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RESUMO

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém sido largamente utilizadas nos
ultimos anos como ferramenta computacional para representagdo de
conhecimento em diversas 4reas. Caracteristicas como aprendizagem,
adaptagdo, generalizagdo, tolerdncia a falhas e processamento paralelo tem
aumentado o interesse e as pesquisas em RNAs. O trabalho descrito nesta
dissertagdo apresenta uma andlise das topologias e algoritmos de
treinamento de RNAs para representar conhecimento médico especializado
em anestesiologia. Estas RNAs foram previamente implementadas na
constru¢io de um sistema especialista hibrido em anestesiologia -
PROVANES, com o objetivo de propor e avaliar planos de anestesia.
Foram desenvolvidos e implémentados algoritmos para andlise da
sensibilidade das RNAs com objetivo de extragdo e obtengdo de regras de

conhecimento armazenadas nos pesos das redes.

Palavras-Chave : Redes Neurais Artificiais, Sistemas Especialistas

Hibridos, Extragdo de Regras de Redes Neurais Treinadas.



ABSTRACT

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR MEDICAL
KNOWLEDGE REPRESENTATION IN
ANAESTHESIOLOGY

Artificial Neural Networks (ANNs) can be used as computing architecture
for knowledge representation in many areas. Characteristics as learning,
adaptation, gehéralisation, fault tolerance. and parallel processing have
increased the ANNs fesparches. This work presents a topologies analysis
and tfaining algorithms of the ANNs used for representing specialised
medical knowledge in anaesthesiology. These ANNs were pre‘;viously
implemented in the construction of the PROVANES- hybrid expert system
in anaesthesiology. Algorithms were developed and implemented to
analyse the sensitivity of the ANN with purpose of rule-extraction of the

knowledge stored in connection of the ANN.

Key-Words : Artificial Neural Networks, Hybrid Expert Systems, Rule-

Extraction from Trained Neural Networks.



1 - INTRODUCAO

Nos ultimos anos o numero de pesquisas sobre o uso de Sistemas
Especialistas (SE) em medicina e, em particular, para diagnéstico médico
tem - aumentado significativamente. Dos modelos existentes de SE, os
sistemas simbolistas basea@os na representagdo do conhecimento por
regras de produgdo, ou seja regras "If..Then" [SHORTLIFFE79], podem
ser considerados como os primeiros a terem aplicagdo. Como nova técnica
de representagdo de conhecimento surgiu a utilizagdo dos sistemas
chamados conexionistas, baseados nas Redes Neurais ou Redes Neuronais
Artificias (RNAs) [LIPMANNS87], [DAYHOFF90], [HINTONS‘?]. Como
conseqiiéncia das caracteristicas das RNAs, entre elas o processamento
paralelo, tolerdncia & falhas, auto-organizagdo e habilidade para
aprendizagem e adaptagdo, elas apresentam um melhor desempenho em
situagdes onde sdo necessdrias generalizagdes e, também, onde exista
incerteza e ruido [LIPMANNS87]. Portanto, as RNAs s3o mais indicadas na

classificagdo e reconhecimento de padrdes complexos.

As RNAs tém sua fonte de inspiragdo nas qualidades intrinsecas do ser-
humano como a habilidade para interpreta¢des por percep¢do, memoria
enderegada por conteddo e raciocinio de senso comum. Estas
caracteristicas, em geral, existem no ser-humano devido ao tipo de
proce.ssamento efetuado pelo cérebro e o sistema nervoso com uma rede de
expressiva quantidade de neurdnios. Outro fator que impulsiona o uso das
RNAs sdo os avangos tecnoléogicos em maquinas VLSI, que permitem a

construcdo de mdquinas com alto grau de paralelismo [SOUCEKS88].



concebidas especialmente para a implementagio de estruturas de Redes

Neurais.

Também em trabalhos de pesquisa na area de informditica médica surge a
tendéncia de utilizagdo das RNAs em diagndsticos e representagdo de
conhecimentos médicos especializados [AZEVEDO94b], [AZEVEDO91a],
[AZEVEDO91b], [BARRETO93a], [BARRETO92], [GARCIA92],
[GARCIA93], [LIMA91a], [LIMA91b], [SABBATINI92], [WISBECK96],
[BRASIL96b], [XUE92], [OLIVEIRA93], [PAPADOURAKIS92]. O
trabalho apresenfado nesta dissertagdo é baseado na realizacio de estudos,
treinamentos e andlise de paradigmas de RNAs para a realizagio de tarefas
classificét(’)rias que uni profissional anestesiologista necessita para a
determinagio de um plano de anestesia. As definigdes das topologias e
implementag¢des originais destas RNAs, bem como a construgio da base de
“dados para a formagdo dos conjuntos de treinamento foram realizadas em
trabalhos prévios desenvolvidos no Grupo de Pesquisas em Engenharia

Biomédica (GPEB) [GARCIA92], [PASSOLDY5].

No trabalho de [GARCIA92] ¢é proposto um sistema especialista
denominado "PROVANES - Técnicas de Inteligéncia Artificial Aplicadas
ao Apoio a Decisdo ‘Médica na Especialidade de Anestesiologia™, que
representa uma aplicagdo no uso de técnicas de Inteligéncia Artificial para
o modelamento dos conhecimentos de um especialista da 4rea médica, no
caso em anestesiologia. O trabalho de [PASSOLDY95] representa um
médulo de expansdo do PROVANES considerando  pacientes
criticos/probleméaticos. O PROVANES apresenta uma estrutura integrada
com Redes Neurais, regras de'produgﬁo, modelos clinicos e bases de dados

que visam criar um ambiente hibrido onde as diferentes tarefas,



_proced‘ir’nent.‘os;e co>nhe'.ciment'os a serem utilizados por um profiss‘iona.l
anestés-iolog‘i_s'ta‘, 'd‘urante 0 ato cirﬁrgico, p'os.sam ser repreSeﬁtados pelas
fécnicas de IA mais( apropriadas (Figura l) Dentre estes coﬁhecixﬁcntos
estdo os 'denOminados'Dinémic_:o Causal [GARCIA92], onde o efeito ¢é
- conhecido ‘m‘as_ rélracionad:o a um nimero i.ndefinido de causas. Esses
-conhéc'iment:os podem sér explicitados através de casos ex’emplar.es, sendo -
neces_sﬁr.io,u”em determ‘iﬁa'd'as',situac;c”;e's, .g'enervalvizar:-o c;)nhecimento a
partir dos dados conhecidos. Para rep.reé:entar'- este tipo de conhecimento
no PROVANES foram, dessa forma, definida;S’ebrimplementadas um
'conjunto de topologlas de Redes Neurals Artificiais (RNAs), revistas e

detalhadas nos prox1mos capltulos.

o
A
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Figura 1 - Diagrama_em blocos do PROVANES



1.1 - OBJETIVOS

Os dados processados pelas RNAs do PROVANES sio relacionados. a uma
série de informagSes sobre o paciente como, p. _ex., condigdes
fisiopatoldgicas, exames clinicos e laboratoriais, tipo de cirurgia e outros.
Para a construgdo do mdédulo de Redes Neurais do PROVANES, em
[GARCIA92] foram definidas e implementadas RNAs com topologia tipo
Perceptron Multicamada, .com treinamento através do algoritmo de
retropropagag¢do (Backpropagation) [RUMELHARTS86]. Estas RNAs
realizam as pi;incipais tarefas classificatérias desempenhadas pelo
profissional anestesiologista como a classificagdo do estado fisico de um
paciente, escolha das dr'ogas para a medica¢do pré-anestésica e escolha da
técnica anestésica mais apropriada ao ato cirurgico (além de outras sub-
redes de complementagéo da técnica anestésica). Os detalhes médicos
sobre os procedimentos a serem representados pelas redes podem ser

encontrados em [DUARTE87], [DUARTES88].

A representagdo do conhecimento em uma RNA, ou seja, nos valores dos
pesos e ndo de forma simbdlica, apresenta um grande potencial para
mapear fun¢des complexas, porém ndo oferece informag¢des claras e
precisas para explicar seu raciocinio, sendo, entdo, chamados de sistemas
“caixa-preta” [GALLANTS88], [HART90]. Esta caracteristica tem
conseqiiéncia direta sobre dois aspectos a respeito do processo de

representagdo de conhecimento por RNA :

a) A demasiada dificuldade de obten¢io de um processo de explanagio,
principalmente quando uma RNA ¢ utilizada como base de conhecimento

(ou parte dessa base) em um sistema especialista. Também na



implementagio do PROVANES esta foi umas das dificuldades encontradas,

limitando a utiliza§50 do seu médulo de explanagdo [GARCIA92].

b) A inexisténcia de um formalismo ou metodologia capaz de estabelecer
critérios genéricos a serem utilizados para a defini¢do de pardmetros das
redes de forma a se obter a melhor estrutura de representagio do
conhecimento. Este aspecto serd detalhado no capitulo 2 (fundamentagio
tedrica). Em relagdo as .redes implementadas no PROVANES, esta
dificuldade estd realgada na estratégia de treinamento adotada, através de
um Pprocesso iterativo de testes de eficiéncia em diferentes topologias
(elementos na camada intermedidria) e com diferentes parimetros de

treinamento.

Este trabalho tem por ijetivos, portanto, estudar e analisar as topologias
e algoritmos de treinamento implementadas para as RNAs do PROVANES,
visando, a verificagdo e comparagdo de resultados de treinamentos obtidos
nos trabalhos originais de implementagfio e neste trabalho e, também,
obter uma ferramenta que possibilite a anédlise dos pesos das redes

treinadas.



1.2 - JUSTIFICATIVA

Sistemas Especialistas tradicionais possuem raciocinio baseado em regras
bem definidas, que os tornam prediziveis e explicdveis. As maioria das
RNAs, no entanto, representam o conhecimento através de um
processamento numérico dos pesos e neurénio's, de uma forma distribuida
e ndo nitida. Dessa forma, torna-se dificil a extragdo de conhecimentos e
‘explanaqﬁes [LOPES93]. Como resultado das pesquisas nesta 4rea, muitas
publicagdes tém apresentado tentativas de formalizar procedimentos de
avaliagdo de sistemas especialistas que utilizam RNAs [HART90],
[KRUSCHKE93], [CRAVENY96], [TOWELL93]. Deve-se, também, os
modeldslde RNAs que .utilizam o conceito de conhecimento localizado,
onde o aspecto da explanagdo torna-se menos criticolAZEVEDO94],
[AZEVEDO93], [AZEVEDO91a], [BARRETO93a], [BARRETO92.“ Alguns
pesquisadores na drea de IA [ANDREWS95], [TOWELL93] sugerem que,
sem alguma forma de explanagdo, n3do podem ser explorados todos os
recursos de representagdo das RNAs, j4 que um dos principais requisitos
de validagdo de um SE reside justamenfe na sua capacidade explanatéria
[DUCHESI92]. Na é4rea médica .[LUNDSGAARDE87], [NYKANEN91],
[PELLEGRINI95]‘ a caracteristica da explanagdo torna-se ainda mais
importante, pois as decisdes dos especialistas médicos sio baseados, na

maioria dos casos, em informa¢des incompletas ou difusas [HART90].

Portanto, trabalhos de implementagdo de métodos e algoritmos de andlise
e extragdo de conhecimento de RNAs sio importantes contribui¢gdes no
processo de validagdo e expansdo do uso de sistemas conexionistas para a

representagdo do conhecimento humano.



1.3 - PROPOSICOES

Este trabalho de dissertagdo se propde :

- Analisar as implementagdes de RNAs realizadas na construgdo do médulo
de Redes Neurais do PROVANES para representar o conhecimento médico

especializado em anestesiologia.

