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Abstract

Diagnogic suppott systens are a clea exampé o
apfdications whee kiowledg involva is mody
heuridic. Aoquiring tha knowledg from historicd
databass is a chdlenge approache by some geni
algorithms methods Moreover, mo$ biomedica
databass are conposal of non determiniic datg
requiring the implemention o a systen @pabke d
represeting and manipuling theg informdion —
thee are the fazy systemsThe preseh work ains
joining fuzzy and gengc algorithms techniques in a
sutable structue fa medca diagnosic support
without getting bounded to # respetive database To
evalate ths devebpment resdts obtainel on
Wisonsh mdignarcy o breast ancer diagnosic and
on kidrey disordes database are snown.

1. Intro ducéo

Diverses mébdcs e técncas e dimizac® tém sdo
utili zados can swceso @n sistema can conportamend
bem defindos Ese suce® maivou a apicacé® diret
das mesmaskordages pan a nodelagen e andise ce
sistema cujas €cisds principas s@® dads por
julgament@ heuristos. Infelizmente o progreso foi
muito mena@ que O esperado A caum disb
possivelment estdigada & sguintes questéesPodese
encontra uma boa solucéd rapidamente saisfazemo
um bom nivd de desempehd? Trabalhado can dados
imprecisos é possivel projeta um algoitmo eficiente
pata obtea uma boa solu¢cd® Cono dingir uma soluca
acdtavd basad en mecanisme e raciocind
human® O que se cahecedo sistera € o suficiene
para seobte uma boa solucd® Ests questdes &a
dificeis e se regonder. Paa sistema complexos ce
comportamend n& linear mutas vezes é mas
importane buscauma boa solucé rapidamergdo qe
busa a solucad dGima Quamo £ busca melhorao
desempeho de un determindo pracessq procurado-
se dingr um &imo dgobal um paradigm
computciona bastang uili zado é o algoitmo genéico.
Algoritmos genéicos (AG) s métods ce busca gal
tém ganho grane atencé devido ao sa potencidcomo
técnca de ¢imizacdo Eles s@ algoitmos ce busca
gue n® nrecessariamate encontrm uma soluca &ima
pama qualque problema mas podem encontra boas
solu¢cds pan pioblema gue s@& dificeis e resolve por
gualque outra técnica cohecida Um bom exempb
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disto, é o aprendiado e maquina para sistema

esfecidistas tas @mo sistema & goi0 @

diagnédico. Uma da& tarefs mais inportants e

dificeis neske casp é a extragd do camhecimend do

esrecidista. A dificuldade encontrada na extrag@ese
conhecimenb na forma de regra tan levalo diverse
pesquisdores a desavolver técnica automtizadas
pam extracé do cahecimenbd necessaro ao sistemaA
técnca explorada neste traballé a aficac® de um
algoitmo gendico paa treinamert de un sistenafuzzy
de goio ao digndgtico médico A légica fuzzy é um
paradigmacompugciond que pro uma feramena
mateméica para representagde manipulacd de

informacbes que se parece oo 0s praessos e

comunicac® e raciocind humanos[1].

Em um preaes de aprendizdo de maquina par a
gerac® de um sistena fuzzy podese distinguir os
seguintes conponentes:

1. Um mébdo ¢ geraca de regra fuzzycapazs e
incluir o canhecimenb subpacené a um conunto de
exemplos.

2. Um mébdo ¢ simpifi cagéo:

2.1. Detectaio e diminando regra qwe <«

contradzem.

2.2. Encontrado um conunto find de regra fuzzy
capaze ¢ aproxima o comportamento el
entrada/safaldo sistera real.

3. Um mébdo ¢ sintoniado conunto de regra
obtido no pa 2.

1.1.0bjetivo

Ese traballo descreg uma &ordagen de
treinamend de um sistena fuzzyde goio ao digndgico
médicq atravé de un algoitmo evolucionario basdo
em exempls e compara ® resltados obtidos can os
disponives maliteratura

A maioria dos mébdos ¢k treinamertd proposts é
depender dos dalos can os quaiso sistena fa
treinado, desobrindo sisema can desempeho
préximo a 100% de acerto Nest &ica a0 < apicar a
mesna técnica s outma base de casoonde por
exemplg a classe n® apaecen com a mesm
freqiiénciao desempeho do sistera desoberb tene a
sa insdisfatério.

