile de modelare afecteaz� abilitatea sistemului 
de a recunoa�te defecte incipiente, ducând la alarme false sau defecte nedetectate. 
Trebuie, astfel, realizat un compromis între senzitivitatea la erori �i robuste�ea la zgomot. 
 
 
 
                           i.c.           d       f                                                      i.c.       
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                                          Reziduuri, simptome.      
 

Figura 3.11.Principiul diagnozei defectelor pe baz� de model(i.c. = input cunoscut) 
 
 
A�adar, diagnoza sistemelor dinamice const� în dou� etape principale distincte: 
detectarea defectelor �i diagnoza defectelor (Figura 3.12). 
 

 
Figura 3.12.[Fran96].Reprezentarea schematic� a procedurii de diagnoz� a defectelor 

 
Detectarea defectelor const� în generarea euristic� sau analitic� a simptomelor (bazate pe 
reziduuri). 
 
Diagnoza defectelor determin� tipul, loca�ia, momentul apari�iei �i amplitudinea 
defectului, prin observarea simptomelor euristice sau analitice [Ise97]. În cadrul acestei 
etape, dac� nu sunt disponibile rela�ii cauzale profunde între defecte �i simptome, se 
folosesc metode de clasificare ce mapeaz� vectorul de simptome într-un vector de defecte 
(de exemplu, clasificare statistica sau geometric�, re�ele neurale, clusterizare fuzzy). Dac� 
dimpotriv� rela�iile respective sunt accesibile, (spre exemplu, sub forma unor rela�ii 
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cauzale), se pot aplica strategii de ra�ionament pentru diagnoz� (înl�n�uire înainte/înapoi, 
ra�ionament aproximativ probabilistic pentru re�ele bayesiene �i probabilit��i condi�ionale 
sau ra�ionament posibilist cu ajutorul logicii fuzzy [Ise97]). Capitolul IX prezint� o 
abordare original� a acestei etape (de diagnoz� a defectelor sistemelor dinamice), prin 
adaptarea sistemului hibrid DiaMed. 
 
 
3.4.2.2.Diagnoza sistemelor pe baz� de stare 
 
În diagnoza pe baz� de stare se ra�ioneaz� asupra st�rilor sistemului privite izolat, f�r� a 
�ine cont de tranzi�iile între ele. De obicei, defectele sunt asign�ri de st�ri componentelor, 
consistente cu observa�iile.  
 
I.Diagnoza sistemelor folosind modelul analitic 
Diagnoza sistemelor continue folosind modelul analitic este potrivit� pentru depistarea 
defectelor incipiente. Exist� dou� direc�ii principale de diagnoz� de acest tip: cea care 
folose�te redundan�a analitic� –utilizat� în diagnoza pe baz� de model �i redundan�a 
hardware (care este costisitoare).  
 
Metode de generare a reziduurilor 
a)Sisteme observator 
Ideea principal�  a  gener�rii de reziduuri  pe baz� de observatori  st� în reconstruirea  
ie�irilor sistemului �i utilizarea erorii de estimare ca reziduu. Spre deosebire de 
observatorii  de stare  folosi�i pentru  feedback-ul st�rii în cazul m�sur�torilor incomplete,  
un observator pentru diagnoz�  este  un observator al  ie�irilor  �i poate fi  construit direct 
în domeniul frecven�elor, f�r� a folosi modelarea în spa�iul st�rilor [Fran96]. 
 
b)Estimare parametric� 
Atât pentru sistemele liniare cât �i pentru cele neliniare, se pot utiliza în FDI pentru a 
genera reziduuri �i tehnici de estimare a parametrilor, presupunând c� defectele se 
reflect� la nivelul  parametrilor fizici ai sistemului. Parametrii estima�i  folosind intr�rile 
�i ie�irile actuale ale sistemului se compar� cu parametrii ob�inu�i în condi�iile de 
func�ionare normal�, iar prezen�a unui defect este semnalat� de existen�a unor diferen�e 
semnificative între cele dou� mul�imi.  
 
 
II.Diagnoza sistemelor cu st�ri discrete pilotate de evenimente 
Sistemele cu evenimente  discrete sunt o clas� aparte de sisteme neliniare, ce necesit� un 
formalism matematic propriu diferit de cel al ecua�iilor diferen�iale sau al ecua�iilor cu 
diferen�e (folosit de I).  
 
Defini�ie[Lar99].Un sistem cu evenimente discrete (SED) este un sistem dinamic care 
evolueaz� în concordan�� cu apari�ia brusc�, la intervale de timp posibil neregulate �i 
necunoscute, a unor evenimente fizice. 
 
A�adar:  
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• Spa�iul st�rilor este o mul�ime discret�; (X) 
• Mecanismul de tranzi�ie al st�rilor este pilotat de evenimente cu apari�ie 

asincron�.(E) 
 
Exemplele de aplica�ii din lumea real� variaz� de la servirea clien�ilor într-un sistem de 
a�teptare pân� la procesarea joburilor într-un sistem de calcul. Modelele de SED 
netemporizate se pot aborda folosind formalismele re�elelor Petri sau al automatelor 
[Cass93] (ambele metode reprezint� explicit func�ia de tranzi�ie a unui SED, manevrând 
evenimente în concordan�� cu anumite reguli),  sau modelul rela�ional [Ger95] -util 
sistemelor cu defecte abrupte dar necatastrofice (care nu  opresc sistemul din 
func�ionare). În ultimul caz, modelul sistemului este  dat  de o rela�ie  ce define�te ie�irea 
�i noua stare a sistemului în func�ie de intrare �i de starea anterioar�, aceast� reprezentare 
fiind foarte aproape de diagnoza pe baz� de model din inteligen�a artificial�, întrucât se 
bazeaz� pe acelea�i no�iuni de explica�ie �i de diagnostic minimal (difer� îns� modul de 
calcul al diagnosticului). Îns� unul din principalele dezavantaje ale acestui model este 
faptul c� în analiza propriet��ii de diagnozabilitate [Lar99] se consider�, nerealist, c� 
defectarea unei componente nu afecteaz� evolu�ia st�rii unei alte componente. În plus, în 
ciuda  încerc�rilor de îmbun�t��ire a spa�iului de memorie necesar  �i a timpului de calcul, 
nu poate fi considerat�, deocamdat�, o metod� eficient�. 
 
 
3.4.2.3.Diagnoza pe baz� de simulare  
 
Ra�ionamentul ce utilizeaz� rela�iile de cauzalitate din sistem �i simularea pot oferi 
rezultate de diagnostic mai precise fa�� de diagnoza pe baz� de stare. Exist� în plus 
avantajul c� se poate lucra cu un model incomplet sau cu o versiune simplificat� a unui 
model foarte complex, în lipsa unui model analitic exact (cum este necesar în metodele 
conven�ionale). 
 
 
Metode de simulare calitativ� 
Ideea de baz� a acestei metode st� în cuantizarea valorilor variabilelor, adic�  
parti�ionarea unui spa�iu într-un num�r finit de mul�imi disjuncte (de exemplu, intervale, 
dac� spa�iul este o dreapt�), în locul valorilor precise folosindu-se submul�imile ob�inute 
[Kui86]. 
 
Simularea calitativ� este un caz particular al clasei de probleme de satisfacere a 
constrângerilor  temporale extinse (temporally extended Constraint Satisfaction Problem) 
[ClaKui98], �i o direc�ie major� de cercetare în reprezentarea modelelor de profunzime 
(“deep models”). Pornind de la o stare ini�ial� a sistemului (definit� prin valorile 
variabilelor, cuprinse într-o mul�ime finit� de valori grani�� =“landmarks”) �i folosind o 
func�ie de tranzi�ie dat� de constrângerile asupra comportamentului sistemului 
(constrângerile de continuitate ale unor func�ii devenind constrângeri temporale ale CSP: 
valoarea la momentul/intervalul urm�tor trebuie s� fie “apropiat�” de valoarea actual�) se 
construie�te un graf  în care traiectoriile –secven�e posibile de st�ri- reprezint� de fapt 
solu�ii ale CSP. Cel mai cunoscut algoritm de simulare calitativ� este QSIM [Kui86].  
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Sistemul de ra�ionament cauzal al lui Kuipers con�ine o mul�ime de ecua�ii ale 
constrângerilor, ce descriu rela�iile structurale relevante din sistem. Simularea calitativ� 
se desf��oar�  prin generarea st�rilor succesor posibile �i filtrarea lor pe baza mul�imii de 
constrângeri ce define�te modelul. Descrierea comportamentului sistemului pe baz� de 
simulare calitativ�  este apoi folosit�  pentru explicarea  observa�iilor (constituind astfel o 
solu�ie natural� a unei probleme de diagnoz�).  Abstractizarea modelului se ob�ine prin 
exprimarea cantit��ilor cu ajutorul unei mul�imi liniare de valori marcate (“landmarks”).  
 
Definim în continuare diagnoza pe baz� de simulare a observa�iilor OBS relativ la starea 
calitativ� S în contextul model�rii calitative. În loc s� impunem cerin�a ca S s� fie 
consistent� cu observa�iile �i cu defectul F (ca în diagnoza pe baz� de stare), se consider� 
necesar ca S s� fie accesibil� dintr-o stare ini�ial� S0 consistent� cu comportamentul 
normal �i în care devia�iile sunt 0, iar st�rile intermediare între S0 �i S se ob�in în 
conformitate cu operatorul “succesor”  al model�rii calitative, �inând cont de faptul c� 
între S0 �i S1 a fost “injectat” defectul F. (Putem folosi constrângeri cauzale pentru a 
modela comportamentul discontinuu, ca urmare a inject�rii unui defect [PanDup00]). Se 
înl�tur� prin aceast� abordare unele dintre efectele contraintuitive ale diagnozei pe baz� 
de stare (de exemplu, starea normal� a componentelor poate fi consistent� cu observa�iile, 
de�i acestea con�in manifest�ri de defect.) 
 
Diagnoza sistemelor cu evenimente discrete folosind limbaje formale 
Este o abordare pe baz� de simulare potrivit� atât pentru SED cât �i pentru sistemele 
continue modelate prin ecua�ii diferen�iale. Unul dintre avantajele sale majore const� în 
faptul c� nu necesit� modelarea în profunzime a sistemului de diagnosticat, fiind astfel 
util� în diagnosticarea sistemelor complexe, de propor�ii mari. Metoda construie�te un 
model discret al sistemului, �i un model al componentei de diagnosticare, care include 
cuno�tin�e atât despre comportarea normal� cât �i despre cea de defect. Atât modelul 
sistemului cât �i elementul de diagnosticare sunt reprezentate ca automate finite 
deterministe. Evenimentele diagnoser-ului se clasific� în observabile sau neobservabile, 
iar defectele fac parte din evenimentele neobservabile ale sistemului, �i problema const�, 
de fapt, în detectarea lor pe baza unor “urme” par�iale generate de automat (al c�rui 
limbaj generat exprim� comportarea sistemului) [LunSchro01, SamSen96].   
 
 
3.5.Concluzii �i contribu�ii 
 
Capitolul propune o privire de ansamblu asupra unei mari p�r�i a metodelor de diagnoz� 
cunoscute. O contribu�ie important� a sa const� în încercarea de clasificare �i 
sistematizare pe care o propune, pentru a îngloba într-un cadru coerent abord�ri distincte 
ale aceleia�i probleme. Sunt confruntate, în principal, diagnoza pe baz� de model �i 
diagnoza prin metode statistice, fiecare dependent� de accesul la un anumit tip de 
informa�ie despre sistemul studiat. Prezentarea este ilustrat� de exemple clasice de 
implementare din literatur�, �i ofer� o imagine clar� despre formalismul de baz� al 
fiec�rei metode, cu avantajele �i dezavantajele sale. Scopul principal a fost acela de a 
pune bazele unei justific�ri a utilit��ii combin�rii celor dou� paradigme într-un model 
hibrid, justificare ce se va finaliza în capitolul urm�tor. 
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IV.Sisteme inteligente hibride de diagnoz� medical� 
 
4.1.Introducere 
 
Capitolul de fa�� aduce în prim plan arhitecturi inteligente hibride aplicate sau poten�ial 
aplicabile diagnozei medicale. În unele subsec�iuni detalierea s-a justificat nu doar prin 
rolul s�u ilustrativ, dar �i prin faptul c� am dorit s� relev�m poten�ialul (înc� nevalorificat 
corespunz�tor) al tehnicii respective pentru diagnoza medical�. 
 
Dup� ce  în Sec�iunea 4.2. prezent�m defini�iile �i caracteristicile tipurilor de hibridizare 
în general, în Sec�iunea 4.3. ne ocup�m mai în detaliu de tehnici inteligente hibride în 
diagnoza medical�. Hibridizarea neuro-simbolic� este ilustrat� de arhitectura KBANN 
(Knowledge-Based Adaptive Neural Networks: re�ele neurale bazate pe cuno�tin�e) 
utilizat� frecvent în diagnoza medical�, �i de re�elele neurale comitet pe care le-am 
considerat o generalizare promi��toare a KBANN (aceast� perspectiv� fiind o observa�ie 
original�). Hibridizarea neuro-fuzzy este deasemenea prezent� prin sistemele ANFIS 
(Adaptive Neural Fuzzy Inference Systems), NFC(Neuro-Fuzzy Clasifier), Perceptronul 
Fuzzy Multistrat, sistemele neuro-fuzzy fuzionale ce folosesc neuroni fuzzy logici. 
Acestea din urm� ofer� o perspectiv� asupra posibilit��ilor de integrare a  logicii formale 
în structura re�elelor neurale. Toate abord�rile enumerate sunt adecvate diagnozei privit� 
ca problem� de clasificare.  
 
Sec�iunea 4.4.1. se ocup� de prezentarea sistemului de diagnoz� CHECK, propus de 
Torasso �i Console, pe care l-am v�zut ca o etap� intermediar� între CASNET �i sistemul 
original DiaMed. În 4.4.2. prezent�m CHECK �i CASNET cu eviden�ierea avantajelor 
primului, dar �i a problemelor ce pot fi înc� îmbun�t��ite, iar în 4.5. introducem sistemul 
original DiaMed, prezentând succint avantajele sale în contextul respectiv. 
 
 
4.2.Tehnici inteligente hibride 
 
Sintetiz�m în cadrul tabelului 4.1. [PalNea01] principalele avantaje �i dezavantaje ale 
tehnicilor inteligente tratate în capitolul anterior. 
 
Hibridizarea urm�re�te compensarea dezavantajelor �i îmbun�t��irea performan�elor prin 
cooperarea tehnicilor inteligente în cadrul rezolv�rii aceleia�i probleme. Exist� patru 
tipuri de sisteme hibride [PalNea01]: 
 

1. Sisteme fuzionale: modul de reprezentare �i prelucrare a informa�iilor 
caracteristic unei tehnici se contope�te în modul de reprezentare �i prelucrare al 
altei tehnici (de exemplu, sistemele cu re�ele neurale pentru reprezentarea �i 
procesarea informa�iilor simbolice caracteristice sistemelor simbolice bazate pe 
cuno�tin�e sau sistemelor fuzzy). 
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TEHNICA 
INTELIGENT� 

AVANTAJE DEZAVANTAJE 

Sisteme simbolice 
bazate pe 
cuno�tin�e 

• Sunt transparente (furnizeaz� explica�ii 
clare ale deciziilor luate); 

• Separ� cuno�tin�ele de sistemul ce le 
exploateaz�; 

• Înglobeaz� cu u�urin�� cuno�tin�e 
structurate, de calitate �i precise, prin 
reprezentarea declarativ�. 

• Dificult��i la achizi�ionarea de 
cuno�tin�e �i la adaptare; 

• Num�r mare de reguli; 
• Ra�ionament lent; 
• Dificult��i în operarea cu 

informa�ii imprecise �i 
incomplete; 

• Performan�ele nu se 
îmbun�t��esc semnificativ la 
completarea cuno�tin�elor; 

• Nu generalizeaz�. 

Re�ele neurale 

• Prelucrare paralel�; 
• R�spuns rapid; 
• Înv��are, adaptare rapid�; 
• Capacitate de generalizare �i procesare a 

informa�iilor incomplete. 

• Incapacitatea de a explica 
rezultatul; 

• Riscul bloc�rii în minimele 
locale. 

Sisteme fuzzy 

• Modeleaz� imprecizia �i incertitudinea; 
• Aproximeaz� func�ii nelineare; 
• Implementare ieftin� �i comportament 

robust; 
• Nu necesit� un model foarte precis; 
• Vitez� de inferen�� ridicat�; 

• Probleme cu înv��area �i 
adaptarea; 

• Probleme în definirea termenilor 
de apartenen��, a num�rului de 
reguli, a parametrilor 
consecin�elor regulilor; 

Algoritmi genetici 

• Nu necesit� un model matematic (sunt 
“orbi”: fac pu�ine presupuneri asupra 
domeniului problemei); 

• Nu au probleme cu minimele locale (în 
principal datorit� faptului c� exploreaz� 
spa�iul de c�utare în mai multe puncte 
simultan, prin intermediul mai multor 
popula�ii de solu�ii poten�iale); 

• Exploreaz� inteligent spa�iul de c�utare; 
• Potrivi�i pentru spa�iile de c�utare mari; 
• Au arii largi de aplicabilitate deoarece 

opereaz� asupra unor codific�ri ale 
variabilelor de decizie; 

• Adaptare lent�. 

• Len�i; 
• Dificult��i în construirea 

operatorilor potrivi�i. 

 
Tabel  3.1. Compara�ie a tehnicilor inteligente 

 
 

2. Sisteme de transformare: transform� o form� de reprezentare a cuno�tin�elor în 
alt� form� (spre exemplu, sistemele de extragere de reguli simbolice din re�elele 
neurale, reguli ce sunt apoi folosite de un sistem simbolic). 
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3. Sisteme combinative: p�streaz� identitatea fiec�rei metodologii inteligente �i 
presupun utilizarea modular� a dou� sau mai multe tehnici inteligente pentru a 
rezolva o problem�. 

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

 
Hibridizare neuro-simbolic�.  
Integrarea neuro-simbolic� î�i g�se�te justificarea în primul rând la nivel cognitiv, ideea 
fiind de a identifica în inteligen�a uman� opera�iile de nivel înalt (legate de partea de 
ra�ionament �i care sunt cel mai bine modelate de o abordare simbolic�), �i opera�iile de 
nivel inferior (legate de percep�ie �i mai natural de abordat într-un cadru neuronal). 
Întrucât aceast� hibridizare reconciliaz� �tiin�a exper�ilor cu estim�rile statistice din date, 
este foarte potrivit� aplica�iilor complexe ale lumii reale.  
 
În Sec�iunea 4.3.1, am ales pentru exemplificarea acestei paradigme sistemul hibrid 
KBANN (Knowledge-Based Artificial Neural Networks) utilizat în biomedicin� [San99], 
�i re�elele neurale comitet, care ni s-au p�rut o generalizare adecvat� �i promi��toare a  
acestuia, prin prisma aplica�iilor de diagnoz� medical� �i nu numai. 
 
Hibridizare neuro-fuzzy.  
Re�elele neurale �i logica fuzzy se completeaz� adesea în chip fericit în cadrul sistemelor 
inteligente: dac� re�elele neurale pot prelucra cantit��i mari de date primite de la senzori 
(în probleme de conducere sau recunoa�tere a formelor), logica fuzzy prelucreaz� aceste 
date de nivel inferior într-un cadru structurat de nivel înalt. Exist� în principal dou� 
direc�ii importante în acest tip de hibridizare [DumiBuiu00]:  
 

• Fuzificarea arhitecturilor conven�ionale de re�ele neuronale (vezi Sec�iunea 4.3.2); 
• Folosirea re�elelor neurale ca unelte în cadrul modelelor fuzzy (de exemplu, în 

furnizarea unor aproxima�ii de calitate ale func�iilor de apartenen��). 
 
Hibridizare geno-fuzzy. 
Combinarea celor dou� tehnici se face în baza anumitor asem�n�ri �i deosebiri. Între 
primele, men�ion�m faptul c� nici una din tehnici nu necesit� un model precis, utilizând o 
reprezentare distribuit� a cuno�tin�elor (în popula�iile de cromozomi sau, respectiv, în 
mul�imile �i regulile fuzzy), sunt tolerante la defecte (ca urmare a reprezent�rii 
distribuite) �i pot modela incertitudinea. Îns� în ceea ce prive�te manevrarea cuno�tin�elor 
distribuite, dac� algoritmii genetici efectueaz� o procesare paralel� �i probabilist�, logica 
fuzzy are un mecanism de inferen�� posibilist. În plus, dac� algoritmii genetici sunt prin 
natura lor adaptivi, sistemele de inferen�� fuzzy clasice nu au aceast� proprietate, ele fiind 
în schimb mai avantajoase din punctul de vedere al vitezei de inferen�� [DumiBuiu00]. 
 
Între exemplele acestui tip de hibridizare men�ion�m modelul propus de Karr [Karr91], în 
care un algoritm genetic este folosit pentru înv��area func�iilor de apartenen�� �i 
num�rului de reguli unui sistem fuzzy de tip Takagi-Sugeno. Func�iile de apartenen�� 
sunt corespunz�tor parametrizate �i codificate în cromozomii algoritmului, iar evaluarea 
popula�iilor de solu�ii se face dependent de aplica�ia avut� în vedere.  
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Hibridizare neuro-genetic�.  
Aceast� hibridizare pleac� de le ideea c� este benefic ca evolu�ia �i înv��area s� poat� 
lucra împreun� sinergetic. Exist� dou� tipuri de abord�ri distincte: combina�iile suport (în 
care tehnicile sunt folosite secven�ial) �i combina�iile colaborative (unde tehnicile sunt 
rulate simultan). În general, re�elele neurale sunt asistate de c�tre algoritmul genetic în 
selectarea caracteristicilor (intr�rilor), a topologiei sau a regulii de înv��are folosite. 
 
Am justificat în sec�iunea dedicat� algoritmilor genetici în diagnoza medical� de ce nu 
este oportun� utilizarea lor în aplica�iile acestui domeniu. Ne vom ocupa în continuare de 
exemple de hibridizare neuro-simbolic� �i neuro-fuzzy, care au fost aplicate deja sau care 
am considerat c� ar fi potrivite diagnozei medicale.  
 
Tehnicile inteligente �i logica formal� 
Un tip aparte de hibridizare îl constituie utilizarea unei metode inteligente (simbolic�, 
fuzzy, neural�, genetic�) în sprijinul unui proces de ra�ionament bazat pe logic� (formal� 
sau informal�). Un exemplu notabil în acest sens îl constituie sistemul CHECK (sprijin 
simbolic cu reguli pentru logica formal�), care a fost �i punctul de plecare al genului de 
hibridizare combinativ� folosit de sistemul original DiaMed (sprijin fuzzy pentru logica 
informal�) (Sec�iunea 4.4). 
 
 
4.3.Tehnici inteligente hibride în diagnoza medical� 
 
Am selectat pentru sec�iunile urm�toare câteva sisteme hibride care ar fi potrivite pentru 
diagnoza medical�, în virtutea argumentelor prezentate pân� în acest punct. Exemplele de 
arhitecturi ce urmeaz� au fost sau pot fi aplicate cu succes în acest domeniu. 
 
 
4.3.1.Hibridizare neuro-simbolic�  
 
4.3.1.1.Re�ele neurale bazate pe cuno�tin�e.  
 
Re�elele neurale bazate pe cuno�tin�e (KBANN: Knowledge-Based Artificial Neural 
Networks) sunt o metodologie hibrid� neuro-simbolic�  fuzional� ce poate procesa 
mul�imi de date complexe, de dimensiuni reduse, �i cu o repartizare neuniform�, în 
scopul clasific�rii. Modulul simbolic cuprinde teoria domeniului sub forma unei mul�imi 
de reguli structurat� ierarhic, iar modulul conexionist asociaz� fiec�rui concept din teoria 
domeniului câte un nod al re�elei neurale, prin traducerea structurii cuno�tin�elor din 
reguli în topologia re�elei. 
 
Algoritmul de înv��are KBANN 
 
Fiind date: 

• teorie a domeniului aproximativ corect�, cu o mul�ime de reguli �i caracteristici; 
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• mul�ime de exemple; 
 
Realizeaz�: 

• Mapeaz� structura cuno�tin�elor în structura unei re�ele neurale (Figura 4.2); 
• Antreneaz� re�elele bazate pe cuno�tin�e folosind mul�imea de exemple. 

 
Rezultat: 
Dup� antrenare, re�eaua poate clasifica exemple din afara setului de antrenare. 
 

 
 

Figura 4.1. Cele dou� componente ale metodologiei KBANN 
 
 
Sistemul a fost aplicat în clasificarea de �esuturi, cu rezultate satisf�c�toare în depistarea 
cancerului mamar. 
 
 
4.3.1.2.Re�ele neurale comitet 

 
Re�elele comitet sunt sisteme hibride fuzionale ce cuprind re�ele neurale organizate dup� 
modelul unui arbore de decizie, �i con�in re�ele neurale cu înv��are supervizat� organizate 
dup� principiul “divide et impera”. Înv��area este distribuit� între exper�i (de obicei re�ele 
neurale de tip perceptron) care parti�ioneaz� spa�iul de intrare. Ma�ina comitet este o 
combina�ie de exper�i, structurat� dup� criterii ce vor deveni clare în continuare. Ca �i 
perceptronul multistrat, re�elele comitet sunt aproximatori universali. Cuprind dou� mari 
subclase de arhitecturi: modelele statice �i cele dinamice. Acestea din urm� vor fi succint 
prezentate în cele ce urmeaz�. 
 
Modelele dinamice presupun c� “integrarea cuno�tin�elor asimilate de exper�i se face sub 
ac�iunea semnalului de intrare” �i cuprind mixtura de exper�i �i mixtura de exper�i 
ierarhic�, exemple ce ilustreaz�  foarte bine �i proprietatea de  modularitate. 
 
Modularitate[Hay98].  O re�ea neural� este modular� atunci când calculul efectuat de 
re�ea poate fi descompus în dou� sau mai multe module / subsisteme ce opereaz� pe 

Metodologia hibrid� KBANN 

Înv��are simbolic� 
Teoria domeniului  
Cuno�tin�e ini�iale 
Reguli 

Înv��are empiric� 
Re�ele neurale 
Mul�imea de exemple 
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intr�ri diferite f�r� s� comunice între ele. Ie�irile modulelor sunt mediate de o unitate 
integratoare f�r� feedback care: 
1) decide cum trebuie combinate ie�irile modulelor pentru a forma ie�irea final� a 
sistemului, �i  
2) decide pentru fiecare exemplu de antrenare de c�tre ce modul trebuie  înv��at. 
 

 
 

Figura  4.2. Procedura de transformare din reguli în re�ea neural� în KBANN 
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Modularizarea re�elelor neurale este o metod� de inserare a cuno�tin�elor explicite într-o 
re�ea neural�, prin descompunerea unei probleme complexe în subprobleme mai simple. 
Avantajele modulariz�rii se reflect� în cre�terea vitezei de înv��are, a abilit��ilor de 
generalizare �i reprezentare/interpretare, �i propriet��ii de a satisface condi�iile impuse de 
limit�rile hardware [NeaPal01].  Un avantaj în plus al re�elelor modulare este faptul c� 
acestea pot fi o baz� natural� de reprezentare a sistemelor de inferen�� fuzzy, constituind 
astfel un pas înainte c�tre structurile hibride. Spre exemplu, un sistem de reguli fuzzy de 
tip Sugeno poate fi descris ca un anumit tip de re�ea modular�: fiec�rei reguli îi 
corespunde o re�ea expert, iar re�eaua poart� define�te contribu�ia fiec�rei reguli la ie�irea 
final�. 
 
Înv��area în re�elele modulare dinamice de tip comitet combin� paradigma înv���rii 
supervizate (exper�ii î�i combin� ie�irile individuale pentru a modela  r�spunsul dorit) cu 
autoorganizarea (exper�ii se autoorganizeaz� în parti�ionarea optim� a spa�iului  de 
intrare). 
 
 
Modelul mixturii asociative gaussiene 
 
Se pleac� de la o problem� de regresie, pe baza datelor de antrenare N

iii dx 1)},{( = , unde 

regresorul (cauza) x produce efectul dat de variabila aleatoare D ale c�rei realiz�ri se 
noteaz� d. Ideea principal� este de a parti�iona spa�iul de intrare astfel încât problema 
redus� pe subspa�ii s� fie liniar� (avem deci, de fapt, o problem� de alegere a modelului). 
Dup� cum observa autorul în [NeaPal01], re�elele expert proceseaz� func�ii distincte ce 
descriu comportarea sistemului pentru regiuni diferite din spa�iul intr�rilor. 
 
Elementele integratoare au rolul de a defini regiunile de decizie între aceste subspa�ii. 
Concret, pentru generarea lui d se apeleaz� la urm�torul model probabilist [Hay98]: 

1. vectorul de intrare x este ales aleator conform  unei distribu�ii apriori; 
2. o anumit� regul� (k)  este selectat� conform distribu�iei condi�ionale P(k|x,a(0)), 

fiind  da�i x �i parametrul a(0) ;  
3. pentru regula k , k=1,…,K r�spunsul d al modelului este liniar în x cu o eroare 

aditiv� �k luat� ca o variabil� normal� standard: E[�k]=0 �i var[�k]=1 pentru to�i k. 
 
R�spunsul D al modelului se scrie: 
 

�
=

===
K

k

k axkPwxdDPxdDP
1

)0()0()0( ),|(),|(),|( θ  (4.1) 

unde �(0) este vectorul de parametri al modelului generativ �i este format din a(0) �i 
K

kkw 1
)0( }{ =   (indicele superior 0 face distinc�ia între parametrii modelului generativ �i cei ai 

exper�ilor, introdu�i în continuare.) 
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Figura. 4.3.Diagrama bloc a mixturii de exper�i 

 
Fiecare expert este un filtru liniar �i produce o ie�ire de forma  xwy T

kk = , k=1,…,K, 

unde wk este vectorul de ponderi al expertului k.   Re�eaua poart� este format� din K 
neuroni neliniari (câte unul pentru fiecare expert)  cu func�ia de activare softmax: (filtru + 
neliniaritate de tip softmax). 
 

�
=

=
K

j

j

k
k

u

u
g

1

)exp(

)exp(
, k=1,…,K, (4.2) 

 
unde uk este produsul scalar al lui x cu vectorul de ponderi al re�elei poart� ak : xau T

kk = , 

k=1,…,K. Re�elele expert se pot modela �i ca re�ele multistrat/ recurente.                                                          
 
Numerele gk pot fi privite ca probabilit��i ce pondereaz� r�spunsul fiec�rui expert în 

cadrul r�spunsului total  �
=

=
K

k

kk ygy
1

 al mixturii de exper�i, ele reprezint� [Hay98] 

“probabilitatea ca ie�irea expertului k s� se potriveasc� pe ie�irea D=d, fiind dat numai 
vectorul de intrare x”. 
 
Dac� se consider� yk drept o estimare a mediei lui D condi�ionat� de x �i k se poate scrie 
densitatea de probabilitate a lui D dac� este selectat expertul k: 
 

),)(
2

1
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1
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kD ydkxdf −−=
π

θ  k=1,…,K (4.3.) 
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unde � este vectorul de  parametri ai re�elei poart� �i ai exper�ilor.  
 
Densitatea de probabilitate a lui D condi�ionat� doar de x devine: 
 

��
==

−−==
K

k

kk

K

k

DkD ydgkxdfgxdf
1

2

1

))(
2

1
exp(

2

1
),,|(),|(

π
θθ   (4.4) 

 
(modelul mixturii asociative gaussiene). 
 
 
Mixtura ierarhic� de exper�i 
 
Este o extensie a mixturii de exper�i prezentate anterior (Figura 4.3), bazat� pe principiul 
divide et impera �i are o structur� asem�n�toare unui arbore: mai multe re�ele poart� 
distribuite ierarhic împart spa�iul de intrare în subspa�ii, unele dintre ele imbricate (Figura 
4.4).  Aceast� structur� reprezint�, de fapt, un arbore de decizie soft, cu avantajul c� este 
posibil� recuperarea din decizii proaste, întrucât informa�ia este p�strat� pân� se ajunge la 
decizia/ estimarea de parametri final�. Mixtura ierarhic� de exper�i este un model 
intermediar între perceptronul multistrat -model complex, care este precis dar ac�ioneaz� 
ca o “cutie neagr�”, �i arborii de decizie – model simplu mai pu�in precis dar transparent.  
 
Pentru arhitectura ini�ial� a  re�elei se poate folosi algoritmul CART pentru construirea 
arborilor de decizie din date. Fiecare punct de separare corespunde unui anumit subset al 
datelor de intrare. CART creaz� un arbore de decizie pe baza unui set de date –de 
exemplu, folosind  acele separ�ri ce duc la o eroare (i.e. distan�a de la ie�ire la media 
ie�irilor din submul�imea corespunz�toare) medie minim�. Punctele de separare din 
arbore corespund  re�elelor poart�, nodurile terminale- exper�ilor.  
 
Re�elele poart� sunt cele care mimeaz� o separare de tipul CART (exprimat� ca 
aTx+b=0), suprafa�a de regresie soft fiind:  
 

))exp(1

1

bxa
g

T +−+
= . (4.5) 

 
Densitatea de probabilitate a lui D este în acest model: 
 

� �
= =

−−=
K

k

jk

K

j

kjkD ydggxdf
1

2

1
| ))(

2

1
exp(

2

1
),|(

π
θ ,  (4.6) 

 
unde gk, gj|k pot fi privite ca probabilit��i apriori, iar ie�irile re�elei  poart�, - drept 
probabilit��i aposteriori. 
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Figura. 4.4. Mixtura ierarhic� de exper�i cu dou� nivele de ierarhie 
                                                
Parametrii � ai modelului pot fi estima�i cu metoda verosimilit��ii maxime, pornind de la 
setul de exemple de antrenare (vezi, de exemplu, algoritmul EM (Expectation 
Maximization) [Hay98], în cadrul c�ruia se ia în considerare �i posibila   
incompletitudine a datelor). 
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4.3.2.Hibridizare neuro-fuzzy 
 
Flexibilitatea �i  capacit��ile de adaptare/ înv��are/generalizare din exemple ale re�elelor 
neurale �i avantajele reprezent�rii structurate �i  u�or interpretabile a cuno�tin�elor  
incerte din sistemele fuzzy de inferen�� pot fi combinate în cadrul unui formalism hibrid: 
calculul neuro-fuzzy, care �i-a g�sit pân� acum aplica�ii atât în problemele medicale de 
clasificare cât �i în diagnoza tehnic�.  
 
Sistemele neuro-fuzzy se pot folosi ca generatoare de reguli �i vin astfel de multe ori în 
completarea sistemelor ce folosesc cuno�tin�e furnizate de exper�i umani: acolo unde 
cuno�tin�ele expertului uman sunt incomplete sau cuno�tin�ele unor exper�i diferi�i sunt 
contradictorii, modelul se completeaz� folosind exemple clasificate pentru crearea 
regulilor. Prezent�m în continuare câteva exemple reprezentative de arhitecturi hibride �i 
aplica�iile lor, care s� ilustreze aceste afirma�ii, �i care în plus ar fi aplicabile în diagnoza 
medical�. 
 
 
4.3.2.1.ANFIS (Adaptive Neural Fuzzy Inference Systems)  
  
Introducem în aceast� sec�iune o arhitectur� hibrid� fuzional�, de sisteme de inferen�� 
fuzzy extinse cu abilit��ile de înv��are ale re�elelor neurale pentru înv��area parametrilor 
ce definesc mul�imile fuzzy din antecedentul/ consecventul regulii, bazate pe re�ele 
adaptive[Jan92]. 
 
Re�elele adaptive (Figura 4.5) reprezint� un superset al re�elelor neurale feedforward  cu 
înv��are supervizat�. Componentele lor de baz� sunt nodurile �i leg�turile între noduri. O 
parte din noduri sunt adaptive, în sensul c� ie�irea lor depinde de parametrii ce sunt 
asocia�i cu fiecare din aceste noduri. Mecanismul de înv��are (gradient descendent + 
chain rule) determin� cum trebuie modifica�i ace�ti parametri pentru a minimiza o m�sur� 
dat� a erorii,  �i a fost introdus de Werbos în 1970, �i este în principiu acela�i cu cel 
folosit de Backpropagation. Vom descrie pe scurt acest mecanism în continuare. 
 
Fiecare nod realizeaz� o anumit� func�ie O dependent� de intr�ri �i de parametrii asocia�i 
nodului. Se calculeaz� derivata erorii în raport cu fiecare parametru � [Jan92]: 
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unde p reprezint� al p-lea pattern de antrenare, S este mul�imea de noduri ale c�ror ie�iri 
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unde L este num�rul de straturi al re�elei, #(L) este num�rul de noduri din stratul de ie�ire 
L, Tm,p este componenta m a vectorului �int� num�rul p, iar L

pmO ,  este componenta  m a 

ie�irii actuale a re�elei pentru intrarea cu num�rul p. 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figura 4.5. Structura unei re�ele adaptive  

(Nodurile adaptive sunt reprezentate ca p�trate, iar nodurile fixe ca ovale). 
 
Dac� avem în total P pattern-uri  de antrenare �i eroarea total� este  
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atunci:  
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�i modificarea parametrului � se face dup� regula: 
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unde � reprezint� rata de înv��are �i este dat de:  
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Întrucât regula de înv��are cu gradient descendent este lent� �i exist� riscul bloc�rii în 
minime locale ale erorii, autorii propun o îmbun�t��ire a algoritmului, înlocuindu-l cu o 
tehnic� hibrid� care combin� metoda gradientului cu estimare tip cele mai mici p�trate 
pentru identificarea parametrilor re�elei. 
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Orice sistem de inferen�� fuzzy poate fi modelat printr-un sistem ANFIS, dovedindu-se 
echivalent func�ional, dar bucurându-se în plus de  abilit��ile de înv��are specifice re�elei. 
 
Prezent�m în Figura 4.6 un exemplu de cum se traduce un sistem de inferen�� fuzzy de tip 
I  într-o re�ea adaptiv� [Jan92]. 
 
În Figura 4.6, nodurile primului strat  au asociat� câte o func�ie de tip )(1 xO

iAi µ= , unde 

x este intrarea în nodul i, �i 1
iO  specific� gradul în care x satisface cuantificatorul definit 

de mul�imea fuzzy Ai (mic, mare etc.). Parametrii variabili asocia�i nodurilor din primul 
strat sunt da�i de parametrii ce definesc mul�imile Ai  �i se numesc parametrii premizei. 
Nodurile celui de-al doilea strat aplic� un operator de tip t-norm� mul�imilor Ai , Bi din 
antecedentul regulii i pentru a calcula puterea de activare a acestei reguli. Al treilea strat 
normalizeaz� ponderile regulilor, iar stratul patru calculeaz� consecin�ele aplic�rii 
regulilor (în func�ie de parametrii consecventului). 
 

)(4
iiiiiii ryqxpwfwO ++== ,  (4.11) 

 
 
                                                                                   x    y 

                                                       w1                         1w  

                  x                                                                               
1w * f1   

                                                                                                                       f 

                                                                                              
2w * f2 

                                                        w2                        2w  

            y                                                                     x    y 
 

Figura 4.6. Re�ea adaptiv� pentru un sistem de inferen�� fuzzy de tipul I 
 

unde iw  este ponderea normalizat� calculat� de stratul anterior. Nodul din ultimul strat 

calculeaz� rezultatul (crisp) final: 
 

�
�
�

==
ii

iii

iii
w

fw
fwO5  (4.12) 

 
Autorii arat� în aceea�i lucrare c� sistemele de inferen�� fuzzy sunt echivalente, din 
punctul de vedere al func�iei calculate, cu re�elele neurale de tip RBF(re�ele cu func�ii 
baz� radiale), ce pot fi privite ca un caz special al ANFIS, dac� asociem fiecare regul� 
fuzzy  DAC
-ATUNCI  cu un câmp receptor al re�elei RBF. (Aceast� asociere este 
posibil� datorit�  propriet��ii de procesare local� a informa�iei în re�elele RBF). 
 
Fiind aproximatori universali, re�elele ANFIS  �i-au g�sit aplica�ii multiple în modelarea 
de func�ii nelineare din diverse domenii. 
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4.3.2.2.Clasificatorul neuro-fuzzy NFC  
 

Este o arhitectur� fuzional�, conceput� special pentru clasificare de  forme [NFC=neuro-
fuzzy classifier]. Este mai eficient decât clasificatorii neurali întrucât, pe de o parte, 
permite codificarea transparent� de cuno�tin�e apriori în parametrii re�elei �i determin� 
astfel  înv��area în spa�iul parametrilor s� înceap� dintr-un punct ini�ial bun (aproape de 
optim).  Pe de alt� parte, parametrii ob�inu�i dup� înv��are se pot transforma u�or în 
cuno�tin�e structurate de forma regulilor IF-THEN. Arhitectura este prezentat� în Figura 
4.7, unde parametrul pij  reprezint� m�sura a cât apar�ine regiunea fuzzy i clasei Cj. 
                               
                                                                        
                                                                        pij 
 
                                                                                                      
                                                                                                     c1 

 

               x1                             
                                                                                                     c2 

 

 

                                                                                                     c3 

 

                x2  

 
 
 
 
 

Figura 4.7.Structura NFC 
 

Cum într-o problem� de clasificare ie�irea este discret�,  avem nevoie de o m�sur� a 
erorii corespunz�toare. Autorii propun ca m�sur� a erorii de tip maximum o func�ie 
continu� ce reflect� corect num�rul de clasific�ri gre�ite.  
 
