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Abstract— Problems dealing with imprecise or uncertain features, e. g., problems of decision making, can be
designed as fuzzy systems, since these systems allow the processing of subjective and qualitative argument, usually
intrinsic in such problems. The fuzzyMorphic.pl is a tool for developing of fuzzy inference systems that enable
the specification of the modeling and the implementation of these systems that enable the model description and
implementation of fuzzy inference systems on different problems. In this specific case, the fuzzyMorphic.pl was
used to develop and implement an application of fuzzy inference for decision making in a bioinformatics problem,
the investigation of single nucleotide polymorphisms.

Keywords— Fuzzy inference system, Modeling of fuzzy system, Fuzzy inference, Implementation of fuzzy
system, fuzzyMorphic.pl

Resumo— Problemas que tratam caracteristicas imprecisas ou incertas, como, p. ex., problemas de tomada
de decisao, podem ser modelados como sistemas nebulosos, uma vez que esses sistemas permitem o tratamento
do raciocinio subjetivo e qualitativo, geralmente, intrinseco em problemas dessa natureza. O fuzzyMorphic.pl
¢ uma ferramenta para desenvolvimento de sistemas de inferéncia nebulosa (SINs) que permite a descricao do
modelo e a implementagao de SINs em diferentes problemas. No caso em questao, o fuzzyMorphic.pl foi utilizado
para desenvolver e implementar um aplicagdo de inferéncia nebulosa para a tomada de decisao em um problema

bioinformética, a investigacac de polimorfismos de base tunica.
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plementacao de sistema nebuloso, fuzzyMorphic.pl

1 Introducao

Sistemas de inferencia nebulosa (SINs) permitem,
p. ex., a implementacao de modelos computaci-
onais de mineracao de dados para descoberta de
conhecimento em bases de dados, com capacidade
de processar informacoes imprecisas e qualitati-
vas sendo, portanto, adequados em situacoes que
exigem tomadas de decisao (de Almeida and Ev-
sukoft, 2005).

Sob esse aspecto, o objetivo desse texto €
o de apresentar um modelo computacional para
tomada de decisdao, desenvolvido e implemen-
tado com o fuzzyMorphic.pt (Arbex, 2009a; Arbex,
2009b), aplicado a investigacao de polimorfismos
de base Unica (single nucleotide polymorphisms -
SNPs), em seqiiéncias expressas de cDNA.

O modelo computacional desenvolvido utiliza-
se de logica nebulosa como base para a implemen-
tacao de um sistema de inferéncia, auxiliar a to-
mada de decisao, que baseia-se em resultados pré-
vios, obtidos por diferentes ferramentas de desco-
berta de SNPs e que apresentam resultados possi-
velmente conflitantes. Assim, o modelo é aplicado
para auxiliar na tomada de decisao, no caso em
que as informacoes sejam divergentes e, também,
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Sistema de inferéncia nebulosa, Modelagem de sistema nebuloso, Inferéncia nebulosa, Im-

na confirmacao de informagcoes coincidentes.

2 Sistemas de inferéncia nebulosa

SINs sao modelagens do raciocinio subjetivo ex-
pressos em algoritmos computacionalmente execu-
taveis por meio de regras de inferéncia, que, por
sua vez, sao provenientes e podem ser construidas
a partir da teoria dos conjuntos nebulosos e da
l6gica nebulosa.

2.1 Fundamentos de conjuntos nebulosos e logicu
nebulosa

O texto Qutline of a new approach to the analy-
sis of compler systems and deciston processes
(Zadeh, 1973) é considerado o marco inicial da 16-
gica nebulosa, porém, diversos autores consideram
que a logica nebulosa iniciou-se em um trabalho
anterior, Fuzzy sets (Zadeh, 1965), que definiu a
teoria dos conjuntos nebulosos e, portanto, possi-
bilitou a definicao de uma logica sobre esses con-
juntos.

A subjetividade no raciocinio em geral, uti-
lizada no cotidiano, sendo transmitida e perfei-
tamente compreendida entre interlocutores, é ex-
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pressa em “termos e variaveis lingiiisticas” (Zadeh,
1973) e ndo é expressa sob o ponto de vista da 16-
gica cldssica ou de qualquer abordagem matemaé-
tica tradicional.