- Verificar os resultados e critérios adotados para a escolha do algoritmo
de tréiné,mento Backpr;opagatian [GARCIA92]. Esta verificagdo sera
realizada de duas formas distintas : a) Comparando as efici€éncias das
RNAs ja obtidas com nbvas baterias de ensaios com Backpropag“ation a
serem realizadas neste trabalho e b) Treinando as mesmas topologias com
um algoritmo de treinamento distinto (Counterpropagation), sendo os

resultados confrontados com os obtidos anteriormente

- Estudar e implementar uma metodologia de andlise dos resultados de
treinamento das RNAs implementadas para representar o conhecimento

médico especialista em anestesiologia.

- Analisar a sensibilidade das estruturas das RNAs para realizar a extragio
dos conhecimentos embutidos nos valores dos pesos, buscando estabelecer
um relacionamento com as informag¢des existentes na base de dados em

anestesiologia.



1.4 - ORGANIZACAO DO TRABALHO

No capitulo 2 é apresentado uma revisdo bibliografica sobre aspectos
relacionados ao processo de representagdo de conhecimento por uma RNA
e sua aplicagdo como base de conhecimento em sistemas especialistas
hibridos. Também sd3o revistos algoritmos, j& apresentados na literatura,

de extragdo de regras de Redes Neurais Artificiais.

No capitulo 3 é apresentado uma revisdo do trabalho de implementagio de
todas as RN}{.s do sistema PROVANES [GARCIA92], com as
caracteristicas dos dados de treinamento, definigdo das topologias e

detalhamento da aplicagdo do algoritmo Backpropagation.

No capitulo 4 sdo apresentados duas propostas de algoritmos de analise de

pesos de RNAs, desenvolvidas durante este trabalho.

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados de simulagdo desenvolvidos
durante este trabalho. Estes resultados sdo relativos as eficiéncias obtidas
nos treinamentos das topologias de RNAs implementadas no PROVANES,
com os algoritmos Backpropagation e Counterpropagation e também
resultados de aplicagdo dos algoritmos de analise sobre estas mesmas

RNAs.

No capitulo 6 sdo apresentadas conclusdes, discussdes e propostas de

trabalhos futuros relacionados com o tema desenvolvido neste trabalho




2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 - REPRESENTACAO DE CONHECIMENTOS ATRAVES DE
RNAs

Redes Neurais Artificiais s8o estruturas de processamento cujas principais
caracteristicas s3o a distribuigdo e o paralelismo da informagdo entre
diversos elementos processadores de estruturas relativamente simples.
Estes elementos sdo maci¢amente interconectados (assim como as células
do sistema nervoso do _sér humano - os neurdnios). Os modelos neurais
artifici.ais tém grande aplicagdo em 4reas onde muitas hipoteses sdo
propostas para representar um determinado conhecimento como, por
exemplo, em tarefas classificatérias [LIPPMANNS87], .[LO92]_. Ao invés de
efetuar um processamento como nas maquinas IBC (computadores
baseados em instrugdo) [BARRvETO90], nos quais, para a execu¢do de uma
fun¢cdo, deve haver uma carga de programas (instrug¢des), as Redes Neurais
exploram as hip6teses de forma paralela e simultidnea através dos

elementos processadores interligados através de um conjunto de pesos.

Apesar das RNAs terem como principio bdsico o processamento paralelo,
normalmente as implementagdes de topologias para simulagdo sdo
realizadas em computadores que efetuam processamentos seqiienciais.
Somente os sistemas computacionais de Wltima geragdo, ainda ndo
disponiveis em larga esca_la, buscam a inspiragdo nas estruturas e
atividades cerebrais do ser-humano e, utilizando tecnologias emergentes,
conseguem realizar um processamento paralelo das informagdes e dados

[SOUCEKS88], [SCHWARTZ90], [GARCIA95].
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Os modelos conexionistas de representagcdo do conhecimento consistem de
um numero elevado de elementos mateméticos de processamento chamados
neurdnios artificiais (ou também células ou unidades). Estes elementos
interagem entre si através de ligagdes chamadas de pesos (ou também de
sinapses ou conexdes ou, ainda, ponderagdes). Cada neurdnio tem um
estado ou nivel de ativagdo que é determinado por sua entrada, que por

sua vez é fung¢do da saida de outros neurdnios da rede (Figura 2).

S i F
X4
Xa Neurdnio j
X, 2@

e wj; - valor dos "pesos” entre os "n Neurdnios" ligados ao "Neurdnio j"

Figura 2 - Neurdnio Artificial

Em uma topologia de RNA denominada feedforward, os neurdnios estido
dispostos em camadas, sendo que qualquer neurénio de uma camada pode
se comunicar com qualquer neurdnio da camada seguinte (Figura 3). Os

padrdes de entrada sfio apresentados a4 primeira camada e a resposta da
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rede, a um determinado padrdo de entrada, sdo os estados de ativagdo dos

neurdnios da camada de saida.

1 - Camada de Entrada
2 - Camada Intermediaria

3 - Camada de Saida
Figura 3 - Topologia de rede feedforward

O estado de ativagdo (saida) de um determinado neurdnio é obtido ao
aplicar uma fungdo de ativagio (ou fungdo de transferéncia) ao resultado
do somatério ponderado de suas entradas (Figura 2). Uma das fun¢des de
ativagdo mais usadas, inclusive para o algoritmo Backpropagation, é a

func¢do sigmoide, cuja equacgdo e grafico sio mostrados na Figura 4.
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Figura 4 - Gréafico e férmula da fun¢do sigméide

Os diferentes'“ paradigmas. de Redes Neurais s3o especificados,
principalmente, por trés elementos : topologia da rede, caracteristicas. dos
elementos processadores e algoritmos de treinamento. Esses algoritmos
especificam um conjunto inicial de pesos e indicam como devem ser
atualizados durante o treinamento de forma a realizar uma repre-s‘entagﬁo

eficiente [LIPPMANNS87].

Nos algoritmos de treinamento supervisionados s3o apresentados pares de
entrada e saida de padrdes, para que, dessa forma, o algoritmo possa
adaptar os pesos, realizando, assim, o processo de aprendizado da
estrutura da rede [ALLREDY90]. Isto ocorre pois, neste tipo de
treinamento, ¢ necessario informar 3 rede qual a saida correta para cada
entrada especifica. A informag¢3o que os elementos processadores irdo
possuir serd a aproximagdo de uma fun¢io de mapeamento de um sub-
espago de dimensdo “X” dentro de um espago multidimensional “Y”. Os
exemplos para o treinamento de uma rede devem ser obtidos pela selegdo
aleatdéria de pares de vetorés exemplares “xg» de um sub-espago que se

deseja representar [HECHT-NIELSENS89].
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As aproximagdes realizadas pelas RNAs podem ser aplicadas em diversas
idreas. Entre elas estdo os problemas relacionados com o tratamento de
padrdes - mapeamento, recuperagio, filtragem e classificagio € o controle
de uma planta ou sistema [AZEVEDOY94a], [AZEVEDO93]
[BARRETO93b], [BARRETO93b].
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2.2 - DISCUSSAO SOBRE O ALGORITMO DE TREINAMENTO
BACKPROPAGATION

Dos algoritmos que utilizam treinamento supervisionado, o mais difundido
é o algoritmo Backpropagation [RUMELHARTS86]. A eficiéncia da
aproximag¢do de um sub-espago realizada pelo algoritmo Backpropagation
pode ser medida pelo erro médio quadréatico da saida. Sendo o objetivo da
- rede feedforward, com algoritmo de treinamento Backpropagation,
minimizar este erro para todos os pares de entrada/saida, é possivel se
estabelecer umaa fun¢do erro Eo(W) a ser minimizada para otimizar a
aproximag¢do da rede com o sub-espago desejado [CALOBA92]. Esta
fungﬁo' serd o valor esperado do erro quadratico medido entre a saida ideal
“y” e a saida real “d” para todos os pares de saida [RUMELHARTS86]. O
problema de sintese do algoritmo Backpropagation é encontrar o czbnjunto
de pesos que minimizam Eo(W). Esta sintese ¢é feita através do
treinamento da rede, ou seja, modificando os valores dos pesos por passos

de modo a reduzir Eo(W).

O algoritmo Backpropagation, aplicado & topologia Perceptrons
Multicamada, teve o mérito de solucionar o problema da limitagdo
apresentada pelos algoritmos anteriores (Perceptron e Adaline/Madaline)
de somente realizar a adaptagdo de pesos em uma topologia de rede com

duas camadas de neurénios [WIDROW90].

Nos trabalhos de andlise do algoritmo Backpropagation de diversos
grupos de pesquisa [AZEVEDO92], [HAGIWARA90], [HISUNG91] sido
apresentados alguns problemas intrinsecos ao processo de treinamento

realizado pelo algoritmo [GORI92], [WANG89], [CARPENTERY92]. Entre
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0s prbblemas conhecidos no treinamento Backpropagation, pode-se

destacar :

- Minimos Locais : O treinamento do algoritmo Backpropagation é um
processo de tentativa de otimizagdo por gradiente descendente e,
portanto, sofre das conseqiiéncias inerentes a este processo matematico.
Ou seja, o espago representado pelos pesos possui véarios minimos
diferentes do minimo global, onde o erro de representagdo € menor. O
processo de treinamento supervisionado (gradiente descendente no caso
Backpropagatior;) é uma forma de programa¢do nZo linear, cuja
caracteristica de evolugdo n3o comnsegue "passar" por um minimo local,
ndo ehcbntrando, porténto, o ponto étimo de treinamento [HECHT-

NIELSENS$9].

- Coeficientes de Treinamento : Varias tentativas de grupos de pesquisas
em RNAs ja foram feitas para determinar quais os melhores coeficientes
para a taxa de aprendizado (o) e para o momentum (p) [CATERS87],
[EATON92], coeficientes estes utilizados no treinamento da
Backpropagation. Porém, até o momento, poucos avangos foram obtidos
de forma ser estabelecido uma regra padrdo para a determinagdo dos
coeficientes, sendo, na maioria das vezes, um processo iterativo para a

melhor escolha, de forma a propiciar o menor erro de representagéo.

- Nimero de elementos na camada intermediaria: Conforme demonstrou
[HECHT-NIELSEN89] as topologias de redes com duas camadas de
neurénios, podem realizar Qualquer aplicagdo pratica de representagdo.
Porém, o problema do dimensionamento da rede, ou seja, numero de

neurdnios na camada intermedidria, tem sido tema freqiiente nos trabalhos
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de pesquisa [MIRCHANDANI89], [GUTIERREZ89], [MURATA92]. Se a
rede for subdimensionada (poucos elementos na camada intermediéria), ela
apresentard pouca capacidade de generalizagdo, devido a sua incapacidade
de produzir sub-planos suficientes que gerem as regides complexas de
decisdo para representagdo do espago na entrada da rede. Para o caso de
superdimensionamento (muitos elementos na camada intermediéria),
poderd haver o problema da "especializagio" da rede, no qual os
resultados de eficiéncia para o conjunto de treinamento sdo elevados,

porém para o conjunto de testes sdo baixos.

- Treinamento pela minimizag¢do do erro : A minimizagio do erro médio
quadré'tiéo da saida pafa otimizar o processo de representagdo. da rede,
usada pelo algoritmo Backprogation, pode ndo ser realizdvel para grandes
topologias de RNAs, com elevados graus de liberdade [HOLDAWAY89],
[WILENSKY90]. A minimiza¢do do erro, nestes casos, ndo seria suficiente
para estabelecer uma cooperagio entre os diversos neurdnios da rede, de
forma a criar as regides complexas de representagdo. Também deve ser
considerado que se um determinado padrdo é pouco representativo
quantitativamente em uma base de dados de treinamento, a eficiéncia de
representagdo do algoritmo Backpropagation para este padrio também

sera baixo.
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2.3 - SISTEMAS ESPECIALISTAS HiBRIDOS

Sistemas Especialistas, um dos ramos da Inteligéncia Artificial, simulam e
manipulam capacidades de especialistas humanos para a resolugdo de
problemas, em 4reas restritas de um determinado dominio. Os SEs
armazenam estes conhecimentos em uma base de conhecimento. Os SEs
tradicionais s3o implementados a partir da aquisi¢io direta do
conhecimento de especialistas e padronizam procedimentos na forma de
regras de produgdo. Estas regras relacionam fatos entre si, permitindo que
0o sistema, através de métodos de busca, encontre uma solugdo para um
problema estabelecido (inferéncia). Portanto, a extragdo dos
conhedinientos de um especialista é uma etapa de grande importincia e
interesse na constru¢do de SEs, que apresenta, porém, extremas
dificuldades de realizagdo. Dessa forma, extrair o conhecimé;nto de
especialistas passou a ser um dos principais objetos de pesquisa em IA.
Esta tarefa, em um SE simbolista, é desempenhada pelo engenheiro de

conhecimento.