Astfel, pentru un exemplu cu trei clase, dac� not�m d=(do1, do2,do3) vectorul ie�irilor 
dorite, �i cu co=(co1, co2, co3) vectorul ie�irilor actuale, �i presupunând c� ie�irea dorit� 
ar fi clasa num�rul 1 eroarea se scrie:  
 

E=sig[m(co2-co1)]+sig[m(co3-co1), (4.13) 
 

unde m este o constant� pozitiv� mare care face ca func�ia diferen�iabil� sigmoidal� s� 
aproximeze func�ia signum. 
 
Aceast� func�ie de eroare are propriet��ile dorite în condi�iile date (clasa corect� e c1 ), �i 
anume: 
     dac� co1 >co2 �i co1>co3 atunci E este mic� 
     dac� co1 >co2 si co1<co3 atunci E este medie 
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     dac� co1 <co2 si co1>co3 atunci E este medie 
     dac� co1 <co2 si co1<co3 atunci E este mare 
 
 
Expresia  erorii pentru cazul general este:  
 
    E=do1(1-do2)(1-do3){(sig[m(co2-co1)]+sig[m(co3-co1)]} 
         + (1-do1)do2(1-do3){(sig[m(co1-co2)]+sig[m(co3-co2)]} 
         + (1-do1)(1-do2)do3{(sig[m(co1-co3)]+sig[m(co2-co3)]}  (4.14) 
 
 
4.3.2.3.Perceptronul Fuzzy  Multistrat  
 
Modelul care urmeaz� reprezint� o re�ea neural� tip MLP extins� cu abilit��i de procesare 
de intr�ri-ie�iri  fuzzy [Mit00]. Folose�te hibridizare asociativ� (fuzional� �i de 
transformare -Figura 3.21). 
 
Modelul fuzzy MLP include mul�imile vagi  la nivelul reprezent�rii intr�rilor �i ie�irilor, 
�i con�ine un singur strat ascuns. Poate lucra atât cu intr�ri numerice cât �i lingvistice. 
Astfel, dac� Fj este vectorul n-dimensional de caracteristici cu num�rul de ordine  j (din 
datele de antrenare),  
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adic� fiecare component� a sa este trecut� prin câte 3 valori lingvistice (mic, mediu, 
mare), definite de mul�imile fuzzy de tip 
:   
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(c, �-se ob�in din datele de antrenare). 
 
Ie�irea oric�rui neuron din stratul ascuns sau de ie�ire se exprim� ca: 
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Reprezentarea ie�irilor 
Din datele de antrenare se calculeaz� media ok=[ok1,…okn] �i varian�a vk=[vk1,…,vkn] 
pentru fiecare clas� Ck,k=1,l. Acestea folosesc la determinarea distan�ei ponderate de la 
exemplul de antrenare Fi la clasa Ck: 
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,  (4.18) 

 
�i, mai departe, la calculul gradului de apartenen�� a lui Fi în clasa Ck: 
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unde fe , fd  sunt parametri ale�i în func�ie de acurate�ea  dorit�. 
 
Dup� ce re�eaua este antrenat� cu backpropagation �i ajustat� (“pruned”) cu metoda de 
degradare a ponderilor (“weight decay”), se pot extrage reguli din ponderile re�elei, 
urm�rind prin backtracking c�ile de pondere ridicat�, de le stratul de ie�ire spre cel de 
intrare, �i asociind o regul� cu fiecare submul�ime de noduri ata�at� (ce define�te c�ile 
respective.)[Mit00] 
 
Arhitectura a fost folosit� cu succes de c�tre autori în extragerea de reguli pentru 
diagnosticarea afec�iunilor hepatice [Mit00]. 
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Figura 4.8. Defini�ia mul�imilor � 

 
 



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride în diagnoza medical� 
 

 
76 

 
                                                                                                                                    �1     
                                    L     M      H                       FjL     

1'−h

jiw   
'h

jx  
'h

jy               �1     

                                                                                  
                     Fj                                                      FjM                                                 �2                                                �2                          �3 
 
                                                                              FjH                                                 �3                        

 
 
 

Figura 4.9.Schema general� a Fuzzy MLP 
 

 
4.3.2.4.Neuroni fuzzy logici  
 
Hibridizarea poate merge îns� �i mai departe, în interiorul re�elei, la nivelul structurii 
neuronilor (hibridizare fuzional�).  O arhitectur� interesant� de re�ea neural� fuzzy, 
bazat� pe neuroni fuzzy logici a fost propus� de Witold Pedrycz [Ped04] �i o prezent�m 
pe scurt în continuare împreun� cu ideea unei posibile aplica�ii. 
 
 
Neuroni fuzzy logici de agregare  
 
Fie x=[x1,…,xn] vectorul de intr�ri într-un neuron �i w=[w1,…,wn] vectorul de ponderi 
asociat. 
 
Neuronul de tip OR. Ie�irea sa este dat� de: 
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twxSy

=
= (unde S este o s-norm� �i t o t-norm�) (4.20) 

 
Acest y reprezint� valoarea de adev�r a expresiei logice: 
 

(x1 and w1) or (x2 and w2)or… or (xn and wn). 
 
Se observ� c� valori mici ale ponderilor scad impactul intr�rilor respective asupra 
rezultatului final. 
 
Neuronul de tip AND. Ie�irea acestuia se exprim� ca:  
 

)(
1

ii

n

i
swxTy

=
=  (s= s-norm�, t=t-norm�).  (4.21) 

 
De data aceasta, valori mari ale ponderilor reduc impactul intr�rii asupra rezultatului 
final. 
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Neuroni logici de referin�� 
 
Folosesc la procesarea  predicatelor logice de tipul: similar, inclus în, domin�. Valoarea 
de adev�r a unui astfel de predicat este dat� de satisfacerea unei expresii de tipul P(x,a), 
unde a reprezint� o valoare de referin��. (De exemplu P(x,a) atunci când P=similar, se 
interpreteaz�  “x este similar cu a”).  
 
Dac� x �i a sunt vectori atunci: 
 

P(x;a) = P(x1,a1) and P(x2,a2) and … and P(xn,an).  (4.22) 
 

Pentru a pondera relevan�a variabilelor în satisfacerea unui predicat dat, expresia de mai 
sus se poate scrie:   
 

P(x;w,a) = [P(x1,a1) or w1] and [P(x2,a2) or w2] and … and [P(xn,an) or wn]. (4.23) 
 
În general, ie�irea unui neuron de referin�� este: 
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Dac�, spre  exemplu, REF = SIM(ilar), acesta se poate defini �inând cont de rela�iile: 
 

INCLus(x,a) = x�a;  (4.25) 
 

DOMin�(x,a) = a�x; (4.26) 
 

SIM(x,a) = INCL(x,a)t DOM(x,a),  (4.27) 
 

�i a�b poate fi modelat� prin t-norma:  
 

a�b = sup{c∈[0,1] | atc ≤ b},a,b∈[0,1]. 
 

Topologia general� a re�elei este prezentat� în Figura 4.10, unde neuronii din stratul � 
reprezint� modificatori lingvistici de tipul foarte, pu�in, mai mult sau mai pu�in (efect de 
diluare sau accentuare). 
 
Arhitectura �i ponderile se pot antrena  folosind algoritmi genetici. În final, re�eaua poate 
fi transformat� într-o formul� logic� transparent�, bine-structurat�.  
 
O posibil� aplica�ie a acestei arhitecturi se poate ob�ine în diagnoza pe baz� de func�ii 
criteriu [Mun03], neuronii fuzzy logici servind la modelarea natural� a operatorilor �i 
mul�imilor fuzzy ce apar în construc�ia func�iilor respective. Aceast� idee poate constitui 
o direc�ie de studiu interesant�, în cadrul tehnicilor de integrare a cuno�tin�elor simbolice 
în structuri neurale.  Cuno�tin�ele simbolice integrate pot preveni blocarea în minime 



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride în diagnoza medical� 
 

 
78 

locale �i îmbun�t��esc timpul de înv��are al re�elei, fiind totodat� utile în faza de explicare 
a rezultatelor furnizate de re�ea. În plus, structura de re�ea neural� ar ajuta inferen�a prin 
avantajele proces�rii paralele �i robuste�ii la forme incomplete �i distorsionate. Exist� 
totu�i limit�ri ale capacit��ii unei re�ele neurale de a simula un ra�ionament nemonoton, 
provenite tocmai din paralelismul re�elei �i din lipsa abilit��ilor de interac�iune cu 
utilizatorul (re�eaua nu poate pune întreb�ri care s� ghideze ra�ionamentul).  R�mâne o 
problem� deschis� dac� �i cum ar putea fi inserat� interactivitatea �i nonmonotonicitatea 
într-o structur� hibrid�  neuro-fuzzy. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                 
 
                                   
                                              REF              �                 AND            OR 
 

Figura 4.10. Topologia unei re�ele cu neuroni fuzzy logici 
 
 
4.4.Un exemplu de hibridizare combinativ� în diagnoza  medical� 
 

 

4.4.1.Sistemul CHECK 
 
Problema diagnozei pe baz� de model este în general NP-complet�. Se pot îns� folosi 
hibridiz�ri combinative, în care primul nivel al sistemului de diagnoz� se ocup� de 
focalizarea ra�ionamentului, apelând la tehnici asociative de ra�ionament. Reducerea 
spa�iului de c�utare în cazul diagnozei pe baz� de model poate fi abordat� �i numeric, 
folosind m�suri de probabilitate/posibilitate ([TorCon89 , Mun03]). Un exemplu de astfel 
de sistem hibrid este propus în continuare. Sistemul se încadreaz� în tipul de hibridizare 
în care logica formal� este asistat� de o tehnic� inteligent� (simbolic� în cazul de fa��), �i 
constituie o alternativ� mult îmbun�t��it� a sistemului CASNET. 
  
În [TorCon89] ni se propune o organizare hibrid� (CHECK) (=ce folose�te atât cuno�tin�e 
de profunzime cât �i ra�ionament asociativ), interesant� �i original� a cuno�tin�elor pe 3 
nivele: nivelul descrierii datelor (1), nivelul euristic (2)(folosit pentru inferen��, include 
cuno�tin�e de suprafa��), nivelul modelului cauzal (3) (folosit pentru explica�ii-include 
cuno�tin�e profunde). Sistemul este unul dintre cele mai complete �i aprofundate sisteme 
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de diagnoz� �i a fost folosit cu rezultate bune în diagnosticarea afec�iunilor ficatului. Pe 
toate cele trei nivele, reprezentarea cuno�tin�elor folose�te cadre, cu sloturi specifice. La 
nivelul descrierii datelor exist� patru tipuri de informa�ii (structurale, de control, 
prototipice, de interpretare). Nivelul euristic cuprinde cuno�tinte structurale (de exemplu, 
o rela�ie de ierarhizare între diagnostice -cazuri de baz�/cazuri specializate=specifice), 
cuno�tin�e prototipice (manifest�ri necesare �i suplimentare pentru un diagnostic), 
cuno�tin�e de control (reguli de activare �i validare, ipoteze asociate �i alternative unei 
ipoteze date, specializ�ri default). 
  
Descrierile prototipice ale unui diagnostic sunt folosite în evaluarea gradului de 
compatibilitate al datelor observate cu profilul unei anumite boli, �i în asocierea unui rang 
de plauzibilitate fiec�rei ipoteze de diagnostic. Evaluarea eviden�elor se face corectând 
eviden�a observat� cu m�sura relevan�ei acesteia într-un anumit context, dup� formula: 
  

E(H)=(((e(N) +u e(S)) �f [1-e(ER)]) +u e(CR))   (4.28)  
 
unde: 
  
+u: e1 +u e2 = e1 + (1-e1)*e1*e2; (varianta ''unfair'' a legii de combinare a eviden�elor 
Bernoulli folosit� în Mycin: primul membru-care corespunde în 4.28 manifest�rilor 
necesare -este privilegiat, acordându-i-se o pondere mai mare); 
  
�f: e1 �f e2 =e1*e2 (adaptat semanticii regulilor de excludere: gradul de eviden�� global nu 
trebuie s� descreasc� dac� eviden�a din regulile de excludere este nul�); 
  
e(N): eviden�a din manifest�rile necesare; e(S): eviden�a din manifest�rile suplimentare; 
e(ER)=eviden�a din regulile de excludere; e(CR)=eviden�a din regulile de confirmare. 
  
Aceast� evaluare a eviden�elor este folosit� de regulile de activare pentru instan�ierea 
cadrului corespunz�tor unei ipoteze de diagnostic �i trecerea sa în agenda de lucru. 
Regulile de validare sunt apoi folosite pentru confirmarea /excluderea instan�ei unui 
cadru(=a unei ipoteze). Algoritmul de diagnoz� corespunde unei c�ut�ri în l�rgime (în 
paralel) la nivelul euristic, ceea ce face posibil �i diagnosticul diferen�ial. 
  
Algoritm 

  
1. Activarea mul�imii ini�iale de ipoteze =A; 

 
2. Determinarea ipotezelor asociate care nu sunt în A  mul�imea C; 

 
3. Activarea ipotezelor din C  C'; 

 
4. S=A ∪ C’; 

 
5. Validarea ipotezelor din S  mul�imea de ipoteze H; 
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6. Aplicarea unei func�ii-prag; 
 

7. Specializarea ipotezelor din H. 
  
Nivelul cauzal cuprinde cuno�tin�ele de profunzime �i este folosit pentru 
confirmarea/infirmarea unei ipoteze generate la nivelul euristic, generarea de ipoteze 
alternative sau analiza datelor ''nea�teptate''-poate fi folosit �i pentru interogare. Pentru a 
modela ra�ionamentul în aceast� subcomponent�, se folose�te o abordare calitativ� bazat� 
pe logica nemonoton�. În aceast� abordare, ra�ionamentul logic nemonoton pe o re�ea 
cauzal� folose�te principiul rezolu�iei extins pentru a g�si sursa unei inconsisten�e. (Dac� 
o manifestare a unei st�ri lipse�te, se aplic� abduc�ia indirect� pentru a g�si explica�ia 
acestei observa�ii inconsistente). Dezavantajele principale ale abord�rii sunt cele enun�ate 
în Sec�iunea 3.4.1. în paragraful dedicat versiunii duale a abduc�iei. 
  
Nodurile din structura re�elei cauzale (Figura 4.12.) sunt de patru tipuri: 
  

• ipoteze (=situa�ii (st�ri/combina�ii de st�ri) în care se poate afla sistemul la un 
moment dat); fiecare ipotez� este conectat� cu un cadru care o reprezint� la 
nivelul euristic; 
 

• st�ri �i ac�iuni- st�rile au asociate variabile de stare (caracteristici ale st�rilor) 
care se modific� prin func�iile definite de ac�iuni (evenimente ce determin� 
tranzi�ia dintr-o stare în alta, �i care reflect� leg�turile cauzale dintre st�ri); 
 

• manifest�ri observabile ale st�rilor interne (cel mai adesea inaccesibile decât 
prin teste invazive/costisitoare); 
 

• cauze ini�iale =posibile cauze originare ale unei boli. 
  
Rela�iile care leag� aceste noduri în cadrul re�elei sunt, deasemenea, împ�r�ite în mai 
multe categorii, în func�ie de specializarea lor: 
  

• arce cauzale; stare sac�iunestare t; 
 

• arce de tip M (“Has As a Manifestation”) -conecteaz� st�rile cu manifest�rile 
asociate; 
 

• arce LOOP (bucle); 
 

• arce de tip ''sugereaz�...'': leag� st�rile de ipoteze; 
 

• arce de tip ''definit ca...'': leag�, deasemenea, st�rile de ipoteze, dar spre deosebire 
de precedentele, sunt certe: o ipotez� de diagnostic se define�te ca prezen�a unei 
st�ri particulare (combina�ie de st�ri) în cadrul sistemului modelat. 
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Între arcele de acela�i tip se pot folosi operatori logici de tip AND,OR. Unele arce se 
definesc de tip MAY, ca �i în AID, pentru a exprima incertitudinea asociat� cu 
incompletitudinea modelului teoretic. În cadrul ra�ionamentului necesar pentru 
confirmarea unei st�ri trebuie stabilit� prezen�a condi�iilor strict necesare pentru aceast� 
stare, �i stabilirea unui grup de cauze ini�iale �i a unor drumuri cauzale de la acestea la 
starea respectiv�. Inferen�a se face în principal înainte (forward), încercând s� se 
instan�ieze re�eaua pornind de la cauzele ini�iale. Ra�ionamentul ipotetic asociat re�elei se 
define�te pe baza a patru elemente principale: 
  

1. St�ri = formule logice definite cu ajutorul unor predicate de aritate egal� cu 
num�rul de atribute al st�rii. 
 

2. Ac�iuni = func�ii ce permit exprimarea atributelor st�rii efect în termenii 
atributelor st�rii cauz�. 

  
Dac� S1 are dou� atribute x,y �i S2 are un singur atribut avem implica�ia cauzal� (Figura 
4.11): 
 

)),((),(),( 21 yxfSyxCyxS �∧   (4.29) 
 
unde func�ia f modeleaz� A. 
  

3. Arce ''M'' (has as a manifestation): S(x,y)�m(z); 
 

4. Arce may (rela�ii posibile-definesc calitativ incertitudinile din model): 
 

)),((),( 21 yxfSyxS �∧ α ,  (4.30) 
 
unde � este un literal ipotetic (nu exist� eviden�e pentru el). 
 
Se transform� astfel graful asociat re�elei într-o mul�ime de formule logice pe baza c�rora 
se poate ra�iona calitativ (Figura 4.12). 

 
Specificarea teoriei cauzale propuse de Torasso �i Console este dat� de cadrul care 
urmeaz�. 
 
Defini�ie. O specificare cauzal� a unei teorii de diagnostic este cadrul C=(DFS, OBS, 
CM), unde:  
• DFS este o mul�ime de literali de defecte sau ipoteze posibile, 
• OBS este mul�imea manifest�rilor observabile -negative sau pozitive-; 
• CM (Causal Model) este o mul�ime de axiome de forma: 
 

odd n →∧∧ ...1   (4.31) 
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(axiome de anormalitate: implica�ia logic� exprim� o rela�ie de cauzalitate) (di: defecte 
sau st�ri anormale intermediare între o cauz� r�d�cin� �i simptomele finale); 
 

ddd n →∧∧ ...1   (4.32) 

 
(axiome de clasificare, dup� modelul CASNET: un defect este definit în termenii unei 
mul�imi de st�ri). 
 
Rela�ii cauzale incerte: 

odd on →∧∧∧ α...1   (4.33) 

 
ddd dn →∧∧∧ α...1   (4.34) 

 
unde � este literalul “ipotezei de incompletitudine”, la fel ca în rela�ia 4.30 de  mai sus. 
 
                                                  C 
 
 

Figura 4.11.Exemplu de arc cauzal 
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Figura 4.12. Re�ea cauzal� în CHECK 
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4.4.2 Compara�ie între sistemele CHECK �i CASNET 

 
Sistemul CHECK reu�e�te s� îmbun�t��easc�, în mare parte, dezavantajele sistemului 
CASNET enun�ate în Sec�iunea 3.3.1.4. Pe de o parte, prin activarea pe baz� de reguli a 
anumitor ipoteze, ra�ionamentul se concentreaz� pe un submodel din modelul medical 
total. Acestui submodel i se aplic�, abia în faza de generare de explica�ii, ra�ionament 
nemonoton, care abordeaz� net superior contradic�iile.  În plus, detalierea superioar� a 
modelului �i definirea explicit� a mai multor tipuri de rela�ii (de confirmare sau 
infirmare) va determina sc�derea num�rului de contradic�ii generate la pasul de explicare 
a concluziilor. 
 
Tostu�i, înc� nu se poate modela în CHECK situa�ia în care o ipotez� e confirmat� doar 
dac� majoritatea (criteriu vag) testelor sale sunt confirmate. Aceast� problem� va fi 
rezolvat� în DiaMed. 
 
 
4.5.Sistemul hibrid DiaMed 
  
În continuare, structura lucr�rii �ine cont de obiectivul pe care ni l-am propus, �i anume 
construirea unui sistem hibrid original de tip combinativ, structurat pe dou� nivele, pe 
care l-am numit DiaMed (Diagnoz� Medical�). Ne-am oprit asupra hibridiz�rii 
combinative pentru a evita dou� mari dezavantaje ale hibridiz�rii neuro-fuzzy sau neuro-
simbolice, �i anume: cre�terea exponen�ial� a dimensiunii problemei cu cre�terea 
num�rului de variabile (“curse of dimensionality”), �i dificultatea de a se plia pe 
dinamismul unei probleme de diagnoz� medical�. 
 
Arhitectura DiaMed seam�n� cu cea din sistemul CHECK, dar metodele efective de 
realizare sunt diferite. Primul nivel implementeaz� selec�ia ipotezelor cu o metod� 
eficient� din categoria ra�ionamentului asociativ, apelând în acest scop la func�ii de 
decizie fuzzy pentru definirea func�iilor de discriminare între clase.  Avantajul major al 
acestor func�ii de decizie fa�� de legea combin�rii eviden�elor din CHECK st� în faptul c� 
pot exprima cu acurate�e criterii vagi de mare diversitate (de exemplu, majoritatea, cel 
pu�in x din n, un num�r semnificativ din etc.) 
 
Al doilea nivel utilizeaz� modelul cauzal de profunzime restrâns la contextul ipotezelor 
selectate la primul pas, pentru a discrimina �i rafina diagnosticul final, �i, eventual, pentru 
înl�turarea contradic�iilor generate la primul nivel. Aplicarea algoritmilor DCSP pentru a 
controla constrângerile active la un moment dat are fa�� de CASNET avantajul de a 
restrânge contextul, a�a cum f�ceau �i regulile de activare a ipotezelor (trigger) în 
CHECK. În plus,  acest pas ia în considerare un model cât mai precis �i complet, în care 
situa�iile excep�ionale s� poat� fi reprezentate eficient �i natural, �i schema de 
ra�ionament s� se încadreze în specificul nemonoton al unui ra�ionament de diagnoz�. În 
acest scop, am apelat în cadrul acestui al doilea nivel la metode logico-simbolice din 
domeniul sistemelor de argumentare �i la algoritmi CSP pentru rafinarea �i explicarea 
rezultatelor. Avantajul principal fa�� de CHECK al acestei abord�ri a nonmonotonicit��ii 
la nivelul rafin�rii ipotezelor în DiaMed st� în faptul c� folose�te o metod� tratabil�, 
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eficient�, spre deosebire de abordarea logic� a abduc�iei indirecte ce determin� sursa 
eventualelor inconsisten�e în CHECK. 
 
 
4.6.Concluzii �i contribu�ii 
 
Capitolul IV a realizat mai mult decât o simpl� trecere în revist� a sistemelor hibride de 
diagnoz� medical� de succes de pân� ast�zi. Întrucât am dorit ca în acest capitol s� 
încadr�m deja în contextul actual sistemul original DiaMed propus de lucrarea prezent�, 
cu avantajele sale, am sim�it nevoia detalierii anumitor formalisme, pentru ca sec�iunile 
ulterioare s� permit� o mai bun� compara�ie. Al doilea obiectiv a fost deschiderea de noi 
perspective asupra aplicabilit��ii anumitor tehnici în diagnoza medical� în special. 
Sec�iunile urm�toare vor analiza în detaliu sistemul original DiaMed, cu cele dou� nivele 
ale sale: selectarea ipotezelor �i rafinarea mul�imii de diagnostice. 
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V. Selectarea ipotezelor de diagnostic prin decizie fuzzy în 

DiaMed 

 

 
5.1.Introducere 

 
Opera�ia de selectare a ipotezelor folose�te, de obicei, tehnici eficiente dar mai pu�in 
precise �i aproape deloc transparente. Metodele cele mai populare de inteligen�� 
artificial� ce folosesc cuno�tin�e superficiale pentru un ra�ionament bazat pe asocieri sunt 
re�elele neurale [HayS98], sistemele bazate pe reguli[GiaRil94], anumite modele 
fuzzy[DubPra85]. Toate aceste tehnici modeleaz� expertiza uman� pe baza unor perechi 
intr�ri-ie�iri: corela�ia statistic� fiind conceptul-cheie ce st� în spatele lor, indiferent de 
formalizare. (Pentru o sintez� a abord�rilor posibile ale diagnozei medicale, statistice sau 
pe baz� de model vezi [Lon01]). 
 
Sec�iunea curent� prezint� contribu�iile originale pentru faza de selectare a ipotezelor în 
cadrul diagnostic�rii, contribu�ii ce cuprind un model original bazat pe func�ii de decizie 
fuzzy [Mun03, Mun05]. Abordarea este comparat� cu tehnica cea mai apropiat�, �i 
anume sistemele de inferen�� fuzzy. Puterea de discriminare a func�iilor astfel construite 
este evaluat� folosind indexul statistic C, rezultatele fiind foarte bune. 
 

 

5.2.Sisteme de inferen�� fuzzy în diagnoza medical� 
 
O problem� de diagnoz� medical� se poate formaliza natural ca un proces de clasificare 
cu o mul�ime de N clase (diagnostice) [CasFanMen03]: 
 

�={d1,…,dN} (5.1) 
 
Mul�imea de simptome pe baza c�reia se face clasificarea se poate scrie ca un vector K-
dimensional o=(o1,…oK), iar diagnosticarea se face pe baza unei func�ii clasificator:  
 

D:A ⊆ ℜK �, (5.2) 
 
unde A se poate defini printr-un hiperinterval: 
 

j

K

j
domA

1=
Π= ,     oj∈domj=[ij,Ij]   

 
 
Baza de reguli fuzzy ce st� în spatele func�iei de clasificare D con�ine de obicei reguli de 
forma: 
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IF o is  Gr  THEN  
~

D (x) is d1(vr1) , …, dN(vrN),  (5.3) 
 
unde Gr este o rela�ie fuzzy  K-dimensional�. 
 
Gradul de apartenen�� al vectorului de m�sur�tori o în Gr define�te gradul de activare al 
regulii r (�i poate fi interpretat ca m�sur� a similarit��ii între o �i vectorul prototip al 
mul�imii Gr ).  
 
Regulile de mai sus definesc func�ia de clasificare : 
 

~

D :A[0,1]M  (5.4) 
 

adic� 
~

D  (o)=(v1,…,vN), unde fiecare vj reprezint� gradul în care este prezent diagnosticul 
dj la un pacient cu simptome date de vectorul o. Acest grad poate avea diferite semantici 
[KunSte99]: 
 

• Cât de tipic este cazul o pentru diagnosticul dj; 
• Cât de grav� este boala dj în cazul o; 
• Suportul pentru ipoteza c� dj este adev�ratul diagnostic în cazul o, dedus din 

eviden�ele disponibile; 
• Probabilitatea c� dj este diagnosticul real pentru o. 

 
Gradul de apartenen�� al lui o la diagnosticul dj calculat pe baza a R reguli de tipul (5.3) 
se calculeaz� cu formula: 
 

�

�

=

==
R

r

r

R

r

rjr

j

oG

voG

v

1

1

)(

)(
  (5.5) 

 
(unde Gr(o) este gradul de apartenen�� al vectorului o la rela�ia fuzzy Gr) 
 
Decizia final� poate alege clasa cu grad maxim de realizare drept diagnostic, sau poate 
p�stra în lista ipotezelor posibile toate diagnosticele al c�ror grad dep��e�te un prag dat. 
 

 

5.3.Decizie fuzzy în diagnoza medical� 
 
Fie },...,{ 1 Ndd=∆ un context restrâns de boli (clase/ipoteze de diagnostic) luate în 

considerare, �i },...,{ 1 KmmM = un set complet de manifest�ri ce le caraterizeaz�. 
Consider�m deasemenea c� ∆ este o mul�ime complet� de cauze pentru M. Matricea 
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Ni

KjijwWEIGHTS ..1
..1)( =

==  con�ine indicii de relevan�� ai simptomelor în cadrul defini�iilor 

claselor, calcula�i statistic sau furniza�i de un expert. 
 
Originalitatea abord�rii prezente const� în definirea claselor (bolilor) prin transformarea 
unui model de decizie fuzzy, dup� cum urmeaz�: 
  
• Fiecare simptom jm  este definit de o func�ie fuzzy ]1,0[: →jj domM , (domj 

reprezint�  domeniul func�iei Mj, �i poate fi discret sau continuu, -dependent de 

simptom), �i j

K

j
domA

1=
Π=  este mul�imea tuturor observa�iilor posibile (Π este 

produsul cartezian; observa�iile sunt luate în considerare pe domeniul tuturor 
simptomelor posibile,  de�i doar o mic� parte sunt folosite efectiv în practic�, întrucât 
restul sunt 0- nu au fost observate înc� sau nu sunt prezente la sistemul sub 
observa�ie); 

 
• Observa�iile sunt  reprezentate de câte un punct K-dimensional 

))(),...,(( 1 oMoMo K= ; -acest vector se poate modifica pe parcurs, pe m�sur� ce noi 
informa�ii sunt ob�inute prin testare; 

 
• Diagnosticele se definesc prin intermediul func�iilor de decizie fuzzy: Nw

N

w DD ,...,1
1 , 

dup� cum urmeaz�: 
 

))(),...,((
1

oMoMhD
i

i

inii

w

i = (5.6) , unde: 

 
• },...,{)(

1 iinii mmdSimptome = , �i },...,1{,...1 Kii
in ∈ reprezint� indicii simptomelor 

relevante pentru clasa de diagnostic di; 
• iw este vectorul ponderilor  simptomelor în cadrul  defini�iei clasei id ; 

• ih este o func�ie de agregare definit� cu ajutorul unor operatori fuzzy ce 

modeleaz� modul de ra�ionare al unui expert uman. 
 
Detaliem în continuare modul de calcul. 

 
Fie “∧” , “∨” o T-norm� �i, respectiv, o S-norm�[SouKay02]. Studiile desf��urate în 
cadrul logicii fuzzy �i teoriei deciziei au demonstrat c� agregarea conjunctiv� �i 
disjunctiv� sunt insuficiente pentru a modela corect comportamentul avut de exper�ii 
umani în luarea unei decizii. Multe situa�ii practice sugereaz� mai degrab� un mod de 
gândire compensator: propriet��ile bune ale unor criterii compenseaz� pentru  
propriet��ile nesatisf�c�toare ale altora (diagnoza medical� este un exemplu foarte 
potrivit, întrucât observarea câtorva simptome dintr-o mare diversitate este suficient� 
pentru a diagnostica o anumit� boal�).  Definim mai jos tehnicile specifice de agregare 
compensatorie pe care le vom folosi. 
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Defini�ie 5.1 [SouKay02]. Un operator ordonat ponderat de medie (ordered weighted 

averaging (OWA)) a m variabile este o  func�ie  ℜ→ℜmW : cu un vector asociat  wT 
=(w1,….,wm), unde ponderile wi satisfac:   
 

,1
1

=�
=

m

i

iw     },...,1{],1,0[ miwi =∈ (5.7) 

 
astfel încât: 
 

�
=

=
m

i

iimw bwbbW
1

1 ),...,( , (5.8) 

 
folosind conven�ia ....1 mbb ≤≤  (Re-ordonarea este o proprietate fundamental�.) � 

 
S� presupunem c� avem nevoie s� exprim�m faptul c� x criterii de diagnostic dintr-un 
num�r dat trebuie îndeplinite, unde x poate fi o valoare crisp sau un criteriu vag de tipul 
“majoritatea”, “câteva” etc. Aceasta se poate ob�ine prin alegerea unui vector de ponderi 
cu toate pozi�iile nule, în afara a exact x pozi�ii. Dac�, spre exemplu,  wT = (0 0 0 0.25  
0.25 ),  Ww  calculat cu Ecua�ia 5.8 va dep��i pragul de  0.5 doar dac� cel pu�in 2 din cele 
5 criterii  (modelate, dup� cum am precizat, de func�iile fuzzy Mj), sunt îndeplinite în 
grad maxim (=1). Pentru a simplifica expunerea, vom considera de acum înainte 
simptomele prezente sau absente (adic�, domj={0,1}- studiul poate fi cu u�urin�� extins la 
cazul general). 
 
Observa�ie. Condi�ia (5.7) din Defini�ia 5.1 nu este esen�ial� �i o putem abandona dac� 
dorim mai mult� putere discriminatorie:  dac� sunt îndeplinite 3 din 5 criterii, algoritmul 
trebuie s� aib� sensibilitatea necesar� s� considere aceast� situa�ie mai avantajoas� decât 
dac� sunt îndeplinite doar 2 din 5, în loc s�  asigneze valoarea 1 în ambele cazuri. 
 
Operatorii OWA sunt cazuri speciale de integrale fuzzy, acestea din urm� fiind mai 
potrivite pentru calcularea scorului claselor în situa�iile în care “mai multe” nu este 
specificat exact, �i unde criteriile de diagnostic nu sunt precis definite (în diagnoza 
medical� 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). 
 
Defini�ie 5.2[SouKay02] Fie C={c1,…,cm} mul�imea criteriilor de decizie. Fie P(C) 
mul�imea p�r�ilor lui C.  O m�sur� fuzzy pe C este o func�ie g:P(C)[0,1] care satisface: 
 

1. g(0)=0, g(C)=1;             
2. A ⊂  B ⊂ C  �  g(A) ≤ g(B).   (5.9)    � 

 
Defini�ie 5.3.[ SouKay02] Fiind dat� o m�sur� fuzzy g pe C,  integrala fuzzy Sugeno  a 
func�iei p:C[0,1] în raport cu g este definit� de: 
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)).()(())(),...,(( )()(
1

1 ii

m

i
mg AgcpcpcpS ∧∨=

=
(5.10) 

În ecua�ia (5.10) indexul inferior “.(i)” indic� faptul c� indicii au fost permuta�i astfel încât 
1)(...)(0 )()1( ≤≤≤≤ mcpcp , �i  }.,...,{ )()()( mii ccA = � 

 
Pentru bolile de tip B, fie CB mul�imea simptomelor relevante, A⊆CB �i g(A) ponderea 
normalizat� a submul�imii A (i.e. suma ponderilor simptomelor din A împ�r�it� la suma 
tuturor ponderilor simptomelor din CB). Consider�m p(mj) valoarea criteriului 
(simptomului) mj la un anumit pacient (sistem) p.  Aceast� interpretare ne permite s� d�m 
urm�toarea defini�ie.  
 
Defini�ie 5.4. Fie di∈∆, p un  pacient sub observa�ie.  Scorul bolii di de tip B la pacientul 
dat p, asociat vectorului de observa�ii o este definit ca: 
 

Scor(p, di)=Sg( )(
1

oM i ,…, )(oM
iin ) (5.11) 

 
(unde g este definit folosind wi, iar m�sura fuzzy a unei mul�imi de simptome este suma 
normalizat� a ponderilor lor, �i Sg  este integrala Sugeno definit� mai sus). � 
 
Pentru bolile de tip A, trebuie s� folosim o abordare u�or diferit� pentru a include 
ponderile în model. Func�ia de decizie are aici o nou� form� (vezi Ecua�ia 4.16), �i 
trebuie ca senzitivitatea ei fa�� de criterii s� fie în concordan�� cu ponderea fiec�rui 
criteriu. Aceasta se poate ob�ine prin cerin�a ca func�ia de decizie s� satisfac� propriet��i 
suplimentare.  
 
Defini�ie 5.5[SouKay02] O func�ie generator a unui operator de agregare a mul�imilor 
fuzzy este o func�ie f:[0,1] ℜ ⊆[-∞,  ∞] continu� �i strict monoton�. Func�ia  generator 
se spune c� este un  generator cresc�tor (generator descresc�tor) dac� este monoton 
cresc�toare (descresc�toare) în  intervalul [0,1]. � 
 
Defini�ie 5.6[SouKay02] Pseudo-inversa unui generator f este func�ia:  
 

f(-1):[- ∞,∞][0,1], 
 
 care satisface: 
 

�
�

�
�

�

∞∈

∈

−∞∈

= −−

]),0((,0

)],0(),1([),(

))1(,[,1

)( 1)1(

fx

ffxxf

fx

xf  pentru un generator descresc�tor, �i   
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�
�

�
�

�

∞∈

∈

−∞∈

= −−

]),1((,1

)]1(),0([),(

))0(,[,0

)( 1)1(

fx

ffxxf

fx

xf  pentru un generator cresc�tor  (f-1 este inversa 

obi�nuit�).                           
                                                                            (5.12) 
� 
 
Defini�ie 5.7[SouKay02] O t-norm� T este archimedean�  dac� satisface T(a,a)<a. 
Similar, o t-conorm� S este archimedean� dac� satisface S(a,a)>a. � 
 
Propozi�ie. [SouKay02]  Un operator de agregare continuu ν(a,b) pentru a,b∈[0,1] poate 
fi reprezentat prin intermediul func�iei sale generator f ca:   
 

ν(a,b)=f(-1)(k(f(a)+f(b))),  cu k>0, 
 
dac� operatorul respectiv este o t-norm� archimedean�,  o t-conorm� archimedean�,  un 
operator de medie generalizat (�i câteva altele).� 
 
Deci reprezentarea pe baz� de func�ie generator a unei func�ii de decizie D pe baz� de  t-
norme/ t-conorme archimediene  este: 
 

))()((),( 1 bfaffbaD += − , (f este func�ia generator), 
 
�i se poate extinde într-o func�ie de decizie ponderat� prin transformarea spa�iului de 
decizie astfel:  
 

);,()),()((),( 1
baba

w wwwbfwafwfbaD =+= − (5.13) unde w este vectorul de ponderi. 

 
Spre exemplu, dac� alegem T-norma T(a,b)=ab pentru a exprima opera�ia de conjunc�ie,  
func�ia generator a acestei t-norme este f(x)=-ln(x), si  f -1(x)=e-x, astfel încât: 
 

baba wwbwaww baebaD == −+−− ))ln.()ln.((),(  (5.14) 
 
În plus, dac� wD  este func�ia de decizie ponderat� bazat� pe o T-norm�, func�ia de 
decizie ponderat� pe baz� de co-norma dual� are expresia:  
 

=−=−+−−=−−−= −+−− )1ln(.)1ln(.1 1))1()1((1)1,1(1),(' bwaw

ba

w
def

w baebfwafwfbaDbaD  

      ba ww
ba )1()1(1 −−−= (5.15). 

 
A�adar, dac� di∈∆ este o boal� de tip A �i simptomele lui di sunt împ�r�ite în 

idn  clase 

idnCC ,...,1 , criteriul de diagnostic este definit de: ),...,( 11 dd nnii CWCWhd ≡ , unde iW  este 
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un operator  OWA pentru  ''cel pu�in  x din || kC ''  definit ca mai sus, �i  hi  este func�ia de 

agregare construit� pe baza unei ierarhii de   t-norme  �i t-conorme. 
 
Exemplu 5.1.  Reumatismul  Articular Acut (RAA)  este o boal� de tip A.  Tabloul clinic, 
ponderile simptomelor (definite de un expert, ∈[0,1]) �i criteriile de diagnostic sunt 
prezentate mai jos. 
 
 
Criteriile Jones pentru diagnoza RAA [PopIon99] 
 

1. Manifest�ri majore  (C1)   

• Cardit�  0.7 

• Poliartrit�  0.9 

• Coree  0.7 

• Eritem marginal 0.6 

• Noduli subcutana�i  0.6 

2. Manifest�ri minore (C2) 

• Febr�   0.4 

• Artralgie  0.6 

• Factor reumatoid seric anormal  0.8 

• Proteina C reactiv� crescut�  0.8 

3. Infec�ie streptococic� (C3) 

• Titru crescut de ASLO  0.7 

• Streptococ din grupa  A în faringe  0.6 

• Scarlatin�  0.5 

 

Criteriu de diagnostic:  prezen�a a 2 criterii majore, sau a unui criteriu major �i  2 minore  
sugereaz� o mare probabilitate pentru RAA, dac� a fost demonstrat� infec�ia 
streptococic�. 

Criteriul general de diagnostic se traduce ca: 

DAAR =( 11W C1∧ 3W C3) ∨ ( 12W C1 ∧
2W C2∧

3W  C3)  (5.16), 

unde  kW   sunt  operatori OWA folosi�i în definirea criteriului de diagnostic �i baza�i pe 

urm�toarele ponderi, respectiv: 

 
11w =(0 0 0  0.25  0.25),  (cel pu�in 2 din 5) 
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12w =(0 0 0 0 0.5),  (cel pu�in 1 din 5) 

2w =(0 0 0.25 0.25),  (cel pu�in 2 din 4) 

3w =(0 0  0.5)  (cel pu�in 1 din 3),  

astfel încât,  dac�  },...,{ 1
k

n

k

k k
mmC =  este mul�imea  manifest�rilor din clasa Ck, putem 

scrie: 

�
=

==
k

K

n

j

k

j

k

j

k

n

kk
not

k

k oMwoMoMWoCW
1

1 )())(),...,(()(  (5.17), 

)(oM k

j  fiind valoarea observat� a simptomului k

jm  (0 sau 1, dup� cum am convenit) la 

pacientul dat p,  o fiind vectorul de observa�ii. 

 

Ponderile de mai sus nu trebuie confundate cu ponderile simptomelor observate:    

),,( 321
AARAARAARAAR wwww =

 (5.18), 

parti�ionate dup� cele 3 clase de simptome ( k

AARw  este vectorul  de ponderi pentru 
simptomele observate ce apar�in clasei  k). 

 

Am ales s� lucr�m cu perechea de norme duale T(a,b)=ab �i S(a,b)= a+b-ab, astfel încât 
prin înlocuirea operatorului “∨”  în  5.16, putem scrie: 

DAAR=1-[1-( 11W C1∧ 3W C3)]
w13*[1-( 12W C1 ∧

2W C2∧
3W C3)]

w123 (5.19), 

unde w13=w(C1) +w(C3); w123=w(C1) + w(C2) + w(C3), si w(Ci)
not

= wi   este suma 
ponderilor simptomelor observate din clasa Ci, normalizat� cu suma ponderilor tuturor 
simptomelor observate (am omis o din )(oCW k

k pentru a simplifica nota�ia). 