P. ex., 0 uso de adjetivos comuns que repre-
sentam 1mprecisao ou incerteza, tais como, alto,
baixo, muito, pouco, ou, ainda, relacoes e agrupa-
mentos, como, o conjunto das pessoas altas, nao
podem ser expressos por essas abordagens, a me-
nos que seja definido, com exatiddo, o conceito
ou 0 valor que, nesse caso, determine a altura,
a partir da qual, uma pessoa pode ser considera
alta. Entretanto, para o padrio comum de en-
tendimento entre dois interlocutores, nao hi ne-
nhuma dificuldade de discernimento do que, p.
ex., venha a ser uma pessoa alta. Na prética, os
termos e variaveis lingiiisticas aumentam a com-
plexidade de um sistema de computacdo frente a
capacidade de os sistemas de computacao traba-
lharem com nimeros ou outros valores exatos, dis-
cretos e, muitas vezes, excludentes.

Sob essa Otica, o “Principio da Incompatibili-
dade” (Zadeh, 1973), retrata a incompatibilidade
entre precisao e significancia, a partir do aumento
da complexidade do que se quer modelar:

com o crescimento da complexidade do
sistema, a habilidade para descrever seu
comportamento com precisdo e signifi-
cancia (relevancia) diminui até o ponto
a partir do qual precisdo e significan-
cla tornam-se caracteristicas quase ex-
cludentes.

Decorre desse principio a idéia de que traba-
lhar com valores incertos possibilita a modelagem
de sistemas complexos, mesmo que, se for o caso.
reduza a precisdo do resultado, o que nao retira
a credibilidade. Se, por um lado, as incertezas.
quando consideras isoladamente, sao indesejiveis,
quando associadas a outras caracteristicas dos sis-
temas, em geral, permitem a reducao da comple-
xldade do sistema e aumentam a credibilidade dos
resultados obtidos (Klir and Yuan, 1995).

As abordagens cldssicas para, p. ex., classi-
ficacao ou agrupamento de elementos, siao falhas
quando os atributos avaliados se aproximam dos
valores limites, representados por valores exatos e
discretos. Isto é, supondo que sejam estabelecidos
os limites 1,60 m e 1,75 m e, entdo, um indivi-
duo com estatura inferior a 1,60 m serd consi-
derado baixo, um individuo com estatura supe-
rior a 1,75 m serd considerado alto e, por fim.,
serao considerados de estatura mediana os indivi-
duo cuja estatura esteja entre os limites estabe-
lecidos. Assim, um individuo com a estatura de
1,74 m, deve ser considerado mediano e classifi-
cado juntamente com algum outro individuo que,
por ventura, tenha a estatura de 1,61 m.

Essa decisao, logica e matematicamente pre-
cisa, nao parece razodvel no contexto geral, devido
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a subjetividade que a envolve e, de fato, nao &,
visto que o valor de 1,74 m estd muito mais pré-
ximo do limite, e do conjunto, determinado por
1, 75 m, do que do limite de 1,60 m, ao qual foi as-
sociado. Todavia, como ja foi dito, as abordagens
classicas da logica e da matemadtica nio possuem
as ferramentas necessdrias para tratar limites pro-
X1mos, imprecisao ou incerteza.

A abordagem nebulosa propde que sejam es-
tabelecidas “intensidades” aos dados, quando com-
parados aos limites estabelecidos, o que, segundo a
teoria dos conjuntos nebulosos e a logica nebulosa.
equivale a estabelecer um “grau de pertinéncia” &
informacéao - objeto, valor, varidvel - variando en-
tre zero e 1 em relacao aos conjuntos aos quais a
informagao possa pertencer.