A alternativa de se automatizar o processo de aquisi¢dio do conhecimento
de um dominio especialista [DENIS91] é uma caracteristica muito
importante para facilitar esta etapa. Nesta perspectiva é natural se esperar
que ocorra, cada vez mais, uma integragdo de varias técnicas de aquisigdo
de conhecimento[LOPES93]. Desta forma surge o conceito de Sistemas
Especialistas Hibridos que combinam diferentes processos de aquisigdo e

representagdo de conhecimento [CRAVEN93].

SEs simbolistas, geralmente, sio desenvolvidos usando, como fase inicial,

um processo de elicitagio de conhecimento realizado por um profissional
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conhecido como engenheiro de conhecimento. Este profissional procura
exprimir o que obteve do especialista sob formas de regras que vido
consituir o nucleo do SE. Ao contrario disto, os Ses conexionistas se
aproveitam da grande capacidade das RNAs como ferramenta de
aproximag¢do universal de fungbes e da existéncia de bons algoritmos de
aprendizado supervisionado (ex: Backpropagation) para utilizar uma base
de exemplos como ponto de partida para a construgio de sua base de
conhecimento. Convém, no .entanto, notar que existem excessdes, pois ha
SEs simbolistas com aprendizado por mdquina em que sdo capazes de criar
regras a partir de uma base de exemplos. Existem, ainda, casos de SE
implementadas com redes feedforward e cujos pesos sdo obtidos
diretamehte de um conjﬁnto de regras extraidas de um especialista por um

engenheiro de conhecimento [BRASIL96a]

Uma importante caracteristica de sistemas hibridos é a transferéncia de
conhecimento entre os modelos de representagdo utilizados. Neste aspecto
as RNAs apresentam uma séria restrigcio devido a dificuldade encontrada
quanto & explanagio de um resultado processado pela rede. Buscando
haver uma maior integrag¢do entre os modelos simbolistas e conexionistas
[AZEVEDO91c], pesquisadores como [MACHADO92], [FU92b], [SUN91],
[GALLANTS88], propuseram, em seus trabalhos, sistemas especialistas
hibridos, cuja estruturas combinam redes semdénticas e redes neurais
difusas para a representagdo de conhecimento. As redes seménticas
permitem uma representacdo grafica de conhecimento armazenado no

sistema, através de grafos de conhecimentos[ROCHA90].

A Figura 5 mostra os modelos de neurdnios utilizados na topologia de uma

rede denominada “Modelo Neural Combinatério” [MACHADOO91], em que




19

os elementos processadores sio formados por portas légicas difusas
(“fuzzy-AND” e “fuzzy-OR”).' Cada neurdénio representa um conceito
simbdlico no dominio do problema (evidéncias, hipéteses, etc.). A
primeira camada (camada de entrada) recebem dados simbdlicos. A
segunda (camada intermedidria) s3o formadas por porta “fuzzy-AND” e
associam diferentes combina¢ées ou padrées dos dados de entrada. A
camada de _saida ¢ formada por “fuzzy-OR” e representam as diferentes

hipdoteses (classes) existentes no dominio do problema.

Y = min {Wi * XJ} Y = max {Wi* Xi}

Figura 5 - Modelos de Neurdnios da rede difusa MNC

Outro modelo de Rede Neural Difusa foi apresentado em [AZEVEDO91b],
cujo paradigma de RNA utilizado é a do tipo Memodria Associativa
[KOSKO88]. Neste modelo (Figura 6) casos prévios conhecidos (com
caracteristicas de doeng¢as, sintomas e testes laboratoriais) sdo expressos
diretamente nos pesos da rede. Estes pesos, cujo intervalo de
representacio é de [-1,1] representam o valor difuso de excitagdo ou
inibi¢do entre os neurdnios. As entradas dos neurdnios sdo valores no
intervalo [0,1] que representam o valor difuso de importidncia do sintoma

ou grau de doenga.
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Entrada/Saida Entrada/Saida

Camada de Doengas Camada de Testes Laboratoriais

Entrada/Saida , Entrada/Saida

Camada de Doengas Camada de Sintomas

Figura 6 - Topologia da RNA baseada em Memérias Associativas

Estas RNAs (Figuras 5 e 6), cujas topologias e inicializagédo de pesos sdo
definidos em fung¢do de conhecimentos prévios de casos, podem ser
denominadas “Redes Neurais baseadas em conhecimento”. Uma das
grandes vantagens das implementa¢gdes deste tipo de RNA é a relativa
facilidade de extragdo de explana¢gdes sobre o processo de decisdo ou

resultados que a rede realiza.

Atualmente no GPEB estd se desenvolvendo um trabalho de doutorado
nesta area [BRASILQI_a], no qual é proposto uma arquitetura de sistema
especialista hibrido, combinando caracteristicas favordveis dos paradigmas
neural e simbélico, visando facilitar a tarefa de aquisigdo de

conhecimento.

SEs hibridos que combinam regras de produgéo e RNAs (SE
conexionistas) sdo, portanto, uma poderosa ferramenta de solugdo de
representagdio de conhecimentos especializados. As opg¢des de relagdo

entre as duas formas de representagdo podem ser cooperativas em dois
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sentidos, ou seja, tanto para que uma RNA possa servir como geragio ou
“inicializagdo” de regras para um SE simbdlico, como um SE simbélico
possa servir para o refinamento do treinamento de uma RNA

[TOWELL93].
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2.4 - EXTRACAO DE REGRAS DE RNAs

As RNAs tém demonstrado ser uma importante ferramenta para a
realizagdo de tarefas como mapeamento de fungdes complexas e
representagdo de conhecimento especializado na 4drea de IA. A sua
caracteristica de habilidade de aprendizado sobre uma base de exemplo
abriu novas perspectivas nas tentativas realizadas por pesquisadores para
a automatizac¢do da aquisi¢do de conhecimento especializado. Contudo, o
seu comportamento como sistemas denominados “caixa-preta”, em que o
processamento interno e a representagdo do conhecimento nio podem ser
inspecionados, acompanhados ou mesmo compreendidos pelo usuério
[HART90], tem dificﬁltado significativamente o seu uso. para a
representa¢io de bases de conhecimento em SEs. Isto ocorre porque um
processo de explanagdo torna-se muito dificil quando o processam‘lento de
informag¢des para a tomada de uma decisdo é realizada por uma RNA. Nio
existem critérios ou meios claramente definidos, nos quais um usuadrio
possa se utilizar para obter uma clara explanagdo sobre as respostas de um

SE baseado em modelos conexionistas.

As Redes Neurais baseadas em conhecimento apresentadas no capitulo 2.3
apresentam uma condigdo favoravel para serem implementadas em um SEH
devido a sua capacidade de explanagdo. Porém elas apresentam uma
limitagdo quanto a dimensdo da estrutura da RNA. Redes que envolvam
elevadas dimensdées (nimero de neurdnios) apresentam dificuldades de
implementagdo, podendo ocorrer um explosdo combinatdéria na geragdo dos
neurdnios da rede[DENIS91]. Neste sentido, como forma de auméntar a
potencialidade da integragdo de sistemas simbolista e conexionistas, linhas

de pesquisas consideram a possibilidade de se realizar, formalmente, um
S

=
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processo de extragdo de regras a partir dos pesos de uma rede treinada
[FU91], [FU92a], [FU93], [CRAVEN96], [CRAVEN94], [TOWELL93],
[ANDREWS95], [THRUN94]. Neste caso a rede pode ter sido treinada a

partir de qualquer algoritmo de treinamento, incluindo a Backpropagation.

A aprendizagem e representagdo de relagdes e fungldes ndo lineares de uma
RNA estdo codificadas, de uma forma a principio nfo compreensivel, nos
vetores de pesos. Estes algoritmos de extragdo de regras buscam explorar
a forma de representagdio destes pesos, estabelecendo critérios de

validagdo do treinamento de uma RNA.

Esta anélise considera trés c‘aracteristicas aonde uma RNA treinada

“codifica” um conhecimento especifico [ANDREWS95]:

(a) Na prépria topologia da RNA;

(b) Na fung¢do de ativagdo associada aos neurdnios da camada
intermediaria e de saida;

(¢) No conjunto de pesos que interligam os neurdnios;

A tarefa de extragio de conhecimento de uma RNA consiste na
interpretagdo da forma de cooperag¢do existente nas caracteristicas (a), (b)

e (c) de um treinamento.

Entre os algoritmos ja propostos para extragdo de conhecimento de RNAs
estio os denominados “SUBSET” [TOWELL93], “MofN” [TOWELL93],
“RULEX” [ANDREWS95] e “VIA” [THRUNY94]. Outros trabalhos
associados podem ser encontrados em [ANDREWS95], [CRAVEN94],
[CRAVENY96], [FU91], [TOWELL93], [TOWELL94], [THRUNY4].
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O algoritmo VIA[THRUN94] faz a extragcdo de regras baseado em uma
busca na estrutura de uma rede treinada para detectar inconsisténcias
entre pesos, “bias” e as ativagdes de neurdnios. O algoritmo RULEX
[ANDREWSY95] foi projetado para explorar o comportamento de um
algoritmo particular de treinamento de RNA - a CEBP(“Constrained Error
Backpropagation”), que é um tipo de algoritmo» que executa as tarefas de
classificagdo e aproximagdo de maneira similar as redes RBF (Radial Basis

Function) [HAYKIN94].

Os algoritmos “SUBSET” e “MofN”, originariamente, foram desenvolvidos
para extrair conhecimento de uma estrutura particular de RNA, definida a
partir "dé uma base de' dados geradas por um conjunto de regras de
produgdo sobre um determinado conhecimento especializado (Figura 7),
ou seja, de uma rede baseada em conhecimento chamada i(BANN

(Knowledge Based Artificial Neural Network) [TOWELL94].

Conhecimento
Simbdlico
Inicial

Conhecimento
Simbdlico
Refinado

Extragdo de

Conhecimento

Figura 7 - A¢do dos algoritmos "SUBSET" e "MofN"
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Esta abordagem de RNA se aproxima bastante da rede difusa proposta por
[FU89] e [BRASIL96a]. Alguns trabalhos [ANDREWS95] mostram a
aplicagdo dos algoritmos “SUBSET” e “MofN” a uma rede genérica,
treinada com Backpropagation, ndo se restringindo, no caso, a aplicagio

sobre uma KBANN.