S� presupunem c� avem, într-o nota�ie simplificat�, o={coree, artralgie,  factor reumatoid 
seric anormal, streptococ din grupa A în faringe}- datele unui pacient suspect de RAA.   

Atunci DAAR=1-[1-(( 11W C1) 
w1* ( 3W C3)

w3)]w13*[1-(( 12W C1 )
w1*( 2W C2)

w2* 

( 3W C3)
w3)]w123;  (5.20) 

w1=0.26,  w2=0.5,  w3=0.22; 
11W C1=0.25,  12W C1=0.5,  2W C2=0.5,  3W C3=0.5. 

 

Rezultatul final este DAAR(o)=0.62, ceea ce înseamn� c� RAA va fi într-adev�r selectat� 
ca ipotez� de diagnostic �i trecut� printr-un proces de discriminare. 
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5.4.Evaluarea capacit��ii de discriminare a unui test de diagnoz� 

 

În evaluarea pasului de selec�ie al sistemului de asistare a deciziilor medicale DiaMed, 
utiliz�m indexul C (echivalentul ariei de sub curba ROC-Receiver Operator 
Characteristic). Acesta m�soar� capacitatea de discriminare a sistemului, adic� de a 
distinge între cazuri ce fac parte din clase diferite.    

Presupunem c� avem acces la rezultatul real al clasific�rii (“gold standard”) – ce poate fi 
0 (pacientul este s�n�tos) sau 1 (pacientul sufer� de boala D). Ie�irea sistemului este un 
num�r real între 0 �i 1. Practic, se alege un prag, (de exemplu 0.5) �i clasificarea propriu-
zis� se face prin compararea cu acest prag (dac� scorul ob�inut este > 0.5, se consider� c� 
este bolnav).  

 

Defini�ii preliminarii.  În popula�ia utilizat� pentru evaluarea testului, not�m cu: 

1. RP= num�rul de real pozitivi (cei pe care testul i-a g�sit bolnavi de boala D, �i ei 
sunt într-adev�r bolnavi);  

 
2. FN= num�rul de fals negativi (cei care au boala dar testul i-a inclus la s�n�to�i);  

 
3. FP= num�rul de fals pozitivi (sunt în realitate s�n�to�i dar testul i-a g�sit bolnavi);  

 
4. RN= num�rul de real negativi (cei care sunt s�n�to�i �i au fost clasifica�i drept 

s�n�to�i �i de c�tre testul pe care dorim s�-l evalu�m) 
 
 

• Senzitivitatea: SN = RP/(RP+FN)  (capacitatea de a detecta pe cei bolnavi) 
• Specificitatea: SP = RN/(RN+FP) (capacitatea de a respinge pe cei s�n�to�i) 
• Valoarea predictiv� pozitiv�: VPP = RP/(RP+FP) (probabilitatea ca boala s� fie 

prezent� real, dac� a fost depistat� de test) 
• Valoarea predictiv� negativ�:VPN = RN/(RN+FN) (probabilitatea ca boala s� fie 

absent�, dac� n-a fost depistat� de test) 
• Acurate�ea  testului=RN +RP 

 
În Figura 5.1. am reprezentat pe orizontal� valoarea pragului, iar pe vertical� este 
distribu�ia num�rului de cazuri de pacien�i ale c�ror date au dat la testare valoarea de pe 
orizontal�.  
 
Se observ� c� specificitatea va cre�te dac� pragul scade, iar senzitivitatea va cre�te dac� 
pragul cre�te. Exist� a�adar un compromis între ace�ti doi parametri. Dac� variem 
valoarea pragului vom ob�ine perechi diferite de valori, ce se reprezint� ca în Figura 5.2. 
Dac� luam în considerare toate valorile posibile pentru prag (între 0 �i 1), ob�inem curba 
ROC (Figura 5.3).  
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Figura 5.1.Exemplu de repartizare a celor patru clase de cazuri 

 
 
Aria de sub aceast� curb� este o estimare a puterii de discriminare a testului (este media 
senzitivit��ii asupra tuturor specificit��ilor). Dac� valoarea ariei este aproape de 0.5, testul 
este inutil, calitatea sa fiind cu atât mai bun� cu cât aria se apropie de 1 (pentru 1 suntem 
în situa�ia unei discrimin�ri perfecte).  
 
Prezent�m interpretarea ariei prin intermediul unui exemplu simplu.  
 

 
S�n�to�i (rezultatul real 

este 0) 

Bolnavi (rezultatul real 

este 1) 

0.3 0.8 
0.2 0.2 
0.5 0.5 
0.1 0.7 

Rezultatele testului 

0.7 0.9 
 
Se formeaz� apoi toate perechile posibile 0-1, comparându-se estim�rile sistemului pentru 
fiecare pereche:  
 

S�n�to�i  Bolnavi   

0.3                          < 0.8 concordant 
0.2 0.2 discordant 

0.5 0.5 concordant 

0.1 0.7 concordant 

0.7 0.9 concordant 
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Perechea  (0.3, 0.8) este concordant� întrucât unui caz  real bolnav i-a fost asociat de 
c�tre test un scor mai mare decât unui caz real s�n�tos. Se ob�in în final 18 perechi 
concordante, 4 discordante �i 3 egalit��i. Avem: 
 

78.0
_

2

1

_ =
+

=
perechiTotal

EgalitatieConcordant

CIndex  (5.20) 

 
adic� s-a folosit un test destul de bun. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
Figura 5.2.Calculul valorilor pentru curba ROC, pentru valori diferite ale pragului 
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Figura 5.3.Curba ROC 
 

 

5.5.Clasificare prin decizie fuzzy 
 
Am ales pentru exemplificare o pereche de boli care pune de obicei proleme de 
recunoa�tere (ciroza �i insuficien�a cardiac�) întrucât exist� situa�ii când insuficien�a 
cardiac� se manifest� prin simptome asem�n�toare cirozei �i este prin urmare confundat� 
cu aceasta. Am comparat indexul C ob�inut prin clasificarea cu o func�ie de decizie fuzzy 
construit� dup� modelul descris în [Mun05], pentru perechi diferite de norme duale 
(utilizate în calculul integralei fuzzy). Indicele de calibrare din ultima coloan� m�soar� 
sensibilitatea calculului (este o m�sur� simpl� de genul sum� de diferen�e, care st� la baza 
majorit��ii metodelor de calibrare- i.e. aducere a scorului bolii cât mai aproape de 
probabilitatea real�). 
 

S-NORMA T-NORMA INDEX C 
INDICE DE 

CALIBRARE 
max min 0.9856 546.6659 
a+b-ab ab 0.9856 1186.5055 
min(a+b, 1) max(a+b-1, 0) 0.9856 1632.4998 
 

Tabel 5.1. Indexul C �i calibrarea pentru testul “ciroz�” 
 
În urma acestui gen de experimente ne-am oprit asupra perechii (max, min) pentru 
sistemul final. Presupunem c� superioritatea acestei perechi de norme a provenit din 
faptul c� sunt mai pu�in sensibile la ponderile simptomelor, care, probabil, nu au fost 
setate foarte corect. Au fost evidente avantajele abord�rii fuzzy: integrarea natural� a 
cuno�tin�elor expert în model, modelarea facil� a incertitudinii. 

0 

Senzitivitate 

1 

1 
1-Specificitate 

Curba ROC 
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S-NORMA T-NORMA INDEX C 
INDICE DE 

CALIBRARE 
max min 0.956 392.1201 
a+b-ab ab 0.9088 908.2604 
min(a+b, 1) max(a+b-1, 0) 0.9064 1243.3226 
 

Tabel 5.2. Indexul C �i calibrarea pentru testul “insuficien�� cardiac� congestiv�” 
 
Principalul dezavantaj pe care l-am întâlnit aici reprezint� o problem� înc� deschis� în 
comunitatea �tiin�ific�: lipsa unui indice riguros fundamentat �tiin�ific de evaluare a 
puterii de discriminare în diagnosticul cu r�spuns (posibil) multiplu. Dac� ar fi s� 
abord�m problema în totalitate, nu doar pentru o anumit� boal�, cum ar trebui modificat/ 
adaptat indexul C?  Cum s-ar redefini îns��i no�iunea de discriminare în noul context? La 
aceste întreb�ri deocamdat� nu exist� un r�spuns clar. 
 
 
5.6.Concluzii �i contribu�ii 
 
Cheia reprezent�rii folosite mai sus este s� privim simptomele drept criterii fuzzy ce 
definesc un diagnostic, în m�sura în care sunt îndeplinite. Gradele de potrivire )(oD iw

i  

între vectorul de observa�ii �i criteriul complex  ce define�te diagnosticul id , conduc la o 

ierarhizare a ipotezelor de diagnostic, pe baza eviden�elor particulare ale unui caz dat. 
Mul�imea final� a diagnosticelor se determin� prin aplicarea unui prag de semnifica�ie, 
care ar trebui s� fie altul pentru fiecare boal� în parte (pentru a evita dezavantajele 
variabilit��ii sumei totale de ponderi de la o boal� la alta).   

 
Consider�m c� modelul de decizie fuzzy folosit de noi în DiaMed pentru selec�ia 
ipotezelor de diagnostic constituie o alternativ� viabil� �i mai eficient� a abord�rii fuzzy 
prezentate în sec�iunea anterioar�. Cu ajutorul s�u, fiecare baz� de reguli fuzzy 
corespunz�toare unei anumite variabile de ie�ire y se poate rescrie ca o func�ie de decizie 
fuzzy dup� modelul descris. Comparând cu abordarea din Sec�iunea 5.2, în loc s� 
agreg�m scorul vj al unei boli din R reguli, îl putem calcula direct pe baza func�iei de 
decizie asociat� bolii respective. 
 
Astfel, dac� avem mai multe variabile de ie�ire- (m ie�iri), selectarea ipotezelor de defect 
va avea nevoie doar de m func�ii de decizie fuzzy. În plus, aceste func�ii sunt formate cu 
operatori de agregare fuzzy mai complec�i, mai naturali, mai nuan�a�i �i mai u�or de 
interpretat �i citit (folosind, spre exemplu, operatorii compensatori, integralele fuzzy etc.), 
decât o baz� format� în exclusivitate cu operatorul AND. 
 
Un mare avantaj al func�iilor de decizie fuzzy descrise mai sus este dat �i de faptul c� 
sunt mai u�or de construit decât bazele de inferen�� fuzzy, în condi�iile în care exist� 
cuno�tin�e expert suficient de clare �i de precise. Pentru aceasta îns� este necesar s� avem 
un model corespunz�tor adaptat: nu vom mai considera valoarea “mic�” sau “mare” a 
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unui anumit element drept un defect în sine, ci este necesar s� reprezent�m valoarea 
elementului ca o func�ie de alte elemente din sistem, de care depinde direct sau indirect 
(vezi Figura 8.1). 
 
În final, în abordarea noastr�, în loc s� agreg�m grade de realizare diferite ale valorilor 
fuzzy (mare, mic etc) pentru o singur�  variabil� de ie�ire, ob�inem direct un num�r pe 
care îl consider�m mare sau mic nu atât raportat la o scar� absolut�, cât mai mult raportat 
la un anumit context (în rela�ie cu valorile ob�inute de celelate variabile de ie�ire) 
 
În plus, avantajul major al func�iilor de decizie definite mai sus fa�� de legea combin�rii 
eviden�elor din CHECK, st� în faptul c� pot exprima cu acurate�e criterii vagi de mare 
diversitate (de exemplu, majoritatea, cel pu�in x din n, un num�r semnificativ din etc.) 

 
A�adar, principalele avantaje ale abord�rii constau în simplitatea �i eficien�a modului de 
calcul (ce ia în considerare �i specificitatea fiec�rui simptom în defini�iile bolilor), �i în 
focalizarea rapid� a c�ut�rii spre direc�ii relevante. Dezavantajele ce rezult� din lipsa 
facilit��ilor explicative �i din ignorarea deliberat� a interac�iunilor posibile între ipoteze 
vor fi înl�turate de metodele prezentate în Capitolele VI, VIII. 
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VI.Sisteme de argumentare direct� �i algoritmi de satisfacere a 

constrângerilor în modelarea ra�ionamentului nemonoton 
 
 
6.1.Introducere  
 

În sec�iunea prezent�, aprofund�m tehnicile de ra�ionament nemonoton ce vor constitui 
suportul teoretic pentru modelarea nivelului de discriminare al sistemului hibrid DiaMed. 
Sunt introduse sistemele de argumentare direct�, cu definirea unor no�iuni elementare,  �i 
cu sublinierea avantajelor �i motiva�iilor care au sus�inut dezvoltarea acestor sisteme (ce 
apar�in logicii informale). Este prezentat� semantica argumentativ� a admisibilit��ii, pe 
care o folosim în DiaMed cu rolul unui mecanism de men�inere a consisten�ei (aceasta 
din urm� constituind una din no�iunile necesare în definirea abduc�iei). Pentru calculul 
efectiv al acestei semantici am optat pentru algoritmii specifici problemelor de satisfacre 
a constrângerilor (CSP), plecând de la faptul c� admisibilitatea se poate rescrie în 
termenii verific�rii satisfiabilit��ii unei formule logice, pentru care este natural s� folosim 
algoritmii men�iona�i.  
 
Sec�iunea discut�, deasemenea, versiunea dinamic� a problemelor CSP (DCSP), mai 
potrivit� unei probleme al c�rei context se modific� dependent de teste, cum este 
diagnoza medical�.  Ca implementare efectiv� pentru o problem� de tip DCSP, am ales 
algoritmul backtracking dinamic al lui Ginsberg, întrucât este una din alternativele cele 
mai eficiente �i mai adecvate. Sec�iunea prezint� �i o versiune de adaptare efectiv� a 
backtracking-ului dinamic pentru DCSP [VerSchi], adaptare pe care o vom modifica la 
rândul nostru în cadrul nivelului de discriminare între diagnostice din DiaMed. 
 
 
6.2.Sisteme de argumentare direct� 
 

6.2.1.Introducere 
 

Logica de ordinul întâi, de�i reprezint� un formalism puternic de reprezentare, �i-a 
demonstrat limit�rile în privin�a multor probleme de Inteligen�� Artificial�. Aceste 
limit�ri î�i au originea în dou� cauze principale: monotonicitatea �i capacitatea redus� de 
a reprezenta incertitudinea, de care este legat �i inconvenientul semidecidabilit��ii. 
 

Defini�ie. Un mecanism de inferen�� este monoton, dac� pentru o teorie dat� � avem: 
 

T(�∪ S) ⊇ T(�), (6.1) 
 
oricare ar fi setul de propozi�ii S (T(�) este mul�imea de propozi�ii derivabile din �).  
 
(O propozi�ie adevarat� într-o teorie r�mâne adev�rat� dup� ad�ugarea de noi propozi�ii 
la teoria respectiv�).  
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Inferen�a nemonoton� este opusul celei monotone (întrucât cuno�tin�e noi pot contrazice 
ipoteze vechi), �i este mijlocul de modelare a incertitudinii  cu mijloace ale logicii 
(formale sau informale) [Cla90]. Conceptul a devenit necesar în momentul în care s-a 
în�eles c� incertitudinea probabilist� nu este suficient� pentru reprezentarea problemelor 
lumii reale. Spre exemplu: 
 

“Cele mai multe p�s�ri zboar�.” 
 
este o propozi�ie probabilist�, bazat� pe statistici calculate asupra unor popula�ii de 
p�s�ri. Se poate ca un sistem probabilist incert s� r�mân� monoton, dup� modelul 
re�elelor bayesiene. Dac� îns� vom dori s� consider�m exemplul: 
 

“P�s�rile zboar�, dac� nu se poate demonstra contrariul.”, 
 
avem deja o afirma�ie pur logic�, ce necesit� o reprezentare distinct� a incertitudinii pe 
care o reprezint�. 
 

Non-monotonicitatea poate avea expresii diferite în cadrul diverselor formaliz�ri (unele 
dintre ele mai expresive, altele -mai eficiente), �i a fost abordat� în programarea logic� 
(de exemplu, completarea  predicatelor, programarea logic� general�, programarea logic� 
disjunctiv�, semanticile stabil� �i admisibil� -[BarGel94], [Dix55], [PerApAl93]), sau în 
circumscrip�ia lui McCarthy [Cart80] (o form� mai general� de completare). Exemplele 
enumerate fac parte din “sistemele de argumentare indirect�” [Kon88]. No�iunea de 
argument apare în cadrul lor implicit, în sensul general de “demonstra�ie –formal� sau 
informal�- a adev�rului unei formule pe baza adev�rului premizelor”. Exist� îns� sisteme 
în care argumentele sunt obiecte explicite ale formalismului – a�a numitele “sisteme de 
argumentare direct�” [Kon88]. În cazul din urm�, non-monotonicitatea  se reduce la o 
rela�ie de atac între structuri monotone- argumentele ([BDKT97], [Pol02], [Vre92]). Vom 
justifica în continuare preferin�a noastr� pentru acestea. 
 
Tehnicile de completare a teoriei permit deducerea de ipoteze globale pornind de la ceea 
ce nu a putut fi dedus în cadrul teoriei. Pentru a reprezenta ipotezele implicite (o 
propozi�ie este implicit valid� dac� nu exist� eviden�e împotriva ei), se folosesc 
reprezent�ri mai complexe, -cum ar fi  logica nemonoton� a lui  McDermott �i Doyle 
([DerDoy80][Der82]), sau  logica implicit� a lui Reiter [Rei80]. În conformitate cu aceste 
formalisme, o concluzie este acceptat� dac� nu introduce inconsisten�e la nivelul global al 
teoriei. În afara faptului c� testarea consisten�ei este doar semi-decidabil� �i foarte 
costisitoare computa�ional, abord�rile enumerate sufer� de lipsa unui mecanism 
determinist de selectare a unei extensii particulare (=o mul�ime consistent� de concluzii), 
atunci când se genereaz� mai multe. Rezolvarea unui conflict (atunci când exist� 
argumente pro �i contra pentru aceea�i concluzie) este, a�adar, o sarcin� dificil� pentru  
''sistemele de argumentare indirect�'' [Kon88]. Sistemele de argumentare direct�, în 
schimb,  dispun de o reprezentare explicit� a argumentelor, care reduce rezolvarea 
conflictelor la o rela�ie de înfrângere   între aceste structuri.  
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Semantica sistemelor de argumentare direct� înlocuie�te teoria modelelor a lui Tarski 
(semantica teoretic� pe baz� de model) substituind “adev�rat” cu “justificat”: o 
concluzie este justificat� dac�  exist� un  argument neînfrânt ce o sus�ine în contextul  
eviden�elor actuale. Aceast� înlocuire a teoriei  modelelor se bazeaz� pe concluziile mai 
multor cercet�tori (Pollock, Loui, Vreeswijk), c� ra�ionamentul nemonoton are nevoie de 
o semantic� diferit�. Dup� cum observau autorii în [PraVre], teoria modelelor a fost 
folosit� în mod tradi�ional pentru a defini în�elesul limbajelor logice pornind de la 
realitate: în�elesul unor simboluri logice se define�te plecând de la cum arat� lumea, dac� 
o expresie cu aceste simboluri este adev�rat�, �i define�te consecin�a logic� cercetând ce 
altceva este adev�rat, pornind de la premizele date. Prin contrast, atunci când discut�m  
despre “adev�rat în general, dac� nu sunt îndeplinite anumite excep�ii”, aceast� clasificare 
normal/excep�ional cuprinde deja condensat� în ea, implicit, o parte de demonstra�ie (de 
ra�ionament). No�iunile de atac �i înfrângere, centrale în ra�ionamentul invalidabil, nu 
sunt ‘propozi�ionale’ întrucât în�elesul lor nu este dat de coresponden�a unei propozi�ii cu 
lumea [PraVre], ci de rela�iile între propozi�ii, stabilite dependent de un context dinamic 
de eviden�e. S-a ajuns astfel la semantica argumentativ� amintit�. 
 
Un avantaj în plus din punctul de vedere al lucr�rii de fa�� st� în faptul c� genul de 
ra�ionament de diagnoz� de care avem nevoie presupune revizuirea iterativ� a 
încrederilor, pentru care putem folosi natural formalismul sistemelor de argumentare 
direct� (conceput special pentru simularea cât mai fidel� a ra�ionamentului uman în fa�a 
unor situa�ii complexe). Acest formalism este în plus adaptabil interactivit��ii necesare 
pentru a lua în calcul testele efectuate secven�ial, generarea de ipoteze alternând cu 
ob�inerea de noi informa�ii. 
 
Defini�ie[Vre92]. Un  sistem de argumentare abstract A este un triplet (L,R,≤), unde L 
este un limbaj, R este o mul�ime de reguli de inferen��, �i “≤” este o rela�ie de ordine 
reflexiv� �i tranzitiv� pe mul�imea  argumentelor. 
 

Defini�ie[GovMah00]. Un argument pentru literalul p este un arbore de demonstrare 
(folosind derivare monoton�) pentru  p, construit pe baza regulilor de inferen�� din R. 
 
Cele mai utilizate tehnici de rezolvare a conflictelor sunt: ''principiul specificit��ii'' 
(Toulmin: “informa�ia mai specific� suprascrie informa�ia mai general�” [Tou58], metode 
dependente de domeniu,  metode numerice (acestea din urm� asigneaz� un numar –spre 
exemplu, t�ria celei mai slabe leg�turi- fiec�rui argument [Pol02])). 
 
Defini�ie[Vre92].O  mul�ime de baz�  este o submul�ime  finit�  compatibil�  a lui L. 
 
O mul�ime de baz�  con�ine “informa�ie ireductibil�” –ea constituie punctul de plecare 
într-un ra�ionament forward, �i punctul final al ra�ionamentului backward. 
 
Partea interesant� a sistemelor directe de argumentare, din punctul de vedere al 
diagnozei, este faptul c� abduc�ia poate fi modelat� mai eficient în cadrul lor decât într-un 
cadru ipotetico-deductiv. No�iunea de explica�ie este înlocuit� natural cu cea de 
argument, anularea ipotezelor cu cea de rezolvare a conflictelor între argumente, �i 
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observa�iile  ini�iale pot fi considerate drept o mul�ime de baz�. Vom utiliza în lucrarea de 
fa�� un cadru abductiv bazat pe argumente atât pentru fundamentarea �i discriminarea 
ipotezelor de diagnostic, cat �i pentru men�inerea coeren�ei concluziilor finale.  
              
Un cadru argumentativ pentru generarea de explica�ii a fost deja dezvoltat sub denumirea 
WOZ(Wizard of OZ) [ShaMus99], plecând de la structura argumentelor propus� de 
Toulmin [Tou58]. Componenta de generare a explica�iilor a fost integrat� într-un sistem 
multiagent de decizie, cu aplica�ii în recomand�rile terapeutice, rezultatul final numindu-
se ATHENA DSS [Sha00]– un instrument puternic de asistare a personalului medical în 
deciziile sale, �i singurul ce folose�te aceast� metodologie pân� acum, din cuno�tin�ele 
noastre. Abordarea curent� duce ideea un pas mai departe: structura argumentelor a lui 
Toulmin nu este suficient de expresiv� pentru a surprinde întreaga complexitate a 
ra�ionamentului de diagnoz� (spre exemplu, nu putem reprezenta excep�iile la excep�ii), 
astfel c� vom propune în continuare o schem� argumentativ� mai complex�. În plus, 
scopul principal al autorilor sistemului ATHENA DSS este implementarea bazat� pe 
agen�i, nu detaliile ra�ionamentului nemonoton, acestea din urm� fiind tratate într-o 
manier�  simplificat�. 
               
Ne propunem în continuare o succint� introducere a unor cadre de lucru argumentative, 
ale c�ror elemente ne-au inspirat în abordarea proprie. 
 

 

6.2.2.Abordarea de punct fix 
 
Sistemul de argumenta�ie al lui Dung 

 
Dung a fost unul din pionierii acestui domeniu. El a propus un sistem de argumentare  
care abstractizeaz� structura intern� a unui argument. Majoritatea abord�rilor 
ra�ionamentului nemonoton din inteligen�a artificial� �i programarea logic� pot fi privite 
drept cazuri particulare ale acestui sistem. Cadrul s�u con�ine o no�iune primitiv� de 
argument �i o rela�ie binar� de înfrângere: 
 
Defini�ie.[Dun95]  

1. Un cadru de argumentare AF (“Argumentation Framework”) este o pereche 
 

AF=<AR, atacuri>,  (6.2) 
 

unde  AR este o mul�ime de argumente, �i atacuri este o rela�ie binar� pe AR: 
atacuri ARAR ×⊆ ; 
 

2. Un AF este finit dac� fiecare argument din AR este înfrânt de c�tre cel mult un 
num�r finit de argumente; 

 
3. O mul�ime S de argumente este f�r� conflicte dac� nu exist� argumentele A, B în 

S astfel încât A atac� B. 
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No�iunea de acceptabilitate este central� în argumentare, întrucât define�te de fapt rela�ia 
argument�rii cu ra�ionamentul nemonoton. Nu exist� deocamdat� o metod� de calcul 
universal� a acestei no�iuni. 
 
Defini�ie([Dun95]). Un argument A este acceptabil relativ la o mul�ime S de argumente 
ddac� orice argument care înfrânge A este înfrânt de un argument din S. 
  
Defini�ie([Dun95]). O mul�ime de argumente S f�r� conflicte este admisibil� ddac� 
fiecare argument din S este acceptabil în raport cu S. 
 
Semantica admisibil� (credul�) îmbun�t��e�te mult semantica stabil� (sceptic�- atac� tot 
ce nu con�ine), care nu poate surprinde în�elesul intuitiv al unor cadre de argumentare, �i 
al c�rei caracter global o face intratabil� în general. Prin contrast, extensii admisibile 
exist� pentru orice cadru de argumentare, indiferent de structura de atac asociat�, �i, în 
plus, admisibilitatea este mai tratabil� computa�ional întrucât este local�: se construie�te 
mai întâi o mul�ime de ipoteze care implic� monoton propozi�ia pe care dorim s� o 
justific�m, apoi se augmenteaz� aceast� mul�ime cu “ap�r�ri” împotriva oric�rui atac 
posibil. Pe baza acestor observa�ii, propunem o defini�ie original� �i natural� a unei 
mul�imi de diagnostic multiplu. 
 
Defini�ie. Un diagnostic multiplu este o mul�ime admisibil� de ipoteze care acoper� toate 
observa�iile, �i este minimal� cu aceast� proprietate. 
 
Vom folosi aceast� defini�ie în algoritmul din Capitolul VIII. 
 
Exemplu. Fie 3 argumente A={leucemie}, B={nivel PT,PTT normal}, C={medicamente 
care afecteaz� nivelul PT,PTT}. Rela�ia de atac este dat� de graful: A	B	C.  Atunci A 
este acceptabil în raport cu C, C fiind o ap�rare a lui A fa�� de atacul B. Deci {A,C} este 
o mul�ime admisibil�, �i în acest caz “leucemie” este un diagnostic posibil în contextul 
definit de C. 
 
Defini�ie([Dun95])Semantica ground a lui Dung. Fie Args o multime de argumente 
ordonate cu ajutorul unei rela�ii binare de atac, fie S ⊆ Args. Atunci operatorul F este 
definit astfel:  
 

F(S)={A∈Args|A este acceptabil în raport cu S}.  (6.3) 
  
Defini�ie([Dun95]).Un argument este justificat ddac� apar�ine celui mai mic punct fix al 
operatorului F. 
  
Propozitie(Dun95).  Fie urm�toarea secven�� de argumente: 
  

• F0=0;  
 
• Fi+1= {A∈Args | A este acceptabil în raport cu Fi}. 
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Atunci: 
  

1. Toate argumentele din   ∪
∞

=0i
(Fi)  sunt justificate. 

  
2. Dac� fiecare argument este anulat de cel mult un num�r finit de argumente, atunci 

un argument este justificat ddac� se afl� în ∪
∞

=0i
(Fi). 

 
 
6.2.3.Abordarea recursiv� 
  
Defini�ie.Argumente defensibile �i suprascrise. [PraVre] 

  
• Un argument este suprascris ddac� nu este justificat �i fie se auto-anuleaz�, fie 

unul dintre subargumentele sale proprii sunt anulate de un argument justificat. 
  

• Un argument este defensibil ddac� nu este justificat �i nu este suprascris. 
  
Defini�ie.Argumente justificate recursiv[PraVre]. Un argument A este justificat ddac�: 
  

1. A nu se autoanuleaz�; 
  

2. toate subargumentele proprii ale lui A sunt justificate; 
  

3. toate argumentele care anuleaz� A se auto-anuleaz�, sau au cel pu�in un 
subargument propriu suprascris. 

  
În abordarea credul� (care permite st�ri multiple pentru argumente), argumentele 
contradictorii de t�rie egal� vor induce dou� st�ri alternative. 
  
Defini�ie[PraVre].O asignare de stare unei mul�imi X de argumente ordonate printr-o 
rela�ie binar� de înfrângere este asignarea fiec�rui argument fie a st�rii ''in'', fie a st�rii 
''out'', astfel încât s� fie satisfacute condi�iile: 
  

1. Un argument este ''in'' dac� toate argumentele care îl anuleaz� sunt ''out''; 
  

2. Un argument este ''out'' dac� este anulat de un argument ''in''. 
  
Remarc�. Atât în abordarea credul�, cât �i în cea sceptic�, ciclurile impare de înfrângere 
nu au asignare de stare. 
  
În [BDKT97] autorii propun un cadru abstract care permite o viziune unificat� a 
diferitelor formalisme nemonotone în general, �i a sistemelor de argumenta�ie în special. 
  
Defini�ie[BDKT97]. Se nume�te sistem deductiv perechea (L,R), unde: 
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• L este un limbaj formal alc�tuit dintr-o mul�ime num�rabil� de propozi�ii �i 
  

• R este o mul�ime de reguli de inferen�� de forma .0,,...,,
,...,

1
1 ≥∈ nLn

n αα
α

αα
 

  
Orice mul�ime de propozi�ii T ⊆ L se nume�te o teorie; Th(T)={�∈L|T��}. 
  
Autorii argumenteaz� c� toate logicile nemonotone dezvoltate pân� în prezent pot fi de 
fapt privite ca metode de a extinde o teorie dat� cu ipoteze, în condi�iile în care nu exist� 
ra�iuni care s� demonstreze contrariul acestor ipoteze (no�iunea de contrarietate fiind 
definit� diferit, de la caz la caz). 
  
Defini�ie[BDKT97]. Fiind dat un sistem deductiv (L,R), un cadru bazat pe ipoteze în 
raport cu (L,R) este format de tuplul <T,Ab, ->, unde: 
  

• T,Ab ⊆  L, Ab ≠ 0, 
  

• “-“ este o rela�ie din Ab în L (
_

α  este contrariul lui �) 
  
(Ab este mul�imea de ipoteze care poate extinde teoria T). 
  
Defini�ie[BDKT97]. Fiind dat un cadru bazat pe ipoteze <T,Ab, _> �i ⊆∆ Ab, � se 

nume�te f�r� conflicte ddac� pentru to�i �∈Ab, T ∆∪ �/- 
_

,αα }. 
 
No�iunile fundamentale (atac, aparare, tipuri de semantici) definite mai sus se rescriu în 
cadrul acestui formalism dup� cum urmeaz�. 
  
Defini�ie[BDKT97]. Atac împotriva unei formule �. Se spune c� � atac� � (este un 
argument împotriva lui �) dac� exist� o derivare monoton� a lui  α¬  din T ∆∪ :   
T ∆∪ � α¬ . 
  
Avantajul este c� folosind no�iunea de atac se pot defini semantici declarative �i 
procedurale teoretic-argumentative pentru diferite formalisme nemonotone, asem�n�toare 
sau chiar echivalente cu cele din programarea logic�, dar într-o exprimare mai simpl�, 
mai intuitiv�, �i care dep��esc unele din problemele de acolo. 
  
No�iunea dual� celei de atac este cea de ap�rare fa�� de un atac. 
  
Defini�ie[BDKT97].  O mul�ime de ipoteze �  ap�r� o ipotez� �  ddac� pentru orice �’ 
mul�ime închis� (din punctul de vedere al opera�iei de deduc�ie în (L,R)) de ipoteze, dac� 
�’ atac� �, �  atac� �’ - �  (Nota�ie : Def(�)={�| �   ap�r� (Defends) �.}) 
  
Un sistem de ipoteze este plat (flat) dac� orice subset al s�u este închis (o ipotez� nu e 
deductibil� din altele). Programele logice �i teoriile implicite sunt plate. 
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Semantica admisibil� (credul�)[BDKT97]. O mul�ime închis� de ipoteze �⊆ Ab este 
admisibil� ddac�: 
  

• �  nu se atac� pe sine, (i.e. nu con�ine conflicte) �i 
  

• pentru orice mul�ime închis� de ipoteze �’ ⊆ Ab dac� �’ atac� �, atunci �i �  
atac� �’ (se ap�r� fa�� de toate atacurile). (�⊆ Def(�)) 

  
Semantica admisibil� a fost introdus� de Dung pentru programarea logic� �i este de 
preferat din punctul de vedere al teoriei argumenta�iei (semantica stabil� fiind prea 
restrictiv�, iar cea naiv� -mul�imi maximale f�r� conflicte- prea liberal�). 
  
Semantica complet� [BDKT97](credul�). Un set ipoteze este complet când con�ine tot 
ce ap�r�. (�=Def(�)) 
  
Semantica preferat� (credul� maximal�). Un set de ipoteze se nume�te preferat dac� 
este maximal admisibil. 
  
Semantica bine fundamentat�[BDKT97](sceptic�, minimalist�). Mul�imea de ipoteze 
bine-fundamentat� a unui program logic este intersec�ia tuturor mul�imilor complete de 
ipoteze. 
  
Semantica stabil� (sceptic�)[BDKT97]. O mul�ime de ipoteze este stabil� dac� este 
închis�, f�r� conflicte (nu se atac� pe sine) �i atac� orice ipotez� � pe care nu o con�ine. O 
extensie stabil� a unui cadru bazat pe ipoteze E este dat� de: E={q|P ∪�E�q}, unde 
�E={not p∈Ab| p∉E}. 
  
Teorema 1[BDKT97]. M este un model stabil al unui program logic P ddac� exist� o 
extensie stabil� E a cadrului bazat pe ipoteze corespunz�tor astfel încât M=E ∩ HB (HB 
este baza Herbrand a programului P: Herbrand Base). 
 
Un set stabil de ipoteze este întotdeauna �i preferat.  Un set preferat �i plat de ipoteze este 

complet (stabil preferat 
flat

→  complet). 
  
Teorema 2[BDKT97]. Pentru cadrele stratificate (adica plate �i graful de atacuri nu 
con�ine drumuri infinite-de exemplu, cicluri) semanticile stabil�, bine-fundamentat� �i 
preferat� exist�, coincid �i sunt unice. 
  
Autorii propun în [DKT97] �i o procedur� de calcul abstract� (poate fi aplicat� la orice 
ra�ionament de tip invalidabil ce poate fi definit în termeni de teoria argumenta�iei) pentru 
semantica admisibil�, în forma unui program logic. Aceast� procedur� formalizeaz� 
strategia informal� prezentat� în unele lucr�ri despre argumentare (concluziile trebuie 
sus�inute de o ra�iune, ra�iunea trebuie ap�rat� de contraatacuri) �i este, de fapt, o adaptare 
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a unei proceduri dezvoltate ini�ial pentru semantica stabil� (care este intratabil� în cazul 
general) . 
  
Se consider� c� A atac� �  dac� atac� un ∈α �. 
  
Procedura de calcul pentru semantica admisibil� este dat� în forma unui meta-program 
logic. Clauza de nivel superior este cea care define�te predicatul admisibil: adm(�0, �): � 
este un superset admisibil al lui �0. Clauza de nivel inferior define�te rela�ia de ap�rare 
fa�� de un atac: ap�r�(D, �) (D atac� toate atacurile închise împotriva lui � =închis�). 
  
Meta-programul logic care define�te procedura este: 
  

adm(0, ) �[( 0 ⊆) ∧ (  admisibil�)] 

  
ap�r�(D, ) �  ∀ A ⊆ Ab[[(A atac� ) ∧  închis�(A)] � D atac� (A- )] 

  
A�adar: adm(�0 , �) �  [(�0 ⊆�) ∧  ap�r�(�, � ) ∧  închis�(�)]. 
  
Ideea de interpretare este c� �0 trebuie extins� la �   care o ap�r�. Dac� programului îi 
este prezentat� o interogare de forma 	 adm(�0, X), acesta adaug� repetat ap�r�ri 
mul�imii ini�iale pân� ajunge la o mul�ime care se ap�r� pe sine de orice atac posibil. Într-
o problem� de diagnoz�, �0 poate fi considerat ca un argument (format din simptome) 
suport pentru un anumit diagnostic, iar �  ar fi simptomele/st�rile intermediare care sus�in 
diagnosticul respectiv �i îl ap�r� în cadrul unui diagnostic diferen�ial. Mul�imea de ap�r�ri 
ad�ugat� pe parcursul procedurii ar defini natural planul de teste suplimentare necesare. 
Se observ� c� procedura nu este determinist� (construc�ia ap�r�rilor), ceea ce se 
încadreaz� intuitiv �i în specificul diagnozei: exist� multe configura�ii alternative care 
conduc la acela�i diagnostic-este suficient� prezen�a uneia singure pentru confirmarea 
acestuia (în conformitate cu specificul credul al semanticii admisibile). 
 
 
6.2.4.Rafinarea semanticii preferate folosind “ap�r�ri minimale” 
 
Rafinarea “min-def” (“minimal defence”) propus� în [CayDou02] a semanticii preferate 
pleac� de la inten�ia de a modela situa�ii în care exist� dou� tipuri de argumente: 
restric�ionate si nerestric�ionate, �i în utilizarea maximal� a  celor nerestric�ionate �i 
minimal� a celor restric�ionate (spre exemplu, în aplica�iile juridice, pot exista martori 
pentru care este periculos s� se implice �i s� depun� m�rturie –pentru c�  ar fi, de 
exemplu, amenin�a�i de mafie-; în cazul diagnozei medicale, ar fi natural s� dorim 
restric�ionarea argumentelor ce folosesc teste invazive/costisitoare).  
 
Fie AF=(A,R) un cadru de argumentare. 
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Parti�ionarea mul�imii de argumente a unui cadru de argumentare[CayDou02]. 
Parti�ie de tipul I 
Este situa�ia în care mul�imea argumentelor A este nediferen�iat�, fiind format� doar din 
argumentele F ale unui  agent dat �i mul�imea complementar� A\F. 
 
Parti�ie de tipul II. 
Fie o mul�ime F=Fu ∪ Fr , Fu ∩ Fr=φ  (Fu = mul�imea argumentelor nerestric�ionate- 
unrestricted, Fr = mul�imea argumentelor restric�ionate- “restricted”); 
  

A= Fu ∪ Fr ∪  (A\( Fu ∪ Fr));  (6.4) 
 
Acest tip de cadru de argumentare se noteaz� cu AFFru. 
 
Defini�ie[CayDou02]. Fie AFFru un cadru de argumentare parti�ionat tip II. Fie S1, S2 
dou� submul�imi ale lui F. S2 este mai bun decât S1 (S1� S2) ddac� S1u ⊂ S2u, sau S1u=S2u 
si S2r ⊆ S1r (Sir, Siu reprezint� argumentele restric�ionate, respectiv nerestric�ionate din 
mul�imea de argumente Si). 
 
Defini�ie[CayDou02]. Fie S ⊆ F. S este restric�ionat-admisibil� ddac�: 

1. S este admisibil� �i 
2. ur SySx ∈∃∈∀ , , astfel încât x este un ap�r�tor individual al lui y. 

 
Defini�ie[CayDou02].S este o extensie min-def a cadrului AFFru ddac� S este � -
maximal� între mul�imile restric�ionat-admisibile ale lui AFFru. 
 
Am prezentat aici aceste no�iuni întrucât ele au constituit sursa de inspira�ie în definirea �i 
utilizarea rela�iei de ordine “� ” din Capitolul VIII. 
 

 

6.3.Algoritmi DCSP 
 

6.3.1.Introducere 
 

Constrângerile sunt o metod� natural� de reprezentare a cuno�tin�elor în foarte multe 
domenii, dup� cum observa autorul în [MigI01]. O problem� bazat� pe constrângeri 
con�ine trei componente principale: 
 
Defini�ie[Gin96]. O problem� de satisfacere a constrângerilor (V,D,c) reprezint� o 
mul�ime V de variabile; pentru fiecare v∈V, exist� o mul�ime posibil� de valori Dv ale 
acestei variabile. c este o mul�ime de constrângeri, fiecare fiind  o pereche (W, K), unde 
W=(v1,…vk) este o submul�ime ordonat� a lui V, �i K este o submul�ime a lui Dv1×  
…×Dvk. 
 
Constrângerile pot fi privite ca “o rela�ie logic� între variabile, exprimând o mul�ime 
admisibil� de combina�ii de valori”, �i reprezint� o tehnic� fundamental� de inferen��. 
Concret, ele pot lua forma unor egalit��i/inegalit��i. Ra�ionamentul pe baz� de 
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constrângeri este declarativ �i permite separarea reprezent�rii cuno�tin�elor (exprimarea 
solu�iilor problemei sub form� de constrângeri), de rezolvarea efectiv� a constrângerilor, 
ceea ce a permis abordarea problemei  cu tehnici foarte variate. 
 