Como exemplificado na Tabela 1, o individuo
A. com estatura de 1,74 m, poderia ser associado
a um “grau de pertinéncia” de 0,95 com relacao
ao conjunto das pessoas altas, de 0,05 em relacao
ao conjunto das pessoas com estatura mediana e,
ainda, igual a zero para o conjunto das pessoas
baixas. Enquanto, para o individuo B, com esta-
tura de 1,61 m, poderia ser associado um “grau de
pertinéncia” igual a zero com relagdo ao conjunto
das pessoas altas, de 0,05 em relacao ao conjunto
das pessoas com estatura mediana e 0,95 para o
conjunto das pessoas baixas.

Tabela 1: Graus de pertinéncia de dois individuos
em relagao a estatura, para os conjuntos de esta-
turas alta, mediana e baixa.

Individuo Altura Estatura Estatura Estatura
alta mcediana baixa
A 1,74 0.95 0.05 0.0
B 1.61 0.0 0.05 0,95

Esse exemplo foi utilizado para aplicar a teo-
ria dos conjuntos nebulosos e a proposta da légica
nebulosa, isto é, “interpretar” um certo dado de
um individuo ou objeto, frente a um cendrio com
alguma incerteza, ou, ainda, algum grau de incer-
teza. O formalismo que permite essa aplicacao se

baseia na definicao dos conjuntos nebulosos, que
diz (Zadeh, 1965):

Seja X um espago de pontos (objetos),
com um elemento genérico de X deno-
tado por z, entdao X = {x}. Um con-
junto nebuloso, uma. classe, A em X é
caracterizado pela funcao de pertinéncia,
funcao caracteristica, f4(x) a qual asso-
cla a cada ponto em X um numero real,
no intervalo de [0, 1], com esse valor, ou
seja, o valor de fa(r) em z, represen-
tando o “grau de pertinéncia” de z em
A. Assim, quanto malis préximo de 1 for
o valor de f4(x), maior serd o grau de
pertinéncia de x em A.

Foi feita uma breve revisdo sobre conjuntos e
l6gica nebulosos, visando o uso desses conceitos
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em SINs e mediante a aplicacao de tais conceitos
em um problema, aparentemente, bastante sim-
ples. Todavia, devido a essa percepcao, algumas
questoes devem ser observadas:

1. o raciocinio utilizado no exemplo de classifi-
cacgao das alturas dos individuos, apesar de
simples, pode ser extrapolado para intmeros
problemas;

2. na verdade, é um exemplo simples, porém nao
tanto quanto parece. (Casos como esses, se
fossem triviais, as ferramentas cléssicas po-
deriam facilmente resolvé-los, mas, quando
se aproximam do raciocinio subjetivo para a
interpretacao e a extracao de uma resposta,
uma decisao, tornam-se bastante complexos e
a aparente simplicidade é conferida pela mo-
delagem por légica nebulosa e por seu emba-
samento na teoria dos conjuntos nebulosos.

2.2 Sistemas de inferéncia nebulosa como apoio
a decisao

A subjetividade intrinseca ao raciocinio é capaz
de lidar com situacoes complexas, baseadas em in-
formacoes imprecisas, incertas ou aproximadas e,
para tanto, a estratégia adotada é a de utilizar
“operadores humanos” também de natureza im-
precisa, que sao expressos por termos ou variaveis
lingiiisticas.

Essa perspectiva, essencialmente humana, de
descrever ou tratar problemas, em geral, nao per-
mite uma solucao em termos de numeros exatos,
mas, por exemplo, conduz a solucao a uma clas-
sificacao, agrupamento ou agregacao qualitativa
em categorias ou possiveis conjuntos de solucoes
(de Almeida and Evsukoff, 2005). Essas solucgoes
podem ser vistas como decorrencia do “Principio
da Incompatibilidade” (Zadeh, 1973), ja enunci-
ado em 2.1.