A técnca de teinamentp desavolvida nest
traballo pock se adicada aqualque ba® de cas®can
atributes coriinuos pama construi sistema fuzzy.
Poderdo se adicad inclusive en bass e cass ona
as classes mAapaecan na mesmas pporcoes



Em linhas geras, podese descreveo sistena ca
sqguinte forma (1) o algoitmo genéico gea um
conjunto de regra sintontada e simpificada e &
funcbes e petinéncia (2) o sistema fuzzyavdia esta
regras an uma paticé de uma base de des e retorma
o resltado desh avdiac® pam o algoitmo gendico
conp sendo ofitness daqueé conpnto de regra
geralos (3) O algoitmo gendico procun peb melha
conjunto de regra tentado maximgar o fitness
retornao pelo sistem fuzzy (4) ao fina da execucd
do algritmo genéico, avdia-se o0 melha conunto de
regra gerao en unma outra paicéo da base de dios.

Pam avdiar a técnica ajpcada foram utili zads dus
bass e dalos ch area médicaA primeira - classca ra
literatum - € a base de casocke diggndgico da
mdignidace de canae de mama d Wisconsin A
sggundch - mens uilizach - é a base de casoce
desordeado figado ddBUPA Medic4é Researt Ltd.

1.2.A base de case de mdignidade do
cancer de mama

Ese bano de dalos contén informacdes relevants
nos examsa dtoldgicos redizados en bidpsias e
tumores e mamaNowe atribute s& descitos:
Espessuado conjnto de células;
Uniformidace de tamaho das células;
Uniformidace de forma dacélulas;

Ades® marging

Tamanho da célula eftelial simples;
Nuclecs desobertos;

Cromadina Branda;

Nucléoles normais;

. Mitoses.

Pama cada m dests itens é atribufio un grau de
anorméidade que varia dd a 10, o grau 1 represera
100% de normdidade o grau 10 represemt 0 maia
grau de anormbdade possivel.

Apés a andise, o patologish faz a conjncéo deste
valores par diggnogicar o tipo ce canceencontrdo, s
bengno ou mdignol2].

Os dignédicos m base de dmws WBOD
(Wismnsih Breas Cance Database)foram fornecidos
por especidistas ra area A bae de dads consist ce
683 casos com cada entrada representihm a
classificac@® pag un cerb conunio de valores.

Existan diverse estdos basalos nesh base d
dados [3] usaran técnica ce Reds Neurais obterdo
uma taxa de clssificac® de 99,6% quamo eshba® de
dados cortinha 487 casos Entretant swa solucaé
apreserd gran@ complexidade por exemplo &s
decisbs e diggndgico sdo esencialmemt caixas
pretas sen nenhuna expicac® de cono £ chega
aqueh conclusao Cam a interpretaltidade en mene
como 0 objéivo principal um nimep de pesquisdores
tem agicado o método € extracd de regra
tradicionas ¢ Reds Neurais[4,5,6] Ses resltados
sé animadoresexibirdo ban desempeho e reduzilo

©CxNokrwNE

nameo de regra e variaves e entrada relevantes
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Entretantq ests sistemasa regra tradicionais né s@®
capaze ¢ fornece ao usuario urm medida d
confiarga paa a decisd tomada O traballo propost
por [7] mostral que épossivé obte dto desempeho
com interpretablidade e medida de confianca.

1.3.A base de casse de desorders do figado

Est base de casoé conposh dos seuintes
atributos:

1. Volume corpusculamédio;

2. Fosfatas alcéina;

3. Alanina aminotransferase (SGPT);

4. Aspartab aminotransferas(Sc0T);

5. Gamaglutamil transpeptidase;

6. Nimepo de doses e bebida alodicas tomada
por dia

As primeiras cing variaves s@® todas testes €
sangue & quais acredta-se seren sengivas a
desordeado figadocausadapor consuno excessivo de
aloool.

A baz de exempl® cc desordem do figalo
apreserd @ todo 345casosdos quas 145 sédo d clsse
sadp e 200 séo d cless doente.

O Unico trabalho cohecido sobe esta base de caso
€ 0 dtado en PCBEAGLE Users Guice [8].