Um exemplo de criagdo de estrutura KBANN ¢ mostrada na Figura 8

r

A=BandC -
B =notH

B=MmotF)and G .
C=Iand]J

K (a)

Figura 8 - Criagdo de uma KBANN a partir de regras

Em (8a) é mostrado um exemplo de um conjunto de regras que formam
uma hipotética base de conhecimento. A Figura (8b) mostra a estrutura
hierarquica (grafos AND/OR) das regras, sendo que as linhas sélidas
representam ligagdes excitatérias e as linhas pontilhadas ligag¢des
inibitérias entre as mesmas. A Figura (8c) mostra a KBANN resultante da
transformagdo das regras. As unidades X e Y surgem na estrutura final
para respeitar a condigdo das cldusulas de Horn [BRASIL96a]. As linhas
grossas representam liga¢des fortes e as finas liga¢gbes fracas na KBANN.
Apds esta inicializagdo a rede ¢é treinada com o algoritmo

Backpropagation e aplicado os algoritmos “SUBSET” e “MofN”.
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2.4.1 - Algoritmo “SUBSET”

No algoritmo “SUBSET”, que ¢ inspirado no algoritmo “KT” apresentado
por [FU91}], o foco € a extragdo de regras a partir de cada neurdnio das
camadas intermedidria e de saida. O algoritmo recebe este nome pois a
idéia basica é a procura de subconjuntos de pesos de cada neurdnio cuja
soma supera o valor do “bias” do mesmo. Considera-se que os pesos
"podem assumir valores positivos e negativos e, também, que os neurdnios
estejam na maxima ativagdo (préximos de um) ou, entdo, inativos
(pr6ximos de zero). Este algoritmo pode ser descrito da seguinte forma

(Tabela 1) :

B Para cada neurdnio das camadas intermediarias e de saida fazer :
B Formar Sp suvbcqnjuntos, combinando somente pesos positivos do
neurdnio cuja somatorio supera o valor do “bias”; |
B Para cada elemento P dos subconjuntos Sp fazer :
B Formar S»n subconjuntos, de N elementos, considerando as
combina¢des minimas de pesos negativos, de forma que a
soma absoluta destes pesos seja maior do que a soma de P
menos o “bias”™ do neurdnio;
B Formar a regra : IF P AND NOT N THEN <nome do

neurdnio>

Tabela 1 - Algoritmo "SUBSET"

Um exemplo de aplicagdo deste algoritmo, que pode ser comprovado

intuitivamente, é mostrado na Figura 9.
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Yo )

REGRAS GERADAS

if A,B and not(D) then N
if B,C and not(D) then N
if A,C and not(D) then N
if A,B,C then N

AN _/

Figura 9 - Exemplo do algoritmo "SUBSET"

A maior limitagdo deste algoritmo estd na excessivo processamento
necessario para alcangar as solugdes possiveis, principalmente em RNAs
com elevado némero de neurc‘_mios. Outro problema que surge é que
algumas regras geradas podem ter um elevado nimero de antecedentes

tornando, algumas vezes, proibitivo o seu uso prético.
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2.4.2 - Algoritmo “MofN”

Este algoritmo foi proposto [TOWELL93] como forma de reduzir as
limitagdes do algoritmo “SUBSET”, diferindo deste basicamente na

maneira como apresenta as regras geradas. O formato geral das regras sdo:
IF (M dos seguintes N antecedentes sio verdadeiros) THEN....

A idéia basica do algoritmo é que antecedentes individuais n3o possuem
todos o mesmo grau de importdncia. Deve-se supor que grupos de
antecedentes formam classes equivalentes, nas quais cada antecedente tem
a mesma importdncia e podem ser trocados entre si (membros de uma
mesma‘classe). A descrigdo basica do algoritmo “MofN” é a mostrado na

Tabela 2 :

Passo 1 : Para cada neurdnio das camadas intermediérias é de saida,
formar grupos de pesos similares numericamente.

Passo 2 : Atribuir aos pesos de cada grupo o valor médio calculado para
0 grupo.

Passo 3 : Eliminar qualquer grupo que nfo tenha efeito significante para
a ativagdo do neurdnio (valor médio pequeno).

Passo 4 : Mantendo os pesos consténtes, otimizar os valores dos “bias™
de todos os neurdnios através do algoritmo Backpropagation.

Passo 5 : Extrair uma unica regra a partir dos grupos, considerando a
soma dos pesos dos grupos e o valor do “bias” otimizado.

Passo 6 : A partir da regra geral, simplificar pesos e combinagdes

possiveis.

Tabela 2 - Algoritmo "MofN"




Um exemplo de aplicagdo do algoritmo é mostrado na Figura 10
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(

Apoés passos 1 €2

Y

Apés passos4 e S

IF 6.1 x combinagio{A,C,F} > 10.9 THEN N

Y

AN

IF 2 de {A,C,F} THENN

Apés passo 6

AN

Figura 10 - Exemplo do algoritmo "MofN"
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3 - REVISAO DAS IMPLEMENTACOES DAS RNAs

Neste capitulo é apresentado uma revisio do trabalho, realizado em
[GARCIA92], de implementagdo das RNAs para a construgdo do
PROVANES. Sdo apresentados detalhes das caracteristicas da base de

dados e informagdes processadas pelas redes.

3.1 - REDES NEURAIS' ARTIFICIAIS PARA UM SISTEMA DE
ANESTESIOLOGIA

Os objetivos de um especialista médico na 4rea de anestesiologia é realizar
um pla‘no de anestesia mais indicado a um paciente a ser submetido a uma
cirurgia. O especialista deve considerar um nimero elevado de parémetros,
preponderantes para a escolha das técnicas, medicagdes e procedimentos |
anestésicos mais apropriados. Para isso s3o considerados dados como
estado fisico do paciente, exames laboratoriais e complementares ¢ outras
informag¢des. As RNAs propostas e implementadas no PROVANES para
representacdio ¢ processamento destes dados podem ser esquematizado na

Tabela 3.
Estas RNAs estdo relacionadas com as seguintes tarefas classificatérias :

a) Rede de Classificagdo do Estado Fisico :
A rede faz uma classificagdo do estado fisico do paciente que reflete as
condi¢des clinicas orgénicas segundo a proposta de classificagdo utilizada

pela ASA (American Society of Anesthesyologists).
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Tipo Saida da RNA
RNA 01 Classificagdo do estado | Grau 1 a Grau 5
fisico do paciente

RNA 02 Pré-medicagdo Anestésica Controle. da Ansiedade e dos
efeitos dos parassimpaticos

RNA 03 Técnica Anestésica Tipos de técnicas utilizadas
(técnicas para anestesia geral ou
regional)

RNA 04 Modalidade de Indugédo Dados complementares para

| técnicas de anestesia geral

RNA 05 Drogas de manutengdo Dados complementares para
técnicas de anestesia geral

RNA 06 Bloqueador Neuro-Muscular | Dados complementares para
técnicas de anestesia geral

RNA 07 Manuten¢ido das Vias Aéreas | Dados complementares para
técnicas de anestesia geral

RNA 08 Nivel do Bloqueio Regional | Dados complementares para
técnicas de anestesia regional

RNA 09 Drogas para Sedagéo Dados complementares para
técnicas de anestesia regional

RNA 10 Procedimentos Adjuvantes Dados complementares para

técnicas de anestesia regional

Tabela 3 - Redes Neurais do PROVANES

b) Rede para Escolha de Drogas para Medicagdo Pré-Anestésica :

Determina a necessidade de medicagdo pré-anestésica, e qual a mais

indicada, ao paciente, conforme definigdo da Confederagdo Latino-
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americana de Sociedades de Anestesiologia (CLASA). A medicagdo pré-
anestésica consiste na "administragdo de droga no periodo pré-operatério
destinado a reduzir a ansiedade, facilitar a anestesia e minimizar as suas

complicagdes e/ou efeitos colaterais”.

¢) Rede de Escolha da Técnica Anestésica :

Determina o tipo de técnica anestésica a ser adotada, levando em
consideragdo o estado fisico do paciente, a fisiologia das doengas e o
conhecimento da farmacocinética e farmacodindmica das drogas. Também
influenciam na érscolha da técnica anestésica a presen¢a de doengas como

hipertensdo arterial, doengas cardiopulmonares, problemas hepaticos, etc.

Em fun¢@o da técnica anestésica escolhida, sdo necessédrias informagdes

adicionais fornecidas pelas seguintes redes :

- Anestesia Loco-Regional : Rede de Escolha do Nivel do Bloqueio
Regional, Rede de Escolha da Droga para Sedagdo e Rede de Escolha dos

Procedimentos Adjuvantes;

- Anestesia geral : Rede de Escolha da Modalidade de Inducgdo, Rede de
Escolha das Drogas de Indugdo e Manutengdo, Rede de Escolha do
Bloqueador Neuromuscular e Rede de Escolha da Modalidade de

Manutengdo das Vias Aéreas;
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3.2 - CARACTERISTICAS DOS DADOS DE TREINAMENTO

Os dados para treinamento das topologias de RNAs implementadas foram

obtidos de um banco de dados em anestesiologia, gerado a partir de fichas

preenchidas por profissionais médicos ao proporem um plano de anestesia

[DUARTES87]. Estas fichas sdo preenchidas em hospitais conveniados para

este fim e enviadas ao GPEB para digitagdo e inser¢do na base de dados.

Os dados compilados e utilizados para formar a base sdo formados por

agrupamentos de dados baseados na ficha do paciente, sendo mostrados na

tabela (Tabela 4) abaixo :

Grupo Numero de elementos
por grupo

01 Idade 01

02 Condic¢cdes de Internagdo 06

03 Presen¢a/Usudrio de drogas 09

04 Periodo de jejum 04

05 Condic¢cdes prévias abdominais 11

06 Condi¢des prévias cardiovasculares 01 17

07 Condi¢des prévias cardiovasculares 02 15

08 Condigdes prévias endocrinos- 14
metabélicvas

09 Condi¢des prévias genéticas-congénitas 06

10 Condi¢des prévias hematolégicas 14

11 Condi¢cdes prévias hepaticas 08

12 Condi¢des prévias neuromusculares 01 13

13 Condig¢des prévias neuromusculares 02 13
Condigdes prévias osteo-cutdneo- 09

14
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reumatoldgicas 01

15 Condigdes prévias osteo-cutidneo- 12
reumatolégicas 02
16 Condicdes prévias respiratorias 17
17 Condig¢des prévias uronefrolégicas 08
18 Condig¢des prévias - Outros sistemas 16
19 Estado emocional 04
20 Peculiaridades do RN 02
21 Patologias Especificas 09
22 Exames complementares 08
23 Exame - Radiografias 16
24 Exame - Eletrocardiografia 14
25 Exame - Gasometria 17
26 Exame - Sangue 18
27 Drogas Domiciliares 01 17
28 Drogas Domiciliares 02 17
29 Drogas Domiciliargs 03 17
30 Drogas Domiciliares 04 17
31 Drogas Domiciliares 05 17
32 Drogas Domiciliares 06 12
33 Local da cirurgia 01 13
34 Local da cirurgia 02 13
35 Local da cirurgia 03 27
36 Duracgédo 02
37 Anestesia regional 8
38 Anestesia geral 4

Tabela 4 - Grupos de Entradas das RNAs
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O vetor completo da Tabela 4, com todas as entradas discriminadas, pode
ser encontrado no trabalho de implementagdo do PROVANES em

[GARCIA92].

Um exemplo de padrido de treinamento tipico para as RNAs do sistema de

anestesiologia é mostrado a seguir.
e Dados de entrada de um paciente:

00100100000010000001000010100001000000
00000010001010000000000000000000001000
ooodbooooood000001oooooooooooooooooooo
00000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000
00000000000100100000000000000000000000
00000000000000000001000000000000000000
00000000000000000001-100100000000

Especificamente, este padrdo representa um paciente com as seguintes pré-

condigbes cirurgicas (Tabela 5) :

Grupo Caracteristica do paciente
Condi¢cdes de Internacao Emergéncia; Internado
Presen¢a/Usudrio de drogas Fumante
Periodo de jejum Mais de 6h
Condig¢des prévias abdominais Abdome Agudo Obstrutivo;
Hemorrggia Digestiva;
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Ulcera Péptica/Gastrite
Condig¢des prévias cardiovasculares 01 ‘Hipertenséo Arterial
Sistémica; IAM Prévio mais
de 6 meses
Condigdes prévias cardiovasculares 02 I1CC
Condig¢des prévias endocrinos- Diabete Melito tipo II
metabdlicas
Condi¢des prévias hematol&gicas Anefnia Secundaria
Condig¢des prévias - Outros sistemas Prétese Dentaria/Edéntulo;
Estado emocional Agitado
Exame - Eletrocardiografia ECG : Taquicardia Sinusal
Exame - Sangue ' Glicose alto; Hematéucrito
Baixo; Leucécitos Alto;

Tabela 5 - Exemplo de paciente para entrada das Redes

Para um paciente como o descrito acima, inicia-se uma tarefa de busca de
respostas aos processos classificatérios incluidos dentro de um plano de
anestesia. As possibilidades de respostas das RNAs sio as mostradas na

Tabela 6.