A teoria dos conjuntos nebulosos e a logica ne-
bulosa sao adequadas para representar, em termos
matematicos, a informacao imprecisa, que pode
ser expressa por um conjunto de regras lingiiisticas
e, caso exista a possibilidade de que os operadores
humanos sejam organizados como um conjunto de
regras da forma

se ANTECEDENTE entao CONSEQUENTE

logo, o raciocinio subjetivo pode ser construido
em um algoritmo computacionalmente executavel
(Tanscheit, 2007) com capacidade de classificar,
de modo impreciso, as varidveis que participam
dos termos antecedentes e conseqiientes das re-
gras, em conceitos qualitativos, e nao quantitati-
vos, 0 que representa a idéia de varidvel lingiiistica
(de Almeida and Evsukoff, 2005). Assim, como
sistemas capazes de processar de forma eficiente
informacoes imprecisas e qualitativas, os modelos
de inferéncia nebulosa sao adequados em situacoes
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que exigem tomadas de decisao (de Almeida and
Evsukoft, 2005).

A arquitetura de um SIN, em geral, apre-
senta trés grandes etapas: a conversao dos dados
precisos de entrada em valores nebulosos (fuzzy-
fication), a inferéncia e a conversao dos resulta-
dos de saida, de valores nebulosos para grande-
zas numericas precisas (defuzzyfication). A TFi-
gura 1 traz um exemplo dessa arquitetura (Cox,
1994; de Almeida and Evsukoff, 2005: de Carva-
lho, 2005: Goldschmidt and Passos, 2005: McNeill
and Thro, 1994; Tanscheit, 2007).

valores precisos REGRAS valores precisos
! A
|
Y Y
FUZZIFICACAOD >~ INFERENCIA 3| DEFUZZIFICACAD

Figura 1: Estrutura generalizada de um SIN.

3 Inferéncia nebulosa para a descoberta
de SNPs em seqiiéncias expressas de
cDNA com o fuzzyMorphic.pl.

Os projetos de seqiienciamento de genomas reve-
laram mais variacoes e maior complexidade do que
inicialmente previa-se. Uma das variagoes e parti-
cularidades dos genomas sao os SNPs, isto é, pares
de bases, em uma unica posicao no DNA geno-
mico, que se apresentam com diferentes alterna-
tivas nas seqiiencias e podem ser encontrados no
genoma de individuos isoladamente ou grupos de
individuos, em algumas populacoes (Figura 2).

ALTCCAG. .,
N TCCAG. .,
NLTCCAG. .,
- TCCAG. ..
N TCCAG. ..

TCCAG. ..
TCCAG. ..
AALCTCCAG. . .
L TCCAG. ..
N TCCAG. ..

...GGG L
---GGG TCCAG---
: .GGG TCCAG, ..

C MCTCCAG. ..
. GOGUAGAL. TCCAG, . .

Figura 2: Exemplos hipotéticos de SNPs bi, tri e
tetra-alélicos, respectivamente. A primeira linha,

em negrito, representa a seqiiencia consenso e as
bases sublinhadas, os SNPs.

O que difere um individuo dos demais da sua
espécie € o seu codigo genético, ou seja, em sua es-
seéncia, as seqiiencias de nucleotideos que formam
as moléculas e seqiiencias de DNA, RNA e pro-
teinas, que, por sua vez, interagem e formam as
células. as quais também, interagem e formam os
tecidos, os drgaos, até que, finalmente, formam os
individuos. Essa € a importancia dos SNPs, pois,
em sintese, a alteracao de um tunico nucleotideo,
uma unica base, em uma dada seqiiéncia, pode al-
terar a producao de uma certa proteina e, se for o
caso, 0 conjunto dessas alteracoes pode provocar
variagoes nas caracteristicas dos individuos.
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3.1 O fuzzyMorphic.pl

O fuzzyMorphic.pl é uma plataforma para desenvol-
vimento de SINs, que faz parte dos trabalhos da
tese “Modelos Computacionais para Identificacio
de Informacgao Genomica Associada a Resisténcia
ao Carrapato Bovino” (Arbex, 2009¢), com o qual
é possivel implementar SINs para diversos proble-
mas e modelos.

Implementado em Perl, o fuzzyMorphic.pl foi
desenvolvido como uma ferramenta que permite
a modelagem e a implementacao de SINs, para os
quais fosse possivel:

1. para a tuzzificacdo, representar as funcoes de
pertinéncia sobre formatos de conjuntos pa-
drao - funcoes Z, trapezoidal, triangular e S;

2. para a implementacao da maquina de infe-
rencia, utilizar os modelos de Mamdani ou de
Larsen;

3. para a defuzzificacao, representar a funcoes
de saida sobre formatos de conjuntos padrao
e utilizar o centro dos maximos como método
de defuzzificacao.