2. Metodologia

2.1.Estrutura do sistemafuzzy

Quardo d definic® dese trdbalhg algumas
premssa bastas foran consideradapan direcionao
desavolvimento:
¢ Pequen nimep de regrasO nimep de regra ce

um sistena fuzzy é dalo pa (Nv)", once Nv é o

namepo de variaves e n é o nUmeo de predicdos

Isto leva a uma explosdeombinatéra a medid

gue cresceo numeo de varidveis Entretantp

sistema can mens qe cin® regra tém

demonstrdo obte dto desempeho [4,7];

* Pequen nimep de varidveis Regra can menG
gue cinm anecedentgsem média s&® adequadae
trazen conpreensililidade & solug¢éo[4,6,7];

2.1.1. Regrase parametrosfuzzy
Na geracép simgifi cag® e sintonia da baseed
regras e de ddos fuzzy foi utilizado, com algumas

ateracbeso AG proposb pa [9], conforme desdto na
subecd 2.2.

2.1.2. Método de defuzzificagio:

O mébdo & defwdficacdo utilizado fa a Méda
dos Maximos:



LV
v, = ) (1)
=J
Onde:

* v; > valo do supor¢ parao qud a funcéo de
pettinénci ainge 0 maximo;

¢ J-> totd de valores pan cs quas a funcé ainge o
maximo.

2.1.3. Operac0es utilizadas:

No sistema fuzzy foram uilizados a funcd de
implicag® de Lukasiewcz [10] (equacd® 2) e o
operado de conuncéo T MIN (equac® 3). N primeirg
a petinénci da saida da regra sesdninimo ente 1 e o
complement da petinénca dos anecedents maisa
pettinéncia do conseqiientedNo operado de conuncaq
a petinéncia dos anecedents sed a meno petinénca
entre eles.

HR(U'V): min(ll—llA(U)+HB(U)) @)
pAn B = pA(u)uB(u) < min(uA(u), uB(u)) @)
2.2.0 Algoritmo Genético

2.2.1. Codificacao

O algoitmo gendéico buga quato tipos de
pardmetros atributes relevantesvalores de funcéo de
pettinénca de entradaanecedente das regrase o
consequert da regrae é construio conforne sgue:

e Parametre da funcd de petinéncia Existan j
variaves (w...v}), cada uma c dois parametro®
e d, definindo, resgedivamente o ponb de inicio e
a lagura da regié de intersecd das funcdes ce
pettinénci (figura 1)

e AntecedentesA i-ésina regra ten a forma:

s+ SE(ViéA)E..E(v;éA') ENTAO (saich éDy),
once Aj' represert a fingé de petinénci
apicave a variavév; e D, represersto disgndgico
do caso A/ poce te os valores 1 (BAIXO), 2
(ALTO), 0 ou 3 (IRRELEVANTE). Dy poce
assumi qualquer ura dak classes.

» Varidves relevantes saprocurada imdicitamene
quardo o algoitmo escolle o vala IRRELEVANTE
par determinad variavé nest ca® a respetiva
variavé € consideradarrelevante Pa exemplg a
regra:

SE (vl é ALTO) E (v2 é IRRELEVANTE) E (v3 é

IRRELEVANTE) E (v4 é BAIXO) E (v5 é

IRRELEVANTE) E (v6 é IRRELEVANTE) E (v7

€ IRRELEVANTE) E (v8 é BAIXO) E (v9 é

IRRELEVANTE) ENTAO (saih é D), €

interpretad como:
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SE (v1 € ALTO) E (v4 é BAIXO) E (v8 é BAIXO)
ENTAO (saich € D).

Grau e petinéncia

BAIXO Al TO

Variavel
P 44—
d

Figura1l: Exempb de uma variavefuzzy comdois
possives valores AL e BAIXO

A tabeh 1 demonstt s parametrosal cdificac®
de un ca® contendo o inicio d& funcdes d
pettinéncia de 9 atribute previsoregP) com valores
variardo ce 1 a 10; a lagura de intersegiidas funcfes
de petinénca (d) de cada atribat previsor variardo ce
1 a5 um conunto de regra (Cr) contemlo 5 regras
cach una mdificardo un terno linglidico paa caa
um dos 9 atributes previsores- 1 (BAIXO), 2 (ALTO),
0 au 3 (IRRELEVANTE), e 0 conseqiiest de cad
regra (C). Paa mdificarma o inicio d& funcbe de
pettinéncia de un atribub previsor precisams c 4
bits, a lagura de intersegidas funcdes ce petinénca
necessta ce 3 hits, cada terno lingligico uiliza 2 hits,
0 conseqlent d& regras conb a basesde dalos
utilizada apresenta apena duas classesecessta ce
apena 1 bit. Tais parametrqgguntos formam um Unico
individuo. O tamanho totd do crom@somo em hits, é:

9*4+9*3+9*5*2+ 1*5,
Assim o0 es@a@ de busca param cromessono &
2% = 3,65x 10"

Tabeh 1: Parametrs aodificardo um individuo.