Convém ressaltar que no trabalho de constru¢do do médulo expandido do
PROVANES para pacientes criticos/problematicos [PASSOLD95], as
topologias de algumas RNAs sofreram alteragSes visando adaptagfo as
condi¢des especificas para estes casos. Dessa forma, a Tabela 6 contém as
topologias destas RNAs ja modificadas. No entanto elas mantém, na
maioria dos aspectos, as caracteristicas originais propostas em
[GARCIA92]. Portanto as andlises feitas para as topologias do sistema

expandido podem ser consideradas validas para o sistema original. A
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descrigdo detalhada destas modificagdes e adaptagdes das topologias das

RNAs estdo contidas no trabalho de [PASSOLDY9S5].

RNA

SAIDAS

Classificagdo do Estado

Fisico

Grau 1: Grau 2; Grau 3; Grau 4; Grau §

Medicacio Pré-anestésica

Benizodiazepinico; Opidide; Barbitarico;
Neuroléptico; Antihistaminico H1i-H2:
‘| Bloqueador Muscarfnico; Gastrocinético;, N3o
necessiria

Técnica Anestésica

| Infiltrativa;

Anestesia Regional :
Peridural Lombar; Plexo Membro
Superior; Regional Endovenosa; Subaracnédidea;
Subaracndidea Seletiva; Troncular MI; Troncular
MS; '
‘Anestesia Geral/Combinada :
Balanceada; Endovenosa-

Combinada; Total;

Inalatéria Qualitativa

Nivel do Blogueio Regional
Anestesia Regional)

TO03; T04; TOS5S; T06; T07; T08; T09; T10; T1l;
T12; LO1; LO2; L04

fDroga para Sedagido
(Anestesia Regional)

Diazepan; Flunitrazepam; Midazolam; Propofol;
Tiopental

Procedimentos Adicionais
{(Anestesia Regional)

-t Cateter; Cateter de Oxigénio

Modalidade de Indugfo
(Anestesia Geral)

Inalatéria
'sob. mdscara; Sequéncia ripida de IOT; Priming;

Endovenosa; EndovenosatInalatéria;

IT as cegas; IT acordado

de
Manutencio

Drogas Induglo e

(Anestesia Geral)

Alfentanil; Diazepan; Enflurano;
Fentaril;

Etomidato;

Halotano; Isoflurano; Ketamine;
Meperidina; Midazolan; Morfina; Propofol; oxido

Nitroso; Tiopental; Outras drogas

Bloqueador Neuromuscular
(Anestesia Geral)

Alcurdnio; Atracurinio; galamina; Pancurinio;

Manutengdo das Vias Aéreas
(Anestesia Geral)

Succilcolina; Vecurinio; Outros
Intubagdo Nasotraqueal; Intubag3o orotraqueal;
‘Mdscara facial

Tabela 6 - Saidas possiveis das RNAs
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As caracteristicas dos dados e informag¢des disponiveis no banco de dados
em anestesiologia indicaram, portanto, tanto para o PROVANES original
quanto para o médulo expandido, a utilizagdo de paradigmas de RNAs com
algoritmos de treinamento supervisionado a partir de uma base de
exemplos. Foram utilizadas redes heteroassociativas, nas quais a dimensio

dos padrdes de entrada diferem da dimens83o dos padrdes de saida.

3.3 - TOPOLOGIAS DAS RNAs

- RNA 01 : CLASSIFICACAO DO ESTADO FiSICO DO PACIENTE

ENTRADA

Numero de neurdnios de entrada 298
Grupos (Tabela 4) 1a26
SAIDA

Nuimero de neurdnios de saida 5
Numero possivel de saidas ativadas por padrio 1

- RNA 02 : PRE-MEDICACAO ANESTESICA

"ENTRADA B

Numero de neurdnios de entrada 459
Grupos (Tabela 4) 1a36
SAIDA

Numero de neurdnios de saida 8
Numero possivel de saidas ativadas por padréo 2

- RNA 03 : ESCOLHA DA TECNICA ANESTESICA

ENTRADA

Numero de neurdnios de entrada 459
Grupos (Tabéla 4) 1 a36
SAIDA

Numero de neurdénios de saida 12
Numero possivel de saidas por padréo 3




- RNA 04 : NiVEL DO BLOQUEIO REGIONAL (Anestesia Regional)

ENTRADA

Numero de neurdnios de entrada 67

Grupos (Tabela 4) 1e27 a37
SAIDA

Numero de neurdnios de saida 13

Niamero possivel de saidas ativadas por padrdo 1
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- RNA 05 : ESCOLHA DA DROGA DE SEDACAO(Anestesia Regional)

ENTRADA

Numero de neurdnios de entrada 67

Grupos (Tabela 4) 1 e27 a37
SAIDA -

Numero de neurdnios de saida 5

Numero possivel de saidas ativadas por padrio 1

- RNA 06

(Anestesia Regional)

ENTRADA

Numero de neurdnios de entrada 67

Grupos (Tabela 4) 1e27 a3’
SAIDA

Numero de neurdnios de saida 4

Numero possivel de saidas ativadas por padrdo 1

- RNA 07 :
Geral)

ENTRADA

Numero de neur6nios de entrada
Grupos (Tabela 4)

63
1,27 a 36 e 38

SAIDA

Numero de neurdnios de saida
Numero possivel de saidas ativadas por padrio

7
1

s

ESCOLHA DOS PROCEDIMENTOS ADICIONAIS

ESCOLHA DA MODALIDADE DE INDUGCAO (Anestesia



- RNA 08 :

(Anestesia Geral)

ENTRADA

Numero de neurdnios de entrada
Grupos (Tabela 4)

63
1,27 a36e 38

SAIDA

Niumero de neurdnios de saida

15
5

Numero possivel de saidas ativadas por padréo

- RNA 09

(Anestesia Geral)

ENTRADA

Numero de neurdnios de entrada
Grupos (Tabela 4) ‘

63 _
1,27 a36 e 38

SAIDA

Numero de neurdnios de safda
Numero possivel de saidas ativadas por padréo

6
2

- RNA 10

(Anestesia Geral)

ENTRADA

Numero de neurdnios de entrada
Grupos (Tabela 4)

63
1,27 a36e 38

SAIDA

Niumero de neurdnios de safda
Numero possivel de saidas ativadas por padréo

3
1
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ESCOLHA DAS DROGAS DE INDUCAO/MANUTENCAO

ESCOLHA DO BLOQUEADOR NEURO-MUSCULAR

ESCOLHA DE MANUTENCAO DAS VIAS AEREAS
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3.4 - ALGORITMO DE TREINAMENTO BACKPROPAGATION

O algoritmo de treinamento Backpropagation foi apresentado por
[RUMELHARTS86] e ¢ aplicado a topologia feedforward Perceptrons
multicamadas. A topologia mais comum encontrada nas aplica¢gdes ¢
formada por trés camadas, referenciadas como entrada, intermedidria e de
safda. Os neur8nios da camada de entrada atuam como “buffer” de dados e
os neurdnios das camadas intermediarias ¢ de saida processam informacio

através da soma ponderada dos vetores e pesos.

O algoritmo Backpropagation, que é uma generalizagdo do algoritmo

LMS [WIDROW90], tem o seguinte processo de treinamento[LIPMANNS87]

a) O conjunto de pesos € inicializado com valores randdomicos de pequeno

valor (ex.: £0,1);

O—=—0

Neur6nio i Neurdnio j

b) S3o apresentados a rede os vetores de entrada e os respectivos vetores
de saidas considerados como as respostas corretas. Dessa forma, todas
as saidas da rede s3o setadas para zero, exceto as que correspondem a

classe que se deseja representar.

¢) Através da soma ponderada e utilizando a func¢fo ativagdo sigmoide sdo
calculadas as saidas da rede. Para cada neurdnio “j” de uma topologia

%o
S

feedforward calcula-se a sua saida



.y,-=Z"I(wy*x:)+woj (4.1)

i=1

s;=f()) (4.2)

onde :
y; = soma ponderada do vetor de pesos conectados ao neurdnio j;
%ij = valor do peso i conectado ao neurdnio j;

xi = valor da saida do neurdnio i conectado ao neurdnio j;
700j = valor do “bias” do neurdnio j;
sj = saida do neurdnio j ap6s a aplicag@io do fungéo sigmoide;

d) Partindo-se dos neurdnios de saida e retornando para os neurdnios da

camada intermedidria, s#o ajustados os pesos através da seguinte

férmula:
Wiwery =Wyon + AW, (4:3)
onde :
Wimy = Valor do peso antes do passo de treinamento;
Wit = Novo valor do peso apés o passo de treinamento;
AW, = Parcela de ajuste dos pesos;

e) A parcela de ajuste dos pesos é proporcional ao erro de saida’

retropropagado através da seguinte férmula :

AWy =Wyt = Wyeny = 10 %, (4.4)
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onde :
7 = Passo de treinamento
8, = Erro para o neurdnio j
x, = Saida do neurdnio i

Uma versdo modificada do algoritmo original proposto por

[RUMELHART86] e muito utilizada nas aplicagdes de RNAs treinadas com

acelerando o processo de convergéncia :

AW, =Wy = Wyiny = 16 ,%, + @Wyiny = Wynsy) (4.5)

onde a= Coeficiente de atenuagéo ou “momentum”

- O valor do erro dos neurdnios da camada de saida é calculado por :
6,=y,d-y,)d,~y,)  (4.6)
onde :
Y; = saida real da rede
d; = saida desejada
- O valor do erro dos neur6nios da camada intermediaria é calculado por :
s, = j(l—xj)gé',‘ij (4.7)
onde :
X, = Saida do neurb6nio da camada intermedidria;

k = Numero de neurdénios da camada de saida;

O processo de treinamento continua, repetindo-se os passos a partir de (b)
até obter-se um valor de erro médio quadratico de saida aceitdvel, que
deve, na maioria dos casos, coincidir com o ponto de maxima eficiéncia da

rede.



4 - IMPLEMENTACOES DE ALGORITMOS DE ANALISE
DAS RNAs

Os algoritmos de extragdo de regras de RNAs, apresentados no capitulo
2.3, “SUBSET” e “MofN” s3o aplicados para anélise dos pesos das RNAs,
buscando-se uma forma ou método de avaliagdo do que a estrutura da rede
estd efetivamente identificando ou aprendendo a partir de uma base de
treinamento. O 6bjetivo deste esfor¢o surge da impossibilidade pratica de
formulagéo de questc”):s cldssicas de explanagdo de um resultado de
inferéﬁcia, como “Why?” ou “How?”, em SEs implementados com
paradigmas conexionistas. Este fato tem impedido o uso mais freqiiente

desta ferramenta na implantagdo de um SE.

Neste capitulo serdo descritos dois algoritmos, desenvolvidos durante este
trabalho de dissertacdo, de andlise de RNAs para serem aplicados nas
topologias implementadas para representacdo do conhecimento médico em
anestesiologia. Estes algoritmos chamam-se LOGIC e PERCEP. O
algoritmo LOGIC realiza uma transformag¢do dos pesos de uma rede
treinada em um conjunto de portas légicas booleanas definidas
especialmente para esta fun¢do. J4 o algoritmo PERCEP faz um
processamento buscando a imp‘ortancia relativa de cada peso no processo
de ativagéo de um neurdnio especifico. Na abordagem e implementagio do
algoritmo PERCEP surge a possibilidade de refinamento dos pesos
treinados da RNAs, corrigindo possiveis distorgdes ocorridas no processo

de treinamento.
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O objetivo final dos algoritmos desenvolvidos LOGIC e PERCEP, assim

r

como os algoritmos apresentados anteriormente “SUBSET” e “MofN”, é a
obtencgdo de regras de conhecimento do tipo IF..THEN extraidas dos pesos
de uma rede treinada. Porém, para a efetivagdo de uma regra deste tipo,
existe uma dependéncia direta entre as regras geradas com as possiveis
atribui¢cdes dadas a um determinado neurdénio na topologia da RNA, como
ocorre nas redes “baseadas em conhecimento” apresentadas no capitulo
2.3. Portanto para as topologias de redes em que os neurdnios da camada
intermedidria ndo tenham atribui¢io especifica, as regras geradas sofrem
algumas restrig;fies de aplicabilidade, devido & impossibilidade de

associagdo entre os condicionais If..Then a neur6nios em uma topologia

genéri;:a de RNA.