Aplica�iile metodelor CSP se întind de la recunoa�terea imaginilor sau probleme de 
diagnoz� în inteligen�a artificial�[Wal75], pân� la programarea logic� (unde înlocuirea 
algoritmului de unificare al lui Robinson cu metodele de rezolvare a constrângerilor au 
dat na�tere la Programarea Logic� pe baz� de Constrângeri –CLP(Constraint Logic 
Programming)- [JafLas87], cu toate derivatele sale ulterioare), �i pân� la rezolvarea de 
probleme combinatoriale NP-dificile în domeniile cercet�rilor  opera�ionale �i 
matematicii discrete. Implicarea recent� a tehnicilor inteligente (re�ele neurale Hopfield 
în care punctele de stabilitate corespund unor solu�ii ale problemelor bazate pe 
constrângeri discrete [LeeTam], algoritmi genetici pentru focalizarea c�ut�rii solu�iilor, în 
care constrângerile se reprezint� ca func�ii de penalizare, reprezentarea fuzzy a 
constrângerilor pentru relaxarea problemelor f�r� solu�ii �i ob�inerea  de solu�ii par�iale 
[MigI01]�.a.) reprezint� o garan�ie a faptului c� domeniul este înc� în plin� dezvoltare �i 
promite mai mult decât a reu�it deja s� ofere, în special în probleme în care alte metode 
au e�uat, �i ariile sale de aplicabilitate continu� s� se extind�.  
 

 

6.3.2.Backtracking dinamic pentru CSP 
 

Algoritmii “clasici” folosi�i în abordarea problemelor de satisfacere a constrângerilor se 
împart în dou� categorii: algoritmi de preprocesare, în care constrângerile sunt folosite 
activ pentru a reduce spa�iul de c�utare prin restrângerea prealabil� a domeniului 
variabilelor (algoritmii de arc-consisten�� cu variantele de îmbun�t��ire a nivelului de 
consisten�� prin considerarea simultan� a unui grup de constrângeri- Path-consistency), �i 
algoritmi de rezolvare efectiv� prin c�utare, în care constrângerile sunt folosite pasiv, 
pentru testarea solu�iilor generate deja (ace�tia din urm� sunt o paradigm� a tehnicilor 
“genereaz� �i testeaz�”).  
 
Una dintre metodele cele mai folosite de c�utare sistematic� este tehnica Backtracking, -
în principiu o c�utare în adâncime în graful solu�iilor.  Unul dintre marile sale 
dezavantaje st� în faptul c� depistarea unei inconsisten�e �i revenirea la variabilele 
asignate anterior pentru a le modifica se face “muncitore�te”, f�r� a lua în  considerare 
care este variabila care a fost efectiv implicat� în inconsisten�a respectiv�. Metoda de 
backtracking controlat prin dependen�e (“dependency-directed backtracking”[StaSus77]) 
înl�tur� acest neajuns prin revenirea direct la sursa de conflict. Aceasta pastreaz� îns� în 
continuare un mare neajuns: la momentul revenirii “se sare” peste solu�ia construit� de la 
punctul de eroare pân� la pasul curent, pierzându-se astfel o asignare par�ial� ce ar putea 
fi util� pân� în final. Ginsberg  [Gin96] a propus astfel o nou� îmbun�t��ire – 
backtracking dinamic, ce structureaz� în mod dinamic c�utarea: pentru fiecare valoare 
eliminat� a unei variabile se re�ine o list� de “nogoods” – ca în TMS-, adic� variabilele 
ale c�ror valori curente sunt în conflict cu valoarea eliminat�. Aceste liste se numesc 
“explica�ii eliminatorii”, �i felul în care sunt efectiv folosite în algoritm determin� 
salvarea de informa�ii “nogood” numai pentru valorile curente ale variabilelor asignate; 
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cele care depind de asign�ri dep��ite sunt �terse, îmbun�t��ind astfel semnificativ 
performan�ele algoritmului: 
 
Propozi�ie[Gin96]. Spa�iul necesar pentru backjumping este o(i2v), unde i=|I|, este 
num�rul variabilelor problemei �i v este num�rul de valori pentru variabila cu cea mai 
mare mul�ime de valori Vi. 
 
Rezultatul pentru backjumping r�mâne valabil �i pentru backtracking dinamic întrucât 
spa�iul r�mâne limitat de structura explica�iilor eliminatorii. 
 
Vom prezenta algoritmul în detaliu în Sec�iunea  6.3.5. 
 

 

6.3.3.CSP pentru sisteme de argumentare 
 
În[BesDou04] sunt prezentate trei metode de calcul a extensiilor admisibile. Ne-am oprit 
asupra celei bazate pe verificarea satisfiabilit��ii, întrucât, dup� cum remarc� �i autorii, 
aceasta poate fi un punct de plecare în abordarea sistemelor  de argumentare folosind 
tehnici de rezolvare a constrângerilor, iar noi dorim s� adapt�m un algoritm DCSP la 
calculul acestor extensii. 

 
Propozi�ie[BesDou04]. Fie (A,R) un cadru de argumentare. O mul�ime S ⊆ A este 
admisibil� ddac� formula:  
 

acba
SaRbccRabbSa
¬∧∧∨∧¬∧∧∧

∉∈∈∈
))))((((

),(:),(:
; (6.5) 

 
este satisfiabil�. 
 
(Ultimul termen exprim� condi�ia de maximalitate, �i putem renun�a la el dac� astfel ne 
apropiem mai bine de cerin�a problemei particulare pe care o avem în vedere).  

 
Figura 6.1. Reprezentarea grafic� a rela�iei 6.5. (s�ge�ile simbolizeaz� atacuri) 

 
Dac� formula 6.5 este satisfiabil�, înseamn� c� exist� o solu�ie a ei în cadrul sistemului. 
Algoritmii CSP pot calcula exact aceste solu�ii. Concret, dac� rela�iile de atac ar fi 

A  

S (true) 

a c 

b 
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definite drept constrângeri asupra variabilelor implicate în atac, un algoritm CSP poate 
calcula extensiile posibile ale unui sistem de argumentare într-o manier� eficient� �i 
sistematic�. O mul�ime admisibil� de argumente se ob�ine prin filtrarea final� a solu�iilor 
cu rela�ia 6.5, care reprezint� tot o constrângere, astfel c� algoritmul CSP calculeaz� în 
final exact mul�imile admisibile de argumente, ce vor fi interpretate ca solu�ii posibile ale 
problemei de diagnoz�: argumentele “in” fiind cele pentru care s-a asignat valoarea de 
adev�r true.  
 
 
6.3.4.Algoritmi dinamici de satisfacere a constrângerilor  

 
Se �tie c� este esen�ial� capacitatea sistemelor de inteligen�� artificial� de a ra�iona pe 
baza unui mediu dinamic. Problemele clasice de satisfacere a constrângerilor nu sunt 
potrivite pentru probleme a c�ror structur� se modific� dinamic (de exemplu, ca urmare a 
apari�iei unor cerin�e neprev�zute din partea utilizatorilor, sau prin apari�ia de noi date ce 
trebuie încadrate în sistemul de constrângeri). Aceste situa�ii pot fi tratate corect numai 
dac� se consider� c� setul de constrângeri ce define�te solu�ia problemei se poate 
modifica dinamic (prin ad�ugare sau eliminare). S-a ajuns astfel la tehnica DCSP, cu 
variantele sale de reprezentare �i rezolvare [MigI01]. Ne vom opri pe scurt la varianta 
bazat� pe activit��i, pe care o vom utiliza în cadrul aplica�iei. 
 
Defini�ie[MigI01].  O problem� de Satisfacere a Constrângerilor Dinamic� bazat� pe 
Activit��i (aDCSP- activity-based Dynamic Constraint Satisfaction) const� dintr-o 
problem� CSP clasic� �i un mecanism ce descrie cum sunt ad�ugate (�terse) variabilele 
din problem�, pe baza valorilor altor variabile (Context) (acest mecanism se poate 
reprezenta, la rândul s�u, tot prin constrângeri). 
 
Astfel, o problem� aDCSP con�ine dou� tipuri de constrângeri: constrângeri de 
compatibilitate (cele clasice), �i constrângeri de activitate, care specific� în ce condi�ii o 
anumit� variabil� �i domeniul s�u asociat devin relevante în construirea solu�iilor. În 
principal, constrângerile de activitate iau una din formele: 
 

)(,...,:1 kjjiia xactivdxdxCc
ba

→==∈ ;  (6.6) 

 
)(,...,:2 kjjiia xinactivdxdxCc

ba
→==∈ ;  (6.7) 

 
)(),...(),(:3 kjia xactivxactivxactivCc →∈ ;  (6.8) 

 
)(),...(),(:4 kjia xinactivxactivxactivCc →∈ .  (6.9) 

 
Un caz particular de modificare a structurii problemei este situa�ia când aceasta se 
schimb� nu ca urmare a unor interven�ii externe, ci chiar ca rezultat al deciziilor luate în 
cursul rezolv�rii[MigI01].  Astfel, în abordarea noastr�, mecanismul dinamic ce modific� 
structura problemei este legat de testarea dinamic� de simptome, testare ce reactualizeaz� 
continuu contextul problemei.  
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6.3.5.Algoritmul Backtracking Dinamic pentru Probleme Dinamice de 

Satisfacere a Constrângerilor  [VerSchi] 
 
Este o variant� potrivit� de abordare a problemelor DCSP bazate pe activit��i, pe care o 
vom implementa într-o form� adaptat� în cadrul aplica�iei. 
 
dbt(csp) 

V=mul�imea de variabile a problemei CSP; 
return  dbt-variabile(φ ,V). 
 
backward-checking(V,v) 

-verific� valoarea curent� a variabilei v fa�� de valorile variabilelor din V �i întoarce 
prima constrângere înc�lcat� sau succes (dac� nu exist� o astfel de constrângere); 
 
creaz�-explica�ie-eliminatorie(v,val,V) 

-re�ine mul�imea de variabile V ca o explica�ie pentru eliminarea valorii ‘val’ din 
domeniul variabilei v; 
 
�terge-explica�ii-eliminatorii(v,V) 

-pentru toate variabilele din V �terge explica�iile eliminatorii care con�in variabila v �i 
întoarce valorile corespunz�toare din domeniile lor  - trebuie reactualizat domeniul pentru 
V4 ∪ V2; 
 
dbt-valoare(V1,v,val) 

v	val; 
c=backward-checking(V1,v); 
if (c=succes) then return succes; 
                     else  { V3	mul�imea de variabile din c; 
                                deasigneaz�(v); 
                                creaz�-explica�ie-eliminatorie(v,val, V3-{v}); 
                                return failure; } 
 
 
dbt-variabil�(V1, v,d)  

if(d=φ ) then return failure 

             else {fie val∈d  o valoare din domeniu; 
                      if (dbt-valoare(V1 ,v,val)=succes) then return succes 
                                                                           else return dbt-variabil�(V1 , v, d-{val})}; 
 
 
 
dbt-variabile (V1,V2) 

//V1 este mul�imea variabilelor asignate, V2 – a celor neasignate; 
if(V2=φ ) then return succes; 
                else {v	 o variabil� din V2; 
                         d= domeniul curent al variabilei v; 
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                         if (dbt-variabil�(V1,v,d)=failure) then return dbt-bt-variabil�(V1,V2,v); 
                                                                    else return dbt-variabile(V1 ∪ {v}, V2-{v});} 
               
 
dbt-bt-variabil�  (V1, V2, v) 

V3	 mul�imea de conflicte a lui v (= uniunea explica�iilor eliminatorii ale valorilor 
eliminate ale lui v); 
if (V3=φ ) then return failure 
                 else { v’	ultima variabil� ∈V3 din V1; 
                           val’	valoarea curent� a lui v’; 
                           V4	mul�imea variabilelor de dup� v’ din V1; 
                           deasigneaz�(v’); 
                           creaz�-explica�ie-eliminatorie(v’,val’, V3-{v’}); 
                           �terge-explica�ie-eliminatorii(v’, V4 ∪ V2); 
                           dbt-variabile (V1-{v’}, V2 ∪ {v’})} 
 
 
 
�terge-explica�iile-eliminatorii-de-variabile(V3,V) 

-pentru fiecare variabil� din V, �terge explica�iile eliminatorii care con�in variabile din V3 

(deasignate); 
 
 
�terge-explica�iile-eliminatorii-de-constrângeri(RC,V) 

-pentru fiecare variabil� din V, �terge explica�iile eliminatorii care con�in variabile care 
intr� în componen�a unor constrângeri înl�turate; 
 
 
�terge-asign�ri(V1,AC) 

fie c∈AC; V(c)=variabilele din constrângerea c; 
-dac� asign�rile variabilelor din V1 invalideaz� c, deasigneaz� ultima variabil� a lui V(c) 
din V1 �i creaz� explica�iile eliminatorii corespunz�toare; 
-întoarce mul�imea V3 a variabilelor care au fost deasignate; 
 
 
ddbt(V1, V2, AC, RC) 

//V1=mul�imea ordonat� a variabilelor asignate la c�utarea anterioar�; 
//V2=mul�imea  variabilelor neasignate la c�utarea anterioar�; 
//AC= mul�imea constrângerilor ad�ugate (Added Constraints); 
//RC= mul�imea constrângerilor �terse (Removed Constraints); 
 
V= V1 ∪ V2; 
V3	�terge-asign�ri(V1, AC); 
�terge-explica�iile-eliminatorii-de-variabile(V3,V); 
�terge-explica�iile-eliminatorii-de-constrângeri(RC,V). 
return dbt-variabile(V1-V3, V2 ∪ V3). 
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6.4.Concluzii �i contribu�ii 
 
Capitolul curent a detaliat bazele teoretice ale abord�rii originale din aceast� lucrare. Am 
prezentat sistemele de argumentare direct� ca formalism modern de reprezentare, adecvat 
abord�rii abduc�iei, �i pe care îl vom folosi la rândul nostru în cadrul sistemului DiaMed. 
Introducerea sistemelor de argumentare pentru modelarea nonmonotonicit��ii ne este 
necesar� întrucât modelul medical va con�ine �i rela�ii asimetrice de atac -ilustrate de 
situa�ia concret� a bolilor mascate, descris� în Capitolul 2 (o rela�ie de atac exclusiv 
simetric� se poate reduce la o problem� de consisten��). Am introdus semantica specific 
argumentativ� a admisibilit��ii întrucât o vom utiliza atât în definirea original� a unui 
diagnostic multiplu, cât �i pentru a modela men�inerea consisten�ei pe parcursul 
ra�ionamentului. Paragraful cheie al capitolului este cel din subsec�iunea 6.2.3, în care se 
vede cum se reduce calculul semanticii admisibile la o problem� de satisfiabilitate, pentru 
a c�rei implementare algoritmii specifici problemelor de satisfacere a constrângerilor 
(CSP) sunt o op�iune natural�. Între versiunile posibile ale acestor algoritmi, ne-am oprit 
asupra backtracking-ului dinamic pentru DCSP [VerSchi] pentru eficien�a �i adecvarea sa 
la specificul unei probleme de diagnoz� medical�. 
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VII.Rela�ia abduc�iei cu sistemele de argumentare, tehnicile 

CSP �i sistemele TMS 

 

 
7.1.Introducere 
 
Sec�iunea prezent� î�i propune s� fie o dezvoltare mai aprofundat� a unor idei din 
sec�iunile precedente. Pentru început, vom încerca s� descifr�m leg�tura program�rii 
logice (domeniu bine conturat �i studiat, în special datorit� caracterului s�u procedural, 
orientat spre calcul, cu aplicabilitate imediat�), cu abduc�ia. Aceasta ne permite, pe de o 
parte, s� ar�t�m cum s-a ajuns de la semantica stabil� la cea admisibil� în calculul 
abduc�iei (semantica admisibil�, specific� argumenta�iei, a rezolvat anumite probleme 
când a fost folosit� în programarea logic�), �i, pe de alt� parte, cum o procedur� clasic� 
de abordare a abduc�iei în programarea logic� î�i g�se�te natural translatarea în sistemele 
de argumentare. Concluzia demersului ar fi c� sistemele de argumentare au cel pu�in 
aceea�i putere de reprezentare �i sunt chiar mai adecvate sub anumite aspecte decât 
programarea logic�, cel pu�in când aplica�ia este abduc�ia. 
 
Ne-am propus, deasemenea, s� dezv�luim rela�ia abduc�iei cu sistemele TMS- o 
alternativ� de manevrare nemonoton� a dependen�elor logice- �i cu problemele de 
satisfacere a constrângerilor (CSP). Inten�ia ultimelor subcapitole este de a ar�ta 
avantajele sistemelor de argumentare direct� �i ale problemelor CSP asupra sistemelor 
TMS, din punctul de vedere al aplica�iei noastre (diagnoza medical�) . 
 
 
7.2.Abduc�ia în Programarea Logic� 
 

În aceast� sec�iune vom prezenta cum �i de ce s-a ajuns de la semantica stabil� la 
semantica admisibil� pentru ra�ionamentul abductiv. Atât utilizarea semanticii stabile 
pentru nega�ia ca imposiblitate de a demonstra (naf) în programele logice normale cât �i a 
semanticii stabile generalizate pentru ALP determin� ca procedurile de calcul abductive 
utilizate s� nu fie valide decât pentru un tip special de programe logice.  
 
Ideea principal� a sec�iunii este a�adar c� semantica admisibil� (pe care �i noi o utiliz�m 
în cadrul aplica�iei) este valid� pentru procedurile de calcul abductiv în general, fiind  
prin urmare o abordare adecvat� a diagnozei (care este exemplul cel mai întâlnit de 
abduc�ie). 
 
Orice program logic P  poate fi privit drept cadru abductiv (vezi �i Sec�iunea 3.4.1) prin 
transformarea [EshKo88, EshKo89]: 
 
                                                         P <P*, A*, I*>,  (7.1) 
  
unde: P*=teorie,  A*= predicate abductibile, I*= constrângeri de integritate. 
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1. A*={p*}  (p* introdus pentru pentru fiecare predicat p din P); 
2. P*=P, unde fiecare literal negativ ~p(t) a fost înlocuit cu p*; 
3. I*= constrângeri de integritate de forma:  
 

)]()([ * xpxpx ∧¬∀   (7.2) 
 

)]()([ * xpxpx ∨∀   (7.3) 
 
(Constrângerea 7.3 for�eaz� p* când p nu e sus�inut adev�rat). 
 
Semantica asociat� cadrului abductiv <P*, A*, I*> în termeni de extensii P* ∪ ∆ , unde 

⊆∆ A*, d� o semantic� pentru programul ini�ial P, �i anume: 
 

P�Q (concluzia Q e valabil� raportat la P) ddac� interogarea Q*  are o 
explica�ie abductiv� în <P*, A*, I*>   (Q* este Q în care ~p(t) se înlocuie�te  cu 
p*(t). 

 
Defini�ie. Abduc�ia în logic� [KKoT98]. Fie G=scop (goal/query: ceea ce necesit� 
explica�ie), ∆ = explica�ie (extensie) abductiv� pentru G, T= teoria domeniului. Atunci: 

1. T ∪ ∆ |=G; 
2. T ∪ ∆  consistent�. 

 
Semnifica�ia I*: P* ∪ ∆  extensie a P* (o teorie Horn) satisface I* dac� orice p atom f�r� 
variabile satisface: 
 

1. P* ∪ ∆  ≠|  p ∧ p*   (7.4) 
2. P* ∪ ∆ |=p sau (P* ∪ ∆ |=p*).  (7.5) 

 
Constrângerile de integritate I* for�eaz� men�inerea  consisten�ei în cadrul procesului de 
generare de extensii. 
 
Rezultat[GelLi88]. Transformarea de mai sus determin� o coresponden�� unu la unu 
între modelele stabile ale programului logic P �i extensiile abductive (program + 
explica�ia abductiv� pentru o anumit� interogare Q) ale lui P*. 
 
Defini�ie. Model stabil al unui program logic general P [KKoT98].  Presupunem c� 
toate clauzele lui P sunt f�r� variabile. Pentru orice mul�ime M de atomi f�r� variabile, fie 
PM programul Horn ob�inut prin �tergerea din P a: 

1. fiec�rei reguli ce con�ine un literal negativ ~A, cu A ∈M; 
2. tuturor literalilor negativi din regulile r�mase. 

Dac� modelul (Herbrand) minimal al lui PM coincide cu M, atunci M este un model stabil 
al lui P.� 
 
În [EshKo89], autorii au propus o procedur� de calcul abductiv� pentru programarea 
logic�- o metod� efectiv� de calcul a extensiilor abductive (�i deci a modelelor stabile) ce 
îmbin� dou� faze:   
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             1.faza abductiv� (genereaz� ipoteze); 
             2.faza de testare a consis�entei  (verific� incremental dac� ipotezele verific� 
constrângerile de integritate ale programului)2. 
 
În aceast� procedur�, abduc�ia este folosit� pentru tratarea NAF (“Negation As Failure”: 
nega�ia ca imposibilitate de a demonstra): când se ajunge la un literal ce nu poate fi 
sus�inut din premize (date) �i program, acesta este considerat ipotez� (presupus adev�rat). 
 
Aceast� metod� de calcul abductiv� extinde SLDNF (Single Linear Derivation with 
Negation as Failure) �i e valid�  pentru programele logice consistente la ordine, îns� nu e 
valid� în general. Dung a argumentat ca semantica stabil� poart� de fapt r�spunderea 
pentru aceast� invaliditate. El a propus în schimb o alt� semantic� abductiv� (semantica 
preferat�) pentru NAF, f�r� constrângerile de integritate disjunctive [Dung91]. Pentru 
semantica preferat� propus� de el  procedura de calcul  abductiv� s-a dovedit valid� în 
general. 
 
Rezolvarea propus� de Dung (�i ideea de la baza semanticii preferate) a constat în 
înlocuirea constrângerii de integritate disjunctiv� cu cerin�a ca ∆  (mul�imea de ipoteze 
negative =explica�ia abductiv�) s� fie maximal�, dep��ind îns� deficien�ele no�iunii de 
maximalitate3 de pân� la el. Astfel, Dung a introdus o no�iune mai subtil� de 
maximalitate. Programului P îi asociaz�  cadrul abductiv <P*,A*, I*>, unde din I* au 
disp�rut constrângerile conjuctive: 
 
                                                   I*: )](*)([, xpxpx ∧¬∀ ;  (7.6) 
 
Defini�ie[KKoT98]. Fie ∆ , E= mul�imi de ipoteze (negative), ∆ , E ⊆ A*. Spunem c� E 
atac� ∆  (relativ la <P*,A*, I*>) dac�: 

1. P* ∪ E|-p,  
2. p*∈ ∆ . 

 
Defini�ie[KKoT98]. O extensie  P* ∪ ∆  a lui P* e preferat� dac�: 

1. P* ∪ ∆  e consistent cu I* �i 
2. ∆  e maximal� cu proprietatea c� pentru orice atac E împotriva lui ∆ , ∆  atac� E 

( ∆  se ap�r� fa�� de toate atacurile). 
 
Semantica preferat� rezolv� inclusiv exemplele de genul EX. 
 
O extensie admisibil� îndepline�te acelea�i condi�ii ca  una preferat�, cu deosebirea c� nu 
e maximal�. 
 

                                                 
2 cele dou� faze se reg�sesc, ca idee general�, �i în abordarea original� din DiaMed. 
 
3 Spre exemplu, dac� avem  p	~q, doar {q*} e intuitiv corect� din cele dou� extensii maximale {p*} �i 
{q*}, deoarece  {p*} e atacat� de {q*} f�r� s� se apere (EX).  
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Semantica admisibil� este mai potrivit�  pentru procedura de calcul abductiv�, întrucât, 
dup� cum am men�ionat deja, pentru semantica admisibil� procedura e valid�. Acest 
avantaj a dus la extinderea cadrului de lucru pentru ALP (Abductive Logic Programming) 
[EshKo88], ELP (Extended Logic Programming), prin definirea corespunz�toare a noi 
no�iuni de atac. 
 
Programarea Logic� Abductiv� (ALP) 
ALP este o extensie a program�rii logice pentru a trata abduc�ia în general, nu doar 
abduc�ia pentru NAF (în sensul c� exist� o clas� special� de predicate abductibile).  
 
Presupunând c� predicatele  abductibile nu sunt definite în cadrul teoriei T (nu apar în 
capul clauzelor), se garanteaz� c� toate explica�iile vor fi de baz� (acesta este un neajuns 
de reprezentare pentru problema noastr�, �i un argument în plus în favoarea abord�rii 
noastre) (la noi asump�iile/ipotezele nu sunt independente, astfel c� procedura de calcul 
abductiv� e prea restrictiv�; abordarea noastr�, de�i aproximativ� (calculeaz� cu 
aproxima�ie semantica admisibil�), înl�tur� acest neajuns). 
 
Pentru ALP, Kakas & Mancarella au propus semantica stabil� generalizat� [KaMan90], 
ce extinde semantica modelului stabil. Modelele stabile generalizate combin� folosirea 
abduc�iei pentru ra�ionament implicit (de forma NAF) cu utilizarea pentru alte forme de 
ra�ionament ipotetic. 
 
Fie <P,A,I> un cadru abductiv; P un program logic general (clauze Horn +NAF). 
 
Defini�ie[KKoT98].Fie ∆  ⊆ A;   M( ∆ ) este un model stabil generalizat al <P,A,I> 
ddac�: 
           1.M( ∆ ) e model stabil al  P ∪ ∆ ; 
           2.M( ∆ ) |= I. 
 
 
Defini�ie[KKoT98].O explica�ie abductiv� a interog�rii Q în <P,A,I> este orice subset ∆  
al lui A astfel încât: 
          1. M( ∆ ) este model stabil generalizat al <P,A,I>, �i  
           2.M( ∆ ) |=Q. 
 
Procedura de calcul abductiv� pentru ALP: când se adaug� o ipotez� nou� la extensia 
∆ , procedura rezolv� ipoteza fa�� de toate constrângerile de integritate ce o con�in, �i 
apoi ra�ioneaz� înapoi de la rezolvent�. Din nou, procedura nu este valid� pentru 
semantica stabil� generalizat�. O tr�s�tur� important� a procedurii de calcul abductive st� 
în evitarea unei verific�ri a integrit��ii general� (nu folose�te regulile din program pentru 
ra�ionament forward; folose�te doar constrângerile ¬ (q ∧ q*) pentru a ra�iona backward 
de la rezolvent�; în general, ra�ionamentul forward nu este de dorit întrucât nu focalizeaz� 
c�utarea, nefiind orientat spre scop). 
 
Ceea ce lipse�te  abord�rilor bazate pe elementele prezentate succint mai sus este o 
procedur� de calcul constructiv� �i eficient� (adic� tocmai contribu�ia noastr� la 
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problem�). În plus, procedura abductiv� nu este complet�: dup� ce g�se�te o explica�ie se 
opre�te, ceea ce deasemenea este un dezavantaj din punctul nostru de vedere, întrucât 
suntem interesa�i s� compar�m între ele toate explica�iile posibile. 
 
Programarea logic� extins� (ELP) 

Folose�te o form� explicit� de nega�ie [KKoT98], atunci când defini�ia unui predicat e 
incomplet� (pentru a defini instan�ele negative ale predicatului în loc s� le infer�m 
implicit folosind NAF). NAF pentru informa�ia negativ� e sigur� numai sub ipoteza 
cwa(“closed world assumption” - lume închis�); - nu e potrivit� pentru predicatele 
abductibile (care pot fi incomplete, �i deci “deschise”). 
 
 
7.3.Sistemele de argumentare direct�  �i abduc�ia 
 

În Sec�iunea 6.1. am f�cut o introducere a sistemelor de argumentare direct�. În aceast� 
sec�iune, vom sublinia, o dat� în plus, avantajele admisibilit��ii asupra “stabilit��ii”, 
privite îns� dintr-o perspectiv� nou�, �i anume din cea a sistemelor de argumentare. 
 
Am vazut c� invaliditatea procedurilor prezentate mai sus este dep��it� prin introducerea 
unei semantici (admisibil�) care, de fapt, este specific� teoriei argumenta�iei directe. De 
aici rezult� �i avantajul major al sistemelor de argumenta�ie asupra program�rii logice în 
abordarea abduc�iei.  
 
Interpretarea argumentativ� a procedurii de calcul abductive [KKoT98]  

Cele dou� faze principale ale procedurii de calcul abductive din sec�iunea alocat� 
program�rii logice pot fi privite prin prisma argumenta�iei astfel: pasul I construie�te o 
mul�ime de ipoteze pentru rezolvarea scopului ini�ial; iar pasul II augmenteaz� mul�imea 
construit� la I cu toate ap�r�rile necesare. Dup� cum s-a men�ionat, procedura de calcul 
abductiv� e valid� pentru semantica admisibil�. 
 
Problema validit��ii pentru ALP poate fi deasemenea tratat� prin introducerea unei 
semantici specifice argumenta�iei, care s� trateze constrângerile de integritate �i NAF 
uniform via o no�iune corespunz�tor adaptat� de “atac”. 
 
 O interpretare argumentativ teoretic� a procedurii de calcul abductiv pentru ALP 

 Defini�ie[KKoT98].  

• Atacuri via NAF: E atac� ∆  via NAF relativ la <P*, A ∪  A*, I ∪  I*>,  dac�  
            P* ∪  E � p, pentru p*∈ ∆ ,  sau a* ∈E,  pentru a abductibil ∈ ∆ ; 

 
• Atacuri via constrângeri  de integritate: E atac� ∆  via constrângerea de 

integritate  (L1 ∧ …. ∧ Ln)∈I relativ la <P*, A ∪  A*, I ∪  I*>,  dac�  
            P* ∪  E � L1,…, Li-1, Li+1,…,Ln, pentru Li∈ ∆ . 

 
Semantica argumentativ-teoretic� pentru ALP 

Defini�ie[KKoT98]. O mul�ime de ipoteze ∆  este KM-admisibil� dac�: 
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Pentru orice atac E împotriva lui ∆ , ∆  atac� (E- ∆ ) doar via NAF (doar atacurile via 
NAF pot s� contra-atace). 
 
Semantica argumentativ teoretic� pentru ELP [KKoT98] 

ELP se pot transforma în ALP astfel: se redenume�te nega�ia explicit� a unui predicat p al 
programului:  ¬ p  cu p’ �i se adaug� la constrângerile de integritate urm�toarele 
constrângeri: 

)].(')([, xpxpx ∧¬∀   (7.7) 
 
Defini�ie [KaManDun94]. 
E atac� o mul�ime nevid� ∆  via nega�ie explicit� relativ la un program P’ dac�: 

• P’ ∪  E �  l 
• P’ ∪   ∆  �l’, pentru un literal l.  

(adic� eviden�a pozitiv� are prioritate fa�� de eviden�a negativ�, o eviden�� pozitiv� atac� 
o eviden�� negativ�). 
 
Defini�ie[KKoT98]. O mul�ime de ipoteze ∆  este D-admisibil� dac�: 

1) D nu se atac� pe sine, via NAF sau via nega�ie explicit�; 
2) Pentru orice atac E împotriva lui ∆ , via nega�ie explicit� sau NAF, ∆  atac� E via 

NAF. 
 
 
7.4. Calculul abduc�iei folosind TMS. Leg�tura între CSP �i abduc�ie 
 

Prezent�m în cele ce urmeaz� o abordare procedural� diferit� a abduc�iei. Este vorba de 
sistemele TMS (Truth Maintenance System-sistem de men�inere a adev�rului), sisteme cu 
scopul general de a manevra dependen�ele logice �i logica nemonoton�. Motiva�ia 
principal� a acestor sisteme st� în necesitatea de a trata procedural men�inerea adev�rului 
�i revizuirea încrederilor. Dup� cum definea McAllester [McAll80], un TMS este un 
“sistem independent de domeniu pentru men�inerea consisten�ei �i bunei –fundament�ri 
(well-foundedness) a unei mul�imi de încrederi”.  
 
Dup� cum am v�zut la procedura de calcul abductiv�, explica�ia abductiv� D era re�inut� 
�i  putea folosi în revizuirea ulterioar� a încrederilor, exact ca justific�rile din sistemele 
TMS. Acestea din urm� dispun îns� de un mecanism mai bine închegat de respingere pe 
baza justific�rilor memorate.  
 
În sistemele TMS predomin�, a�adar, aspectul procedural �i sunt alc�tuite, în general, din 
dou� module separate ce interac�ioneaz� pe parcursul calculului:  
          1)PS(problem solver): un rezolvitor de probleme dependent de domeniu care 
efectueaz� inferen�e (utilizând logica de ordinul întâi); 
          2)sistemul TMS propriu-zis: un sistem independent de domeniu care memoreaz� 
inferen�ele (de obicei utilizezaz� inferen�� propozi�ional�). Acest modul are scopul de a 
determina ce propozi�ii se pot deriva pe baza justific�rilor, f�r� înc�lcarea constrângerilor 
de integritate de tip “nogood”(“nogoods” =mul�imi inconsistente de ipoteze). 
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Paralela între sistemele TMS �i ALP (Programarea Logica Abductiva) este foarte strâns�:  
Satoh �i Iwayama au demonstrat în [SatIwa91] ca sistemul JTMS al lui Doyle [Doy79] 
calculeaz�, de fapt, semantica stabil� generalizat� (ce st� �i la baza ALP; faptul c� 
sistemul este legat de semantica stabil� reprezint� îns� un dezavantaj al s�u din punctul 
de vedere al diagnozei, dup� cum am v�zut). În plus, se poate identifica imediat o 
echivalen�� între termenii pe care cele dou� abord�ri îi folosesc: 
      
Abductive Logic Programming –TMS: 

• Clauza propozi�ional� Horn= Justificare 
• Constrângere de integritate=Nogood; (o constrângere de integritate not(L1 �i L2) 

= nogood(L1,L2)); 
• Ipotez� abductibil�=Asump�ie; 
• Mul�ime acceptabil� de ipoteze=Context. 

 
Un dezavantaj al sistemelor TMS fa�� de ALP rezult� din avantajul constrângerilor de 
integritate “clasice” fa�� de cele de tip “nogood”: exist� multe mul�imi de ipoteze ce se 
pot ataca via  aceea�i constrângere de integritate, mul�imi ce în TMS ar fi fost re�inute 
explicit; în schimb, o constrângere “clasic�” este reprezentanta unei mul�imi largi de 
posibile atacuri (care nu e nevoie sa fie re�inute explicit) -atacuri între tot atâtea mul�imi 
posibile ce ar con�ine variabilele din constrângere. 
 
Exist� îns� �i avantaje ale TMS fa�� de programarea logic�. Unul dintre acestea vine din 
ideea de a folosi structuri de dependen�� în ra�ionament �i rezolvare de probleme, 
structuri de dependen�� utilizate pentru a face sistemele de ra�ionament mai incrementale 
(adic� pentru a p�stra maximum din solu�ia construit� pân� la un anumit moment) în 
timpul retragerii (retraction) �i backtracking-ului, �i pentru a facilita mai bine  explica�iile 
(care erau mai rudimentare în programarea logic�). În plus, prin exploatarea acestor 
dependen�e s-a evitat backtracking-ul inutil, redescoperirea contradic�iilor sau a 
inferen�elor (memorate în modulul TMS). Aceste structuri de dependen�� sunt descoperite 
(construite) dinamic pe parcursul calculului de c�tre modulul de rezolvare (PS), folosind 
logica de ordinul întâi, �i apoi memorate.  
 
În plus, dup� cum s-a mai men�ionat, TMS este un modul folosit de sistemele deductive 
pentru a men�ine rela�iile logice între încrederile manipulate [McAll80]; aceste rela�ii sunt 
baza modific�rii incrementale a structurii de încrederi când se modific� premizele, 
oferind un mecanism de “context” mai flexibil decât în programarea logic�. 
 
Rela�iile memorate între încrederi pot fi deasemenea folosite pentru a g�si direct sursa 
contradic�iilor, îmbun�t��ind eficien�a backtracking-ului (DDB:Dependency Directed 
Backtracking- backtracking controlat prin dependen�e). 
 
Doyle a identificat 4 tr�s�turi fundamentale ce caracterizeaz� un sistem TMS în general: 

1. Efectueaz� deduc�ie propozi�ional� pornind de la un set de premize; 
2. Men�ine justific�ri pentru a explica rezultatele deduc�iilor sale; 
3. Î�i actualizeaz� incremental încrederile când se adaug�/�terg premize; 



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride în diagnoza medical� 
 

 
122 

4. Realizeaz� backtracking controlat prin dependen�e (=când apar contradic�ii 
folose�te justific�rile înregistrate pentru a g�si premizele ce stau la baza 
contradic�iei.) 

 
Prezent�m informal, spre exemplificare, sistemul TMS propus de McAllester [McAll78]. 
 
 
TMS-McAllester 

 

În acest sistem, propozi�iile pot fi adev�rate, false sau cu valoare necunoscut� de adev�r 
(în loc de adev�rat,  fals, in, out ca la TMS-Doyle sau ATMS- de Kleer [deKleer86]). 
Adev�rul unei propozi�ii este o asump�ie (ipotez�), care se reprezint� prin marcarea 
corespunz�toare a  propozi�iei; când se descoper� c� ipoteza a generat o contradic�ie, 
valoarea de adev�r e retras� automat. 
 
1.Propagarea propozi�ional� a constrângerilor 
Cele mai vechi �i r�spândite tehnici  de propagare propozi�ional� a constrângerilor pleac� 
de la algoritmul original de rezolvare a problemei satisfiabilit��ii booleene(SAT) Davis-
Putnam, bazat pe rezolu�ie. Au urmat apoi DPLL (o transformare a algoritmului original, 
bazat� pe c�utare). O dezvoltare aparte au avut-o algoritmii BCP (Boolean Constraint 
Propagation), ce realizeaz� propagare unitar� (“unit propagation”) pentru a îngusta spa�iul 
de cautare prin cautare înainte (“look-ahead”). 
 
Orice sistem de propagare a constrângerilor are un set de celule ce pot lua valorile true- 
false, �i o mul�ime de constrângeri ce restrâng combina�iile posibile ale acestor valori. 
Sistemul TMS [McAll78] realizeaz� deduc�ie propozi�ional� pe baza valorilor anterior 
determinate (premize) �i o singur� constrângere, aleas� din mul�imea total� a 
constrângerilor. Acest mod de lucru are dezavantajul incompletitudinii: nu toate 
deduc�iile ce urmeaz� logic dintr-un set de constrângeri sunt efectuate. 
 
În TMS, toate constrângerile (definite ca rela�ii logice) iau forma unor clauze disjunctive 
de forma  ( ∨ (p.false)(q.true)), �i sunt derivate din axiomele de baz� ale logicii 
propozi�ionale. Premizele propozi�ionale reprezint� asign�ri de valori de adev�r ale 
aser�iunilor. Cum orice aser�iune se define�te folosind simbolurile logice (or, and, , 
not), toate constrângerile clauzale relevante se genereaz� pe baza axiomelor legate de 
simbolurile logice prezente în aser�iunile respective. Avantajul acestei reprezent�ri este c� 
dac� se adaug� incremental premize �i constrângeri la TMS, se poate face deduc�ie pe 
baza lor f�r� nici un efort suplimentar. 
 
 2.Justific�ri (Suport) 
Orice deduc�ie se face pe baza unei singure clauze + valorile de adev�r ale aser�iunilor 
acelei clauze; deci o justificare pentru valoarea de adev�r dedus� se poate reprezenta ca 
un pointer c�tre clauza folosit� pentru a deduce valoarea respectiv� (prin c�utare 
recursiv� se construiesc justific�ri extinse =structuri suport ale ipotezelor.) Este necesar  
ca aceste structuri suport s� fie bine fundamentate (s� nu avem dependen�e circulare). 
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Dac� s-a asertat  o valoare de adev�r (premiz�) contradictorie cu o valoare de adev�r 
dedus� deja de sistem, trebuie s� facem retrac�ie. 
 
 3. Retrac�ie 
O opera�ie fundamental� în men�inerea adev�rului este reactualizarea incremental� a 
bazei de aser�iuni când unele premize sunt retrase. Toate valorile de adev�r ce depind de 
premiza �tears� (=consecin�ele sale) se �terg; (se verific� pentru clauzele ce con�in orice 
aser�iune cu valoarea de adev�r retras�  ce valori sus�in, aceste valori sunt retrase 
recursiv). Pentru aser�iunile cu valoarea de adev�r retras� se verific� dac� putem deduce o 
valoare pentru ele în alt mod. 
 
 4.Backtracking �i respingere 
O contradic�ie este o clauz� a TMS cu to�i termenii fal�i   (ex: ( ∨ (p.false)(q.true)) e 
contradic�ie dac� p=true �i q=false). Pentru ca mecanismul de backtracking s� nu 
interfereze cu deduc�ia �i retrac�ia, procesarea contradic�iilor se face în afara acestor 
procese. 
 
Când apare o contradic�ie, sistemul întreab� care din premizele ce stau la baza 
contradic�iei trebuie retrase  (dependency directed backtracking). Când o premiz� de la 
baza unei contradic�ii e retras� e important s� deducem nega�ia ei pentru a preveni 
reapari�ia ulterioar� a contradic�iei (Local Clause Resolution): se adaug� o clauz� ce 
con�ine nega�iile tuturor premizelor de la baza contradic�iei; deci  se va deduce nega�ia 
uneia din premize când toate celelate sunt crezute (opera�ia are la baz� o procedur� 
sofisticat� de creare de constrângeri locale ce au rolul de a da justific�ri mai scurte �i mai 
structurate). 
 
Aser�iuni de verosimilitate (Likelihood assertions) 
Un controler al premizelor ar trebui s� poat� s� foloseasc� deduc�iile efectuate de TMS 
pentru a face mai multe tipuri pozitive de control al premizelor: (very-likely p) =aser�iune 
de verosimilitate. O problem� deschis� este cum poate un sistem “în�elege” �i utiliza 
aceste aser�iuni.  Aici sistemul de argumentare în forma folosit� de aplica�ia noastr� are 
un avantaj din faptul c� memoreaz� explicit dependen�e utile în partea de ra�ionament, �i 
aceste dependen�e sunt selectate dinamic cu ajutorul unor func�ii de decizie fuzzy, ce 
înlocuiesc practic partea  rezolvitorului de probleme (PS), evitând astfel dezavantajele 
logicii de ordinul întâi. În plus, dependen�ele memorate explicit permit localizarea 
ra�ionamentului (�i deci restrângerea spa�iului de c�utare) înc� de la început, fiind în 
acela�i timp un suport pentru proprietatea de localitate a admisibilit��ii. Pe scurt, un 
avantaj al argumentelor fa�� de  sistemele TMS st� în faptul c� primele re�in structuri ce 
sintetizeaz� o parte din inferen�ele rezolvitorului. 
 