Parametrog Valores | Bits | Quaridacde de| N° totd
Parémetros | de hts

P [1..10] | 4 9 36

D [1.5] | 3 9 27

Cr [0...3] 2 9*5 90

C [0,1] 1 1*5 5

A figura2 demonsi@ un exempb de crom@sono
codificardo dus regra can a fungbes ce petinéncia
de ses atributos.

[P P T]

o O N N
Figura 2: Exempb de um cromasono codificardo 2
regras cam as funcdes ce petinéncia de ses atributos.




Obs:

e Os valores d inico e lagura da funcdes e
pettinénca foran separdos da regragoorqe sa@
conmuns a todss as regras.

2.2.2. Funcéo ceFitness

A funcd de fitness propost por [9] combira trés
criterios (1) Fc Desempeho de classificacao
computad cono a porcentagen de cass caretameng
diagnogicados (2) Fe a diferenca quadtiza (equaga
4) ente o vala cortinuo de avdiac® (no intervab {2 —
4}) e o diegnoégico discreto coeto dado pelabas
casose (3 Fv. o nUmep médio @ variaves por regra
A funcdo defitnessé dac por F = Fc - aFv— BFe, once
a e 3 s@ valores derivalos empircamente

2(f -ay (4)
Once f represerst 0 vala cortinuo de avédiac®d e a

represerd 0 diggnogico discreto coeto dado pel bas
de casos.

Porém [11] demonsta que esta lordagen
apreserda un desempeho insdisfatério quamlo
aplicach a cass qle apresenta distribugd de classes
despoporciond e piopden o uso @ dois indces
bastané usués ra area médicapaa quatificar o
desempeho de um tese classificador. a sensiblidade
(S) e a especificidaal (E) mostralos nas eqacdes5 e 6
A sensillidade idertifica a proporcéd dos case
verdadeiramest postivos classiftados cono td pelo
tese, enquard que a especificidade represanta
proporcéo dos case verdadeirameatnegévos qe o
test ideriifi ca cono negaivos.

vp + fn
E = vn (6)
vn + fp

Once vp vn, fn, fp, spnificam resgdivamente
verdadeirepostivo, verdadeirenegdivo, falsopostivo,
falso-negdivo. Os dois primeiros indies representa os
acerts enquart os dois Utimos repesentan os gros.

Subdituiu-se entdp a funcd de fitness peh
propostaque é a sguinte:

Fitness= Sx E (7

2.2.3. Operadores e outros parametros

Parl desavolver o sistena de inferénciduzzy foi
usalo un algoitmo gendico can uma popubcd fixa
de 100 individucs e mébdo e selecé dotipo torneod
estaadico - com o tamaho do torned sendo 50
algoitmo termira quawlo a&inge 0 nUmeo maximo @
geracdes (250). As piobablidades ce apicac®d de
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crossover e mutacd sdo (b e 001 respdivamente
Além dsto, ainch foran usalos redgé de incesd e
fator de crowding pam o controk da pres® selaiva,
com valores 1 e 2 resgdivamente.

A definicédo do tamaho e do vala méaxinp de cad
alelo é fata automticamentea patir de um arquivo de
definicdes daba® de exemple gie sera tili zada.

3. Resultados

3.1.Estatisticas

A avdiac® de desempaho foi feita de dua formas
Primeirqg de acodo can a paticd dcs dalos en dois
subconjintes  digintos conunto de treinamentp
conterdo 7%% dos cas® e conunto de tese (au
avdiacdo) contemlo 2% dos casos anbos
sekcionalos akatoriamente conforme desdtos na
tabel®2 e 3.

Tabeh 2: Part;2o dcs dalos da base de dkos de cance
de mama.

Paticido Benigno| Maligno Total
Completa 444 239 683
Treinamento 312 200 512
Teste 133 38 171

Tabeh 3: Partcd dos dalos da base de dms dce
desordeado figado.