4.1 - Algoritmo LOGIC

O algoritmo LOGIC ¢é uma ferramenta de andlise de sensibilidade das
RNAs implementadas neste trabalho. Estd relacionado com a
transformag¢do dos neurdnios das topologias implementadas em portas
l6gicas booleanas (Figura 11), sendo cada neurdnio da rede feedforward
representado por um conjunto de portas légicas AND (E) e OR (OU),

definidas com trés estados especiais de entrada.

|
\__/

bC

£

IC

NI 00

DC |
NI—00—

Figura 11 - Modelo de portas 16gicas para um neurdnio artificial

Cada porta ldgica AND recebe todas as entradas da rede e cada entrada
destas portas representa uma conexd3o da matriz de pesos da RNA. Estas
entradas (conforme mostrado na Figura 11) podem assumir trés estados -
especiais denominados : DC-“Diretamente Conectado”, IC-“Inversamente

Conectado” ou NI-“N&o Importa”. Estes estados surgem naturalmente dos
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valores de treinamento dos pesos da RNA apés a convergéncia de

treinamento.

Considerando, a titulo de exemplo, o neurénio mostrado Figura 12 com
seus pesos, apés um processo de treinamento, convergindo para os

seguintes valores :

Eq +
Wi = 2 ' \Ad! Wo
W = '1
2 Er o Wo S
W3 = 1 2
Wog= -1.2
: W3
Ej3

Figura 12 - Configura¢do de neurdnio artificial apés a convergéncia de
‘ treinamento

Este neurdnio pode ser representado por um conjunto de portas légicas
definidas pelo algoritmo LOGIC. Na aplicagdo do LOGIC, as entradas e
os estados de ativagdo dos neurdnios devem possuir valores [-1 e +1]. Se
o treinamento formal anterior 3 aplicagdo do algoritmo utilizar outros
estados de ativagfdo, uma pré-transformac3o destes valores deve ser

realizado.

E possivel, desta forma, estabelecer um conjunto de combina¢des validas
das entradas que sempre ativam o neurdnio, segundo a desigualdade

mostrada na fé6rmula 4.7.

W\*E,+W,*E, +W,*E, 2 -W, (4.7)



As combinag¢des possiveis, para o exemplo, sdo portanto :

Ei | E2 | E3 S
-1 -1 -1 0
-1 -1 1 0
-1 1 -1 0
-1 1 1 0
1 -1 -1 1
1 -1 1 | 1
1 1 -1 0
1 1 1 1
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Para as entradas em que o neurdnio (S=1) é ativado aplica-se o seguinte

algoritmo :

B Se uma entrada especifica possuir o mesmo sinal do peso que faz a

conecg¢do desta entrada, geram-se os estados “Diretamente Conectado™

(DC) e “Inversamente Conectado”

considerado é positivo ou negativo;

(IC),

respectivamente se o sinal

B Se uma entrada especifica possuir sinal contrdrio ao do peso que faz a

conecc¢do desta entrada, entdo gera-se um estado “N3o Importa” (NI) ;

Para o exemplo acima, portanto, as portas l6gicas geradas s#o :

a) Porta 1
Entradas El= +1 E2= -1 E3= -1
Pesos W1l =+2 W2 = -1 W3 =1
Conexdes da Porta b€ IC NI
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b) Porta 2
Entradas El= +1 E2= -1 E3= +1
Pesos Wl =+2 w2 = -1 W3 = +1
Conexdes da Porta DC 1C DC
¢) Porta 3
Entradas El=+1 E2= +1 E3= +1
Pesos W1l =+ 2 W2 = -1 W3 = +1
Conexdes da Porta DC NI DC

A Figura 13 mostra a configuragio das portas geradas a partir do

algoritmo LOGIC.

El ————

E2 —

E3 —00—

Porta 1

"

E2 -0
s—r7 /

Porta 2

El

E2 ———00—

E3 ——

Porta 3
Figura 13 - Portas l6gicas geradas pelo algoritmo LOGIC

iR
L/
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4.1.1 - Plano de Ativacéo

Uma forma alternativa de representagdo das portas légicas da rede é
possivel com o “Plano de Ativagdo” mostrado na Figura 14 . Este plano
mostra no eixo Y os valores resultantes do produto “Peso*Entrada” de
uma porta légica e do “bias” de ativagdo do neurdnio relacionado. No eixo

X estd o nimero de combina¢les “Peso*Entrada” da porta légica.

AN
4 ___________________
E3=+1
W3=+1
3 __________________
E2=-1
W2=1
2 - -------
Porta Légica com
Saida 1 Wo0=1,2
J/ Porta Logica com ,
Saida 0 El=+1
Wi=+2
1 1
Pesol  Peso2 Peso 3 >

Figura 14 - Plano de Ativagdo

O Plano de Ativagdo mostrado na Figura 14 estd representando a porta
l6gica 2 do exemplo. Pode-se comprovar o efeito de cooperagdo das
entradas E1(+)/W1(+) e E3(+)/W3(+) que estdio “Diretamente Conectados”

e E2(-)/W2(-) que esta “Inversamente Conectado™.
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4.1.2 Etapa de Simplificagdo de Portas

O algoritmo LOGIC prevé uma etapa de simplificagio na qual sdo
eliminadas portas légicas redundantes. No neurdnio-exemplo utilizado,

obteve-se as seguintes portas légicas

El i E2 i E3

Porta 1 | +1 -1 0
Porta 2 | -+l -1 1

Estas duas portas sfo claramente redundantes, pois sendo as entradas E1 e
E2 iguais nas duas portas e a entrada E3 na porta 1 considerada “NI”, a

porta 2 representa um estado de ativag¢do j4 considerado na porta I,

Com o Plano de Ativagdo a seguir pode-se comprovar esta situagdo :

A
4 f--------------~---- 1
tE3=+1
L W3=+1
i
E2=- :E3=~
W1 W=+
2 -—-¢---=----bL---- <4
Porta Légica com
Saida 1
\L Porta Légica com Wo0=-1,2
Saida 0 ' El=+1
Wi=+2
Pesol  Peso2 Peso 3 >

Figura 15 - Plano de Ativagdio mostrando porta redundante
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Neste plano de ativagdo pode-se comprovar :

a) O estado “Ndo Importa” da entrada E3 que, para a porta 1, nio influi
no resultado final da ativagdo (ou desativag¢io) do neurdnio.

b) A redundincia da porta 2, que nada mais representa do que a porta 1

com a entrada E3 no estado +1.

4.1.3 - Extracdo de Regras

Como resultado final da aplicagio deste algoritmo a uma estrutura
treinada de RNA, pode-se obter um conjunto de regras de causa-efeito do
tipo :

IF (Entrada X) AND NOT (Entrada Y)

THEN (Conclusdo)

Para obtengdo desta estrutura de regra, deve-se associar a cada entrada
das portas logicas AND uma hipétese e a cada saida das portas OU uma
conclusdo (ou classe). O uso da condigdo “NOT” estari associado a

condi¢do “Inversamente Conectado” das portas légicas.

Para o exemplo mostrado, a saida S estd associada & seguinte regra

hipotética :

IF

(E1) AND NOT (E2) ------- (Porta 1)
OR

(E1) AND (E3) --------~---- (Porta 3)

THEN S
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4.1.4 - Comparacgio entre o LOGIC ¢ o SUBSET

A regra gerada pelo algoritmo LOGIC possui a mesma forma final da regra
gerada pelo algoritmo SUBSET proposto por [TOWELL93] e apresentado
no capitulo 2.4.1. Os dois algoritmos partem da ﬁesma premissa basica de
determinagdo de subconjuntos de pesos cuja soma ponderada resultam em
condigdo suficiente para a ativagdo de um determinado neurdnio. A
diferenga entre estes algoritmos estd no processamento efetuado para se
chegar as regras. O LOGIC realiza um processo de comparagdo baseado na
consisténcia entfe o sinal da entrada com o sinal do peso na qual esta
entrada esta conecta’da.' J& o SUBSET faz uma separagdo de grupos de
pesos,‘dividindo-os inicialmente em grupos de pesos positivos e negativos,
iniciando, ehtéo, um processo combinagio entre eles para a determinagio
de subgrupos que formam as condi¢gdes suficientes para a ativéqﬁo do

neurdnio.
Para exemplificar a comparagdo acima, serd aplicado o algoritmo LOGIC
sobre o neurdnio-exemplo utilizado para demonstrar as regras geradas

pelo SUBSET. Este neurdnio é apresentado no capitulo 2.4.1 :

a) Tabela-Verdade do Neurdnio :

ENTRADAS ENTRADAS
A[B]C|[D]S A[BJC[D]/S
111 ] 1] -1 T EY R
1 [ -1 -1]-11]-1 1 -1 {111
1 1 1] 1] -1 101 a1 [
1 [ 1111 1 | 1 |-1] 1] -1
Q11 [ d a1 141
1 11 ]-1]1 1 11111
111|111 Q1 [1 1 -1
|1 |1]1]1 1 |1 ]1]1]1
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b) De acordo com o processo aplicagdo do LOGIC, para as saidas ativas
do neurdnio (em destaque na tabela-verdade) s3o associadas as

seguintes portas légicas :

i A i B { C | D
Poral:{ 1 § 1 | 0 | -
Porta2:: 1 | 0 | 1 | -1
Porta 3 : 0 1 1 -1
Porta 4 : 1 1 1 ﬁ -1
Portas: 1 § 1 | 1 | 0

¢) Conforme descrito anteriormente, a Porta 4 representa uma condigéo
redundante, pois a Porta 16éa propria Porta 4 com entrada “C” em

estado “Ndo Importa”.
d) Sendo assim, as regras geradas pelo LOGIC sfo :

e If (A) and (B) and (not D) then S (Porta 1);
e If (A) and (C) and (not D) then S (Porta 2);
e If (B) and (C) and (not D) then S (Porta 3);
e If (A) and (B) and (C) then S (Porta 5);

e) Pode-se observar que estas regras sdo as mesmas geradas pela aplicagio

do algoritmo SUBSET para o neurdénio-exemplo.

O tipo de processamento realizado pelo algoritmo SUBSET, como ¢&
realgado pelos seus autores [TOWELL93], apresenta uma desvantagem
devido ao excessivo processamento necessidrio para se obter todas as

combinagdes possiveis e, portanto, as regras finais. Neste aspecto o
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LOGIC pode ser considerado como um avan¢o na aplicacdo do método
pois, apesar de seguir a mesma filosofia de extragdo de regras, a sua
aplicagdo é mais simples e direta, nio exigindo todo o processamento

necessario ao SUBSET.
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4.2 - Algoritmo PERCEP

A aplicagdo do algoritmo PERCEP estd associado com a busca da
importancia relativa de cada peso ou, entio, da relagio “Peso*Entrada”
para a ativagdo de um determinado neurdnio. Esta é uma abordagem
diferenciada do algoritmo anterior LOGIC que considera todas as entradas

(ou antecedentes) com o mesmo grau de importéncia.