Assim, assumindo essas condicoes, a partir de
um simples arquivo texto com diretivas de des-
cricao dos dados de entrada e dos elementos do
modelo do sistema, o fuzzyMorphic.pl pode fazer a
mineragao dos dados e inferir conhecimento, a par-
tir das regras de inferéncia descritas por diretivas
dehinidas pelos préoprios usuarios.

No fuzzyMorphic.pl, ressaltam-se dois aspectos:
inicialmente, como nao foi desenvolvido para ne-
nhum problema em especifico, permite sua utili-
zacao no desenvolvimento de SINs para variados
problemas e modelos de inferéncia nebulosa. O
segundo aspecto trata da sua forma de utilizacao
— 1sto €, seu recurso de descricao e implementacao
de modelos nebulosos — pois, a facilidade com que
permite a descricao de modelos nebulosos, possi-
bilita que um estudo seja realizado sob diferentes
condicoes, com pouco esforco, o que é particular-
mente necessario e importante em procedimentos
de pesquisa, tais como, modelagem e simulacdo de
sistemas fisicos, mineracido de dados para desco-
berta de conhecimento ou para tomada de decisao,
entre outros.

Sua versao atual, fol desenvolvida e testada
sob o sistema operacional GNU/Linux, distribui-
cao Ubuntu, utilizando o GNOME como a inter-
face grafica para o usudario. Entretanto, por nao
utilizar nenhum recurso especifico, acredita-se que
seu funcionamento deva ocorrer em qualquer am-
biente Unix-like, contanto que esse possua um am-
biente grafico e o interpretador Perl 5.0 ou poste-
rior. Também faz parte do fuzzyMorphic.pl 0 mé-
dulo fuzzylnference.pm, que traz a implementacéo
das rotinas e estruturas bésicas para a fuzzifica-
¢ao, a inferéncia e a defuzzificacdo.
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3.2 Modelagem nebulosa para descoberta de
SNPs

A descoberta de SNPs por algoritmos computaci-
onais € uma pratica bastante difundida e, nessa
areca, dois programas se destacam pelo amplo
uso: Polyphred (Nickerson et al., 1997) e Polybayes
(Marth et al., 1999).

O Polyphred, analisa diretamente os sinais ex-
pressos no seqilienciamento do material genético
e detecta SNPs a partir da variacao dos sinais
de fluorescencia dos cromatogramas, procurando
por reducoes nas regioes do pico do sinal. Se
for encontrada uma reducido, onde uma segunda
base foi detectada, entdo esse ponto é identificado
como potencial heterozigoto. Apds o alinhamento
das seqiiéncias (reads), as bases dessa secio trans-
versal, que inclui reads e consenso, sdo compara-
das. O Polybayes analisa as bases geradas a partir
da “leitura” dos cromatogramas - feita por base-
calling (Ewing et al., 1998), que nomeia e atribui
um valor de qualidade para cada base ( Phred qua-
lity score - PQS) - e utiliza um algoritmo de in-
feréncia Bayesiana, que procura por secdes trans-
versals onde os reads alinhados apresentam bases
diferentes entre si.

O Polybayes considera o numero de reads e,
ainda, a taxa a prior: de pontos polimorficos.
como sendo (1"04‘003), ou seja, um SNP para cada
333 pares de bases, dividido pelo nimero de possi-
veis diferentes bases - A, T, C ou G - em um ponto.
Deve ser notado que, esses dois scripts. tém seus
resultados influenciados pelo PQS, obtido durante

a leitura dos cromatogramas.

Os referidos programas trabalham com dife-
rentes metodologias, sobre diferentes atributos.
contudo, espera-se que apresentem resultados si-
milares, ao tratarem um mesmo conjunto de da-
dos, mas, nao é incomum fornecerem resultados
diferentes, o que produz incerteza na tomada de
decisao, quando os resultados sdo discordantes.