Controlerul de premize poate efectua multe reveniri inutile (în backtracking). Dac� 
num�rul de ipoteze e mare �i interac�iunile dintre ele sunt complexe, acest fapt se 
transform� într-un mare dezavantaj al sistemului TMS prezentat. 
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ATMS 

 

Sistemul ATMS reprezint� o facilitate foarte general� pentru toate tipurile de ra�ionament 
implicit; avantajul s�u principal fa�� de alte sisteme TMS st� în faptul c� toate solu�iile 
posibile (de obicei mutual inconsistente) sau solu�iile par�iale sunt direct disponibile PS 
(problem solver);  (efectueaz� c�utare în l�rgime), deci spre deosebire de TMS-ul lui 
McAllester va lucra f�r� retrac�ie, backtracking, context-switching. ATMS ofer� deci 
posibilitatea lucrului cu ipoteze contradictorii simultan, u�urând astfel diagnosticul 
diferen�ial. ATMS înglobeaz� �i o form� de NAF: ipotezele sunt asumate în lipsa 
eviden�ei pentru contrarii. 
 
Nota�ii �i no�iuni fundamentale ale sistemului ATMS: 

• Asump�ie= ipotez� de lucru (dat� primitiv� pe care se bazeaz� derivarea tuturor 
celorlalte date); 

• ATMS: asump�iile sunt crezute în lipsa eviden�ei pentru contrarii; 
• Mediu (environment)= mul�ime de ipoteze; un mediu inconsistent se nume�te 

nogood. 
• Justificare=x1 and…and xn n; construite de PS, descriu cum depind datele unele 

de altele într-un singur pas; (regulile nu se reapeleaz� pe acelea�i date, odat� 
apelate sunt re�inute de TMS sub forma unei justific�ri); 

• Eticheta unui nod (construit� de TMS): descrie cum depind datele unele de altele 
în mai mul�i pa�i; (format� din acele medii în care nodul este sus�inut, adic� are 
statutul “in”); 

• Context=mul�imea format� de ipotezele unui mediu consistent + toate nodurile 
derivabile din aceste ipoteze; 

 
TMS trebuie s� r�spund� la întreb�ri de genul: dac� un context e inconsistent; dac� un 
anumit nod este valabil într-un context dat. Algoritmii TMS reactualizeaz� consistent la 
fiecare pas etichetele nodurilor astfel încât s� r�spund� eficient la întreb�ri de acest gen. 
 
Complexitatea PS din ATMS depinde de: num�rul de reguli executate(1) �i de num�rul 
de contexte luate în considerare pe parcursul c�ut�rii (2). Eficien�a ATMS provine din 
faptul c� acesta organizeaz� c�utarea astfel încât s� g�seasc� întâi cele mai generale 
inferen�e; în acest scop, consumatorii din mediile mai mici sunt executa�i primii, �i dintre 
ei, primii se apeleaz� cei pentru detectarea inconsisten�elor. Programatorul (scheduler) de 
consumatori alege în mod repetat cel mai mic mediu ce are consumatori neexecuta�i �i 
ruleaz� unul din ace�ti consumatori pân� ce to�i consumatorii tuturor mediilor consistente 
sunt rula�i. Dac� ATMS g�se�te un mediu inconsistent se opre�te (nu mai exploreaz� 
mediul respectiv, �i nici vreun superset al s�u), avantajul fiind c� nu exploreaz� medii 
inconsistente neminimale. Combina�ia regulilor rezolutive din  ATMS cu backtracking 
produce “cea mai bun� schem� de DDB”. Principalul dezavantaj este dificultatea de 
depanare. 
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Compara�ie CSP-ATMS 

 

Constrângerile sunt o metod� natural� de reprezentare a cuno�tin�elor în foarte multe 
domenii, dup� cum observa autorul în [MigI01]. O problem� bazat� pe constrângeri 
con�ine trei componente principale: 
 
Defini�ie[Gin96]. O problem� de satisfacere a constrângerilor (V,D,c) reprezint� o 
mul�ime V de variabile; pentru fiecare v∈V, exist� o mul�ime posibil� de valori Dv ale 
acestei variabile. c este o mul�ime de constrângeri, fiecare fiind  o pereche (W, K), unde 
W=(v1,…vk) este o submul�ime ordonat� a lui V, �i K este o submul�ime a lui Dv1×  
…×Dvk. 
 
O problem� comun� CSP �i ATMS [deKleer89] este cum poate fi controlat� c�utarea 
pentru a evita subspa�iile determinate anterior ca inconsistente  (“thrashing”). În CSP se 
utilizeaz� backtracking �i preprocesarea constrângerilor-pentru a avea mai pu�ine reveniri 
din backtracking �i a determina în prealabil st�rile (combina�iile de valori) inconsistente; 
îns� preprocesarea este costisitoare în sine. ATMS este folosit întotdeauna interactiv cu 
un motor de inferen�e  (care efectueaz� backtracking), ATMS  fiind modulul care for�eaz� 
consisten�a local� de genul celei din CSP, având  aceea�i motiva�ie cu algoritmii de 
consisten�� local� de acolo. În concluzie, atât CSP cât �i ATMS folosesc intui�ii similare 
pentru a evita revenirea în regiuni determinate deja ca inconsistente; �i au acelea�i 
compromisuri computa�ionale. Cheia acestui paralelism st� în faptul c� atât algoritmii de 
consisten�� a nodurilor/arcelor/c�ilor din CSP cât �i algoritmii ATMS sunt acoperi�i de 
câteva reguli de rezolu�ie propozi�ional�, prezentate în continuare. 
 
Codificarea propozi�ional� a CSP 
 
Fie: 

• variabila xi,  cu domeniul Di;  
• {aij} = mul�imea valorilor posibile pentru variabila xi;  
• C=mul�imi de clauze.  

 
Se poate codifica unic re�eaua de constrângeri CN (Constraint Network) în mul�imea de 
clauze  D(CN) astfel: 
 

• Orice variabil� xi trebuie s� ia o valoare din domeniul s�u Di={aij}j∈ I: 
 

):(...):( 1 iiniii axax ∨∨ ;  (7.8) 

 
• Orice variabil� poate lua cel mult o valoare la un moment dat: 

 

ikiijiikij axaxaa :::)( ¬∨¬≠∀   (7.9) 
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• Fie o constrângere CZ,  fie [t1,…,tm]  un tuplu de asign�ri variabilelor din Z care 
falsific� CZ; exprim�m faptul c� nu trebuie s� existe combina�ii de asign�ri care s� 
încalce vreo constrângere prin clauza:  

 
)...( 1 mtt ∧∧¬ .  (7.10) 

 
Reguli de inferen�� propozi�ionale  
Toate tehnicile de consisten�� local� din ATMS �i CSP pot fi privite drept implementarea 
câtorva reguli de rezolu�ie de baz�. Acestea sunt: 
 

• H0: �terge clauzele subsumate din C (întrucât sunt redundante); 
• H3: Regula rezolu�iei unitare: 

 
                     A¬  
                     mAAA ∨∨∨ ...1  

                     ______________ 
                     mAA ∨∨ ...1                

• H5 (generalizare H3):  
Fie N(!)= clauz� negativ� cu simbolul ! �i N(�i) o mul�ime de clauze negative. 
Atunci: 

 
                  mAA ∨∨ ...1  

                  iAAN iijiii ∀∉∈ ≠ ,,),( ααα  

                  _______________________ 
                  )}]{[(�

i

ii AN −α . 

 
În ceea ce prive�te diferen�ele, ATMS sunt incrementali, în timp ce consisten�a local� în 
CSP nu e incremental� (decât în versiunea DCSP); în plus, ATMS sunt mai generali (pot 
rezolva direct orice task exprimat propozi�ional) astfel c� se poate trece de la o problem� 
CSP la una modelat� prin ATMS întotdeauna, dar invers nu. ATMS este mai general ca 
CSP �i pentru c�, în plus, construie�te explica�ii, face diagnostic diferen�ial, îmbin� 
formularea �i rezolvarea (în abordarea CSP, doar versiunea DCSP se permite 
reconstruc�ia dinamic� a problemei de constrângeri). Mai mult, ATMS poate îmbina 
rezolvarea unei CSP cu alte tipuri de ra�ionament propozi�ional: calculul consisten�ei 
locale poate colabora u�or cu backtracking �i se poate utiliza backtracking ca o tehnic� de 
control  [deKleer86b] pentru a limita evalu�ri nenecesare ale predicatelor constrângerilor. 
 
Dac� algoritmii de consisten�� local� în CSP aveau rolul de a reduce num�rul de reveniri 
în backtracking, consisten�a local� pentru ATMS joac� un rol mai central: este 
fundamental pentru ATMS s� r�spund� eficient la interog�ri despre consisten�a unei 
mul�imi de simboluri. Iar dac� în CSP algoritmii de consisten�� �terg incremental viol�ri 
ale constrângerilor prin îngustarea minimal� a constrângerilor, în ATMS restrângerea 
spa�iului de c�utare se face prin construc�ia de constrângeri de integritate de tip “nogood” 
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deduse din C  (N este mul�imea de constrângeri “nogood”; D este domeniul unei 
variabile, format din alegerile posibile, fiecare simbol din D fiind o ipotez�). 
 
Dup� cum se va vedea în sec�iunea urm�toare, asem�n�rile men�ionate (tratate aici la 
suprafa��) au ca suport riguros faptul c� atât ATMS cât �i CSP pot fi privite drept cazuri  
particulare ale Sistemului de Management a Clauzelor (CMS) propus de c�tre de Kleer. 
 
 
Calculul abduc�iei prin TMS 

 

Men�ionam mai sus c� punctul de leg�tur� cel mai important între TMS �i programarea 
logic� abductiv� vine din faptul c� semantica stabil� generalizat� se poate calcula prin 
intermediul unui JTMS. În acest scop, Satoh �i Iwayama [SatIwa91] au transformat un 
cadru abductiv într-un program logic normal cu constrângeri de integritate (pentru 
modelarea observa�iilor) (modele stabile generalizate ale cadrului abductiv= modele 
stabile ale programului logic normal). Apoi, pentru programele normale cu constrângeri 
de integritate au extins o procedur� ce calculeaz� extensiile ground ale unui TMS (Doyle) 
într-o procedur� (TMS) pentru calculul abduc�iei  (un model stabil al unui program logic 
f�r� constrângeri de integritate este echivalent cu o extensie ground a unui TMS). 
Calculul este bottom–up; de�i nu este orientat spre scop, scopurile pot fi reprezentate �i 
tratate drept constrângeri de integritate. Comparativ cu alte abord�ri care întâi genereaz� 
modelele stabile �i abia apoi testeaz� constrângerile de integritate, un avantaj al metodei 
Satoh–Iwayama st� în faptul c� folose�te constrângerile de integritate dinamic în timpul 
procesului de generare a modelelor stabile, pentru a reduce mai eficient spa�iul de 
c�utare. 
 
O abordare mai riguroas� a leg�turii între TMS �i abduc�ie (�i CSP-abduc�ie) g�sim la de 
Kleer [deKleer89b], în sistemul general CMS (Clause Management System- sistem de 
management a clauzelor). CMS sunt utile pentru ra�ionamentul abductiv în special �i 
pentru  eficientizarea c�ut�rii în general. 
 
Defini�ie[deKleer89b]. O clauz� S este un suport pentru C în raport cu " ddac� 
                         S≠Σ |   ( }{ S¬∪Σ  este satisfiabil�); 
                         CS ∪=Σ |  ( CS ⊃¬=Σ⇔ |  sau  SC # S ∪ C) 
           " este un set de clauze trimise c�tre CMS de c�tre Reasoner; C= query. 
 
Rolul CMS-ului este de a g�si toate clauzele suport minimale pentru C în raport cu ". 
Minimalitatea este important� pentru Reasoner din dou� motive: 1) Abduc�ie; 2) C�utare 
eficient�. CMS-ul este un fel de “cache” inteligent care poate fi exploatat s� organizeze �i 
s� controleze c�utarea, astfel c� mare parte din calculul Reasoner-ului poate fi evitat 
(înainte de a face un calcul, acesta verific�  dac� acesta a mai fost realizat anterior). 
Înainte de a alege o valoare pentru o anumit� variabil�, Reasoner-ul interogheaz� întâi 
CMS pentru a vedea dac� variabila e determinat� de alegerile curente; dac� nu e 
determinat�- se alege o valoare ce poate fi ad�ugat� consistent la mul�imea curent� de 
op�iuni. 
 



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride în diagnoza medical� 
 

 
128 

Defini�ie[deKleer89b]. Prim implicant al unei mul�imi " de clauze este o clauz� 
(disjunc�ie de literali) C : 

1. "|=C; 
2. Nu exist� C’ submul�ime proprie a lui C astfel încât "|=C’. 

 
Teorem�[deKleer89b].Caracterizarea CMS.Fie "= mul�ime de clauze;  C={l} o 
clauz� unitar�; Atunci S este suport clauzal minimal pentru C în raport cu "     ddac� 
 
                   Exist� un prim implicant $ al lui " astfel încât l ∈$, S= $-{l} 
 
Partea interesant� a CMS st� în faptul c� atât ATMS cât �i CSP sunt cazuri speciale ale 
sale [ReiKle87].CMS-ul este o generalizare ATMS: în ATMS, CMS este restric�ionat la 
clauze Horn (=justific�rile) �i clauze negative (inconsisten�ele de tip “nogood”), iar C 
sunt întotdeauna literali. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
        
 
 
 
 
 
 
 
Caracterizarea ATMS[deKleer89b]. Fie J= o mul�ime de justific�ri trimise c�tre 
ATMS de c�tre Reasoner, {�} o interogare (query)  (�= simbol propozi�ional, ipotez� sau 
nu). 
Atunci r�spunsurile la aceast� interogare sunt date de:  
 
{ ,0|...1 ≥∧∧ kAA k   �i α∨¬∨∨¬ kAA ...1   este un prim implicant al lui J}  (7.11) 

 
(abduc�ie: ipotez�= explica�ie  (ipoteza explicativ�)). 

Clauze propozi�ionale 

C? 

 S 
(suport 
minimal 
 pentru  
 C*) 
 

(abduc�ie/ selec�ie) 

CMS (faza de men�inere a 
consisten�ei- DCSP) 
 

*: explica�ii abductive minimale pentru C 
 

Reasoner 
(dependent 
de domeniu) 
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Caracterizarea CSP[deKleer89b]. O ipotez� poate fi un simbol propozi�ional ce face 
parte dintr-o solu�ie propus� pentru CSP  (o valoare pentru o variabil� din CSP). 
 
 
7.5.CSP în calculul semanticii admisibile din argumenta�ie 
 

Am v�zut pân� aici avantajele sistemelor de argumentare direct� asupra program�rii 
logice �i TMS, în abordarea abduc�iei �i consisten�ei, cât �i avantajele semanticii 
admisibile pe care ne baz�m în defini�ia diagnosticului. Am ar�tat deasemenea în 
sec�iunea anterioar� leg�tura riguroas� care exist� între algoritmii  CSP �i abduc�ie. 
 
Capitolul VI a introdus bazele teoretice ale utiliz�rii algoritmilor CSP în calculul 
semanticii admisibile. Am ar�tat acolo cum putem folosi backtracking dinamic pentru 
DCSP pentru a aproxima semantica admisibil� (o variant� net superioar� [vezi rezultatul 
de complexitate backtracking dinamic] algoritmilor exponen�iali baza�i pe calculul 
p�r�ilor unei mul�imi care au fost dezvolta�i pân� acum pentru aceast� semantic�-
[Doutre02], în afar� de avantajul model�rii dinamice a spa�iului de c�utare). 
 
Am v�zut, în plus, în sec�iunile precedente, c� în compara�ie cu ATMS sau LTMS, �inând 
cont de criteriul dimensiunii bazelor de inconsisten�e (nogoods), metoda backtracking 
dinamic are un avantaj evident întrucât re�ine doar inconsisten�ele asociate cu valorile 
actuale ale variabilelor (celelate sunt eliminate), fiind orientat spre descoperirea  unei 
singure solu�ii (poate fi îns� extins cu u�urin��, dac� specificul problemei o cere). În 
concluzie, nu numai c� algoritmii DCSP sunt  o abordare procedural� mai eficient� decât 
TMS pentru abduc�ie, dar  ace�tia sunt în plus adecva�i pentru ceea ce avem nevoie în 
aplica�ia noastr�, adic�: 
 

• implementarea admisibilit��ii; 
• lucrul simultan cu mai multe solu�ii alternative (pentru a fi mai u�or comparate în 

vederea diagnosticului diferen�ial); 
• incrementalitate; 
• adaptare la un mediu dinamic de eviden�e; 
• eficien�i în general. 

 
În încercarea de a descoperi o tehnic� de c�utare care s� se mi�te liber în spa�iul de 
c�utare �i s� memoreze ce s-a cercetat �i ce nu, autorii din [GinMcAll94] au încercat 
îmbinarea GSAT �i backtracking dinamic. GSAT este o cunoscut� metod� de c�utare 
nesistematic� ce folose�te o tehnic� local� de tip hill-climbing. Este un fel de algoritm 
genetic care porne�te de la o asignare complet�, trece prin solu�ii vecine (ce difer� pe o 
singur� pozi�ie) încercând s� minimizeze num�rul de constrângeri înc�lcate, în c�utarea 
unei eventuale solu�ii. Backtracking dinamic, în schimb, face o c�utare sistematic�, 
folosind o cantitate polinomial� de informa�ie pentru a îngusta spa�iul de c�utare. Am 
men�ionat aceast� abordare aici, întrucât ni se pare apropiat� de ceea ce încerc�m �i noi s� 
realiz�m: pasul de selec�ie al algoritmului corespunde GSAT- are scopul de a limita 
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spa�iul de c�utare, dar poate fi implementat prin intermediul unor tehnici inteligente care, 
spre deosebire de GSAT, s� evite blocarea în minime locale [Mun05].  
 

7.6.Alte avantaje ale argumentelor asupra TMS  
 

În aceast� sec�iune am dori s� subliniem înc� un aspect în ceea ce prive�te avantajele 
abord�rii structurilor cauzale localizate pentru reprezentarea argumentelor (ca cele din 
abordarea pe care o propunem), fa�� de abordarea TMS. Este vorba despre o suit� de 
lucr�ri ale lui de Kleer & comp [deKleer90], în care autorii arat� cum poate beneficia un 
TMS de localitatea din reprezentarea cuno�tin�elor  pentru a-�i controla �i restrânge 
inferen�ele. Autorii pleac� de la ideea c� mul�i rezolvitori AI sunt inerent locali: fiecare 
parte component� a problemei are un model de comportament fixat; �i o mare parte a 
ra�ionamentului poate fi v�zut� ca propagare (când se infereaz� un semnal nou, modelele 
componentelor implicate sunt consultate pentru noi inferen�e posibile), TMS fiind potrivit 
pentru aceast� propagare. Se �tie în plus c� Propagarea Boolean� a Constrângerilor (BCP 
-Boolean Constraint Propagation) este eficient� dar incomplet� pe CNF, deci TMS-urile 
sunt incomplete logic când sunt astfel folosite (“blind spots” – apar deoarece localitatea 
prezent� în modelul original se pierde în TMS). Pe de alt� parte, satisfiabilitatea 
propozi�ional� este NP-complet�, dar costul completitudinii logice poate fi redus mult 
prin exploatarea localit��ii. Astfel, local, în cadrul fiec�rui modul, TMS este complet 
logic dac� se folose�te BCP pe formule logice (BCP: complet� pe formule logice, dar mai 
costisitoare). 
 
Prin transformarea formulelor logice în CNF se pierde informa�ia legat� de localitate: 
 
                din   ¬ x ∨ y ∨ z   �i    x ∨ y ∨ z   �i     y=F,     BCP nu deduce z =T. 
 
Propunerea facut� de c�tre de Kleer este ca mul�imea de formule (i.e. combina�ii de 
clauze) ce reprezint� un model local s� fie transmis� TMS ca un singur modul, �i TMS-ul 
s� foloseasc� o metod� de inferen�� complet� local pe module. Extrapolând, localitatea 
este exploatat� în modelul nostru, prin faptul c� DCSP lucreaz� la un moment dat pe 
contextul asociat doar cu ipotezele de diagnostic selectate, context con�inut într-un model 
cauzal local. 
 
 
7.7.Concluzii �i contribu�ii 
 

Am v�zut în capitolul de fa�� c� atât abord�rile CSP, cât �i sistemele TMS reprezint� 
dou� formalisme înrudite pentru calculul abduc�iei, �i am prezentat avantajele �i 
dezavantajele lor �i domeniul de aplicabilitate. Am justificat, deasemenea, de ce am ales 
algoritmi specifici CSP în favoarea TMS (ca implementare pentru o problem� cu 
constrângeri), �i de ce am ales sistemele de argumentare în favoarea sistemelor TMS. 
Prima parte a capitolului s-a dorit o justificare a faptului c� sistemele de argumentare 
direct� reprezint� un formalism cel pu�in la fel de bun ca programarea logic� în problema 
abduc�iei (�i, prin urmare, merit� aten�ia cercet�torilor în domeniu), �i a ar�tat, în plus, 
meritul semanticii admisibile fa�� de cea stabil� prin prisma program�rii logice. 
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O contribu�ie important� a capitolului st� în încercarea de sistematizare a ideilor ce stau 
la baza formalismelor enumerate mai sus, cu scopul de a descoperi mecanismele 
elementare ce apropie între ele abord�ri distincte, dar al�turate pe criteriul aplicabilit��ii 
la aceea�i problem�.  
 
Ni s-a p�rut interesant s� relev�m leg�tura între CSP (tehnica pe care am ales-o �i noi 
pentru implementare) �i abduc�ie în general, �i s� detaliem, m�car par�ial, unele 
mecanisme ale sistemelor TMS. Acestea din urm� au fost alese atât pentru c� reprezint� o 
modalitate notabil� de abordare a ra�ionamentului nemonoton, cât �i pentru faptul c� am 
considerat util s� aducem în prim plan, pentru compara�ie, o alternativ� de exploatare a 
conceptului de “localitate”, întâlnit atât în re�elele cauzale cât �i în sistemele de 
argumentare direct�. 
 
Ideile prezentate ne-au servit, în final,  la accentuarea avantajelor utiliz�rii de algoritmi 
CSP pentru semantica admisibil� din argumenta�ie. 
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VIII. Argumentarea deciziei de diagnostic în DiaMed 

 
Capitolul de fa�� descrie în detaliu algoritmul asociat cu nivelul de discriminare �i 
explicare al sistemului hibrid DiaMed [MunDum06a], algoritm care este o îmbun�t��ire a 
versiunii prezentate în Capitolul VI, astfel încât dinamica constrângerilor s� fie 
determinat� practic de rezultatele testelor medicale. Un exemplu relevant încheie 
capitolul, cu prezentarea facilit��ilor oferite de program. 
 

 

8.1.Reprezentarea cuno�tin�elor 
 

Modelul pe care îl propunem con�ine asocieri cauzale clase-caracteristici reprezentate cu 
ajutorul urm�toarelor componente. 
 
Clasele de diagnostic (de exemplu bolile, în cazul medical) sunt modelate în abordarea 
noastr� sub forma unor re�ele cauzale de tip special, cu mai multe tipuri de noduri �i arce, 
�i care rezum� modelul cauzal profund al modelului. Astfel, exist� trei tipuri de noduri: 
 

• noduri r�d�cin�, asociate claselor (ipotezelor de diagnostic), corespund unor cauze 
profunde, primare,  ale manifest�rilor observate (redate cu ro�u, cele cu roz sunt 
folosite pentru reprezentarea complica�iilor); 

 
• noduri  corespunz�toare manifest�rilor (simptomelor) de profunzime (inaccesibile 

sau accesibile cu dificultate, prin teste invazive, costisitoare, consumatoare de 
timp; 

 
• noduri ce corespund unor simptome superficiale, direct/ u�or observabile. 

       
Nodurile asociate simptomelor (observate sau nu) sunt de dou� tipuri: necesare sau 
suplimentare. Cele colorate în albastru reprezint� manifest�rile profunde, mai greu 
accesibile, iar cele în verde sunt manifest�rile superficiale, accesibile prin observa�ii 
directe asupra pacientului. Infirmarea la testare a unui simptom necesar atrage dup� sine 
eliminarea complet� a ipotezei de diagnostic corespunz�toare.  
 
Arcele ce leag� nodurile în cadrul re�elei cauzale sunt de asemenea de mai multe tipuri: 
 

1. Implica�ii necesare: prezen�a cauzei atrage întotdeauna dup� sine apari�ia 
consecin�ei; 

 
2. Implica�ii posibile:   cauza poate atrage dup� sine  apari�ia consecin�ei, dar nu este 

obligatoriu; (observ�m c� aceast� incertitudine î�i are de fapt originea într-o 
incompletitudine a modelului: exist� anumite elemente/condi�ii suplimentare care 
influen�eaz� validitatea implica�iei dar care nu au fost modelate explicit); 
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3. Atacuri bi- sau unidirec�ionale): modeleaz�, în principiu, elemente ce nu pot apare 
simultan în cadrul aceluia�i sistem . 

 
Fiecare clas� de diagnostic este definit� de câte o astfel de re�ea cauzal�, ce con�ine toate 
elementele posibile rela�ionate cu clasa respectiv�, organizate pe nivele din ce în ce mai 
superficiale, si deci mai accesibile observa�iei directe asupra sistemului. Nodurile 
intermediare  între r�d�cin� �i frunze sunt, de obicei, fie inaccesibile, fie greu accesibile 
(prin teste costisitoare, de lung� durat� �i/sau invazive), �i gradul de accesibilitate cre�te 
pe m�sur� ce ne apropiem de frunze (Figura 8.1) 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 8.1.Structura general� a unei re�ele cauzale �i un exemplu de subre�ea  (d-boal�, i-noduri intermediare 
inaccesibile, s -simptome testabile) 
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Defini�ie. Se nume�te argument  asociat unei anumite clase o instan�� a  re�elei cauzale ce 
define�te clasa. O instan�� a unei re�ele cauzale este o submul�ime a nodurilor sale ce 
con�ine cel pu�in o manifestare observat� (restul fiind presupuse adev�rate). 
 

Propunem în continuare o defini�ie original� �i natural� a unui diagnostic multiplu. 
 

Defini�ie. Un diagnostic multiplu (i.e. o mul�ime nevid� de boli posibile la un pacient dat) 
este o mul�ime admisibil�4 de ipoteze5 care acoper� toate observa�iile, �i este minimal� cu 
aceast� proprietate. 
 
Exemplu. Fie 3 argumente A={leucemie}, B={nivel PT,PTT normal}, C={medicamente 
care afecteaz� nivelul PT,PTT}. Rela�ia de atac este dat� de graful: A	B	C.  Atunci A 
este acceptabil în raport cu C, C fiind o ap�rare a lui A fa�� de atacul B. Deci {A,C} este 
o mul�ime admisibil�, �i în acest caz “leucemie” este un diagnostic posibil în contextul 
definit de C. 
 
Observa�ii. Dung a observat c� rela�iile de atac între argumente în ra�ionamentul implicit 
depind doar de asump�iile (ipotezele) pe care se bazeaz� acele argumente, �i a propus o 
defini�ie a argumentului ca fiind o deduc�ie ale c�rei premize sunt toate asump�ii; în plus, 
argumentul a atac� argumentul b dac� a atac� o asump�ie pe care b se bazeaz�. (Un 
argument atac� o asump�ie � când concluzia lui a este contrariul not � al lui �). 
 
Observa�ii.  

• Un argument corespunde configura�iei particulare de simptome prezent� în cadrul 
cazului observat, prin care clasa se manifest�, �i care poate varia de la pacient la 
pacient. 

• Merit� s� compar�m în acest punct anumite aspecte pentru a elimina eventualele 
confuzii: dac� re�elele bayesiene �i cauzale din Capitolul III sunt structuri suport 
ce sintetizeaz� pa�i de inferen�� statistic�, �i inferen�a se relizeaz� exclusiv pe 
baza acestor structuri, dup� anumi�i algoritmi probabili�ti,  re�elele cauzale din 
abordarea noastr� sunt un mod de reprezentare compact�  a unor module din 
modelul medical, inferen�a realizându-se nemonoton cu ajutorul rela�iei de atac. 
Un argument poate fi privit aici drept o instan�� a unei clase a modelului, instan�� 
ce este adaugat�/ �tears� dinamic din contextul curent �inând cont de atacuri. 

 
Defini�ie. Graful de atac abstractizat este, simplu, graful de atac luat în considerare între 
argumentele ce con�in nodurile ce se atac� (presupunem c� nu exist� noduri ce se atac� în 
cadrul aceluia�i argument). 
 
Atacurile folosite concret în modelul nostru sunt în principiu de trei tipuri. În primul rând 
se atac� dou� cauze alternative pentru acela�i efect (cum se vede �i în Figura 8.2.), în 
ideea c� doar una dintre ele a provocat efectul respectiv �i este nefolositor s� le 
consider�m pe ambele “in”. Situa�iile care ar infirma acest model sunt probabil foarte 

                                                 
4 A se vedea defini�ia din Sec�iunea 6.2.2.  
5 consider�m drept ipotez� orice boal� activ�, ce poate fi asimilat� cu argumentul ce o sus�ine. 
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rare, dac� exist�. În cadrul celor 30 de boli alese pentru exemplificare �i al exemplelor 
rulate noi nu am întâlnit o astfel de infirmare.  

 
 
 
Legend� 
 

 
 
 
 
                                  Implica�ie necesar�/posibil�                                              Atac bidirec�ional 
 
 
 

Figura 8.2. Exemplu de dependen�e cauzale 
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Al doilea tip de atac este descris de urm�toarea situa�ie: dac� o boal� b se poate manifesta 
sub forma unei boli a, astfel c� deseori b se confund� cu a, atunci consider�m c� b atac� 
a. Ideea este c� ini�ial se presupune a, dar teste suplimentare infirm� a �i confirm� b. 
Acest atac sintetizeaz� de fapt experien�a practic� a exper�ilor asupra unei anumite ordini 
temporale posibile de apari�ie a ipotezelor în cadrul ra�ionamentului. Spre exemplu, 
insuficien�a cardiac� atac� ciroza, deoarece uneori insuficien�a se confund� cu ciroza.  
 
În sfâr�it, al treilea tip de atac este definit de inconsisten�a logic�: dac� în insuficien�a 
cardiac� este necesar ca presiunea �i volumul cardiac s� fie afectate, am considerat c� 
“presiune �i volum cardiac normal” atac� direct (prin abstractizare) insuficien�a cardiac�. 
Exist� îns� excep�ii care complic� aceast� situa�ie; spre exemplu, în hipotiroidie avem 
insuficien�� cardiac� f�r� ca presiunea sau volumul s� fie afectate (mecanismul de 
producere fiind diferit: hipocalcemia) a�a c� am considerat c� hipotiroidia atac� direct 
“presiune volum cardiac normal”, în contexul “insuficien�� cardiac�”. Altfel spus, 
hipotiroidia este o ap�rare a insuficien�ei cardiace în fa�a “presiune/volum cardiac 
normal” (vezi �i graful de atac din Figura 8.6). De fapt, în aceast� excep�ie, avem tot atac 
de tipul “cauz� alternativ�”, a�a c� nu l-am tratat separat. 
 
 
8.2.Modelarea problemei în cadrul DCSP 
 
Nota�ii. 

o Ipoteze de diagnostic: d1,…,dN (N clase (boli) în total);  
o Re�elele cauzale asociate ipotezelor de diagnostic: C1,…,CN; 
o Argumente: A1,… AL (L instan�ieri posibile ale re�elelor cauzale); 
o Ip={d1,…,dt} -mul�imea de ipoteze selectate, eventual ordonate 

descresc�tor dup� ponderea primit� la selec�ie; 
o Manifest�ri_Confirmate={mc1,…,mck} mul�imea manifest�rilor  

confirmate (true); 
o Manifest�ri_Infirmate={mi1,…,mip} mul�imea manifest�rilor  infirmate 

(false); 
o Context= Manifest�ri_Confirmate ∪  Manifest�ri_Infirmate -mul�imea 

total� de simptome confirmate sau infirmate prin testare;   
o Ga - graful de atac abstractizat restric�ionat la mul�imea Ip; 
o Ne vom folosi de o parti�ionare a mul�imii Ip în: Ipoteze_infirmate, 

Ipoteze_considerate, Ipoteze_noi. 
 
A�adar, pornind de la Manifest�ri_confirmate,  se face selec�ia prin decizie fuzzy (faza 
abductiv� a gener�rii de ipoteze) �i se ajunge la mul�imea de ipoteze active:{d1,…,dt}, cu 
re�elele cauzale asociate C1,…,Ct. Într-un prim pas, se calculeaz� tot ceea ce este legat de 
manifest�rile confirmate/ infirmate prin rela�ii deterministe (de exemplu, un nod atacat al 
c�rui atac este true �i atacul nu e defensibil, va fi sigur fals). Nodurile r�mase din re�elele 
activate netestate înc� formeaz� mul�imea de variabile active Var_Active={V1,…,Vp}  pe 
care se aplic� algoritmul backtracking dinamic pentru CSP dinamice [VerSchi] într-o 
form� adaptat� (faza de testare a consisten�ei). Variabilele active sunt asociate de obicei 
cu noduri defensibile: au statutul “in” (presupus adev�rat) sau “out” (presupus fals) la un 
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moment dat, dar pot fi reinstaurate/ contrazise pe parcurs. Constrângerile active ale 
algoritmului CSP -Constr_Active- sunt cele în care este implicat� cel pu�in o variabil� 
activ�. Dup� cum s-a definit, un diagnostic multiplu este o solu�ie minimal�- adic� o 
mul�ime admisibil�, complet acoperitoare �i minimal�. (Practic, în implementare am 
simplificat lucrurile prin introducerea în Var_Active direct a ipotezelor de diagnostic, 
acolo unde a fost posibil). 
       
Într-o reprezentare sistemic�, avem:  
 

• Intr�ri= Simptome observate; 
• Stare sistem= Contextul selectat de boli; 
• Ie�iri= solu�iile posibile, i.e. combina�ii admisibile (acoperitoare sau nu) de 

ipoteze. 
     
Eviden�a nodurilor testate se �ine cu ajutorul mul�imilor Manifest�ri_confirmate (con�ine 
ipoteze de diagnostic sau simptome ce le sus�in) – utilizate pentru explica�ia final� �i 
Manifest�ri_infirmate - utilizate pentru a nu reactiva prin selec�ie ipoteze/ noduri înfrânte 
deja. 
    
Toate cele trei tipuri de implica�ii ce pot apare într-o re�ea cauzal� sunt reprezentate drept 
constrângeri binare (reprezentare inspirat� din BCP- Boolean Constraint Propagation), 
astfel: 
 

• Implica�ii necesare: ab :  Cab={00,11,01}; 
 
• Atacuri: a� b:   Catac={10, 01,00}; 

 
• Implica�iile posibile nu restrâng cu nimic domeniul posibil de valori pentru 

perechea de variabile implicate, astfel c� acesta va fi {00,01,10,11}. 
 
Fie: 
Cons(v)= constrângerile în care apare variabila v; 
Var(c)= variabilele ce apar în constrângerea c. 
 
Mul�imea constrângerilor curente Constr_Active se define�te natural: 
 

)(_
_

vConsActiveConstr
ActiveVarv∈

∪= .  (8.1) 

 
Defini�ie. Se nume�te solu�ie a problemei o asignare complet� �i consistent� de valori de 
adev�r pentru toate variabilele active (activate prin selectarea anumitor ipoteze), �i care 
acoper� toate manifest�rile confirmate. O solu�ie cu un num�r minim de noduri-ipoteze se 
nume�te solu�ie minimal�. Aceasta corespunde defini�iei diagnosticului multiplu de mai 
sus. 
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Mai multe solu�ii (nu neap�rat minimale)- se pot ierarhiza dup� gradul de determinare,un 
indice original descris în continuare. 
 
 
Grad de determinare 

Facem presupunerea (natural�, dealtfel,) c� nu exist� noduri care s� se atace în interiorul 
aceluia�i argument.  Aceasta înseamn� c� putem abstractiza rela�ia de atac de la nivelul 
simptomelor la nivelul ipotezelor. Astfel, avem un graf de atac aciclic Ga de forma (spre 
exemplu): 
 
 
A1       A2         A3        A4         A5        A6         A7                  A8           A9 

 

 
 
 
A10               A11            A12                                              A13            A14 

 
Defini�ie. Se nume�te grad de determinare al unui argument A num�rul: 
 


�


�
�

�
+

�


�
�

�
=

|)(limentarenoduri_sup|

|)(limentarenoduri_sup|

|)(_|

|)(_|
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Anecesarenoduri

Anecesarenoduri
A

a

c
u

a

c ,  (8.2) 

 
unde necesarec (A) reprezint� mul�imea nodurilor necesare confirmate din argumentul A, 
iar necesarea(A) este mul�imea nodurilor sale necesare asumate (similar pentru 
“suplimentare”), iar “+u” este varianta “unfair” a legii combin�rii eviden�elor a lui 
Bernoulli: 

 
e1+ue2= e1+(1- e1)*e1* e2 . 

 
Defini�ie. Dac� S1, S2 sunt submul�imi de argumente, definim rela�ia de ordine “� ” 
astfel: S1�S2  ddac� det(S2)>det(S1) sau det(S2)=det(S1)  �i S2 minimal� (con�ine mai 
pu�ine argumente-ipoteze decât S1). (Ne-am inspirat aici din no�iunea de “minimal-
defence” din Defini�ia din Sec�iunea 6.1.4). 
 
Gradul de determinare poate fi efectiv folosit în algoritm pentru compararea calit��ii 
solu�iilor alternative. 
 
 
8.3.Algoritm 
 
1.Se ordoneaz� Var_Active pornind de la variabilele cele mai constrânse (aceasta 
reprezint� o euristic� binecunoscut� pentru eficientizarea algoritmilor CSP). Întrucât 
atacul este constrângerea cea mai restrictiv�, se pozi�ioneaz� pe primele locuri variabilele 
implicate în atacuri; 
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2.Am adaptat algoritmul de backtracking dinamic [VerSchi] pentru mul�imea Var_Active 
[Verfaillie, Schiex], cu constrângerile asociate- Constr_Active, pentru calculul 
diagnosticului, dup� cum urmeaz�. 
 
(Noduri In sau Out, =noduri defensibile (ce pot fi ulterior atacate)). 
 
Ini�ializ�ri 
Fie V1=φ  mul�imea de variabile asignate, V2=Var_Active mul�imea variabilelor 
neasignate; se ini�ializeaz� Domeniile variabilelor cu mul�imea {in,out}. 
 
dbt(csp) 

V=mul�imea de variabile a problemei CSP; 
return  dbt-variabile(φ ,V). 
 
backward-checking(V,v,val) 

-verific� valoarea curent� val a variabilei v fa�� de valorile variabilelor din V (= V1 curent 
reunit, eventual, cu variabilele fixate din asignarea inadmisibil� ce se încearc� a fi 
extins�) �i întoarce prima constrângere înc�lcat� (c) sau succes (dac� nu exist� o astfel de 
constrângere); 
-concret, se verific� dac� valoarea val este admisibil� în contextul actual astfel: 

1. dac�  val=“in”, val este admisibil� dac� nu atac� (e atacat� de) un nod asignat deja 
ca fiind “in”; 

2. dac� se încearc� atribuirea valorii val=“out” nodului curent n �i  dac� el atac� un 
nod m “in”, trebuie s� existe un nod “in” care atac�  nodul n; 

 
creaz�-explica�ie-eliminatorie(v,val,V) 

-re�ine mul�imea de variabile V (o lista de variabile cu valorile lor asociate) ca o 
explica�ie pentru eliminarea valorii val din domeniul variabilei v; 
 
�terge-explica�ii-eliminatorii(v,V) 

-pentru toate variabilele din V �terge explica�iile eliminatorii care con�in variabila v- 
trebuie reactualizat domeniul pentru V4 ∪ V2, V4 de la pasul (*); 
 
dbt-valoare(V1,v,val) 

-verific� dac� în contextul definit de V1 (variabile asignate deja), valoarea val pentru 
variabila v este admisibil�: 
v	val; 
c=backward-checking(V1,v); 
if (c=succes) then return succes; 
                     else  {V3	mul�imea de variabile din constrângerea c; 
                               creaz�-explica�ie-eliminatorie(v,val, V3); 
                               return failure; } 
 
 
dbt-variabile (V1,V2) 

//V1 este mul�imea variabilelor asignate, V2 – a celor neasignate; 



Sabina Munteanu: Sisteme inteligente hibride în diagnoza medical� 
 

 
140 

if(V2=φ ) then {if (V2 este o acoperire complet� �i admisibil� a simptomelor prezente)             
                          afi�eaz� solu�ia; 
                         Solu�ii=Solu�ii ∪ Solu�ia_curent�; 

• aici se propune utilizatorului o ierarhizare a solu�iilor în func�ie de gradul de 
determinare, înso�ite de explica�iile corespunz�toare (argumentele asociate 
fiec�rei ipoteze); utilizatorul are în plus posibilitatea de a  opri algoritmul în acest 
punct; 

 
                 if (V2 inadmisibil�)  se re�ine într-o list� asignarea curent� pentru a putea fi 
eventual extins� ulterior; variabilele sale vor fi fixate, rolul s�u  fiind limitat la 
verificarea admisibilit��ii;} 
 

                  else {g�sit=false; 
                                   v	 o variabil� din V2; 
                                   d= domeniul curent al variabilei v; 
                                   val	 o valoare din d; 
                                   if (dbt-valoare(V1,v,val)) then  
                                  {g�sit=true; v	val; Asignare.add(v,val); 
                                       V1=V1 ∪ {v}; V2=V2-{v}; 

                                       dbt-variabile(V1 ∪ {v}, V2-{v});} 
                         if (g�sit=false) then dbt-bt-variabil�(V1,V2); 
                        (nu mai am valori pentru v, trebuie s� deasignez un conflict al s�u) 
                        }//end else 
               
 
dbt-bt-variabil�  (V1, V2, v) 

V3	 mul�imea de conflicte a lui v (= uniunea explica�iilor eliminatorii ale valorilor 
eliminate ale lui v); 
if (V3=φ ) then {//nu exist� solu�ii pentru variabilele curente; 
                          date-noi=testeaz�(); 

              -se reia pasul de selec�ie cu mul�imea reactualizat� de teste (cele vechi +  
               cele nou testate în cadrul pasului de discriminare curent): 

                           creaza_Contexte (date); 
 
                          AC=constrângerile ce definesc noul context de ipoteze; 
                          RC=constrângerile asociate cu contextele în care un nod necesar a fost    
                          atacat de nodurile corespunz�toare simptomelor nou testate; 
 
Reactualizare constrângeri pe baza test�rii: 
 
Nodurile accesibile se testeaz� �i:  

• Se �terg din Var_Active; 
• Dac� sunt confirmate �i înfrâng un nod necesar al unei ipoteze, toate 

constrângerile asociate ipotezei respective se �terg (se �terge din Var_Active �i 
nodula sociat  ipotezei îns��i); 
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• Dac� sunt infirmate �i sunt noduri necesare pentru o ipotez�, aceast� ipotez� se 
�terge din Var_Active �i constrângerile asociate ei se �terg din Constr_Active. 