§

4.2.1 - Aplicagio

Este algoritmo possui trés etapas de aplicagdo. A primeira, com objetivo
de facilitar a andlise e compreensdo do significado das entradas, realiza
uma transformagdo nos pesos de uma rede treinada, sem berda de
generalidade. Apés esta transformagdo todos os pesos resultantes do
treinamento de uma RNA passam a ter valores somente positivos. A
segunda etapa do PERCEP recalcula os valores dos pesos para um limiar
de ativagdo (“bias”) de “Um” (ou 100%). Com isso pode-se verificar a
importancia relativa de cada peso para ativagio do neurdnio. A terceira
etapa consiste na associagdo entre os valores dos pesos transformados e as
hip6teses representadas pelas entradas e formar uma regra geral de
extragdo de conhecimento da rede, com as respectivas relevincias para a

confirmag¢do de uma conclusdo (ou classificagio).

O algoritmo PERCEP opera com entradas e saidas dos neurdnios na

méxima ativagdo (préximos de um) ou inativos (préximos de zero).

A demonstragdo da aplicagdo do algoritmo é realizada considerando um

neurdnio genérico com trés entradas mostrado na Figura 16.
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E; +1
Wi
Wo
Ey o W2 S
W3
E3 ‘

Figura 16 - Neurdnio artificial para aplicagdo do algoritmo PERCEP

a) Primeira Etapa - Transforma¢do dos pesos para valores somente

positivos :

A saida S do neurdnio da Figura 16 é calculada por :

Yy=W*E, +W,*E, +W,*E; + W, (4.8)
onde :
S=1 sey>0

S=0 sey<=0

Considera¢des para o neurdnio :
- Entradas podem assumir os valores [0 ¢ +1];
- Ap6s uma convergéncia de treinamento os pesos assumem valores

positivos ou negativos. Para o exemplo : W1 > 0, W2 <0e W3 > 0;

A principal consideragdo a ser feita nesta etapa estd relacionada com as

entradas em que os pesos negativos serio transformados para positivos.
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Estas entradas devem ser consideradas negadas (Y=1-Y). Para os pesos

positivos utiliza-se a prépria entrada :

E,=E, (W, >0)
E,=(1-E,)ou E, (W,<0)
E, =E, (W, > 0)

Dessa forma, a equagdo 4.8‘pode ser apresentada da seguinte forma :
y=W*E, +W,*(~E,)+W,*E; + W,

y=W, X Ey + Wy~ W, *E,, + W, * E,, + W,

y=W*E, ~W,*E, +W,* By + W, (49) (para W, <0 e Wy, =W, +W,)
Uma forma alternativa de representagdo da equacgido 4.9 € :

y =W E W E, HW*E; + W, (4.10) (para W,, = W,~|W,))

Deve-se observar que o efeito da transformag¢io dos pesos negativos para
positivos estd relacionado com a alteragdo do valor do “bias”. Esta
alteragdo muda o nivel de ativagdo do neurdnio preservando, porém, as

combinag¢des originais de entrada de ativagio do mesmo neurénio.
Esta etapa serd exemplificada através de um neurdnio de trés entradas com
os pesos assumindo os valores Wi=+2, W2=-1 ¢ W3=+1 e o valor do “bias”

wWo=1.2.

Para esta rede a tabela verdade de ativagdo do Neurdnio é o seguinte :



Eq E~» | Ej3 S
0 0 0 0
0 0 1 0
0 1 0 0
0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 1 1
1 1 0 0
1 1 1 1

Os valores dos pesos transformados sdo os seguintes :

Wi=+2, W2=+1 e W3=+1 e o novo valor do “bias” Wo0=2.2.
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Nesta condigdo e considerando a entrada E2 negada obtém-se a seguinte

tabela verdade :

E1 E>» | Ez S
0 1 0 0
0 1 1 0
0 0 0 0
0 0 1 0
1 1 0 1
1 1 1 1
1 0 0 0
1 0 1 1
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b) Segunda Etapa - Representagdo percentual dos pesos relativo ao “bias”

do neurdnio:

Deve-se dividir todos os termos dos pesos da equag¢io 4.9 ou equagio 4.10
pelo termo W,;. Com isso todos os pesos terdo um valor relativo a um

valor ativagio (“bias”) de “Um” (ou 100%).

L@*EI+K2|*'EZ‘+@*E3 > Po
W Wor W W

W, *E +W, *E, + W, *E, > 1 (4.11)

Para o exemplo anterior, os pesds representados percentualmente'sﬁo
090* E, +045* E, + 045*E, > 1

c¢) Terceira Etapa - Extragdo da regra geral de ativagdo do neurdnio
Da equagio 4.11 pode-se considerar a seguinte regra geral :

“SE um determinado padrio :

APRESENTAR

as caracteristicas Ej; e E3, isto contribui para a conclusio § com
importincia relativa de 90% e 45% , respectivamente

E

NAO APRESENTAR

a caracteristica E» , isto contribui para a conclusio S com importéncia

relativa de 45% .”
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Nesta etapa, tanto a condigdo “APRESENTAR” como a “NAO
APRESENTAR” sdo representadas pelo estado “1” de ativagédo.

Pode-se observar que o efeito da transformagido dos pesos para valores
somente positivos permite a extragdo de regras que evidenciam nio
somente a importdncia da “preseng¢a” de uma evidéncia A, B ou C em um
determinado padrdo (ou paciente), mas também permite evidenciar a
importidncia da “auséncia” ‘de uma determinada evidéncia, condigdo esta
que poderd reforgar uma conclusio ou classificagdo. Muitas vezes um
profissional méd.ico realiza um diagnéstico baseado nesta forma de pensar,

o que atribui aplicagdo relevante na utilizagdo do PERCEP.

- Um exemplo de Aplicagio do PERCEP :

O exemplo mostrado abaixo, extraido de [DENIS91], mostra o treinamento
de uma rede para realizar um diagnéstico médico diferencial. O banco de
dados de treinamento é formado pelos quatro seguintes casos de pacientes

com a doen¢a D1 ou D2, que apresentam os sintomas S1, S2, S3 E S4 :

Paciente Sintomas Doenca
1 S1, S2 e S3 D1
2 S1, S2 e S4 D1
3 S1, S3 e S4 D2
4 S2, S3 e S4 D2
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Uma rede com convergéncia valida, treinada com Backpropagation, que

pode representar a base de dados é a seguinte :

Matriz de Pesos W =

+1,2368 +1,2412

-1,2458
-1,2454 -1,2416 +1,2400 +1,2447

“Bias” dos neurdnios de saida = | 0,0147

Aplicando-se o algoritmo PERCEP, obtém-se os seguintes resultados :

a) Primeira Etapa :

- Equa‘g:(")‘.es dos neurénids antes _da transformagio :

Eq. Neur6niol= 1,2308*S; +1,2412*%S, -1,2458*S3 -1,2551*S4 > -0,0147
Eq. Neurdnio2= -1,2454*S; -1,2416*Sy +1,2400*S3 +1,2447*S4 > -0,0642

-1,2551

0,0042 |

-Tabela-Verdade das equa¢des dos neurdnios (em destaque as entradas

usadas para o treinamento) :

S1 S» S3 S4 Dj D>
0 0 0 0 1 1
0 0 0 1 0 1
0 0 1 0 0 1

0 0 1 1 0 1
0 1 0 0 1 0
0 1 0 1 1 1
0 1 1 0 1 1
0 1 1 1 0 1

<1 0 0 0 1 0
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1» 0 0 1 0 1
1 0 1 0 1 0
1 0 1 1 0 1
1 1 0 0 1 0
1 1 0 1 1 0
1 1 1 0 1 0
1 1 1 1 0 1

- Equag¢des dos neurdnios apds a transformagdo para pesos positivos :
Neurdnio de Saida 1 :

Equagio = 12308*S, +12412*%S, +12458*5, +12551*5, > 2,4862

Neuréﬁio de Saida 2 : : .
Equagio = +12454*S +12416*S, +1,2400*S, +1,2447*S, > 2,4828

b) Segunda etapa (representacédo percentual relativo ao “bias”): |
- Neurdnio 1 :

Equagio = 49,74*S, +49.92*S, +50,10*S, +50,48*S, > 100  (em%)

- Tabela-Verdade para o neurdnio 1 com os pesos transformados :

S S» S, S, D
0 0 1 1 1
0 0 1 0 0
0 0 0 1 0
0 0 0 0 0
0 1 1 1 g
0 1 1 0 1
0 1 1 1
0 1 0 0 0




1 0 1 1 1
1 0 1 0 0
1 0 0 1 1
1 0 0 0 0
1 1 1 1 1
1 1 1 0 1
1 1 0 1 1
1 1 0 0 0

- Neurdnio 2 :

Equagio = +50,16* 5, +50,00* 5, +49,94*S, +50,13%S, > 100 (em %)

- Tabela-Verdade para o neurdénio 2 com os pesos transformados :

S, S, S, S, D,
1 1 0 0 1
1 1 0 1 1
1 1 1 0 1
1 1 1 1 1
1 0 0 0 0
1 0 .0 1 1
1 0 1 0 1
1 0 1 1 1
0 1 0 0 0
0 1 0 1 1
0 1 1 0 0
0 1 1 1 1
0 0 0 0 0




0 0 0 0
0 0 1 0
0 0 1 1 1
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Deve-se observar que o treinamento da RNA n#o foi alterado, pois os

resultados das tabelas-verdade dos Neurdnios 1 e 2 permaneceram os

mesmos .

¢) Terceira etapa (Geragdo de regras gerais de ativagéio) :

- Regra geral péra o Neurdnio 1 (doenga 1) :
“Hipétese : Paciente com a doenga D1.

SE este paciente

APRESENTAR

sintoma S} contribui com 49,74 %;

sintoma S) contribui com 49,92 %;

E

NAO APRESENTAR

sintoma S3 contribui com 50,10 %;

sintoma S4 contribui coﬁl 50,48 %”;

- Regra geral para o Neurdnio 2 (doenga 2) :
“Hipdtese : Paciente com a doenga D2. Se este paciente
APRESENTAR

sintoma S3 contribui com 49,94 %;

sintoma S4 contribui com 50,13 %;

E

NAO APRESENTAR

sintoma S1 contribui com 50,16 %;

sintoma S2 contribui com 50,00 %”;
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4.2.2 - Refinamento do Treinamento

Uma aplicagdo investigada entre os grupos de pesquisas que estudam a
extragdo de regras sinibélicas de RNA ¢ a possibilidade de refinamento do
treinamento de uma RNA apés a convergéncia [OPTIZ95], [TOWELL93].
Esta possibilidade também existe na aplicagdo em anestesiologia descrito
neste trabalho. As equag¢ldes originais de processamento da RNA,
representadas pelas matrizes de pesos, podem ser substituidas, sem perda
de generalidade, pelas equag¢des transformadas obtidas com a aplicagio do
algoritmo PERéEP. Um especialista, de posse das informagdes e
conhecimentos adquiridos pela RNA (representadas de acordo com
formato de saida geradas pela aplicagdo do PERCEP), pode detectar
distor¢des ou mesmo reforgar uma caracteristica importante na 4rea em
questdo. Para o exemplo acima mostrado, seria possivel, por e;(emplo,
associar uma importdncia mais preponderante entre o sintoma S1 e a
Doen¢a D1. Para tanto, na equagdo do Neurdnio associado & doenga D1
(neurdnio 1) deve-se elevar a contribui¢do do sintoma S1, que é de 49,7
%, para um valor maior ou mesmo 100 %, se for o caso. Com isto garante-
se o efeito de contribui¢do e associagdo entre um sintoma (ou entrada) e

uma doenga (ou saida).
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S - RESULTADOS

Os resultados apresentados neste capitulo sdo os seguintes :

No item 5.1 sdo apresentados resultados comparativos de treinamento das
RNAs com o algoritmo Backpropagation entre os trabalhos de

[GARCIA92], [PASSOLD95] e neste trabalho

No item 5.2, de acordo com os objetivos propostos de comparag¢do dos
éritérios utiliza'cios para a opgdo do algoritmo Backpropagation utilizado
nas implementaqﬁes ‘originais do PROVANES, sdo apresentados
resultaidos de .implementag:c")es das mesmas topologias de RNAs com um
algoritmo distinto de treinamento. Este algoritmo foi o
Counterpropagation, que utiliza, como principal caracteristica .’no seu
algoritmo de treinamento, principio de treinamento ndo-supervisionado de
Kohonen [KOHONENY90]. Detalhes da Counterpropagation serdo vistos no

item 5.2.