Paticido Benigno| Maligno Total
Completa 145 200 345
Treinamento 112 146 258
Teste 33 54 87

A sggunch forma de avhac® uilizou a técnica d
vaidac® crwad [12], can os dalos separdos
aleatoriamere em 5 subconjntos respé&ando a
proporciondidade da classes.

A técnica de vldac® crwzach divide o conunto
todo & cass an k subconyntos sekciona k-1
subconijintcs pam treina o sistena e computa a taxaed
acerb do cahecimenb descoberto no subcamjo que
ficou de fora Em seyuidg sekciora um subconjnio
gue ainda nd foi utilizado pam teste e novamente train
o sistema nes k-1 subconjintcs restantescomputado a
taxa de aced no subconjnto sekecionalo. Estes passe
se repeten aé que odos os k subconyntes sejan
utili zados pam teste e ® outrosk-1 subconjntcs paa
treinamento Ao final, computase a taxa d acer do
algoitmo comoa média aitmética d& taxas d acen
dask iteracdes.

O nimebp de regra fa fixado pan s& ente dus e
cinco regras

A tabeh 4 apresersto desempeho oltido pelo AG
em 100 execucds Dbre a base de casak cance de
mama cam os dalos divididos an dois subconjntos
enquand gqe a tabeld mosta s resiltados uili zardo-
se a técnica de Vidac® crwzada



A tabeh 6 compaa 0 melha sistena desoberb
com os sistemashtidos por quato outra dordages
de diggndégico bagalo an regra obre abae decass
de cance de mama As primeiras tréskeordages — de
[4], [5] e [6] — envolvem base ¢k regra tradicionas
extraida ¢ Reds Neurais a Utima aordagen é o
traballo de [9].

A tabeh 7 compaa cs resltados ohbtidos agdicardo-
se a técnica mposh por [9] e a aficada neste trabalh
sobre a base de casoe desordemndo figado.

As figuras 3e 4 mostran os parametroslo sistera
fuzzy e & regrda do melha conunto descoberto
apicado a bag cass ¢k cance de mama utili zardo-se
resgedivamente a paticéd em dois subconjntos e a
validac® crwada.

As figuras 5 e 6 mostran os parametroslo sistera
fuzzy e & regrasdo melho conjunto descoberto
apicado a bag cass c desordemn do figado
utilizardo-se respetivamente a paticdo em dois
subconjiintcs e a véidac® crwzada.

Tabeh 4: Desempeho do sisterma n& fases d
treinament e teste utilizardo paticd dos dalos en
dois subconjntcs (75% e 25%) pam a base de das ce
cance de mama.

Treinamento Teste N° regras
93,76% 98,26% 2
94,07% 98,84% 3
93,59% 98,84% 4
94,07% 96,51% 5

Tabeh 5. Desempeho do sisterma na fases d
treinament e teste uili zardo a vdidac® crwada paa
a base de dhs de cAncede mama.

Desempgeho
Treinamento Tese N° regras
98,21% 97,78% 2
95,84% 95,64% 3
94,94% 94,77% 4
95,98% 95,64% 5

Tabeh 6: Comparatio de desempgho ente s varics
trabalhe existente mm literatuma e o traballo

deseavolvido.
N° Sdtiono | Sdiono | Tahae | Pena Ese Trabalho
Regras| e Liu Ghosh | Reyes [ 75/250%] Vvalid.
cruzada
1 95.14% - 97.07% - -
2 - - 97.37%| 98,26%| 97,78%
3 97.14%| 97.21% 97.80%| 98,84%| 95,64%
4 - - 97.80%| 98,84%| 94,77%
5 - 96.19%)| 97.51%| 96,51%| 95,64%
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Tabeh 7. Comparatio de desempsho da técnca
proposta por [9] e a aficada neste trabalhpaml a bas
de dalos ce desordendo figado.

N° de Ese Trabalho PefaReyes
regras
75125% Valid. Cruzada 75/25%
Trein.| Teske | Trein. | Tese Trein. Teste

) | (B) | %) | (%) (0) (%)
4 |5597| 7254 53,26| 71,52 | 62,05 | 62,14

Paréametros
Vi |Vo |Vs |[Vs |Vs |Vs |V7 |Vs |Vo
P |7 2 |8 |2 1 3 |7 |4 |2
d 1 3 |2 5 1 3 (3 |5 |3
Regras

R1: SEv; = BAIXOE v, = BAIXOE vs = ALTO E
vs = BAIXO ENTAO diagndgico = Bengno

R2: SEv; =BAIXOEvs=ALTOE v¢= ALTOE v,
= BAIXO ENTAO diagndsico = Maligno

R3: SEv; =BAIXOE v;,= ALTOE vs = ALTOE v,
= BAIXO ENTAO diagndsico = Maligno

Figura 3: bag & dalos e de regrado melha sistena
desobertq agdicado a bag cass e cance de mama
utilizardo-se a paticio da base de casoen dois
subconjintos.