Portanto, o modelo apresentado, baseia-se em
l6gica nebulosa para, a partir dos resultados do
Polyphred e do Polybayes, auxiliar na tomada de
decisao, no caso em que as informacoes sejam di-
vergentes e, também, na confirmacao de informa-
¢oes coincidentes. Ou seja, utiliza a légica ne-
bulosa para dar suporte a decisao, avaliando os
resultados gerados por dois diferentes métodos e,
ainda, incluindo, explicitamente, o PQS das bases
do consenso, como um “valorizador” adicional, que
reduz os efeitos especificos de cada um dos scripts.

A metodologia aqui apresentada ndo define
nenhum limiar de “corte”, no que se refere ao PQS,
pois, o modelo de inferencia nebulosa, automatica-
mente, elimina os pontos de baixa qualidade, nao
classificando-os como SNPs. Os critérios para a
defini¢cao das varidveis lingiiisticas (conjuntos ne-
bulosos), seus qualificadores e das funcdes de per-
tinéncia (Expressoes 1 a 9), fundamentaram-se:
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1. no Polyphred score (PPS), que estabelece
seis classes com intervalos precisos (Nickerson
et al., 2008), variando de 1 (PPS > 99)
com uma taxa de verdadeiros positivos de
97%, sendo altamente provavel a existéencia
de SNPs; até 6 (PPS < 49) com uma taxa
de verdadeiros positivos de 1%, sendo impro-
vavel a existéncia de SNPs. Logo, a sua fun-
cao de pertinéncia foi definida pela variavel
lingiifstica probabilidade, com os termos (Ex-
pressoes 1, 2, 3, 4, 5 e 6): improvavel (Prar),
pouco provavel (Ppp), medianamente prova-
vel (P,,p), provavel (Ppgr), muito provavel
(Pgﬂp) e altamente pI’OVéVﬁ‘] (PAP)§

1
59 —
590 —49

0

Pras(z) =

Ppp(x) = 1

r < 49

49 < x < 59
x > 59

x < 25
25 < x < 50
50 < xr < 69
69 < x <79
r > 79

x < 60

60 < o < 70
70 < x < 89

89 < o < 91,

x > 91.5

r < 80

BO < x < 90

90 < z < 94

94 < x < 96

x > 96

r < 92,5

02,5 < x < 95
95 < x < 98
98 < x» < 99

r 2> 99

r < 96,5

96.0 < xr < 99

z > 99

(1)

(2}

(3)

(4)

(3}

(6)

2. na qualidade das bases do consenso — o Phrap
quality score (PQS) — que varia entre 4 e 90
e é separada, pelo limiar PQS = 20, em duas
classes de valores e sua funcao de pertinencia,
(Expressoes 7, 8 e 9), foi definida como a va-
riavel lingiifstica qualidade, nos termos: ruim

(Qr), boa (Qg) e étima (Qo ).

1
30 — x
0

|
|

Qr(r) =

Qplzr) =

Qolzr) =
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r < 20
20 < x < 30
x > 30

r <15
15 <z < 30
30 < z < 40
40 < x < 70
x > 70

r < 40
40 < x < 50
x =~ o0

(7}

(8}

(9)

As classificacOes determinadas pelo PPS (Ta-
bela 2) e o pelo PQS sao propostas a partir de
abordagens cldssicas da logica e da matematica,
com limites precisos e, assim, sob raciocinio in-
certo ou impreciso podem levar a resultados ma-
tematicamente corretos, porém distorcidos, como
a situacao proposta em 2.1.

Tabela 2: Classes definidas pelo PPS.

Classc PPS Taxa de verdadeiros positivos
1 99 97%
2 05 - 98 75%
3 90 - 94 627
4 70 - 89 35%
5 50 - 69 11%
6 0 - 49 1%

Assim, nesse modelo de inferencia proposto,
os valores discretos de entrada - os PPSs, encon-
trado pelo Polyphred e pelo seu equivalente no
Polybayes, e 0 PQS - tém seus graus de pertinéncia
estabelecidos pelas Expressoes 1 a 9, que “dispa-
ram” regras nebulosas, cujo resultado ¢ discreti-
zado pelo método do “centro dos maximos” ( center
of mdrima - CoM) — ou “defuzzificacao pelas altu-
ras” (height defuzzification - HD) — visto que esse
considera a ocorréncia de multiplos disparos de
regras sobre uma mesma saida, “valorizando” essa
saida. Como resultado, determina-se um novo va-
lor, mais apurado, indicativo da existencia de po-
limorfismo, para cada SNP anteriormente identi-

ficado. onde foram considerados os valores iniciais
dos PPSs e da PQS no ponto.