 
(Am definit astfel în mod natural  �i un plan de testare original semi-automat pentru 
procesul de diagnoz�). 
 
                          ddbt(V1,V2, AC, RC);} 
 
                 else { (V3 ≠ φ ): 
                         Se revine �i se deasigneaz� ultima variabil� din V3 (adic� ultima ipotez�     
                         facut� care e în conflict cu v, variabila pentru care nu se mai g�sesc  
                         solu�ii). 
                           v’	ultima variabil� ∈V3 din V1; 
                           val’	valoarea curent� a lui v’; 
                           V4	mul�imea variabilelor de dup� v’ din V1; 
                           deasigneaz�(v’); 
                           creaz�-explica�ie-eliminatorie(v’,val’, V3-{v’}); 
                           �terge-explica�ii-eliminatorii(v’, V4 ∪ V2);  (*) 
                           dbt-variabile (V1-{v’}, V2 ∪ {v’})} 
 
 
8.4.Exemplu 

 

 
 
 

Figura 8.3. Programul DiaMed 
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S� presupunem c� am observat ini�ial urm�toarele simptome (vezi plan�ele I �i VI): 

 
Manifest�ri_confirmate={anorexie, aritmii, ascit�, dispnee, edem, oboseal�, sl�biciune 
muscular�, anemie de boal� cronic�}. La o prim� rulare, sistemul selecteaz� prin decizie 
fuzzy urm�toarele ipoteze (boli), cu scor mai mare sau egal decât pragul ales (0.2): 
 

• Angin� pectoral�  0.51  (BI1) 
• Ciroz�  0.22  (BH1) 
• Hipotiroidie  0.25  (BE3) 
• Infarct miocardic  0.26  (BI2) 
• Insuficien�� cardiac�  0.29  (BI3) 
• Miocardit�  0.70  (BI4) 
• Pericardit�  0.34  (BI5) 

 
(Am trecut în parantez� codificarea prescurtat� a bolii folosit� în implementarea 
practic�). În lista de ipoteze mai este selectat automat de c�tre algoritm un nod cu statut 
special: “presiune/ volum cardiac normal” (SI32). Statutul special al nodului este dat de 
faptul c� acesta apare în rela�iile de atac în care sunt implicate ipotezele selectate (f�r� s� 
fie simptom al vreuneia din boli). (Figura 8.4  prezint� graful de atac asociat contextului 
selectat). 
 
Prin algoritmul CSP se ob�in trei solu�ii admisibile minimal acoperitoare, �i anume: 
 

• Hipotiroidie, insuficien�� cardiac�, miocardit�(BE3, BI3, BI4) 
• Hipotiroidie, insuficien�� cardiac�, infarct miocardic(BE3, BI3, BI2) 
• Hipotiroidie, insuficien�� cardiac�, angin� pectoral� (BI1, BI3, BE3) 

 
Presupunem c� utilizatorul (medicul) nu este mul�umit de rezultat �i vrea s� completeze 
investiga�iile cu noi teste. Aici el are posibilitatea de a completa în program simptome 
nou observate �i poate infirma simptome necesare ale bolilor active la acest moment 
pentru a mai restrânge, eventual, contextul. În acest scop, o list� de simptome necesare 
posibile în contextul dat este construit� automat de c�tre program, �i acesta este singurul 
indiciu automatizat care s� ajute testarea. Simptomele necesare au acest statut preferen�ial 
fa�� de cele suplimentare pentru c� doar prin infirmarea lor se poate ob�ine o restrângere a 
spa�iului de lucru. (Figura 8.4) 
 
În urma noilor observa�ii, Manifest�ri_infirmate={“dureri piept ce cedeaz� la 
nitroglicerin�”, “dureri piept ce nu cedeaz� la nitroglicerin�”, “ritm de galop”, “frec�tur� 
pericardic�”}, ceea ce exclude din lista de ipoteze posibile nodurile {BI1, BI2, BI4, BI5}- 
adic� boli pentru care anumite manifest�ri necesare lipsesc la pacientul observat. (A se 
vedea �i Anexele 1-3). Manifest�rile infirmate sus�in faptul “presiune/volum cardiac 
normal”, ce ap�r� ipoteza „ciroz�”. Se descoper� în plus, la testare, prezen�a de 
“anticorpi Mi2, SRP crescu�i”. Acest simptom va ad�uga în lista de ipoteze posibile 
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“Polimiozita” (BREUM3), ce a ob�inut un scor de 0.45.  Graful de atac a devenit cel din 
Figura 8.6. 

                   
Figura 8.4.Graful de atac pentru primul context selectat 

 
 

 
Figura 8.5. Exemplu (Anexa 1, plan�ele I, VI) 

 
 

a9 

a10 

a1 Ciroz� (BH1) 

Presiune/ volum 
cardiac normal (SI32) 

Hipotiroidie (BE3) 

Insuficien�� 
cardiac� (BI3) 
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La reluarea algoritmului, se încearc� extinderea asign�rilor inadmisibile de la pasul 
precedent cu ap�r�ri. Astfel, algoritmul preia, spre exemplu, asignarea inadmisibil� 
{“ciroza” “in”, “presiune/ volum cardiac normal” “in”} �i ob�ine în noul context o 
asignare admisibil� dar neacoperitoare: {“ciroza” “in”, “presiune/ volum cardiac normal” 
“in”, “polimiozita” “in”}, adic� nodul BREUM3 este o ap�rare a mul�imii {SI32, BH1}, 
fa�� de posibilele {BI3, BE3} activate de eviden�e.  
 
Concluzia este c� am reu�it s� simul�m dinamica spa�iului de c�utare în func�ie de datele 
noi �i infirm�rile ipotezelor anterioare foarte aproape de modul de ra�ionament al unui 
expert uman (acesta are totu�i ultimul cuvânt în decizia de diagnostic). 
 

                      
 

 Figura 8.6.Graful de atac pentru al doilea context selectat 
 
 

În sec�iunea “Solu�ii posibile” apar combina�ii admisibile de boli complet acoperitoare ale 
simptomelor, iar în sec�iunea “Solu�ii par�iale admisibile” sunt combina�ii admisibile 
neacoperitoare dar cu scor ridicat. Acest scor a fost folosit în cadrul algoritmului ca o 
euristic� foarte util� în eliminarea combina�iilor mai pu�in probabile, ceea ce a redus 
timpul de calcul de câteva ori (euristica abandoneaz� asign�rile de scor sc�zut, scorul 
fiind propor�ional cu ponderea simptomelor acoperite în cadrul bolilor asignate ca “in”). 
 

 
8.5.Concluzii �i contribu�ii 
 
Abordarea DCSP din algoritmul de mai sus reprezint� o traducere eficient� a 
mecanismului de remodelare dinamic� a contextului de lucru pe baza eviden�elor aduse 
de procesul de testare, permi�ând lucrul pe sec�iuni limitate ale modelului. Ad�ugarea �i 
�tergerea de ipoteze ca urmare a selec�iei reluate dupa re-completarea testelor st� la baza 

a11 

a9 

a10 

a1 Ciroz� (BH1) 

Presiune/ volum 
cardiac normal (SI32) 

Hipotiroidie (BE3) 

Insuficien�� 
cardiac� (BI3) 

Polimiozita 
(BREUM3) 
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constrângerilor de activitate, ad�ugând/�tergând din variabilele problemei, pe baza unor 
reguli dependente de domeniu. Constrângerile de activitate asociate problemei aDCSP  de 
activare/inactivare a variabilelor  sunt con�inute implicit  în func�iile de decizie fuzzy �i 
instan�ele activate ale re�elelor cauzale (i.e argumentele). 
 
Backtracking dinamic pentru DCSP este o metod� incremental�, ce pastreaz� subsolu�ia 
valid� la tranzi�ia spre alte por�iuni ale modelului. În plus, ni se ofer� flexibilitate: 
ipotezele sunt generate chiar atunci când nu avem informa�ii suficiente, dar avem 
posibilitatea s� reconsider�m aceste ipoteze dac� suntem confrunta�i cu necesitatea 
p�str�rii coeren�ei în fa�a a noi eviden�e; 
 
Prin algoritmul de mai sus s-a ar�tat, deasemenea, cum poate fi folosit DCSP pentru 
calculul (aproximativ al) semanticii admisibile; mai precis, CSP este o tehnic� valid� de 
determinare a admisibilit��ii unei mul�imi de argumente, iar versiunea dinamic� permite 
determinarea contextual� acestei propriet��i ce este, în mod natural, dependent� de 
context; avem a�adar o metod� constructiv� �i eficient� de calcul aproximativ a 
semanticii admisibile. 

 
O alt� contribu�ie original� este dat� de defini�ia natural� �i original� a diagnosticului 
multiplu folosind semantica admisibil� a argumentelor, �i de indicele original de calcul a 
gradului de determinare al unui argument. S-a propus pentru argumente o defini�ie 
original�, adaptat� domeniului studiat, care structureaz� informa�ia, grupând bolile pe 
nuclee posibile de interac�iune. 
 
În câteva cuvinte, mecanismul de �tergere �i ad�ugare de constrângeri folosit  surprinde 
cu fidelitate, într-o manier� sistematic� �i eficient� în acela�i timp, mecanismul de 
retragere  �i  ad�ugare de încrederi propriu ra�ionamentului nemonoton. Avantajul 
principal fa�� de sistemul CHECK al acestei abord�ri a nonmonotonicit��ii la nivelul 
rafin�rii ipotezelor în DiaMed, st� în faptul c� folose�te o metod� tratabil�, eficient�, spre 
deosebire de abordarea logic� a abduc�iei indirecte ce determin� sursa eventualelor 
inconsisten�e în CHECK. 
 
Am prezentat, a�adar, o abordare original�, pe baz� de logica argument�rii  �i algoritmi 
DCSP a ra�ionamentului nemonoton în general (�i care poate fi util� în discriminarea �i 
rafinarea mul�imii de ipoteze de diagnostic în special). A�a cum observau autorii în 
[BreDix97], “cercet�rile ulterioare în domeniul ra�ionamentului nemonoton trebuie s� 
pun� mai mult accentul pe aspectele computa�ionale”, întrucât acest domeniu “va avea un 
impact de durat� asupra  domeniului Inteligen�ei Artificiale în general, numai dac� va 
pune la dispozi�ie instrumente utile oamenilor în rezolvarea problemelor lumii reale”. 
Acest citat subliniaz� importan�a �i semnifica�ia algoritmului prezentat în Sec�iunea 8.3. 
În plus, am f�cut leg�tura în aceast� lucrare între semantica admisibil� �i diagnosticele 
multiple, justificând apropierea la nivel intuitiv a celor dou� no�iuni, �i am ar�tat cum 
semantica admisibil� se poate calcula prin algoritmi CSP. Am ar�tat, mai mult, cum 
varianta dinamic� a acestor algoritmi se poate adapta pentru a pune la dispozi�ie un 
instrument deopotriv� eficient �i sistematic pentru ra�ionamentul nemonoton. Prezentarea, 
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de�i poate fi utilizat� pentru diagnoz� în general, s-a orientat spre specificul diagnozei 
medicale, pe care am avut-o în vedere în cadrul sistemului DiaMed.  
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IX.Aplica�ii ale algoritmului DiaMed în diagnoza sistemelor 

dinamice 
 
 
9.1.Introducere 
 
Ne-am propus în capitolul curent s� adapt�m abordarea DiaMed pentru diagnoza 
sistemelor dinamice �i s� o compar�m cu alte abord�ri înrudite ale acestei probleme 
[MunDum06c]. Termenii de referin�� ai acestei compara�ii sunt sistemele de inferen�� 
fuzzy (în forma propus� de Frank în [Fran96]), �i algoritmul lui Koscielny [KoSedZac99] 
de ajustare dinamic� a bazei de reguli fuzzy pentru diagnoz�, folosit pentru eficientizarea 
calculului în cazul sistemelor complexe, de dimensiuni mari. 
 

Am stabilit deja în Sec�iunea 3.4.2 c� diagnoza sistemelor dinamice presupune dou� etape 
principale, distincte: detectarea defectelor �i diagnoza defectelor. Am exemplificat la 
momentul respectiv câteva abord�ri posibile ele etapei de detectare a defectelor (prin 
generarea de reziduuri). Ne vom concentra aici numai asupra etapei de diagnoz� a 
defectelor, întrucât aceasta este etapa în care abordarea DiaMed î�i poate dovedi 
aplicabilitatea �i utilitatea. 
 
 
9.2.Decizie fuzzy sau sisteme de inferen�� fuzzy 
 

a)Sisteme de inferen�� fuzzy în modelarea sistemelor �i diagnoza defectelor 
 
Subsec�iunea prezent� ilustreaz� cum se poate utiliza logica fuzzy în motorul de inferen�e 
decizional pentru diagnoza defectelor.  
 
Un model analitic precis �i fidel al unui sistem dinamic va conduce la inconvenien�a ca 
orice eroare de modelare s� afecteze performan�ele schemei de detectare �i izolare a 
defectelor (FDI), în special în cazul sistemelor nelineare �i incerte (adic� majoritatea 
sistemelor reale) [Cal01]. Aceast� problem� poate fi evitat� prin aplicarea regulilor �i 
logicii fuzzy, înlocuind astfel un model exact prin descrierea comportamentului 
sistemului sub forma unor rela�ii de tipul  if-then. Logica fuzzy are în plus avantajul 
reprezent�rii naturale a informa�iilor simbolice, lucru de foarte mare ajutor în multe 
situa�ii. 
 
Frank [Fran96] propune o abordare bazat� pe logica fuzzy pentru evaluarea reziduurilor, 
pentru a izola defectele. Fie R={r1, r2,…, rm} mul�imea de reziduuri. Fiecare reziduu ri, 
(i=1,…m), este descris prin intermediul mul�imilor fuzzy {ri1, ri2,…,ris}, ale c�ror func�ii 
de apartenen�� se pot identifica fie prin cuno�tin�ele unui expert, fie prin înv��are cu re�ele 
neurale. Rela�iile cauzale între reziduuri �i defecte se pot exprima prin reguli  dac�-atunci 
de forma: 
 

DAC� (efect= rip)�I … �I (efect= rjq) ATUNCI (cauza= defectul k)  (9.1) 
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Ie�irea clasificatorului fuzzy este vectorul de defecte F. Procesul de inferen�� fuzzy 
asociaz� fiec�rei componente Fl, l=1,…,n, o valoare între 0 �i 1 ce indic� gradul în care  
sistemul monitorizat e normal (componenta corespunz�toare fiind F0) sau e afectat de 
c�tre defectul l, l=1,…,n. Dac� se presupune c� sistemul poate fi afectat doar de un defect 
la un moment dat, vectorul de defecte va con�ine doar o component� cu o valoare mai 
mare decât un prag dat, corespunz�toare defectului ce afecteaz� sistemul. Dac� se 
lucreaz� cu ipoteza defectelor multiple, atunci toate componentele vectorului de 
clasificare ce dep��esc pragul sunt indicatori ai defectelor ap�rute în sistem. Avantajul 
folosirii acestui clasificator fuzzy rezid� în faptul c� regulile fuzzy ofer� detalii asupra 
map�rii reziduurilor într-o anumit� stare de defect. Dezavantajul apare în cazul sistemelor 
complexe, întrucât atunci num�rul de reguli devine foarte mare. O solu�ie a acestei 
probleme este propus� în [KoSedZac99]. Men�ion�m, deasemenea, c� în abordarea lui 
Frank este necesar� câte o regul� pentru fiecare valoare anormal� a aceleia�i variabile. 
Acest dezavantaj este îmbun�t��it semnificativ de metoda din sec�iunea urm�toare 
(practic o adaptare a etapei de selec�ie a ipotezelor din DiaMed). 
 
 
b)Decizie fuzzy pentru selectarea simptomelor 
 
Modelul de decizie fuzzy folosit în DiaMed poate fi adaptat în diagnoza sistemelor 
dinamice f�r� modific�ri notabile, dup� cum se observ� în continuare. 
 
Cheia reprezent�rii din DiaMed este s� definim defectele },...,{ 1 NffF =  cu ajutorul unor 

func�ii de decizie ponderate ( Nw

N

w FF ,...,1
1 ) [Mun05]: 

 
))(),...,((

1
oRoRhF

i

i

inii

w

i =   (9.2) , unde: 

 
• },...,{)(

1 iinii rrfSimptome = , �i },...,1{,...1 Kii
in ∈  sunt indicii reziduurilor relevante 

pentru defectul  fi; 
• ]1,0[: →jj domR , este func�ia fuzzy ce define�te reziduul jr  (domj  este 

domeniul func�iei Rj ), 
• iw  este vectorul ponderilor simptomelor în defini�ia defectului if ; 

• ih  este o func�ie de agregare bazat� pe operatori fuzzy ce exprim� modul de 

ra�ionare al unui expert uman; �i  
• ))(),...,(( 1 oRoRo K=  este punctul K-dimensional al observa�iilor pentru sistemul 

monitorizat. 
 
Ideea ce st� la baza diagnozei este aceea�i cu cea prezentat� în Capitolul V: se calculeaz� 
indicii )(oF iw

i  care m�soar� gradul de potrivire al observa�iilor cu criteriul complex ce 

descrie defectul if , se compar� cu un prag, �i apoi se ierarhizeaz� ipotezele selectate pe 

baza indicilor. Relu�m într-o nota�ie modificat� defini�ia unui astfel de indice din 
Capitolul V. 
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Defini�ie. Fie fi∈F, �i s sistemul monitorizat. Scorul defectului fi la sistemul s este: 
 

Scor(s, fi)=Sg( )(
1

oM i ,…, )(oM
iin )  (9.3) 

 
(semnifica�ia nota�iilor a r�mas aceea�i). � 
 
Se mo�tene�te astfel avantajul focaliz�rii rapide a c�ut�rii pe direc�iile relevante, printr-o 
tehnic� de calcul deopotriv� simpl� �i eficient�, dar care ignor� interac�iunile posibile 
între ipotezele de diagnostic �i nu este foarte transparent�, dezavantaj dep��it de metoda 
descris� în Sec�iunea 9.3.  
 
 

9.3.Studiu comparativ a dou� abord�ri pentru sistemele complexe 
 

a)Un algoritm dinamic pentru un sistem complex 
 

Autorii lucr�rii [KoSedZac99] propun o metod� de a evita explozia exponen�ial� a 
spa�iului de reprezentare din abordarea Frank. Rezum�m în continuare ideile lor. 
 
Defini�ie[KoSedZac99]. Un sistem de izolare a  defectelor (FIS: Fault Isolation System) 
este un cvadruplu <F, R, V, %>, unde: 
 

• F este mul�imea de st�ri F={f0, f1,…, fK}, f0 este starea normal� �i restul sunt 
st�rile de defect; 

• R={r1,…,rJ} este mul�imea reziduurilor (simptomele); 
• �

Rr

j

j

VV
∈

= , unde Vj={vji}, (i∈Ij), este variabila lingvistic� ce descrie reziduul rj, 

cu valorile sale fuzzy; 
• %(fk, rj)=Vkj reprezint� mul�imea valorilor lingvistice ale reziduului rj în cadrul 

defectului fk (pot exista mai multe reguli pentru acela�i defect).  
 
Dac� lu�m ca valori fuzzy posibile (N+, P, N-  negativ –, pozitiv= normal, negativ+) 
regula corespunz�toare defectului fk  ar putea fi, spre exemplu, de forma: 
 

DAC�  (v1 =N+) �i… �i (vj =P) �i… �i (vJ= N-) ATUNCI  defect fk  (9.4) 
 
unde vj sunt valorile fuzzy cu grad de realizare maxim pentru fiecare reziduu rj. 
 
Gradul de activare al fiec�rei reguli este calculat ca un indice ce m�soar� apropierea între 
un reziduu rj �i valorile sale ob�inute pentru un anumit defect fk, 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 mul�imii defectelor �i 
reziduurilor. [KoSedZac99] propune restrângerea dinamic� a mul�imii de reziduuri cu 
care se lucreaz� efectiv la o submul�ime R*, în func�ie de o mul�ime de defecte posibile la 
un moment dat F*. 
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1)Testarea ciclic� a simptomelor. 
Procedura de izolare a defectelor este lansat� când un reziduu rj0 (posibil ata�at la o 
alarm�) are o valoare anormal� ce dep��e�te un anumit prag T: 
 

)()(,0 TPvr jijij >∧≠∃ µ , 

 
unde vji este valoarea fuzzy a reziduului rj, iar �ij este gradul de realizare al valorii fuzzy 
vji pentru valoarea concret� a lui rj0. 
 

Ini�ializ�ri:  
• R*=RN*(m=0)=rj0  (R* este mul�imea de testare, adic� mul�imea reziduurilor 

interesante într-un context de defecte, iar RN* este mul�imea reziduurilor despre 
care se �tie c� au o valoare fuzzy anormal� ce dep��e�te T când e calculat� 
pentru valoarea concret� a reziduului respectiv; 

 
• F*=Ø. 

 
2) Se creaz� FIS*, ce include defectul curent. 
 

a) }),()(|{* * PrfmRrFfF jkNjk ≠∩∈∃∈= ϕ  

(fk= defecte pentru care exist� un reziduu deja selectat, ce apare cu o valoare anormal� în 
defini�ia lui fk, %(fk,rj)= valoarea fuzzy cu care apare rj în defini�ia fk); 
 
b) }),()(|{* * PrfmFfRrR jkkj ≠∩∈∃∈= ϕ  

(se extinde mul�imea de reziduuri cu reziduurile ce apar cu valori anormale în defini�ia 
defectelor selectate deja); 
 

c) )}()(|{ ** TPvRrR jijijN >∧≠∈= µ . 

 

Pa�ii 1 �i 2 se repet� cât timp RN* se mai modific�. În final, FIS*=<F*,R*, V, %*> (%* 
este restric�ia lui % la noile mul�imi). 
 

 

b)Rafinarea deciziei de diagnostic în DiaMed �i diagnoza sistemelor complexe 
 
Al doilea nivel al sistemului hibrid DiaMed (folosit pentru discriminare �i explicare) 
reprezint� o alternativ� a abord�rii [KoSedZac99] în evitarea exploziei exponen�iale a 
spa�iului de reprezentare. De�i necesit� un model mai detaliat �i mai bine structurat al 
sistemului observat, are avantajul unor mai bune facilit��i de explicare a deciziei. 
 
Abordarea DiaMed este mai potrivit� pentru procesele tehnice pentru care se cunosc, 
m�car par�ial, rela�ii de baz� între defecte �i simptome, �i aceste rela�ii se pot reprezenta 
sub forma unor rela�ii cauzale: 
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defect �evenimente �simptome 
 
Este suficient s� reprezent�m adecvat sistemul (dup� schema din Figura 8.1), pentru a 
putea implementa diagnoza cu ajutorul procedurii descrise de Sec�iunea 8.3, �i asupra 
c�reia nu mai revenim întrucât adaptarea la noua problem� nu presupune practic nici o 
modificare aici. 
 
Am subliniat la momentul potrivit faptul c� algoritmul propus oferea o schem� dinamic� 
�i eficient� de abordare a ra�ionamentului nemonoton, cu explica�iile deciziilor înglobate 
în structura argumentelor. Avantajul s�u principal fa�� de abordarea lui Koscielny a fost 
subliniat deja: acesta const� în nivelul superior de transparen�� a deciziei de diagnostic, 
bazat� pe un model mai detaliat al sistemului observat. În plus, structura modelului pe 
care lucr�m permite o schem� mai inteligent� de restric�ionare dinamic� la un sub-model 
posibil din spa�iul total de cautare, iar admisibilitatea este o alegere mai natural� pentru 
reprezentarea diagnosticelor în situa�ii reale.  
 
 
9.4.Concluzii �i contribu�ii 
 
Am confruntat în capitolul curent modelul hibrid DiaMed cu problema diagnozei 
sistemelor dinamice. Am folosit sistemele de inferen�� fuzzy ca termen de referin�� al 
compara�iei, întrucât ele reprezint� alternativa de diagnostic cea mai apropiat� de decizia 
fuzzy. Dezavantajul DiaMed (necesitatea unui model mai complet al structurii �i 
interac�iunilor din sistem) este echilibrat de avantajele ob�inute: atât precizie �i explica�ii 
superioare, cât �i o reprezentare mai natural�, mai nuan�at� �i mai u�or de interpretat. În 
plus, eficien�a are de câ�tigat din faptul c� model�m efectiv mai pu�ine variabile în 
sistemul de diagnoz� (spre deosebire de sistemele de inferen�� fuzzy).  
 
Contribu�ia capitolului st� în faptul c� propune sistemul DiaMed ca pe o alternativ� de 
modelare, care, atunci când dispunem de informa�iile corespunz�toare asupra sistemului, 
poate fi o modalitate eficient� de abordare a sistemelor complexe, cu multe variabile. Am 
ar�tat, prin prezentarea algoritmului lui Koscielny, c� ideea de a restructura dinamic un 
spa�iu de c�utare complex a mai fost folosit� în automatic�, �i am argumentat teoretic 
faptul c� DiaMed prezint� anumite avantaje (enun�ate mai sus), fa�� de algoritmul 
respectiv. 
 
Atât avantajele cât �i dezavantajele r�mân deschise studiului practic prin implementarea 
pe sisteme cât mai variate �i prin compararea cu alte modalit��i de lucru.  
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X. Concluzii �i direc�ii de dezvoltare 

 
“-În ce direc�ie trebuie s� merg acum?” 

„-Depinde unde vrei s� ajungi.“ 
 

(Lewis Caroll: “Alice în �ara Minunilor”) 
 
Lucrarea prezent� �i-a propus o analiz� a problemei diagnozei în general �i a diagnozei 
medicale în special. Originalitatea sa st� în contribu�ii ce ating atât partea de modelare �i 
ra�ionament pentru diagnoz�, cât �i unele aspecte de sistematizare �i comparare a 
abord�rilor de pân� în prezent. 
 
Capitolul II ne-a introdus în specificul diagnozei medicale, cu relevarea principalelor 
surse de dificultate �i eroare �i oferind o imagine detaliat� a procesului de diagnoz� în 
sine. Acest specific reprezint� justificarea teoretic� a necesit��ii abord�rilor complexe din 
capitolele urm�toare. Capitolele III �i IV au propus o sistematizare comparativ� a 
tehnicilor de diagnoz� de pân� în prezent, introducând sistemul original DiaMed în 
contextul general �i prezuentând, spre compara�ie, dou� sisteme clasice de diagnoz� 
medicala înrudite cu el: CASNET �i CHECK (DiaMed fiind o continuare posibil� a 
ideilor din aceste sisteme). O contribu�ie important� a celor dou� capitole st� în faptul c� 
acestea prezint� unele idei de tratare posibil� a diagnozei ce nu au fost înc� exploatate �i 
pot constitui punctul de plecare al unor studii viitoare. Capitolele justific�, deasemenea, 
utilitatea hibridiz�rii combinative în DiaMed. 
 
Am v�zut, apoi, în Capitolul V, cum putem modela diagnosticele medicale prin 
intermediul unor func�ii de decizie fuzzy (folosite drept func�ii de discriminare pentru 
nivelul de selec�iede ipoteze din DiaMed), �i care sunt avantajele acestei model�ri, 
comparativ cu sistemele de inferen�� fuzzy. De�i func�iile de decizie în sine nu sunt o 
contribu�ie personal�, felul în care le-am adaptat pentru descrierea bolilor (defectelor) 
este o idee original�. 
 
Bazându-se pe nonmonotonicitatea ra�ionamentului de diagnoz� �i pe necesitatea unor 
rela�ii asimetrice de atac (necesitate exemplificat� în Capitolul II), Capitolul VI introduce 
sistemele de argumentare direct� ca formalism modern de reprezentare, �i propune o 
defini�ie original� a diagnosticului multiplu, apelând la semantica admisibil�  (specific 
argumentativ�). Capitolul prezint� �i bazele implement�rii eficiente  a calculului acestei 
semantici folosind backtracking dinamic pentru algoritmi de satisfacere a constrângerilor 
dinamici (DCSP). O contribu�ie a acestui capitol este dat� de traducerea mecanismului 
dinamic de testare din diagnoz� într-o problem�  de rezolvare a constrângerilor dinamic�. 
 
Capitolul VIII adapteaz� un algoritm eficient pentru problemele dinamice de satisfacere a 
constrângerilor (DCSP) la diagnoza medical�, definindu-i un model de �tergere/ad�ugare 
de constrângeri bazat pe rezultatele testelor medicale, ob�inute în cursul investig�rii unui 
anumit pacient, �i implementeaz� efectiv acest algoritm în sistemul DiaMed. În plus, am 
folosit un model original de reprezentare a cuno�tin�elor în medicin�, model bazat tot pe 
argumente.  
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Capitolul IX arat� c� tehnologia de modelare din DiaMed nu este restric�ionat� la 
probleme de tip medical �i se poate adapta sistemelor dinamice, în m�sura în care exist� 
un model adecvat pentru defectele acestora, aducând unele avantaje în cazul sistemelor 
complexe.  
 
Ca o concluzie final�, credem c� lucrarea noastr� constituie o pledoarie pentru sistemele 
de argumentare direct� �i pentru aplicabilitatea lor la problemele dificile ale lumii reale. 
 
Am subliniat deja realiz�rile �i avantajele sistemului original DiaMed propus de lucrarea 
noastr�. Ca întotdeauna îns�, se poate merge �i mai departe. Înc� nu am r�spuns la o 
întrebare important�: cum anume este corect s� fie m�surat� puterea de discriminare a 
unui test cu r�spuns multiplu. Deasemenea, am l�sat o parte important� a test�rii la 
decizia utilizatorului (nu am automatizat decât par�ial acest proces), �i ar mai fi cu 
siguran�� multe de ad�ugat pe marginea test�rii, care poate constitui, singur�, subiectul 
unui tratat. Deasemenea, modul de reprezentare poate fi îmbun�t��it, iar modelul medical 
necesit� complet�ri serioase din partea unei echipe de speciali�ti, pentru a face posibil� o 
evaluare în func�ie de un set semnificativ de date reale. Ar mai merita studiat în 
continuare impactul tehnicilor inteligente asupra c�ut�rii regulilor aplicabile în inferen�a 
propozi�ional� în general. 
 
 
A�a cum argumentam în Capitolul II, diagnoza medical� este una dintre cele mai dificile 
probleme de ra�ionament uman. A automatiza diagnoza medical� înseamn�, practic, a 
automatiza gândirea uman�. Ceea ce probabil c� nu se va realiza niciodat� pe deplin. &i 
poate c�, de fapt, nici nu este de dorit. 
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Anexa1. Modelul medical 
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Anexa 2. Lista complet� de noduri �i codific�rile lor în program 
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 NUME_NOD DEN_MED 

 boli  

1 BI1 ANGINA_PECTORALA 

2 BREUM1 ARTRITA_REUMATOIDA 

3 BGI1 BOALA_CHRON 

4 BGI2 CANCER_COLON/INTESTIN 

5 BGI3 CANCER_PANCREAS 

6 BP1 CANCER_PLAMANI 

7 BH1 CIROZA 

8 BGI4 COLITA_ULCEROASA 

9 BE1 DIABET 

10 BP2 EMBOLIE_PULMONARA 

11 BGI5 ENTERITA_INFECTIOASA 

12 BREN1 GLOMERULONEFRITA_MEMBRANOASA 

13 BH2 HEPATITA 

14 BE2 HIPERTIROIDIE 

15 BE3 HIPOTIROIDIE 

16 BI2 INFARCT_MIOCARDIC 

17 BREN2 INFECTIE_URINARA 

18 BI3 INSUFICIENTA_CARDIACA_CONGESTIVA 

19 BREN3 INSUFICIENTA_RENALA 

20 BREUM2 LES 

21 BGI6 LITIAZA_BILIARA 

22 BREN4 LITIAZA_RENALA  

23 BI4 MIOCARDITA 

24 BGI7 PANCREATITA 

25 BI5 PERICARDITA 

26 BP3 PNEUMONIE 

27 BREUM3 POLIMIOZITA 

28 BP4 TBC 

29 BGI8 TOXIINFECTIE_ALIMENTARA 

30 BP5 VIROZA_PULMONARA 

   

 simpt superficiale  

   

1 SS1 AFECTARI_VEDERE 

2 SS2 ALOPECIE 

3 SS3 ANOREXIE 

4 SS4 ARITMII 

5 SS5 ARTRITE 

6 SS6 ARTRITE_LA_CEL_PUTIN_3_INCHEIETURI 

7 SS7 ARTRITE_LA_INCHEIETURILE_MAINILOR 

8 SS8 ARTRITE_SIMETRICE 

9 SS9 ASCITA 

10 SS10 BRADICARDIE 

11 SS11 DIARIE_CU_SANGE_DIGERAT 

12 SS12 DIARIE_FARA_SANGE 

13 SS13 DISPNEE 

14 SS14 DISPNEE_NOCTURNA_PAROXISTICA 

15 SS15 DIZURIE 
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16 SS16 DURERI_ABDOMEN 

17 SS17 DURERE_LOMBARA 

18 SS18 DURERI_IN_PIEPT_LA_INSPIRATIE 

19 SS19 DURERI_PIEPT_CE_CEDEAZA_LA_NITROGLICERINA  

20 SS20 DURERI_PIEPT_CE_NU_CEDEAZA_LA_NITROGLICERINA  

21 SS21 DURERI_SUPRAPUBICE 

22 SS22 EDEM 

23 SS23 ENCEFALOPATIE 

24 SS24 EXPECTORATIE  

25 SS25 EXPECTORATIE_PURULENTA  

26 SS26 FEBRA_RIDICATA 

27 SS27 FOTOSENSIBILITATE 

28 SS28 FRECATURA_PERICARDICA 

29 SS29 GREATA/VOMA 

30 SS30 HEMATURIE 

31 SS31 HEMOPTIZIE 

32 SS32 HEPATOMEGALIE 

33 SS33 HIPEREMOTIVITATE 

34 SS34 ICTER 

35 SS35 INIMA_MARITA 

36 SS36 INCONTINENTA_URINARA 

37 SS37 INGRASARE 

38 SS38 LEZIUNI_DISCOIDE 

39 SS39 MELENA 

40 SS40 MENORAGIE 

41 SS41 NODULI_REUMATOIZI_SUBCUTANATI 

42 SS42 OBOSEALA 

43 SS43 PANICA 

44 SS44 PAR_DE_CALITATE_PROASTA 

45 SS45 PIELE_USCATA 

46 SS46 POLIURIE 

47 SS47 RALURI_PULMONARE 

48 SS48 RASH_MALAR 

49 SS49 REDOARE_MATINALA 

50 SS50 RITM_DE_GALOP 

51 SS51 SANGERARE_RETROPERITONEALA 

52 SS52 SEMN_TERRIER 

53 SS53 SLABICIUNE_MUSCULARA 

54 SS54 SLABIRE 

55 SS55 SPLENOMEGALIE 

56 SS56 SUBFEBRILITATE 

57 SS57 TAHICARDIE 

58 SS58 TENSIUNE_MICA 

59 SS59 TURGESCENTA_JUGULARA 

60 SS60 TUSE_NOAPTEA 

61 SS61 TUSE_PERMANENTA 

62 SS62 ULCERATII_ORALE 

63 SS63 USTURIME_URINARA 

64 SS64 URINA_TULBURE 

 



 

 183 

Simptome intermediare 
 
1 SI1 ANEMIE_DE_BOALA_CRONICA 
2 SI2 ANEMIE_HEMOLITICA 
3 SI3 ANTICORPI_ANTINUCLEARI(ANA)_CRESCUTI 
4 SI4 ANTICORPI_Mi-2,SRP_CRESCUTI 
5 SI5 ASLO_CRESCUT 
6 SI6 BUN_CRESCUT 
7 SI7 CELULE_LE 
8 SI8 C3,C4_SCAZUTE(COMPLEMENT_SERIC) 
9 SI9 CONGESTIE_VASCULARA_IN_PLAMAN 
10 SI10 CREATININA_CRESCUTA 
11 SI11 
CRESTEREA_VOLUMULUI_IN_VASELE_CENTRALE_IN_POZITIA_CULCAT 
12 SI12 CRP_CRESCUTA 
13 SI13 DEFICIENTA_ENZIMATICA_IN_INTESTIN 
14 SI14 DISTRUGEREA_MEMBRANEI_HEPATICE 
15 SI15 EDEM_MUCOASA_INTESTIN 
16 SI16 
ENZIME_MUSCULARE_CRESCUTE(CK,ALDOLAZA,MIOGLOBINA_SERICA) 
17 SI17 FACTOR_REUMATOID_SERIC 
18 SI18 FIBRINOGEN_CRESCUT 
19 SI19 GFR_SCAZUTA 
20 SI20 GLUCOZA_MARE_IN_SANGE 
21 SI21 HIDRONEFROZA 
22 SI22 HILURI_PULMONARE_MARITE 
23 SI23 LEUCOPENIE 
24 SI24 LIMFOPENIE 
25 SI25 MALABSORBTIE 
26 SI26 MARKERI_VIRALI(HEPATITA) 
27 SI27 NODULI_PULMONARI 
28 SI28 OBSTRUCTIA_CAILOR_BILIARE 
29 SI29 PATA_PE_PLAMAN 
30 SI30 POLIPI_INTESTINALI 
31 SI31 PRESIUNE/VOLUM_CARDIAC_MARIT 
32 SI32 PRESIUNE/VOLUM_CARDIAC_NORMAL 
33 SI33 PROTEINURIE 
34 SI34 (SANGERARI)_VARICE_ESOFAGIENE 
35 SI35 SCADEREA_ELASTICITATII_VASELOR 
36 SI36 SCADEREA_IMUNITATII 
37 SI37 SER_AMILAZE_CRESCUT 
38 SI38 SEROZITA 
39 SI39 SINTEZA_SCAZUTA_DE_ALBUMINA 
40 SI40 STENOZA_ MITRALA/AORTICA 
41 SI41 STENOZA_INTESTIN_SUBTIRE 
42 SI42 T3,T4_SERICE_SCAZUTE 
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43 SI43 T3,T4_SERICE_CRESCUTE 
44 SI44 TRANSAMINAZE_SERICE_CRESCUTE(SGOT) 
45 SI45 TRANSAMINAZE_SERICE_CRESCUTE(TGP,TGO) 
46 SI46 TRANSUDARE_LICHID_IN_ABDOMEN 
47 SI47 TRANSUDARE_LICHID_IN_ALVEOLELE_PULMONARE 
48 SI48 TROMBOCITOPENIE 
49 SI49 TROMBOZA_VENEI_SPLENICE 
50 SI50 TSH_SERIC_CRESCUT 
51 SI51 TSH_SERIC_SCAZUT 
52 SI52 ULCERATII_INTESTIN_GROS 
53 SI53 VDRL_FALS_POZITIV 
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Anexa 3. Ponderile simptomelor în cadrul bolilor 
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1 ANGINA_PECTORALA  

 simptom pondere 

 ARITMII 0.7 

 DISPNEE 0.8 

 DURERI_PIEPT_CE_CEDEAZA_LA_NITROGLICERINA  0.9 

 GREATA/VOMA 0.5 

   

   

2 ARTRITA_REUMATOIDA  

   

 ANEMIE_DE_BOALA_CRONICA  0.5 

 ANOREXIE 0.5 

 ARTRITE_LA_CEL_PUTIN_3_INCHEIETURI 0.9 

 ARTRITE_LA_INCHEIETURILE_MAINILOR 0.8 

 ARTRITE_SIMETRICE 0.8 

 FACTOR_REUMATOID_SERIC 0.8 

 NODULI_REUMATOIZI_SUBCUTANATI 0.7 

 OBOSEALA 0.5 

 REDOARE_MATINALA 0.7 

   

   