Parametros

Vi [Vo |V |Va [Vs5 |V |V |Vg |Vg
P |2 |3 |0 [7 [2 |6 |2 |9 |7
d [5 [3 |4 |4 |1 |1 |2 |1 |1

Regras

R1: SEv, = BAIXOE v; = ALTOE v, = BAIXO E
Ve = BAIXO E vs = BAIXO ENTAO diagndgico =
Benigho
R2: SEv, = ALTO ENTAO diagnédico = Maligno

Figura 4: ba® & dalos e de regrado melho sistena
desobertq agdicado a base casodke cance de mama
utilizardo-se a véidac® crwada.

Parametros
vy vy V3 Vy Vs Ve
P 20 |53 |13 |10 |17 |3
d 91 |59 |100 |44 |53 |10

Bas de Regras

R1: SE v, = BAIXO E vs = ALTO E v = BAIXO
ENTAO diagnégico = Doente
R2: SEv, = BAIXOE v, = ALTOE v;= ALTOE v,
= ALTO E vs = ALTO E v, = BAIXO ENTAO
diagndgico = Doente
R3: SE v, = ALTO E v; = ALTO ENTAO
diagndgico = Doente
R4:SEv;=ALTOE v,=ALTOE vs=ALTOE v, =
BAIXO ENTAO diagnosico = Sadio
Figura 5: bag & dalos e de regrado melho sistena
desobertq agicado a base caso ce desordengdo
figado, utilizardo-se a paticéo da base de casan dois
subconjintos.




Parametros
\2 Vy Vs Vy Vs Ve
P 93 |14 |19 8 17 5
D 7 107 |78 37 10 3

Regras

R1: SE v; = BAIXO E v, = ALTO ENTAO
diagndgico = Doente
R2: SE v, = ALTO E vs = BAIXO ENTAO
diagndgico = Doente
R3: SEv, = ALTO E v; = BAIXO E v, = BAIXO E
vs = ALTO ENTAO diagnésico = Doente
R4: SEv, = BAIXOE v, = ALTOE v;= ALTOE v,
= ALTO ENTAO diagndsico = Sadio
Figura 6: ba® de ddos e regra do melho sistena
desctwertq adicado a base caso ce desordes do
figado, utilizardo-se a véidagé crwzada.

4. Conclusdes

A simples obserac® dos valores @ngidos ncs
compardévos pernite conclui que (1) a técnica dees
computa apena a taxa @ acertp bagardo-se
unicamente nas case ban diagnodicados néo é robush
e, apesa de apresentadto desempeho en bass de
cas® onek & classes apaten com a mesm
freqiéncia nd apresemt pode de classificac®d
saisfatério quando a classe n®@ apaecen com a
mesna freqién@, a0 = apica a sensibidade e a
esrecificidace cono forma de avhac® de acerto
atingirse melhors resiltados (2) os niveis @
desempeho aingidos can a divis® dcs dalos en duas
paticdes (75% treinamerd / 25% test¢ néo mostraram
se confiaves, pois haive variacd dos resiltados
conforne a paticd sekcionada conp estamslidando
com um algoitmo de dimizacdq ese pode vir a
sekciona uma paticd que tem quae tdos 0s sesl
case berts pelas regras ma qe nd
necessariamerd reflee a relidade da bas de ddos
comp um todo a0 <« apicar a técnica de Jamlac®d
cruzada o sistena é prédicamente treindo e testado can
todos os ddos.

O sistema fuzzyapresento um desempeho sinilar
acs anteriormer desavolvidos com a vantagm de
gue sSud regras possuen um maia grau de
interpretaflidade, oferecemo ao usuario maiconfiarga
nas decisdes tomadas

O algoitmo gendéico mostrodse s& uma poderos
ferramend de dimizacdo de fadl implementgag
atingindo boa solucdes rapidamente.
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