3.8 Anadlise do modelo e do sistema de inferéncia
nebulosa

O modelo nebuloso investiga o conjunto de dados
originado a partir da juncao dos conjuntos gerados
pelo Polyphred e pelo Polybayes: avalia as probabi-
lidades, estabelecidas por suas diferentes propos-
tas, de cada elemento do conjunto: e, entao, deter-
mina para cada um dos elementos um novo valor,
para servir como uma referéncia na tentativa de
se particionar resultados em grupos.

Ou seja, o SIN inclul um novo atributo, o
PQS, ampliando as possibilidades de investigacao
e utiliza-se deste como um “valorizador” para a
tomada da decisao. Assim, aos resultados prévios
de o ponto vir a ser um SNP, acrescenta-se a qua-
lidade do ponto, utilizando-os como as variaveis
permitem a determinagao de uma das trés pos-
sibilidade excludentes: a confirmacao do SNP, a
eliminacao dessa possibilidade ou, uma situacgao
intermediaria, sem elementos conclusivos para a
confirmacao ou o descarte dessa possibilidade.

Resultados efetivos desse modelo sao obtidos
mediante a analise de conjuntos de dados, quando
os valores inferidos, podem ser agrupados, deter-
minando os conjuntos de pontos que melhor se
ajustam as possibilidades investigadas. Estabele-
cer grupos é uma tareta complexa, pois procura-
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se dizer como sao e em quantas classes os dados
se distribuem, sem o conhecimento a prior: dos
mesmos e, caso os valores se distribuam eqiiitati-
vamente no espaco, as classes podem nao existir,
uma vez que sao definidas com base na semelhanca
entre os elementos, cabendo a verificacao das pos-
siveis classes para avaliar a existéncia de algum
significado util (de Carvalho, 2005).

Entretanto, qualquer classificacao que se
queira fazer pode vir a ser influenciada pela forma
ou comportamento dos dados ou, ainda, para clas-
ses definidas com limites precisos, promover deci-
soes duvidosas para valores limitrofes. Tais ques-
toes, entre outras, sugerem a adocao de méto-
dos de particionamento nao-hierdrquicos e nao-
supervisionados, pois nao partem de nenhuma
premissa externa para estabelecer as classes, mas,
de forma oposta, suas premissas sao estabelecidas
por caracteristicas especificas, internas e inerentes
ao conjunto avaliado, eliminando ou reduzindo a
acao de agentes externos ao modelo, como a defi-
nicado a priori de limites precisos para as classes.

4 Conclusoes

Critérios fixos e precisos de classificagao, em geral,
nao sao adequados, quando a analise dos dados
apresenta resultados que situam-se proximos a di-
visao das classes, o que pode ser tratado por SINs
e que também sao propostos para a problemas que
apresentam incerteza ou 1mprecisao.

Nesse sentido, o fuzzyMorphic.pl € uma ferra-
menta de implementacao de SINs de simples utili-
zacao, bastando descrever as varidveis de entrada,
as funcoes de pertinéncia, as regras de inferéncia,
a maquina de inferéncia e a funcao de saida.

Ao adicionar um novo atributo aos resulta-
dos prévios, o sistema nebuloso é capaz de deci-
dir, de forma inica, entre suas trés possibilidades
e, entao, ao agrupa-las a partir de um algoritmo
nao-supervisionado e com estabelecimento dina-
mico do numero de grupos, espera-se que o resul-
tado desse agrupamento estabeleca em tres gru-
pos, nao necessitando de limites fixos e precisos
para a identificacao de possiveis SNPs.
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