3 BOALA_CHRON  

   

 DEFICIENTA_ENZIMATICA_IN_INTESTIN 1 

 DIARIE_CU_SANGE_DIGERAT 0.6 

 DURERI_ABDOMEN 0.6 

 EDEM_MUCOASA_INTESTIN 0.9 

 POLIPI_INTESTINALI 0.9 

 SLABIRE 0.5 

 STENOZA_INTESTIN_SUBTIRE 0.9 

   

   

4 CANCER_COLON/INTESTIN  

   

 DIARIE_CU_SANGE_DIGERAT 0.7 

 DURERI_ABDOMEN 0.6 

 GREATA/VOMA 0.6 

 MELENA 0.7 

 SLABIRE 0.7 

   

5 CANCER_PANCREAS   

   

 ANOREXIE 0.8 

 HEPATOMEGALIE 0.8 

 ICTER 0.8 

 OBSTRUCTIA_CAILOR_BILIARE 0.7 

 SEMN_TERRIER 1 

 SLABIRE 0.5 
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6 CANCER_PLAMANI  

   

 DISPNEE 0.7 

 SLABIRE 0.5 

 SUBFEBRILITATE 0.7 

 TUSE_PERMANENTA 0.8 

   

   

7 CIROZA  

   

 ANEMIE_DE_BOALA_CRONICA  0.6 

 ANOREXIE 0.6 

 ASCITA 1 

 ENCEFALOPATIE 0.7 

 FIBRINOGEN_CRESCUT 0.7 

 LEUCOPENIE 0.7 

 MELENA 0.7 

 OBOSEALA 0.5 

 PROTEINURIE 0.8 

 SANGERARI_VARICEALE(ESOFAG) 1 

 SINTEZA_SCAZUTA_DE_ALBUMINA 0.8 

 SPLENOMEGALIE 0.9 

 TRANSAMINAZE_SERICE_CRESCUTE(TGP,TGO) 1 

 TRANSUDARE_LICHID_IN_ABDOMEN 1 

 TROMBOCITOPENIE 1 

   

   

8 COLITA_ULCEROASA  

   

 DIARIE_CU_SANGE_DIGERAT 0.7 

 DURERI_ABDOMEN 0.5 

 EDEM_MUCOASA_INTESTIN 1 

 POLIPI_INTESTINALI 1 

 SLABIRE 0.5 

 STENOZA_INTESTIN_SUBTIRE 1 

 ULCERATII_INTESTIN_GROS 1 

   

   

9 DIABET  

   

 AFECTARI_VEDERE         0.6 

 GLUCOZA_MARE_IN_SANGE 1 

 OBOSEALA 0.5 

 POLIURIE 0.8 

 SCADEREA_IMUNITATII 0.7 

 SLABIRE 0.9 
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10 EMBOLIE_PULMONARA  

   

 DISPNEE 0.5 

 HEMOPTIZIE 0.7 

 TURGESCENTA_JUGULARA 0.7 

 TUSE_PERMANENTA 0.8 

   

   

11 ENTERITA_INFECTIOASA  

   

 DIARIE_FARA_SANGE 0.8 

 DURERI_ABDOMEN 0.5 

 GREATA/VOMA 0.5 

 MALABSORBTIE 0.7 

 SLABIRE 0.5 

   

   

12 GLOMERULONEFRITA_MEMBRANOASA  

   

 ASLO_CRESCUT 0.7 

 EDEM 0.9 

 FIBRINOGEN_CRESCUT 0.8 

 HEMATURIE 1 

 OBOSEALA 0.7 

 PROTEINURIE 1 

   

   

13 HEPATITA  

   

 ANOREXIE 0.8 

 ANTICORPI_ANTINUCLEARI(ANA)_CRESCUTI 0.9 

 DISTRUGEREA_MEMBRANEI_HEPATICE 1 

 GREATA/VOMA 0.9 

 HEPATOMEGALIE 1 

 ICTER 1 

 MARKERI_VIRALI(HEPATITA) 1 

 TRANSAMINAZE_SERICE_CRESCUTE(TGP,TGO) 1 

   

   

14 HIPERTIROIDIE  

   

 HIPEREMOTIVITATE 0.8 

 SLABICIUNE_MUSCULARA 0.6 

 SLABIRE 0.6 

 SUBFEBRILITATE 0.7 

 T3,T4_SERICE_CRESCUTE 1 

 TAHICARDIE 0.7 

 TSH_SERIC_SCAZUT 1 
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15 HIPOTIROIDIE  

   

 BRADICARDIE 0.6 

 EDEM 0.7 

 ENZIME_MUSCULARE_CRESCUTE(CK,ALDOLAZA,MIOGLOBINA_SERICA) 0.8 

 INGRASARE 0.8 

 MENORAGIE 0.8 

 OBOSEALA 0.8 

 PAR_DE_CALITATE_PROASTA 0.6 

 PIELE_USCATA 0.6 

 SLABICIUNE_MUSCULARA 0.6 

 TAHICARDIE 0.6 

 T3,T4_SERICE_SCAZUTE 1 

 TSH_SERIC_CRESCUT 1 

   

   

16 INFARCT_MIOCARDIC  

   

 ARITMII 0.8 

 DISPNEE 0.9 

 DURERI_PIEPT_CE_NU_CEDEAZA_LA_NITROGLICERINA  1 

 FIBRINOGEN_CRESCUT 0.6 

 GREATA/VOMA 0.5 

 PANICA 1 

 TENSIUNE_MICA 0.7 

 TRANSAMINAZE_SERICE_CRESCUTE(SGOT) 0.8 

   

   

17 INFECTIE_URINARA  

   

 DURERI_SUPRAPUBICE 0.8 

 FEBRA_RIDICATA 0.8 

 HIDRONEFROZA 0.9 

 INCONTINENTA_URINARA 0.9 

 PIELONEFRITA 0.8 

 USTURIME_URINARA 1 

 URINA_TULBURE 1 

   

   

18 INSUFICIENTA_CARDIACA_CONGESTIVA  

   

 ANEMIE_DE_BOALA_CRONICA 0.5 

 ANOREXIE 0.5 

 ASCITA 0.7 

 CONGESTIE_VASCULARA_IN_PLAMAN 0.7 

 CRESTEREA_VOLUMULUI_IN_VASELE_CENTRALE_IN_POZITIA_CULCAT 0.6 

 DISPNEE 0.9 

 DISPNEE_NOCTURNA_PAROXISTICA 1 

 EDEM 0.7 
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 HEMOPTIZIE 0.5 

 INIMA_MARITA  1 

 OBOSEALA 0.5 

 RALURI_PULMONARE 1 

 RITM_DE_GALOP 1 

 TAHICARDIE 0.7 

 TRANSUDARE_LICHID_IN_ALVEOLELE_PULMONARE 0.7 

 TURGESCENTA_JUGULARA 0.9 

 TUSE_NOAPTEA 0.8 

   

   

19 INSUFICIENTA_RENALA  

   

 BUN_CRESCUT 1 

 CREATININA_CRESCUTA  1 

 ENCEFALOPATIE 0.6 

 GFR_SCAZUTA 1 

   

   

20 LES  

   

 ALOPECIE  0.5 

 ANEMIE_HEMOLITICA 0.7 

 ANTICORPI_ANTINUCLEARI(ANA)_CRESCUTI 0.8 

 ARTRITE 0.5 

 CELULE_LE 1 

 C3,C4_SCAZUTE(COMPLEMENT_SERIC)  1 

 CRP_CRESCUTA  1 

 ENCEFALOPATIE 0.5 

 FEBRA_RIDICATA  0.5 

 FOTOSENSIBILITATE 0.6 

 LEUCOPENIE 0.6 

 LEZIUNI_DISCOIDE 1 

 LIMFOPENIE 0.6 

 PROTEINURIE 0.6 

 RASH_MALAR 0.9 

 SEROZITA 0.7 

 TROMBOCITOPENIE 0.6 

 ULCERATII_ORALE 0.5 

 VDRL_FALS_POZITIV 0.8 

   

   

21 LITIAZA_BILIARA  

   

 ENCEFALOPATIE 0.5 

 GREATA/VOMA 0.7 

 ICTER 0.8 

 OBSTRUCTIA_CAILOR_BILIARE 1 
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22 LITIAZA_RENALA   

   

 DIZURIE 0.8 

 DURERE_LOMBARA 0.9 

 GREATA/VOMA 0.5 

 HEMATURIE 0.9 

   

   

23 MIOCARDITA    

   

 ARITMII 0.7 

 DISPNEE 0.8 

 OBOSEALA 0.7 

 RITM_DE_GALOP 0.9 

   

24 PANCREATITA  

   

 DURERI_ABDOMEN 0.5 

 GREATA/VOMA 0.5 

 SANGERARE_RETROPERITONEALA 1 

 SER_AMILAZE_CRESCUT 1 

 SLABIRE 0.5 

   

   

25 PERICARDITA  

   

 ASCITA 0.6 

 DISPNEE 0.8 

 DURERI_IN_PIEPT_LA_INSPIRATIE 0.8 

 EDEM 0.7 

 FEBRA_RIDICATA 0.7 

 FRECATURA_PERICARDICA 1 

 HEPATOMEGALIE 0.6 

 TURGESCENTA_JUGULARA 0.9 

   

   

26 PNEUMONIE  

   

 EXPECTORATIE_PURULENTA  1 

 FEBRA_RIDICATA 0.8 

 PATA_PE_PLAMAN 1 

 TUSE_PERMANENTA 0.5 

   

   

27 POLIMIOZITA  

   

 ANTICORPI_ANTINUCLEARI(ANA)_CRESCUTI 0.8 

 ANTICORPI_Mi-2,SRP_CRESCUTI 1 

 ENZIME_MUSCULARE_CRESCUTE(CK,ALDOLAZA,MIOGLOBINA_SERICA) 1 
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 SLABICIUNE_MUSCULARA 0.5 

   

   

28 TBC  

   

 BACIL KOCH 1 

 HEMOPTIZIE 0.7 

 LEZIUNI_DISCOIDE 0.6 

 NODULI_PULMONARI 1 

 SLABIRE 0.5 

 SUBFEBRILITATE 0.7 

 TUSE_PERMANENTA 0.5 

   

   

29 TOXIINFECTIE_ALIMENTARA  

   

 DIARIE_FARA_SANGE 0.5 

 DURERI_ABDOMEN 0.5 

 GREATA/VOMA 0.5 

   

   

30 VIROZA_PULMONARA  

   

 DISPNEE 0.5 

 EXPECTORATIE  0.5 

 FEBRA_RIDICATA 0.5 

 HILURI_PULMONARE_MARITE 1 

 TUSE_PERMANENTA 0.5 
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Anexa 4. Constrângerile de tip atac 
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ID NUMEC NOD1 NOD2 CONTEXT TIP 

      

1 a1 BI3 BH1 BH1 a 

2 a1 BI3 BH1 BI3 a 

3 a2 BI1 BI2 BI1 a 

4 a2 BI1 BI2 BI2 a 

5 a3  BI2 BI1 BI1 a 

6 a3  BI2 BI1 BI2 a 

7 a4 BGI1 BGI4 BGI1 a 

8 a4 BGI1 BGI4 BGI4 a 

9 a5 BGI2 BGI4 BGI2 a 

10 a5 BGI2 BGI4 BGI4 a 

11 a6 BGI3 BH2 BGI3 a 

12 a6 BGI3 BH2 BH2 a 

13 a7 BGI6 BH2 BGI6 a 

14 a7 BGI6 BH2 BH2 a 

15 a8 BGI3 BGI6 BGI6 a 

16 a8 BGI3 BGI6 BGI3 a 

17 a9 SI32 BI3 BI3 a 

18 a10 BE3 SI32 BE3 a 

19 a11 BREUM3 BE3 BREUM3 a 

20 a11 BREUM3 BE3 BE3 a 
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Anexa 5. Lista nodurilor �i calitatea lor fa�� de fiecare context 
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ID_NOD NUME_NOD CONTEXT TIP PONDERE 

     

1 SS1 BE1 s  1 

2 SS2 BREUM2 s 0.5 

3 SS3 BREUM1 s 0.5 

4 SS3 BH2 s 0.8 

5 SS3 BGI3 s 0.8 

6 SS3 BH1 s 0.6 

7 SS3 BI3 s 0.5 

8 SS4 BI1 s 0.7 

9 SS4 BI2 n 0.8 

10 SS4 BI4 s 0.7 

11 SS5 BREUM2 n 0.5 

12 SS6 BREUM1 s 0.9 

13 SS7 BREUM1 s 0.8 

14 SS8 BREUM1 s 0.8 

15 SS9 BI5 s 0.6 

16 SS9 BI3 s 0.7 

17 SS9 BH1 n 1 

18 SS10 BE3 s 0.6 

19 SS11 BGI1 s 0.6 

20 SS11 BGI2 s 0.7 

21 SS11 BGI4 s 0.7 

22 SS12 BGI5 n 0.8 

23 SS12 BGI8 n 0.5 

24 SS13 BI1 s 0.8 

25 SS13 BI2 n 0.9 

26 SS13 BI3 n 0.9 

27 SS13 BI4 s 0.8 

28 SS13 BI5 s 0.8 

29 SS13 BP1 s 0.7 

30 SS13 BP2 n 0.5 

31 SS13 BP5 s 0.5 

32 SS14 BI3 n 1 

33 SS15 BREN4 s 0.8 

34 SS16 BGI7 s 0.5 

35 SS16 BGI1 s 0.6 

36 SS16 BGI4 s 0.5 

37 SS16 BGI2 s 0.6 

38 SS16 BGI8 n 0.5 

39 SS16 BGI5 n 0.5 

40 SS17 BREN4 n 0.9 

41 SS18 BI5 n 0.8 

42 SS19 BI1 n 0.9 

43 SS20 BI2 n 1 

44 SS21 BREN2 s 0.8 

45 SS22 BREN1 s 0.9 

46 SS22 BE3 s 0.7 

47 SS22 BI5 s 0.7 

48 SS22 BI3 s 0.7 
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49 SS23 BGI6 s 0.5 

50 SS23 BREN3 s 0.6 

51 SS23 BREUM2 s 0.5 

52 SS23 BH1 s 0.7 

53 SS24 BP5 s 0.5 

54 SS25 BP3 s 1 

55 SS26 BP3 n 0.8 

56 SS26 BP5 n 0.5 

57 SS26 BREN2 n 0.8 

58 SS26 BREUM2 s 0.5 

59 SS26 BI5 s 0.7 

60 SS27 BREUM2 s 0.6 

61 SS28 BI5 n 1 

62 SS29 BI1 s 0.5 

63 SS29 BH2 s 0.9 

64 SS29 BGI6 s 0.7 

65 SS29 BGI7 s 0.5 

66 SS29 BI2 s 0.5 

67 SS29 BGI2 s 0.6 

68 SS29 BGI5 n 0.5 

69 SS29 BGI8 n 0.5 

70 SS29 BREN4 s 0.5 

71 SS30 BREN4 s 0.9 

72 SS30 BREN1 s 1 

73 SS31 BP4 s 0.7 

74 SS31 BI3 s 0.5 

75 SS31 BP2 n 0.7 

76 SS32 BH2 n 1 

77 SS32 BGI3 s 0.8 

78 SS32 BI5 s 0.6 

79 SS33 BE2 s 0.8 

80 SS34 BH2 n 1 

81 SS34 BGI3 s 0.8 

82 SS34 BGI6 n 0.8 

83 SS35 BI3 n 1 

84 SS36 BREN2 s 0.9 

85 SS37 BE3 s 0.8 

86 SS38 BP4 s 0.6 

87 SS38 BREUM2 n 1 

88 SS39 BGI2 s 0.7 

89 SS39 BH1 s 0.7 

90 SS40 BE3 s 0.8 

91 SS41 BREUM1 s 0.7 

92 SS42 BE1 s 0.8 

93 SS42 BREUM1 s 0.5 

94 SS42 BREN1 s 0.7 

95 SS42 BE3 s 0.8 

96 SS42 BI4 s 0.7 

97 SS42 BH1 s 0.5 

98 SS42 BI3 s 0.5 
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99 SS43 BI2 n 1 

100 SS44 BE3 s 0.6 

101 SS45 BE3 s 0.6 

102 SS46 BE1 n 0.7 

103 SS47 BI3 n 1 

104 SS48 BREUM2 n 0.9 

105 SS49 BREUM1 s 0.7 

106 SS50 BI4 n 0.9 

107 SS50 BI3 n 1 

108 SS51 BGI7 s 1 

109 SS52 BGI3 n 1 

110 SS53 BE3 s 0.6 

111 SS53 BREUM3 n 0.5 

112 SS54 BG1 s 0.5 

113 SS54 BGI2 s 0.7 

114 SS54 BGI4 s 0.5 

115 SS54 BGI7 s 0.5 

116 SS54 BGI3 s 0.5 

117 SS54 BE1 n 0.9 

118 SS54 BE2 s 0.6 

119 SS54 BP4 n 0.5 

120 SS54 BP1 s 0.5 

121 SS54 BGI5 s 0.5 

122 SS55 BH1 n 0.9 

123 SS56 BE2 s 0.7 

124 SS56 BP1 s 0.7 

125 SS56 BP4 n 0.7 

126 SS57 BE2 s 0.7 

127 SS57 BI3 s 0.7 

128 SS58 BI2 s 0.7 

129 SS59 BI5 s 0.9 

130 SS59 BI3 n 0.9 

131 SS59 BP2 s 0.7 

132 SS60 BI3 s 0.8 

133 SS61 BP4 n 0.5 

134 SS61 BP5 n 0.5 

135 SS61 BP1 n 0.8 

136 SS61 BP3 n 0.5 

137 SS61 BP2 n 0.8 

138 SS62 BREUM2 s 0.5 

139 SS63 BREN2 n 1 

140 SS64 BREN2 n 1 

141 SI1 BI3 s 0.5 

142 SI1 BH1 s 0.6 

143 SI1 BREUM1 s 0.5 

144 SI2 BREUM2 s 0.7 

145 SI3 BH2 n 0.9 

146 SI3 BREUM2 n 0.8 

147 SI4 BREUM3 n 1 

148 SI5 BREN1 n 0.7 
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149 SI6 BREN3 n  1 

150 SI7 BREUM2 n  1 

151 SI8 BREUM2 n  1 

152 SI9 BI3 n 0.7 

153 SI10 BREN3 n 1 

154 SI11 BI3 n 0.6 

155 SI12 BREUM2 n 1 

156 SI13 BGI1 n 1 

157 SI14 BH2 n 1 

158 SI15 BGI1 n 0.9 

159 SI15 BGI4 n 1 

160 SI16 BREUM3 n 1 

161 SI16 BE3 n 0.8 

162 SI17 BREUM1 s 0.8 

163 SI18 BH1 n 0.7 

164 SI18 BI2 n 0.6 

165 SI18 BREN1 n 0.8 

166 SI19 BREN3 n  1 

167 SI20 BE1 n 0.5 

168 SI21 BREN2 s 0.9 

169 SI22 BP5 n 1 

170 SI23 BH1 s 0.7 

171 SI23 BREUM2 s 0.6 

172 SI24 BREUM2 s 0.6 

173 SI25 BGI5 s  0.7 

174 SI26 BH2 s 1 

175 SI27 BP4 n 1 

176 SI28 BGI3 s 0.7 

177 SI28 BGI6 n 1 

178 SI29 BP3 n 1 

179 SI30 BGI1 s 0.9 

180 SI30 BGI4 s 1 

181 SI31 BE2 n 1 

182 SI31 BI3 n 1 

183 SI31 SI40 n 1 

184 SI33 BH1 s 0.8 

185 SI33 BREN1 n 1 

186 SI33 BREUM2 s 0.6 

187 SI34 BH1 s 1 

188 SI35 BE1 n 1 

189 SI35 SI40 n 1 

190 SI36 BE1 s 0.7 

191 SI37 BGI7 n 1 

192 SI38 BREUM2 s 0.7 

193 SI39 BH1 n 0.8 

194 SI41 BGI1 n 0.9 

195 SI41 BGI4 n 1 

196 SI42 BE3 n 1 

197 SI43 BE2 n 1 

198 SI44 BI2 n 0.8 
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199 SI45 BH1 n 1 

200 SI45 BH2 n 1 

201 SI46 BH1 n 1 

202 SI46 BI3 n 0.7 

203 SI47 BI3 n 0.7 

204 SI48 BH1 n 1 

205 SI48 BREUM2 n 0.6 

206 SI49 BGI7 n 1 

207 SI50 BE3 n 1 

208 SI51 BE2 n 1 

209 SI52 BGI4 n 1 

210 SI53 BREUM2 s 0.8 
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Anexa 6. Codul surs� (selec�ii) 
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//PanouAlgoritm.java 
package gui; 
 
import algoritm.*; 
import java.awt.*; 
import java.awt.event.*; 
import javax.swing.*; 
import java.io.*; 
import java.util.*; 
import javax.swing.event.*; 
 
public class PanouAlgoritm extends javax.swing.JPanel { 
    Monitor m; dbt b; 
    public java.util.List necesare; 
    ListaMea lista1, lista2, lista3; 
    JListData dat1,dat2; 
    JListData dat3; 
    java.util.List li1,li2; 
    public java.util.List date_confirmate, date_infirmate; 
 
    public PanouAlgoritm(ListaMea l1, ListaMea l2, ListaMea l3, JListData d1, JListData 
d2, JListData d3) 
         throws IOException { 
        lista1=l1; lista2=l2; lista3=l3; 
        dat1=d1;dat2=d2;dat3=d3; 
        date_confirmate=new ArrayList(); date_infirmate=new ArrayList(); 
        m=new Monitor(this);b=new dbt(this); 
            
        initComponents(); 
    } 
                                
    private void initComponents() { 
        jPanel1 = new javax.swing.JPanel(); 
        jPanel2 = new javax.swing.JPanel(); 
 
        jScrollPane1 = new javax.swing.JScrollPane(); 
        jScrollPane2 = new javax.swing.JScrollPane(); 
        jScrollPane3 = new javax.swing.JScrollPane(); 
        jButtonOK = new javax.swing.JButton(); 
        jButtonPrima = new javax.swing.JButton(); 
        jButtonReluare = new javax.swing.JButton(); 
        jButtonTesteaza = new javax.swing.JButton(); 
        jPanel3 = new javax.swing.JPanel(); 
        jScrollPane4 = new javax.swing.JScrollPane(); 
        jTextArea1 = new javax.swing.JTextArea(); 
        jScrollPane5 = new javax.swing.JScrollPane(); 
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        jTextArea2 = new javax.swing.JTextArea(); 
        jScrollPane6 = new javax.swing.JScrollPane(); 
        jTextArea3 = new javax.swing.JTextArea(); 
        jLabel1 = new javax.swing.JLabel(); 
        jLabel2 = new javax.swing.JLabel(); 
        jLabel3 = new javax.swing.JLabel(); 
 
        jPanel1.setBackground(new java.awt.Color(204, 255, 102)); 
        jPanel1.setBorder(javax.swing.BorderFactory.createTitledBorder(null, 
"ALGORITM", javax.swing.border.TitledBorder.DEFAULT_JUSTIFICATION, 
javax.swing.border.TitledBorder.DEFAULT_POSITION, new java.awt.Font("Bookman 
Old Style", 1, 12))); 
        jPanel2.setBackground(new java.awt.Color(153, 255, 153)); 
        jPanel2.setBorder(new javax.swing.border.MatteBorder(null)); 
        jScrollPane1.setBackground(new java.awt.Color(255, 255, 204)); 
        jScrollPane1.setBorder(javax.swing.BorderFactory.createTitledBorder(null, 
"Simptome superficiale:", 
javax.swing.border.TitledBorder.DEFAULT_JUSTIFICATION, 
javax.swing.border.TitledBorder.DEFAULT_POSITION, new java.awt.Font("Bookman 
Old Style", 0, 11))); 
        jScrollPane1.getViewport().add(lista1); 
 
        jScrollPane2.setBackground(new java.awt.Color(255, 255, 204)); 
        jScrollPane2.setBorder(javax.swing.BorderFactory.createTitledBorder(null, 
"Simptome de profunzime:", 
javax.swing.border.TitledBorder.DEFAULT_JUSTIFICATION, 
javax.swing.border.TitledBorder.DEFAULT_POSITION, new java.awt.Font("Bookman 
Old Style", 0, 11))); 
        jScrollPane2.getViewport().add(lista2); 
 
        jScrollPane3.setBackground(new java.awt.Color(255, 255, 204)); 
        jScrollPane3.setBorder(javax.swing.BorderFactory.createTitledBorder(null, 
"Manifestari necesare:", javax.swing.border.TitledBorder.DEFAULT_JUSTIFICATION, 
javax.swing.border.TitledBorder.DEFAULT_POSITION, new java.awt.Font("Bookman 
Old Style", 0, 11))); 
        jScrollPane3.getViewport().add(lista3); 
 
        jButtonOK.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11)); 
        jButtonOK.setText("OK"); 
        jButtonOK.addActionListener(new java.awt.event.ActionListener() { 
            public void actionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) { 
                jButtonOKActionPerformed(evt); 
            } 
        }); 
 
        jButtonPrima.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11)); 
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        jButtonPrima.setText("Prima rulare"); 
        jButtonPrima.addActionListener(new java.awt.event.ActionListener() { 
            public void actionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) { 
                jButtonPrimaActionPerformed(evt); 
            } 
        }); 
 
        jButtonReluare.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11)); 
        jButtonReluare.setText("Reluare"); 
        jButtonReluare.addActionListener(new java.awt.event.ActionListener() { 
            public void actionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) { 
                jButtonReluareActionPerformed(evt); 
            } 
        }); 
 
        jButtonTesteaza.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11)); 
        jButtonTesteaza.setText("Testeaza"); 
        jButtonTesteaza.addActionListener(new java.awt.event.ActionListener() { 
            public void actionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) { 
                jButtonTesteazaActionPerformed(evt); 
            } 
        }); 
 
        org.jdesktop.layout.GroupLayout jPanel2Layout = new 
org.jdesktop.layout.GroupLayout(jPanel2); 
        jPanel2.setLayout(jPanel2Layout); 
        jPanel2Layout.setHorizontalGroup( 
            jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
            .add(jPanel2Layout.createSequentialGroup() 
                
.add(jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
                    .add(jPanel2Layout.createSequentialGroup() 
                        .add(19, 19, 19) 
                        .add(jScrollPane1, org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE, 
288, org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE) 
                        .addPreferredGap(org.jdesktop.layout.LayoutStyle.RELATED)) 
                    .add(org.jdesktop.layout.GroupLayout.TRAILING, 
jPanel2Layout.createSequentialGroup() 
                        .addContainerGap(158, Short.MAX_VALUE) 
                        .add(jButtonPrima) 
                        .add(48, 48, 48))) 
                
.add(jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
                    .add(jPanel2Layout.createSequentialGroup() 
                        .add(8, 8, 8) 
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                        .add(jScrollPane2, org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE, 
275, org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE) 
                        .addPreferredGap(org.jdesktop.layout.LayoutStyle.RELATED, 17, 
Short.MAX_VALUE) 
                        
.add(jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
                            .add(org.jdesktop.layout.GroupLayout.TRAILING, 
jPanel2Layout.createSequentialGroup() 
                                .add(jButtonTesteaza) 
                                .addPreferredGap(org.jdesktop.layout.LayoutStyle.RELATED)) 
                            .add(org.jdesktop.layout.GroupLayout.TRAILING, 
jPanel2Layout.createSequentialGroup() 
                                .add(jButtonOK) 
                                .add(22, 22, 22))) 
                        .add(jScrollPane3, org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE, 
233, org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE)) 
                    .add(jPanel2Layout.createSequentialGroup() 
                        .add(31, 31, 31) 
                        .add(jButtonReluare))) 
                .addContainerGap()) 
        ); 
        jPanel2Layout.setVerticalGroup( 
            jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
            .add(jPanel2Layout.createSequentialGroup() 
                .add(36, 36, 36) 
                
.add(jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
                    .add(org.jdesktop.layout.GroupLayout.TRAILING, jScrollPane3, 
org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 200, Short.MAX_VALUE) 
                    .add(jScrollPane2, org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 200, 
Short.MAX_VALUE) 
                    .add(jScrollPane1, org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 200, 
Short.MAX_VALUE)) 
                .addPreferredGap(org.jdesktop.layout.LayoutStyle.RELATED) 
                
.add(jPanel2Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.BASELINE) 
                    .add(jButtonPrima) 
                    .add(jButtonReluare)) 
                .addContainerGap()) 
            .add(org.jdesktop.layout.GroupLayout.TRAILING, 
jPanel2Layout.createSequentialGroup() 
                .addContainerGap(108, Short.MAX_VALUE) 
                .add(jButtonOK) 
                .add(37, 37, 37) 
                .add(jButtonTesteaza) 
                .add(87, 87, 87)) 
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        ); 
 
        jPanel3.setBackground(new java.awt.Color(153, 255, 153)); 
        jPanel3.setBorder(javax.swing.BorderFactory.createLineBorder(new 
java.awt.Color(0, 0, 0))); 
        jTextArea1.setBackground(new java.awt.Color(255, 255, 204)); 
        jTextArea1.setColumns(20); 
        jTextArea1.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 10)); 
        jTextArea1.setRows(5); 
        jScrollPane4.setViewportView(jTextArea1); 
 
        jTextArea2.setBackground(new java.awt.Color(255, 255, 204)); 
        jTextArea2.setColumns(20); 
        jTextArea2.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 10)); 
        jTextArea2.setRows(5); 
        jScrollPane5.setViewportView(jTextArea2); 
 
        jTextArea3.setBackground(new java.awt.Color(255, 255, 204)); 
        jTextArea3.setColumns(20); 
        jTextArea3.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 10)); 
        jTextArea3.setRows(5); 
        jScrollPane6.setViewportView(jTextArea3); 
 
        jLabel1.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11)); 
        jLabel1.setText("Solutii posibile:"); 
 
        jLabel2.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11)); 
        jLabel2.setText("Ipoteze infirmate:"); 
 
        jLabel3.setFont(new java.awt.Font("Bookman Old Style", 1, 11)); 
        jLabel3.setText("Solutii partiale admisibile:"); 
 
        org.jdesktop.layout.GroupLayout jPanel3Layout = new 
org.jdesktop.layout.GroupLayout(jPanel3); 
        jPanel3.setLayout(jPanel3Layout); 
        jPanel3Layout.setHorizontalGroup( 
            jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
            .add(jPanel3Layout.createSequentialGroup() 
                .addContainerGap() 
                
.add(jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
                    .add(jLabel1) 
                    .add(jScrollPane4, org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE, 
315, org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE)) 
                .add(20, 20, 20) 
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.add(jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
                    .add(jScrollPane5, org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE, 
174, org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE) 
                    .add(jLabel2)) 
                .add(17, 17, 17) 
                
.add(jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
                    .add(jScrollPane6, org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 397, 
Short.MAX_VALUE) 
                    .add(jLabel3)) 
                .addContainerGap()) 
        ); 
        jPanel3Layout.setVerticalGroup( 
            jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
            .add(jPanel3Layout.createSequentialGroup() 
                .add(28, 28, 28) 
                
.add(jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.BASELINE) 
                    .add(jLabel1) 
                    .add(jLabel3) 
                    .add(jLabel2)) 
                .addPreferredGap(org.jdesktop.layout.LayoutStyle.RELATED) 
                
.add(jPanel3Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
                    .add(jScrollPane4, org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 108, 
Short.MAX_VALUE) 
                    .add(jScrollPane5, org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 108, 
Short.MAX_VALUE) 
                    .add(jScrollPane6, org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 108, 
Short.MAX_VALUE)) 
                .addContainerGap()) 
        ); 
 
        org.jdesktop.layout.GroupLayout jPanel1Layout = new 
org.jdesktop.layout.GroupLayout(jPanel1); 
        jPanel1.setLayout(jPanel1Layout); 
        jPanel1Layout.setHorizontalGroup( 
            jPanel1Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
            .add(org.jdesktop.layout.GroupLayout.TRAILING, 
jPanel1Layout.createSequentialGroup() 
                .addContainerGap() 
                
.add(jPanel1Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.TRAILING) 
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                    .add(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING, jPanel3, 
org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 
org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, Short.MAX_VALUE) 
                    .add(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING, jPanel2, 
org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 
org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, Short.MAX_VALUE)) 
                .addContainerGap()) 
        ); 
        jPanel1Layout.setVerticalGroup( 
            jPanel1Layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
            .add(jPanel1Layout.createSequentialGroup() 
                .addContainerGap() 
                .add(jPanel2, org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE, 
org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 
org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE) 
                .addPreferredGap(org.jdesktop.layout.LayoutStyle.RELATED, 
org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, Short.MAX_VALUE) 
                .add(jPanel3, org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE, 
org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 
org.jdesktop.layout.GroupLayout.PREFERRED_SIZE) 
                .addContainerGap()) 
        ); 
 
        org.jdesktop.layout.GroupLayout layout = new   
org.jdesktop.layout.GroupLayout(this); 
        this.setLayout(layout); 
        layout.setHorizontalGroup( 
            layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
            .add(jPanel1, org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 
org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, Short.MAX_VALUE) 
        ); 
        layout.setVerticalGroup( 
            layout.createParallelGroup(org.jdesktop.layout.GroupLayout.LEADING) 
            .add(jPanel1, org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, 
org.jdesktop.layout.GroupLayout.DEFAULT_SIZE, Short.MAX_VALUE) 
        ); 
    }// </editor-fold>                         
 
    private void jButtonReluareActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {                                           
try{   
m.preiaDate();Iterator it; 
    java.util.List AC=new ArrayList(), RC=new ArrayList(); 
    java.util.List ConsActnou=new ArrayList(); 
    java.util.List V2nou=new ArrayList(); 
     
                     b.Ipoteze_noi=b.disp.creaza_Context(date_confirmate, b.Ipoteze_infirmate); 
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                     AC=b.disp.creaza_ConstrActive(b.Ipoteze_noi); 
                     b.Ipoteze_noi.removeAll(b.Ipoteze_considerate); 
                     b.Ipoteze_considerate.addAll(b.Ipoteze_noi); 
                      
                     ConsActnou.addAll(AC);  
                     ConsActnou.addAll((ArrayList)((b.SolutiiConsAct).get(0))); 
                      
                      if(!b.Ipoteze_infirmate.isEmpty()) 
                    {it=b.Ipoteze_infirmate.iterator(); 
                     while(it.hasNext()) 
                     {String context=it.next().toString(); 
                      RC.addAll(b.disp.creazaRC(context, ConsActnou));}} 
                      
                      V2nou.addAll(b.Ipoteze_noi); 
     java.util.List Dom_Curente=new 
ArrayList();Dom_Curente=b.disp.creaza_VarActive(); 
     ConsActnou.removeAll(RC); ConsActnou=removeDuplicates2(ConsActnou);           
 
     for(int i=0; i<b.SolutiiAsignare.size();i++)// in solutii: asignari 
     {java.util.List aux=new ArrayList();  
      aux.addAll((ArrayList)((b.SolutiiAsignare).get(i))); 
           boolean c=true; 
           it=aux.iterator(); 
           while(it.hasNext()) 
           {VarVal vv=(VarVal)it.next(); 
           if((vv.val.equals("in"))&&(b.Ipoteze_infirmate.contains(vv.var))) c=false;} 
            
       if(c==true)   
        b.rezolva(new 
ArrayList(),V2nou,Dom_Curente,(ArrayList)((b.SolutiiAsignare).get(i)), 
                new ArrayList(), ConsActnou);} 
       ((ArrayList)(b.SolutiiAsignare)).clear();        
} 
catch(IOException e){}; 
    }                                               
 
    private void jButtonPrimaActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {                                             
try{ 
  java.util.List VarActive=new ArrayList(), ConsAct=new ArrayList();m.preiaDate(); 
         VarActive.addAll(b.disp.creaza_Context(date_confirmate,b.Ipoteze_infirmate)); 
         ConsAct=b.disp.creaza_ConstrActive(VarActive); 
         b.Ipoteze_considerate.addAll(VarActive);   
     b.rezolva(new ArrayList(),VarActive, b.disp.creaza_VarActive(),new ArrayList(),new 
ArrayList(),ConsAct);   
} 



 

 - 210 - 

catch(IOException e){}; 
 
    }                                             
 
    private void jButtonTesteazaActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {                                         
      dat3.removeAll(); 
      Iterator  it=necesare.iterator(); 
        while (it.hasNext()){ 
        String s=it.next().toString().trim(); 
        if (!date_confirmate.contains(b.tradu(s)))  
           dat3.addElement(b.tradu(s));} 
    }                                                
 
    private void jButtonOKActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {                                           
int i; 
        
     Vector vect=new Vector(100);         
//trb sa dea valori listei de date confirmate - cu denumirea medicala simptome 
        String[] s1=lista1.getSelectedItems(); 
        String[] s2=lista2.getSelectedItems(); 
         
        for(i=0;i<s1.length;i++) 
        {vect.addElement(s1[i].trim()); 
         date_confirmate.add(s1[i].trim());} 
                for(i=0;i<s2.length;i++) 
         {vect.addElement(s2[i].trim());     
         date_confirmate.add(s2[i].trim());} 
         date_confirmate=removeDuplicates(date_confirmate); 
  
        li1=new ArrayList();li2=new ArrayList(); 
        String[] s3=lista3.getSelectedItems(); 
        for(i=0;i<s3.length ;i++) 
        {li1.add(b.traduinv(s3[i]));  
            li2.add(s3[i]);} 
      
       
        date_infirmate.addAll(li1); 
        date_infirmate=removeDuplicates(date_infirmate); 
        b.elimina_infirmate(li2); 
        m.puneDate(date_confirmate,date_infirmate); 
    }                                          
 
     
   public java.util.List removeDuplicates2(java.util.List L)   
  {java.util.List rez=new ArrayList(); 
   Iterator it=L.iterator(); 
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   while (it.hasNext()) 
   {Constraint o=(Constraint)it.next(); 
       if (!o.isContained(rez)) rez.add(o);} 
  return rez;}//end removeDuplicates2 
     
     
  public java.util.List removeDuplicates(java.util.List L)   
  {java.util.List rez=new ArrayList(); 
   Iterator it=L.iterator(); 
   while (it.hasNext()) 
   {Object o=(Object)it.next(); 
       if (!rez.contains(o)) rez.add(o);} 
  return rez;}//end removeDuplicates 
     
     
    // Variables declaration - do not modify                      
    private javax.swing.JButton jButtonOK; 
    private javax.swing.JButton jButtonPrima; 
    private javax.swing.JButton jButtonReluare; 
    private javax.swing.JButton jButtonTesteaza; 
    private javax.swing.JLabel jLabel1; 
    private javax.swing.JLabel jLabel2; 
    private javax.swing.JLabel jLabel3; 
    private javax.swing.JPanel jPanel1; 
    private javax.swing.JPanel jPanel2; 
    private javax.swing.JPanel jPanel3; 
    public javax.swing.JScrollPane jScrollPane1; 
    private javax.swing.JScrollPane jScrollPane2; 
    private javax.swing.JScrollPane jScrollPane3; 
    private javax.swing.JScrollPane jScrollPane4; 
    private javax.swing.JScrollPane jScrollPane5; 
    private javax.swing.JScrollPane jScrollPane6; 
    public javax.swing.JTextArea jTextArea1; 
    public javax.swing.JTextArea jTextArea2; 
    public javax.swing.JTextArea jTextArea3; 
    // End of variables declaration                    
    
} 
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//dbt.java 

package algoritm; 
 
import bd.*; 
import gui.*; 
import java.util.*; 
import java.io.*; 
import javax.swing.*; 
 
//CONTEXT= O LISTA CU IPOTEZELE CURENTE DE LA SELECTIE.- DIRIJEAZA 
SELECTIA DE  
//VARIABILE CURENTE SI CONSTRANGERILE 
 
 
class Explicatie 
{public VarVal vv; public List asignare; 
  //public Explicatie (VarVal v, List a) {vv=v; asignare=a;} 
 public Explicatie (String Var, String Val, List a,List Asignare) 
 {vv=new VarVal(Var,Val);  
  asignare=new ArrayList(); 
  Iterator it=Asignare.iterator(); 
   
  while (it.hasNext()) 
  {VarVal vv=(VarVal)it.next(); 
  if (a.contains(vv.var)) asignare.add(vv);}} 
}//end Explicatie 
 
public class dbt { 
    public  boolean sol; 
 
public dispecer disp; 
public List Ipoteze_considerate, Ipoteze_noi, Ipoteze_infirmate; 
List fisiere;String numefis; 
Factory fact; 
BufferedReader in; 
PanouAlgoritm med; 
public List SolutiiV1, SolutiiV2, SolutiiDC, SolutiiAsignare, SolutiiExplicElim, 
SolutiiConsAct; 
 
public boolean acoperire_fara_x(List asign, String x) 
{Iterator t=asign.iterator();String v, val; 
 List Simptome=new ArrayList(); 
while (t.hasNext()) 
{VarVal vvv=(VarVal)t.next(); 
 v=vvv.var; val=vvv.val; 
 if((val.equals("in"))&&(!v.equals(x)))Simptome.addAll(disp.simpt(v));} 
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if (Simptome.containsAll(med.date_confirmate)) return true; 
return false;} 
 
public boolean acoperire_minimala(List asign) 
{Iterator t=asign.iterator();String v, val; 
 boolean r=true; 
 if(!acoperire_fara_x(asign,"")) r=false; 
  
while (t.hasNext()) 
{VarVal vvv=(VarVal)t.next(); 
 v=vvv.var; val=vvv.val; 
 if((val.equals("in"))&&(acoperire_fara_x(asign,v))==true) 
     r= false;} 
  
 return r;} 
 
//V=lista de variabile asignate; Asignarec= lista de VarVal= var asignate cu valorile lor 
public boolean admisibil(List V, List Asignarec,List ConsAct) 
 {List Asignare=new ArrayList();Asignare.addAll(Asignarec); 
  Iterator t,ai; 
   int i1=-1,i2=-1; 
String attack=null,v,val; 
 
Iterator t1=Asignare.iterator(); 
while (t1.hasNext()) 
{attack=null; 
 VarVal vvv=(VarVal)t1.next(); 
 v=vvv.var; val=vvv.val; 
 
   if(val.equals("out")) 
 if(!V.isEmpty()) 
 {t=ConsAct.iterator(); 
   while(t.hasNext()) 
  {  Constraint c=(Constraint)t.next();      
     String var1=c.var1,var2=c.var2,val2=""; 
   
     if ((var1.equals(v))&&V.contains(var2)&&(c.type=='a')) 
      {//valoarea lui var2 in Asignare->val2 
           
          ai=Asignare.iterator(); 
          while(ai.hasNext()) 
          {VarVal vv=(VarVal)ai.next(); 
              String s=vv.var; String valoare=vv.val; 
           if (s.equals(var2)) val2=valoare;} 
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      if((val2.equals("in"))) 
     //nodul v ataca nodul "in" var2 
       attack=v; 
     }} 
  
    if(attack!=null)  //trb gasit ceva "in" ce sa atace attack=v 
  {boolean gasit=false; 
    t=ConsAct.iterator(); 
    while(t.hasNext()) 
      {Constraint c=(Constraint)t.next();      
       String var1=c.var1,var2=c.var2,val1=""; 
     
     if ((var2.equals(v))&&V.contains(var1)&&(c.type=='a')) 
      {//valoarea lui var2 in Asignare->val2 
            
          ai=Asignare.iterator(); 
          while(ai.hasNext()) 
          {VarVal vv=(VarVal)ai.next(); 
              String s=vv.var; String valoare=vv.val; 
           if (s.equals(var1)) val1=valoare;} 
       
          //a doua conditie: sa nu se atace pe sine 
      if((val1.equals("in"))&&(!var1.equals(attack))) gasit=true;}} 
     
   if (!gasit) return false;} 
 }}  
 return true;}//end admisibil 
 
 public List removeDuplicates(List L)   
  {List rez=new ArrayList(); 
   Iterator it=L.iterator(); 
   while (it.hasNext()) 
   {Object o=it.next(); 
       if (!rez.contains(o)) rez.add(o);} 
  return rez;}//end removeDuplicates 
 
  public String traduinv(String sir) 
 {if (disp.traduinv1(sir)!=null) sir=disp.traduinv1(sir); 
   else sir=disp.traduinv2(sir); 
  return sir;} 
   
//initializare structuri in fnct de var curente 
    public dbt(PanouAlgoritm me) throws IOException 
    { med=me;sol=false;  
        SolutiiV1=new ArrayList();SolutiiV2=new ArrayList(); 
        SolutiiDC=new ArrayList(); SolutiiAsignare=new ArrayList(); 
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        SolutiiExplicElim=new ArrayList(); SolutiiConsAct=new ArrayList(); 
         
        Ipoteze_considerate=new ArrayList(); 
        Ipoteze_infirmate=new ArrayList(); 
        disp=new dispecer();   
        disp.curatenie();disp.creaza_Tabele();}//end dbt  
     
  public String tradu(String sir) 
    {String s=disp.tradu(sir); 
    return s;}    
     
  public void elimina_infirmate(List nec_inf) 
    {List infirmate =disp.elimina_infirmate(nec_inf); 
     Iterator it=infirmate.iterator(); 
     while (it.hasNext()) 
     med.jTextArea2.append(disp.tradu_boli((it.next()).toString())+"\n"); 
     Ipoteze_infirmate.addAll(infirmate);} 
     
       public void rezolva(List V1, List V2, List Dom_Curente, List Asignare, List 
ExplicElim, List ConsAct) 
    throws IOException 
    {Iterator it; List VA=new ArrayList(); 
     VA.addAll(V1); VA.addAll(V2); 
        
      List necesare=disp.necesare(VA); 
    dbt_variabile(V1, V2, Dom_Curente,Asignare, ExplicElim,ConsAct, necesare);} 
   
     //verifica val curenta a lui v fata de valorile var din V si intoarce prima  
    //constrangere incalcata sau succes=null 
    //V= lista de stringuri 
 public Constraint backward_checking(List V, String v, String val,List Asignare, List 
ConsAct) 
 throws IOException 
 {Iterator t,ai; 
  List X=new ArrayList(); 
  //tr sa faca backward checking pt V=V1+ cele asignate deja(din Asignare) 
  t=Asignare.iterator(); 
  
  while(t.hasNext()) 
  {VarVal vv1=(VarVal)t.next(); 
  X.add(vv1.var);} 
  X.addAll(V); X=removeDuplicates(X); 
   
  t=ConsAct.iterator(); 
  int i1=-1,i2=-1; 
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 if(!X.isEmpty()) 

  while(t.hasNext()) 

  {  Constraint c=(Constraint)t.next();      

     String var1=c.var1,var2=c.var2,val2=""; 

       

     if ((var1.equals(v))&&X.contains(var2)) 

      {//valoarea lui var2 in Asignare->val2      

          ai=Asignare.iterator(); 

          while(ai.hasNext()) 

          {VarVal vv=(VarVal)ai.next(); 

              String s=vv.var; String valoare=vv.val; 

           if (s.equals(var2)) val2=valoare;} 

       if (c.isFalse(val, val2)) return c;} 

  

      if ((var2.equals(v))&&X.contains(var1)) 

      { //valoarea lui var1 in Asignare->val2 

         ai=Asignare.iterator(); 

          while(ai.hasNext()) 

          {VarVal vv=(VarVal)ai.next(); 

              String s=vv.var; String valoare=vv.val; 

              if (s.equals(var1)) val2=valoare;} 

      if (c.isFalse(val2, val)) return c;} 

      } 

   

  return null;} 

 

 public List sterge_explic_elimin(String v, List V, List DC,List ExplicElimc)throws 

IOException 

 {//pt toate var din V sterge explicatiile eliminatorii care contin v si intoarce 

 // valorile corespunzatoare din domeniile lor  

     //V e o lista de stringuri=nume de variabile 

      List ExplicElim=new ArrayList();ExplicElim.addAll(ExplicElimc); 

      

     List l1=new ArrayList(); Set Var=new HashSet();    

     

     for(int i=0; i<V.size(); i++) Var.add(V.get(i)); 

     boolean c1,c2;String nume_var; 

      

     List ExElim=new ArrayList();Iterator it=ExplicElim.iterator(); 

     while(it.hasNext()) 

     {Explicatie e=(Explicatie)it.next();  

      nume_var=e.vv.var;  

      List l=e.asignare;  

       

      Iterator it2=l.iterator(); 

      c1=Var.contains(nume_var); // numevar sa fie din m V 
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      c2=false;//sa aiba in explic elim pe v 

                while(it2.hasNext()) 

                {VarVal v1=(VarVal)it2.next(); 

                 if(v1.var==v){c2=true;l1.add(v1.val);}} 

 

      if (!c1||!c2) ExElim.add(e);}//end while 

      

  ExplicElim=ExElim;  

  return ExplicElim; 

 }//end sterge explic elimin 

 

 

 //verifica daca val pt v e admisibila si o asigneaza 

 //V1-VAR ASIGNATE, V2-NEASIGNATE 

 public boolean dbt_valoare(List V1,String v, String val,List Dom_Curente,List 

Asignare,List ExplicElim, List ConsAct) 

 throws IOException 

 {Constraint c=backward_checking(V1,v,val,Asignare, ConsAct); 

   

 if(c==null){ return true;}//succes              

 else {//System.out.println("exista constr incalcate!"); 

     //  System.in.read(); 

      List V3=c.variabile();//m de var din c; 

       //V3-v 

       V3.remove(v); 

        

       //tr val var din V3 din Asignare 

       //V3= m. de  var din constrangerea c incalcata de valoarea val pentru var 

        

       ExplicElim.add(new Explicatie(v,val,V3,Asignare)); 

       return false;} //failure 

  

  }//end dbtvaloare 

   

//V1=var asignate, V2= var neasignate-liste de stringuri 

 //liste de VarSet 

public void dbt_variabile(List V1, List V2, List Dom_Curente, List Asignarec, List 

ExplicElim, List ConsActc, List necesare) 

throws IOException 

{String v; Set d;  

 List ConsAct, Asignare; 

 Iterator it; selectie sel=new selectie(med.date_confirmate); 

  

    if (V2.isEmpty())  

     {if(!admisibil(V1,Asignarec, ConsActc)) 

         {float nr=0; 
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 System.out.print("Inadmisibil: ");  

  

       //dc esueaza aici trebuie sa reia alg de la 0 

       //: mesaj : mai testati: acoperiri incomplete 

          it=Asignarec.iterator(); 

          while(it.hasNext())  

          {VarVal vv=(VarVal)it.next(); 

           if(vv.val.equals("in")) {System.out.print(vv.var+" "); 

            if(!vv.var.equals("SI32")) nr+=sel.suma_ponderi_simptome(vv.var);} 

          }//System.out.println(); 

 

           Asignare=new ArrayList(); Asignare.addAll(Asignarec); 

           ConsAct=new ArrayList(); ConsAct.addAll(ConsActc); 

         

          if (nr>2.5)  

          {System.out.print("nr"+nr);System.out.println(); 

           SolutiiAsignare.add(Asignare); 

           SolutiiConsAct.add(ConsAct);} 

          med.necesare=necesare; 

      } 

          

            if((admisibil(V1,Asignarec, 

ConsActc))&&(acoperire_fara_x(Asignarec,"")==false)) 

           {System.out.print("Admisibil neacoperitor: "); 

            StringBuffer sb=new StringBuffer(); 

            float nr=0; 

          it=Asignarec.iterator(); 

          while(it.hasNext())  

          {VarVal vv=(VarVal)it.next();//System.out.print(vv.var+vv.val+" ");} 

           if(vv.val.equals("in"))  

            {System.out.print(vv.var+" "); 

            sb.append(disp.tradu_boli(vv.var)+"  "); 

            if(!vv.var.equals("SI32")) nr+=sel.suma_ponderi_simptome(vv.var); 

            } 

            

            }// 

            sb.append("\n"); 

           System.out.print("nr"+nr);System.out.println(); 

            if (nr>3) med.jTextArea3.append(sb.toString()); 

      }//end if 

              

      if((admisibil(V1,Asignarec, ConsActc))&&(acoperire_minimala(Asignarec)==true)) 

      {System.out.print("Solutie: "); sol=true; 

       StringBuffer sb=new StringBuffer(); 

       //dc esueaza aici trebuie sa reia alg de la 0 

       //: mesaj : mai testati: acoperiri incomplete 
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          it=Asignarec.iterator(); 

          while(it.hasNext())  

          {VarVal vv=(VarVal)it.next();//System.out.print(vv.var+vv.val+" ");} 

           System.out.print(vv.var+" "); 

           if(vv.val.equals("in")) sb.append(disp.tradu_boli(vv.var)+"  "); 

                

          }  sb.append("\n");//System.out.println(); 

          med.jTextArea1.append(sb.toString()); 

      }}//end if 

  

    else {v=(String)V2.get(0);//v= o variabila din V2 

          d=new HashSet();//domeniul curent al lui v  

          it=Dom_Curente.iterator(); 

          while (it.hasNext()) 

           {VarSet vs=(VarSet)it.next(); 

            if (vs.var.equals(v)) d=vs.multime;} 

    

  Object  tab []=d.toArray(); boolean gasit=false; 

 

  for(int i=0;i<tab.length;i++) 

  {String val=(String)tab[i];VarVal vv=new VarVal(v,val); 

       if (dbt_valoare(V1,v,val,Dom_Curente,Asignarec,ExplicElim, ConsActc)) { 

 

                                gasit=true; Asignarec.add(vv); 

                                V1.add(v);V2.remove(v); 

                                dbt_variabile(V1, V2, Dom_Curente, Asignarec, 

ExplicElim,ConsActc,necesare);  

                               

                                it=ExplicElim.iterator();List Ee=new ArrayList(); 

                                while (it.hasNext()) 

                                {Explicatie e= (Explicatie)it.next(); 

                                 if(!e.vv.equals(vv))Ee.add(e);} 

                                 

                                ExplicElim=Ee;  

                                V1.remove(v);V2.add(v); Asignarec.remove(vv);}}//end for    

        

       if (gasit==false) dbt_bt_variabila(V1, V2, Dom_Curente,v,Asignarec,ExplicElim, 

ConsActc, necesare);}//end else 

}//end dbt_variabile  

 

 public  void dbt_bt_variabila(List V1, List V2, List Dom_Curente,String v,List 

Asignare, List ExplicElim, List ConsAct, List necesare) 

 throws IOException 

 {List V3=new ArrayList(); Iterator it;  

 

  //V3=m conflicte ale lui v= uniunea explicatiilor eliminatorii a valorilor  
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  //eliminate ale lui v 

     it=ExplicElim.iterator(); 

     while(it.hasNext()) 

     {Explicatie ex=(Explicatie)it.next(); 

      if(ex.vv.var==v)  

      {Iterator i=ex.asignare.iterator(); 

          while(i.hasNext()) 

          {VarVal vv=(VarVal)i.next(); 

          V3.add(vv.var);}}}//end while 

      

     if (V3.isEmpty()) {JOptionPane.showMessageDialog(null,"N-am solutie, V3 

empty","", 

                                      JOptionPane.PLAIN_MESSAGE);} 

                                 

     else{String v2="";//ultima var ce apartine V3 din V1 

     it=V1.iterator(); 

                while (it.hasNext()) 

               {String sir=(String)it.next(); 

                if (V3.contains(sir)) v2=sir;} 

     //val2=valoarea curenta a lui v2 

     VarVal vv2=null;String val2=""; 

     it=Asignare.iterator(); 

      while (it.hasNext()) 

               {vv2=(VarVal)it.next(); 

                if (vv2.var==v2) val2=vv2.val;} 

   

      

     //V4=multimea de variabile de dupa v2 din V1 (lista de VarVal) 

     List V4=new ArrayList();boolean gasit=false; 

     it=V1.iterator(); 

                while (it.hasNext()) 

               {String sir=(String)it.next(); 

                if(gasit)V4.add(sir); 

                if (sir==v2)  gasit=true;} 

     

     //deasigneaza v2   

    Asignare.remove(vv2); 

       

          V3.remove(v2); 

          ExplicElim.add(new Explicatie(v2, val2,V3,Asignare)); 

          //aici se modifica Dom _Curente: 

          V4.addAll(V2); 

          ExplicElim=sterge_explic_elimin(v2, V4, Dom_Curente,ExplicElim); 

          //deasignare V2 

         V2.add(v2);V1.remove(v2);} 
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 }//end dbt_bt_variabila 

}//end class dbt1 
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//selectie.java 
package algoritm; 

 

import java.util.*; 

import java.io.*; 

 

class Simptom { 

public String nume; float pondere;float grad_de_realizare; 

public Simptom(String n, float p){nume=n;pondere=p;grad_de_realizare=0;} 

} 

 

public class selectie { 

    List Manifestari; 

    List Context, Infirmate;  

//aici trebuie creat Contextul     

     

    public selectie(List date) 

    {Manifestari=date;} 

     

    public  selectie (List date, List infirmate) { 

    Manifestari=date;Infirmate=infirmate; 

    try{creaza_Context();} 

    catch (IOException e) {} 

 } 

  

    public void creaza_Context()throws IOException{   

        Context=new ArrayList(); 

     

        double prag=0.2; 

        if((angina_pectorala()>prag)&&(!Infirmate.contains("BI1"))) 

        {Context.add("BI1"); 

        System.out.println("angina pectorala "+angina_pectorala()); 

        } 

         

        if((artrita_reumatoida()>prag)&&(!Infirmate.contains("BREUM1")))  

        {Context.add("BREUM1"); 

      System.out.println("artrita reumatoida "+artrita_reumatoida()); 

        } 

         

        if((boala_Chron()>prag)&&(!Infirmate.contains("BGI1")))  

        {Context.add("BGI1"); 

        System.out.println("boala Chron "+boala_Chron()); 

        } 

         

        if((cancer_colon_intestin()>prag)&&(!Infirmate.contains("BGI2")))  

        {Context.add("BGI2"); 
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        System.out.println("cancer colon "+cancer_colon_intestin()); 

        } 

         

        if((cancer_pancreas()>prag)&&(!Infirmate.contains("BGI3"))) 

        {Context.add("BGI3"); 

        System.out.println("cancer pancreas "+cancer_pancreas()); 

        } 

         

        if((cancer_plamani()>prag)&&(!Infirmate.contains("BP1"))) 

        {Context.add("BP1"); 

        System.out.println("cancer plamani "+cancer_plamani()); 

        } 

         

        if((ciroza()>prag) &&(!Infirmate.contains("BH1"))) 

        {Context.add("BH1"); 

        System.out.println("ciroza "+ciroza()); 

        } 

         

        if((colita_ulceroasa()>prag) &&(!Infirmate.contains("BGI4"))) 

        {Context.add("BGI4"); 

        System.out.println("colita ulceroasa "+colita_ulceroasa()); 

        } 

         

        if((diabet()>prag) &&(!Infirmate.contains("BE1"))) 

        {Context.add("BE1"); 

         System.out.println("diabet "+diabet()); 

        } 

         

        if((embolie_pulmonara()>prag)&&(!Infirmate.contains("BP2"))) 

        {Context.add("BP2"); 

        System.out.println("embolie pulmonara "+embolie_pulmonara()); 

        } 

         

        if((enterita_infectioasa()>prag) &&(!Infirmate.contains("BGI5"))) 

        {Context.add("BGI5"); 

         System.out.println("enterita infectioasa "+enterita_infectioasa()); 

        } 

         

        if((glomerulonefrita_membranoasa()>prag)&&(!Infirmate.contains("BREN1"))) 

        {Context.add("BREN1"); 

         System.out.println("glomerulonefrita membranoasa 

"+glomerulonefrita_membranoasa()); 

        } 

         

        if((hepatita()>prag)&&(!Infirmate.contains("BH2"))) 

        {Context.add("BH2"); 
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         System.out.println("hepatita "+hepatita()); 

        } 

         

        if((hipertiroidie()>prag)&&(!Infirmate.contains("BE2"))) 

        {Context.add("BE2"); 

        System.out.println("hipertiroidie "+hipertiroidie()); 

        } 

         

        if((hipotiroidie()>prag) &&(!Infirmate.contains("BE3"))) 

        {Context.add("BE3"); 

       System.out.println("hipotiroidie "+hipotiroidie()); 

        } 

         

        if((infarct_miocardic()>prag) &&(!Infirmate.contains("BI2"))) 

        {Context.add("BI2"); 

       System.out.println("infarct miocardic "+infarct_miocardic()); 

        } 

         

        if((infectie_urinara()>prag)&&(!Infirmate.contains("BREN2"))) 

        {Context.add("BREN2"); 

       System.out.println("infectie urinara "+infectie_urinara()); 

        } 

         

        if((insuficienta_cardiaca_congestiva()>prag)&&(!Infirmate.contains("BI3"))) 

        {Context.add("BI3"); 

       System.out.println("insuficienta cardiaca "+insuficienta_cardiaca_congestiva()); 

        } 

         

        if((insuficienta_renala()>prag)&&(!Infirmate.contains("BREN3"))) 

        {Context.add("BREN3"); 

        System.out.println("insuficienta renala "+insuficienta_renala()); 

        } 

         

        if((les()>prag)&&(!Infirmate.contains("BREUM2"))) 

        {Context.add("BREUM2"); 

        System.out.println("LES "+les()); 

        } 

         

        if((litiaza_biliara()>prag)&&(!Infirmate.contains("BGI6"))) 

        {Context.add("BGI6"); 

       System.out.println("litiaza biliara "+litiaza_biliara()); 

        } 

         

        if((litiaza_renala()>prag)&&(!Infirmate.contains("BREN4"))) 

        {Context.add("BREN4"); 

        System.out.println("litiaza renala "+litiaza_renala()); 
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        } 

         

        if((miocardita()>prag)&&(!Infirmate.contains("BI4"))) 

        {Context.add("BI4"); 

        System.out.println("miocardita "+miocardita()); 

        } 

         

        if((pancreatita()>prag)&&(!Infirmate.contains("BGI7"))) 

        {Context.add("BGI7"); 

        System.out.println("pancreatita "+pancreatita()); 

        } 

         

        if((pericardita()>prag)&&(!Infirmate.contains("BI5"))) 

        {Context.add("BI5"); 

        System.out.println("pericardita "+pericardita()); 

        } 

         

        if((pneumonie()>prag) &&(!Infirmate.contains("BP3"))) 

        {Context.add("BP3"); 

        System.out.println("pneumonie "+pneumonie()); 

        } 

         

        if((polimiozita()>prag) &&(!Infirmate.contains("BREUM3"))) 

        {Context.add("BREUM3"); 

        System.out.println("polimiozita "+polimiozita()); 

        } 

            

        if((tbc()>prag)&&(!Infirmate.contains("BP4"))) 

        {Context.add("BP4"); 

        System.out.println("tbc "+tbc()); 

        } 

         

        if((toxiinfectie_alimentara()>prag)&&(!Infirmate.contains("BGI8"))) 

        {Context.add("BGI8"); 

        System.out.println("toxiinfectie alimentara "+toxiinfectie_alimentara()); 

        } 

         

        if((viroza_pulmonara()>prag)&&(!Infirmate.contains("BP5"))) 

        {Context.add("BP5"); 

         System.out.println("viroza "+viroza_pulmonara()); 

        } 

     

        //IN Context AM CE S-A SELECTAT PE BAZA Manifestari=date 

         

      //adauga aici la context si cele externe! 
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       BufferedReader in =new BufferedReader(new 

FileReader("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/externe.txt")); 

        String s,s2=new String(),s1=new String(); 

         

        while((s=in.readLine())!=null) 

        {int n=s.lastIndexOf(" "); 

         s1=s.substring(0,n).trim(); s2=s.substring(n,s.length()).trim(); 

         if(Context.contains(s2)) Context.add(s1);}   

    }; 

    

   

    //ipoteze selectate pe baza datelor-> AC 

    public List returneaza_Context() {return Context;} 

      

    //max 

    public float S_norma(float a, float b) 

    {if (a>=b) return a; 

     else return b;} 

     

    //min 

    public float T_norma(float a, float b) 

    {if (a<=b) return a; 

     else return b;} 

      

    public float S_norma1(float a, float b) 

    {return a+b-a*b;} 

     

    public float T_norma1(float a, float b) 

    {return a*b;}    

     

    public float S_norma2(float a, float b) 

    {if ((a+b)<1) return (a+b); 

     else return 1;} 

     

    public float T_norma2(float a, float b) 

    {if ((a+b-1)>0) return (a+b-1); 

     else return 0;} 

         

    public List selectie_fisier (String nume)throws IOException 

    {List Rez=new ArrayList();  

       String numefis=nume; 

         

       BufferedReader in =new BufferedReader(new FileReader(numefis)); 

        String s,s2=new String(),s1=new String(); 

         

        while((s=in.readLine())!=null) 
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        {int n=s.lastIndexOf(" "); 

         s1=s.substring(0,n); s2=s.substring(n,s.length()); 

         Rez.add(new Simptom(s1,Float.parseFloat(s2)));} 

         

    return Rez;} 

        

    public float integrala_fuzzy(List l) 

    {//l=lista de Simptome 

        float S=0;float pondere_totala=0,gAi; 

        int i,j; 

       Iterator it=l.iterator(); 

        

       while(it.hasNext()) 

       {Simptom s=(Simptom)it.next(); 

        if(Manifestari.contains(s.nume)) s.grad_de_realizare=1; 

        pondere_totala+=s.pondere;} 

        

       //sortare l crescator dupa grad de realizare... 

        

       for(i=0;i<l.size()-1;i++) 

       for(j=i+1;j<l.size();j++) 

           {float n1=((Simptom)l.get(i)).grad_de_realizare; 

            float n2=((Simptom)l.get(j)).grad_de_realizare; 

            if (n1>n2)  Collections.swap(l, i, j);} 

        

       gAi=pondere_totala; 

       for(i=0;i<l.size();i++) 

       { 

S=S_norma(S,T_norma(((Simptom)l.get(i)).grad_de_realizare,gAi/pondere_totala)); 

         gAi-=((Simptom)l.get(i)).pondere; 

       } 

        

    return S;} 

        

    public float angina_pectorala()throws IOException{ 

        //Manifestari 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/angin

a_pectorala.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float artrita_reumatoida()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/artrita

_reumatoida.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 
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    public float boala_Chron()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/boala

_Chron.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float cancer_colon_intestin()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/cance

r_colon_intestin.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float cancer_pancreas()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/cance

r_pancreas.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float cancer_plamani()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/cance

r_plamani.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float ciroza()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/ciroz

a.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

    

    public float colita_ulceroasa()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/colita

_ulceroasa.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float diabet()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/diabe

t.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float embolie_pulmonara()throws IOException{ 
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        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/embo

lie_pulmonara.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float enterita_infectioasa()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/enteri

ta_infectioasa.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float glomerulonefrita_membranoasa()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/glom

erulonefrita_membranoasa.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float hepatita()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/hepat

ita.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float hipertiroidie()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/hipert

iroidie.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float hipotiroidie()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/hipoti

roidie.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float infarct_miocardic()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/infarc

t_miocardic.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float infectie_urinara()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/infect

ie_urinara.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 
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    public float insuficienta_cardiaca_congestiva()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/insufi

cienta_cardiaca_congestiva.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

 

    public float insuficienta_renala()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/insufi

cienta_renala.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

 

    public float les()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/les.txt

"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

     public float litiaza_biliara()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/litiaz

a_biliara.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float litiaza_renala()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/litiaz

a_renala.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

 

    public float miocardita()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/mioc

ardita.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

 

    public float pancreatita()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/pancr

eatita.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

 

    public float pericardita()throws IOException{ 
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        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/peric

ardita.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float pneumonie()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/pneu

monie.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float polimiozita()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/polim

iozita.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float tbc()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/tbc.tx

t"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

 

    public float toxiinfectie_alimentara()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/toxiin

fectie_alimentara.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

    public float viroza_pulmonara()throws IOException{ 

        List 

simptome_boala=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/viroz

a_pulmonara.txt"); 

        return integrala_fuzzy(simptome_boala);} 

     

     

    public float suma_ponderi_simptome(String nume_boala)throws IOException 

    {//l=lista de Simptome 

        float S=0; float total=0; 

        int i,j; List l=null; 

         

        if(nume_boala.equals("BI1")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/angina_pectorala.txt"

); 

        if(nume_boala.equals("BREUM1")) 
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l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/artrita_reumatoida.txt

"); 

        if(nume_boala.equals("BGI1")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/boala_Chron.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BGI2")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/cancer_colon_intesti

n.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BGI3")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/cancer_pancreas.txt")

; 

        if(nume_boala.equals("BP1")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/cancer_plamani.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BH1")) 

         l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/ciroza.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BGI4")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/colita_ulceroasa.txt")

; 

        if(nume_boala.equals("BE1")) 

         l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/diabet.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BP2")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/embolie_pulmonara.t

xt"); 

        if(nume_boala.equals("BGI5")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/enterita_infectioasa.t

xt"); 

        if(nume_boala.equals("BREN1")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/glomerulonefrita_me

mbranoasa.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BH2")) 

         l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/hepatita.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BE2")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/hipertiroidie.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BE3")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/hipotiroidie.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BI2")) 
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l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/infarct_miocardic.txt

"); 

        if(nume_boala.equals("BREN2")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/infectie_urinara.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BI3")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/insuficienta_cardiaca

_congestiva.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BREN3")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/insuficienta_renala.tx

t"); 

        if(nume_boala.equals("BREUM2")) 

         l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/les.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BGI6")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/litiaza_biliara.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BREN4")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/litiaza_renala.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BI4")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/miocardita.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BGI7")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/pancreatita.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BI5")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/pericardita.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BP3")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/pneumonie.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BREUM3")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/polimiozita.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BP4")) 

         l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/tbc.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BGI8")) 

         

l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/toxiinfectie_alimenta

ra.txt"); 

        if(nume_boala.equals("BP5")) 
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l=selectie_fisier("e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/boli/viroza_pulmonara.txt

"); 

         

       Iterator it=l.iterator(); 

       while(it.hasNext()) 

       {Simptom s=(Simptom)it.next(); 

        if(Manifestari.contains(s.nume)) total+=s.pondere;} 

   return total;} 

     

     

} 
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//dispecer.java 
package bd; 

 

import algoritm.*; 

import java.sql.*; 

import java.util.*; 

import java.io.*; 

 

public class dispecer { 

     Statement cmdSQL=null;Connection conn=null; 

     String mesaj=null;List Context; 

      

    public dispecer() {conectareBD();}  

     

  public List removeDuplicates(List L)   

  {List rez=new ArrayList(); 

   Iterator it=L.iterator(); 

   while (it.hasNext()) 

   {Object o=it.next(); 

       if (!rez.contains(o)) rez.add(o);} 

  return rez;} 

   

   

    public void curatenie() 

    {try{ 

     cmdSQL.execute("drop table NODURI");cmdSQL.execute("drop table 

CONSTRANGERI"); 

     cmdSQL.execute("drop table DICTIONARS");cmdSQL.execute("drop table 

DICTIONARI"); 

     cmdSQL.execute("drop table DICTIONARBOLI");} 

     catch(SQLException e) {System.out.println("Exceptie la stergere tabele."+e);} 

    } 

     

    public String getMesaj() 

    {return mesaj;} 

     

    void conectareBD() 

    {try {Class.forName("com.mysql.jdbc.Driver").newInstance(); 

     conn=DriverManager.getConnection("jdbc:mysql:///diagnoza","",""); 

     cmdSQL=conn.createStatement(); 

     } 

    catch(Exception e) {System.out.println("Eroare la conectarea la BD diagnoza:"+e); 

                        System.exit(1);} 

    }//end conectare BD 
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    //creaza tabele din fisiere NODURI, RELATII, DICTIONAR 

    public void creaza_Tabele(){ 

    

    try{     

    cmdSQL.execute("create table NODURI(ID int, NUME_NOD varchar(20), 

CONTEXT varchar(40), TIP char, PONDERE float)"); 

    cmdSQL.execute("create table CONSTRANGERI(ID int, NUMEC varchar(10), 

NOD1 varchar(20), NOD2 varchar(20),"+ 

        "CONTEXT varchar(30), TIP char)");//numec -> determina unic si contextul 

     

    cmdSQL.execute("create table DICTIONARS(ID int, NUME_NOD 

varchar(20),DEN_MED varchar(80))"); 

    cmdSQL.execute("create table DICTIONARBOLI(ID int, NUME_NOD 

varchar(20),DEN_MED varchar(80))"); 

    cmdSQL.execute("create table DICTIONARI(ID int, NUME_NOD 

varchar(20),DEN_MED varchar(80))"); 

    BufferedReader in;    

    String numefis="e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/noduri.txt";    

    in=new BufferedReader(new FileReader(numefis)) ; 

          String s=new String();int id; String nume_nod,context;char tip;double pondere; 

          StringTokenizer st; 

          while((s=in.readLine())!=null) 

            {st=new StringTokenizer(s," "); 

             id=Integer.parseInt(st.nextToken());   

             nume_nod=st.nextToken();context=st.nextToken(); 

             tip=st.nextToken().charAt(0); 

             pondere=Double.parseDouble(st.nextToken()); 

            

             try{ 

             cmdSQL.executeUpdate("insert into NODURI 

values("+id+",'"+nume_nod+"','"+context 

                +"','"+tip+"',"+pondere+")");} 

             catch (SQLException e){System.out.println("eroare la inserare"+e);} 

             }//end while 

     

           

   numefis="e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/constrangeri.txt";    

    in=new BufferedReader(new FileReader(numefis)) ; 

          s=new String(); String nod1,nod2,numec; 

          while((s=in.readLine())!=null) 

            {st=new StringTokenizer(s," "); 

             id=Integer.parseInt(st.nextToken()); 

             numec=st.nextToken(); 

             nod1=st.nextToken();nod2=st.nextToken();context=st.nextToken(); 

             tip=st.nextToken().charAt(0); 



 

 237 

             cmdSQL.executeUpdate("insert into CONSTRANGERI 

values("+id+",'"+numec+"','"+nod1+"','"+nod2+"','" 

                                 +context+"','"+tip+"')"); 

             }//end while     

           

           

  numefis="e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/dictionars.txt";    

    in=new BufferedReader(new FileReader(numefis)) ; 

          s=new String(); String den_med; 

          while((s=in.readLine())!=null) 

          {st=new StringTokenizer(s," "); 

             id=Integer.parseInt(st.nextToken()); 

             nume_nod=st.nextToken();den_med=st.nextToken(); 

              

             cmdSQL.executeUpdate("insert into DICTIONARS 

values("+id+",'"+nume_nod+"','"+den_med+"')"); 

             }//end while    

           

           

    numefis="e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/dictionari.txt";    

    in=new BufferedReader(new FileReader(numefis)) ; 

          s=new String();  

          while((s=in.readLine())!=null) 

            {//System.out.println(s); 

             st=new StringTokenizer(s," "); 

             id=Integer.parseInt(st.nextToken()); 

             nume_nod=st.nextToken();den_med=st.nextToken(); 

              

             cmdSQL.executeUpdate("insert into DICTIONARI 

values("+id+",'"+nume_nod+"','"+den_med+"')"); 

             }//end while    

           

           

          numefis="e://programe/java/DiaMed/src/modelmedical/dictionarboli.txt";    

    in=new BufferedReader(new FileReader(numefis)) ; 

          s=new String();  

          while((s=in.readLine())!=null) 

          {st=new StringTokenizer(s," "); 

             id=Integer.parseInt(st.nextToken()); 

             nume_nod=st.nextToken();den_med=st.nextToken(); 

              

             cmdSQL.executeUpdate("insert into DICTIONARBOLI 

values("+id+",'"+nume_nod+"','"+den_med+"')"); 

             }//end while    
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    }//end try 

    catch(Exception ex){System.out.println("Exceptie la crearea tabelelor: "+ex);} 

 }//end creaza_tabele 

     

     

     

    public List creaza_Context(List date, List infirmate){ 

        //infirmate= ipoteze infirmate 

        System.out.println("Context"); 

        List l=new ArrayList(); 

        selectie sel=new selectie(date, infirmate); 

        Context=sel.returneaza_Context();    

        //Context=ipotezele curente; 

        //selectia tine cont de ponderea absoluta a simptomului 

        Iterator it=Context.iterator(); 

        while(it.hasNext()) 

        {String s=it.next().toString(); 

         System.out.println(s); 

         if (!infirmate.contains(s))l.add(s);} 

  // return ipoteze noi= selectate-infirmate; (selectate=Context)    

        l=removeDuplicates(l); 

      return l;} 

     

     

     

    //// 

    public List creaza_VarActive(){  

    //aici creaza DC 

        //algoritm de selectie Var_Active pe baza Contextului+ initializare dom_curente 

        //=toate simptomele care apar cu campul context= o boala din Contextul actual 

        

        List VA=new ArrayList(); Iterator it=Context.iterator(); 

        Set d=new HashSet(); d.add("in"); d.add("out"); 

         

        while(it.hasNext()) 

        {String s=it.next().toString(); 

         VA.add(new VarSet(s,d));} 

      

             List rez=new ArrayList(); 

    

             for(int i=0; i<VA.size(); i++) 

             {VarSet o=(VarSet)VA.get(i); 

               if (!o.isContained(rez)) rez.add(o);} 

             VA= rez; 

             

    return VA;} 
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    public List creaza_ConstrActive(List VA){ 

    //algoritm de selectie Constr_Active pe baza Contextului 

        //=toate constrangerile in care apar Var_active 

        Factory fact=new Factory(); 

        Constraint c; 

        String numec, var1, var2; char tip; 

        List CA=new ArrayList(); Iterator it=VA.iterator(); 

         

        try 

        {while(it.hasNext()) 

         {String s=(String)it.next(); 

          ResultSet rs=null; 

          if(!s.equals(""))   

          {rs=cmdSQL.executeQuery("select * from CONSTRANGERI where 

(CONTEXT='"+s+"')");} 

            while(rs.next()) 

               {numec=rs.getString(2);var1=rs.getString(3);var2=rs.getString(4); 

                tip=rs.getString(6).charAt(0); 

                c=fact.getCons(numec,tip,var1,var2); 

                   if(!CA.contains(c)) CA.add(c);}   

            }//end while 

          }//end try 

        catch(SQLException e){System.out.println("Exceptie la crearea Constr 

Active:"+e);} 

         

          List rez=new ArrayList(); 

    

             for(int i=0; i<CA.size(); i++) 

             {Constraint o=(Constraint)CA.get(i); 

                 if (!o.isContained(rez)) rez.add(o);} 

              CA=rez; 

        

        return CA;     

}//end creaza_ConstrActive 

     

 //trebuie sterse Constr_active cu constr din Context si adaugate la RC 

public List creazaRC(String contex, List Constr_Active) 

{List consRC=new ArrayList(); 

 Iterator it=Constr_Active.iterator(); 

 try{ 

 while(it.hasNext()) 

  {Constraint c= (Constraint)it.next(); 

   ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select CONTEXT from CONSTRANGERI 

where '"+ c.name+"'=NUMEC"); 
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   while(rs.next()){if(contex.equals(rs.getString(1))) 

                    consRC.add(c);} 

 }} 

 catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la stergerea de constrangeri");} 

 consRC=removeDuplicates(consRC); 

return consRC; 

}//end creazaRC 

 

//sterge Constr_Active //  contex=context infirmat 

public List stergeCA(String contex, List Constr_Active) 

{List L=Constr_Active; 

 Iterator it=Constr_Active.iterator(); 

try{ 

 while(it.hasNext()) 

  {Constraint c= (Constraint)it.next(); 

   ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select CONTEXT from CONSTRANGERI 

where'"+ c.name+"'=NUMEC"); 

   while(rs.next()){if(contex.equals(rs.getString(1))) 

                    L.remove(c);} 

 }} 

 

catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la stergerea de constrangeri 

active");} 

return L;} 

 

 public List necesare(List varact) 

 {List nec=new ArrayList(); 

 Iterator it=varact.iterator(); 

 try{ 

 while(it.hasNext()) 

  {String numevar= (String)it.next(); 

   ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select NUME_NOD from NODURI where ('"+ 

numevar+"'= CONTEXT) and (TIP='n')"); 

   while(rs.next()){nec.add(rs.getString(1));} 

 }} 

 catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la necesare");} 

 nec=removeDuplicates(nec); 

return nec;} 

  

  public String tradu_boli(String sir) 

    {String s=null;ResultSet rs=null; 

     if(!sir.equals("SI32")) 

      try        

         {rs=cmdSQL.executeQuery("select DEN_MED from DICTIONARBOLI where '"+ 

sir+"'= NUME_NOD"); 

           rs.next(); s=rs.getString(1);} 
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      catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la traducere"+e);} 

     else s="presiune/volum cardiac normal"; 

 return s.trim(); 

 }    

  

public String tradu(String sir) 

 {String s=null;ResultSet rs=null; 

      try{ 

         if(sir.charAt(1)=='S') 

         {rs=cmdSQL.executeQuery("select DEN_MED from DICTIONARS where '"+ 

sir+"'= NUME_NOD"); 

           rs.next(); s=rs.getString(1);} 

   else {rs=cmdSQL.executeQuery("select DEN_MED from DICTIONARI where '"+ 

sir+"'= NUME_NOD"); 

         rs.next(); s=rs.getString(1);} 

      } 

 catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la traducere"+e);} 

 return s.trim();} 

  

  public String traduinv1(String sir) 

 {String s=null; 

     try{ 

     ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select NUME_NOD from DICTIONARS 

where '" + sir+"'= DEN_MED"); 

     while (rs.next()){ s=rs.getString(1);s.trim();} 

     } 

     catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la traducereinv1"+e);} 

  return s;} 

  

  public String traduinv2(String sir) 

 {String s=null; 

     try{ 

     ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select NUME_NOD from DICTIONARI where 

'" + sir+"'= DEN_MED"); 

     while (rs.next()){ s=rs.getString(1);s.trim();} 

     } 

     catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la traducereinv2"+e);} 

  return s;} 

  

  public List elimina_infirmate(List n_inf) 

 {//intoarce lista de boli in care apar simpt din n_inf ca necesare 

     System.out.println("elimina infirmate"); 

  List elim=new ArrayList(); 

 Iterator it=n_inf.iterator(); 

 try{ 
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 while(it.hasNext()) 

  {String numevar= (String)it.next(); 

   //tradu in nume nod din den med 

    System.out.println("contexte: infrmate"); 

   if (traduinv1(numevar)!=null) numevar=traduinv1(numevar); 

   else numevar=traduinv2(numevar); 

   ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select CONTEXT from NODURI where ('"+ 

numevar+"'= NUME_NOD) and (TIP='n')"); 

   while(rs.next())elim.add(rs.getString(1)); 

 }} 

 catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la necesare");} 

 

 elim=removeDuplicates(elim); 

return elim;} 

  

  public List simpt(String boala) 

 {List lista=new ArrayList(),lista2=new ArrayList(); 

  String s; 

   

   try{ 

  ResultSet rs=cmdSQL.executeQuery("select NUME_NOD from NODURI where 

('"+boala+"'= CONTEXT)"); 

   while(rs.next()) lista.add(rs.getString(1));  } 

 catch (SQLException e) {System.out.println("Eroare la simpt"+e);} 

    

  Iterator it=lista.iterator(); 

  while(it.hasNext()) 

  {s=it.next().toString(); 

   s=tradu(s);lista2.add(s);} 

   

  lista=removeDuplicates(lista2); 

 return lista;} 

} 

 

 