Nos itens 5.3 e 5.4 sdo apresentados alguns resultados de aplicagdo dos
algoritmos LOGIC e PERCEP sobre os valores de pesos advindos dos

treinamentos efetuados para as RNAs do sistema de anestesiologia.
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5.1 - COMPARACAO DE EFICIENCIAS DAS RNAs

Neste item sdo apresentados os resultados de comparagio entre os
treinamentos realizados neste trabalho em relagio aos treinamentos
anteriores realizados nas topologias de RNAs implementadas em
[GARCIA92] e [PASSOLDY95]. Nos treinamentos realizados neste trabalho
foram utilizadas os mesmos conjuntos de treinamentos e testes do trabalho
apresentado em [PASSOLDY95] e consideradas estratégias de treinamento
semelhantes as utilizadas por [GARCIA92]. Ressalta-se que as topologias
implementadas ﬁo PROVANES original e para o seu médulo de expansio
para pacientes criticds/probleméticos, sofreram algumas mudangas quanto
aos nﬁmeros de elementos de entrada e saida. Estas alteragdes estdo
descritas no trabalho', de [PASSOLD95]. Neste trabalho, c:ontudo,
considerou-se que as mudangas realizadas ndo alteraram significativamente
a forma de representagio dos pacientes pelas RNAs no processo de
proposta de um plano de anestesia, que sdo objetivos comuns dos dois

sistemas citados.

As estratégias de treinamento, portanto, consideraram a busca da melhor
estrutura para a maximizagdo da medida da eficiéncia de representagido das
topologias implementédas. Esta eficiéncia foi medida considerando o
nimero de acertos de classificagdo em relagdo as respostas existentes na
base de dados. O valor da efici€éncia foi medido a cada ciclo em um

conjunto de testes e um conjunto de treinamento.

A estratégia global de treinamento proposta em [GARCIA92] é a seguinte:
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- Mudanga de estrutura da topologia, relacionada com baterias de ensaios

com diferentes quantidades de neurdnios na camada intermediaria.

- Utilizagdo de técnicas de treinamento como o "simulated annealing” que

insere uma pequena quantidade de "ruido" nos pesos da rede para tentar

retirar o processo treinamento de um minimo local. A presenga deste

minimo local pode ser verificada pela ndo evolugdo da eficiéncia, ou seja,
. ~ . ” "

quando se verificar que a rede ndo consegue mais "aprender” ou responder

a apresentac¢do de novos padrdes de treinamento.

- Utilizagdo de diferentes coeficientes de treinamento 7(taxa de

aprendizagem) e @ (“momentum?”).

A seguir sdo apresentados os resultados dos treinamentos mostrando-se a
evolugdo do comportamento das eficiéncias no conjunto de testes e
treinamento, bem como a evolugdo do pardmetro “erro médio quadratico”

do algoritmo Backpropagation.

Por fim ¢é apresentado uma tabela comparativa dos resultados de

eficiéncias obtidos neste trabalho, em [GARCIA92] e [PASSOLD95]
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- RNA 01 : CLASSIFICACAO DO ESTADO FiSICO DO PACIENTE

Ewvolucao do treinamento

8

Camada de Entrada = 298
Camada Intermedidria = 8
-Camada de Saida =5

Resultado de Eficiéncia :
'Conjunto de Treinamento = 96 %
Conjunto de Testes = 66 %

Eficlencia (%)
3 8 888 d 8 8
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(=]

10 20 0 L] 50 60
ciclos treinamento
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Figura 17 - Evolugdo da treinamento da RNA Classificagio do Estado
: Fisico

- RNA 02 : MEDICACAO PRE-ANESTESICA

Ewlucao do treinamento

200 T T

180}

160}

ol Camada de Entrada = 459
| Camada Intermedidria = 15
ém Camada de Saida = 8
& _ Resultado de Eficiéncia :

T T et Conjunto de Treinamento = 82 %

m'r' Testo Conjunto de Testes = 60 %
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Figura 18 - Evolugdo da treinamento da RNA Medicagdo Pré-Anestésica



- RNA 03: TECNICA ANESTESICA
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Ewlucao do treinamento

Emo Medio Quadratico(x 100)
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Camada de Entrada = 459
Camada Intermedidria = 20
Camada de Saida = 12

Resultado de Eficiéncia :
Conjunto de Treinamento = 87 %
Conjunto de Testes = 50 %

Figura 19 - Evolug3o da treinamento da RNA Técnica Anestésica

- RNA 04 : NIVEL DO BLOQUEIO REGIONAL

Eficlencia (%)

8 8

Ewlucao do treinamento

N

g

0 10 20 30 40 50 &0 70

ciclos treinamento

Camada de Entrada = 459
Camada Intermedidria = 20
Camada de Saida = 12

Resultado de Eficiéncia :
Conjunto de Treinamento = 43 %
Conjunto de Testes = 33 %

Figura 20 - Evolu¢fo da treinamento da RNA Nivel do Bloqueio Regional



- RNA 05 : ESCOLHA DA DROGA DE SEDACAO
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Camada de Entrada = 459
Camada Intermediaria = 20
Camada de Saida = 12

Resultado de Eficiéncia :
Conjunto de Treinamento =77 %

Conjunto de Testes = 72 %

Figura 21 - Evolugio da treinamento da RNA Escolha da Droga de
Sedagdo

- RNA 06 : ESCOLHA DE PROCEDIMENTOS ADICIONAIS/ADJUVANTES

10,

Evolucao do treinamento

100}

Eficlencia (%)

5 & 88 388

Camada de Entrada = 459
Camada Intermedidria = 20
Camada de Saida = 12

Resultado de Eficiéncia :
Conjunto de Treinamento = 87 %
Conjunto de Testes = 80 %

Figura 22 - Evolugd3o da treinamento da RNA Escolha de Procedimentos
Adjuvantes



- RNA 07 : ESCOLHA DA MODALIDADE DE INDUGCAO
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Camada de Entrada = 459
Camada Intermedidria = 20
Camada de Saida = 12

Resultado de Eficiéncia :
Conjunto de Treinamento = 74 %
Conjunto de Testes = 73 %

Figura 23 - Evolugdo da treinamento da RNA Modalidade de Indugio

- RNA 08 : ESCOLHA DAS DROGAS DE INDUCAO/MANUTElNCAO

Evolucao do treinamento

Eficlencia (%)

sse8a8s

Camada de Entrada = 459
Camada Intermedidria = 20
Camada de Saida = 12

Resultado de Eficiéncia :
Conjunto de Treinamento = 80 %
Conjunto de Testes = 74 %

Figura 24 - Evolugdo da treinamento da RNA Drogas de
Indu¢do/Manutengdo
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RNA 09 : ESCOLHA DO BLOQUEADOR NEURO-MUSCULAR

Evolucao do treinamento

=

—~——

~
(=]

o Camada de Entrada = 459
g%r Camada Intermediédria = 20
ga Camada de Saida = 12
8 s} ‘Resultado de Eficiéncia :
b Conjunto de Treinamento = 75 %

| \ ‘ - Conjunto de Testes = 65 %
10} Emo Medio Quadratico E

00 10 20 - 30 40 50 60
ciclos treinamento

Figura 25 - Evolugdo da treinamento da RNA Bloqueador Neuro-Muscular

- RNA 10 : ESCOLHA DE MANUTENCAO DAS VIAS AEREAS

Evolucao do treinamento
90 T T T T T T v
”W
- T ] Camada de Entrada = 459
el Camada Intermedidria = 20
_fso Camada de Saida = 12
§ Resultado de Eficiéncia :
“or Conjunto de Treinamento = 84 %
sor Conjunto de Testes = 81 %
20t

[} 5 10 15 2 25 30 38 40
ciclos treinamento

Figura 26 - Evolugdo da treinamento da RNA Manuteng¢io das Vias Aéreas
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- TABELA COMPARATIVA DE RESULTADOS OBTIDOS
- DOS TREINAMENTOS DAS RNAs :

RESULTADOS DE EFICIENCIAS (%)
PROVANES PROVANES- | Neste trabalho
Original Médulo Expandido

[GARCIA92] [PASSOLDY95]
 RNAs Con;j. Conj. Conj. Conj. Conj. Conj.
- Treino Testes Treino Testes | Treino Testes
Estado Fisico 97 75 99 64 96 66
Pré-Medicagdo 88 79 78 71 82 60
Técnica 4 76 69 69 53 87 50
Anestésica |
Regional
Drogas de 87 79 92 67 77 72
Sedacdo
Procedimentos 98 98 95 82 87 80
Adicionais
Modalidade de 83 81 63 66 74 73
Inducgio
Drogas de 95 85 73 74 80 74
Inducio
Bloqueador 96 80 63 66 75 65
NeuroMuscular
Vias Aéreas
Tabela 7 - Comparagdo de resultados de eficiéncia das RNAs
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Como pode ser observado na Tabela 7, em fungdo da estratégia de
treinamento adotada nos trés trabalhos de treinamento das redes, baseada
em um processo iterativo de busca da melhor estrutura e ponto de
convergéncia das redes, diferentes resultados de eficiéncias foram obtidos
para os conjuntos de testes e treinamentos. Porém estas diferen¢as ndo
foram acentuadas (somente a Rede de Bloqueio Regional apresentou
resultados de eficiéncias menores no trabalho atual e em [PASSOLDY95] do
que em [GARCIA92]), indicando, de forma geral, comportamento de
convergéncia semelhantes das RNAs. Isto indica, portanto, que para as
condi¢des de contorno consideradas, representadas pelas caracteristicas
dos dados utilizados e topologias de redes definidas, os resultados de
represenfagéo das RNA's, treinadas com Backpropagation, estio em seu

ponto méximo de eficiéncia de representagio.
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5.2 - IMPLEMENTACAO DAS RNAs COM O ALGORITMO
COUNTERPROPAGATION

As caracteristicas das informa¢3es na base de dados em anestesiologia,
construida durante a implementagio do PROVANES, cuja forma de
representagdo do conhecimento me’dicé ¢ baseado em exemplos, indicaram
0 uso por uma topologia de rede heteroassociativa com um algoritmo

supervisionado de treinamento[GARCIA92].

Em fungido disso", todas as RNAs, tanto no PROVANES original quanto no
seu moédulo estendido para pacientes criticos/problematicos, foram
implemehtadas com top.ologia Sfeedforward multicamadas treinadas com o
algoritmo Backpropagation. Como forma de comparagio dos critérios
utilizados para a escolha do algoritmo Backpropagation i)ara 0
treinamento das redes, estas mesmas topologias foram implementadas,
neste trabalho, com um algoritmo distinto baseado no principio de
treinamento Ndo-Supervisionado [KOHONENY90]. Uma RNA que usa este
principio e, devido & sua caracteristica de rede heteroassociativa, pode ser
aplicado na base de anestesiologia ¢ a denominada Counterpropagation

[HECHT-NIELSEN87].

A rede Counterpropagation também utiliza trés camadas, sendo a primeira
um “buffer” da dados na qual sdo apresentados os padrdes de treinamento.
A segunda camada (camada oculta) realiza um aprendizado nido-
supersionado baseado no treinamento competitivo [CALOBA92]. Esta
camada competitiva representa a principal caracteristica da rede
'Counterpropagation, sendo nesta camada que a rede realiza a maior parte

do processo de aprendizagem e representagfio de conhecimento. A camada
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de saida é uma camada Grossberg [DAYHOFF90] treinada pela regra
Grossberg ou Widrow-Hoff [WIDROW90]. Esta camada, na pratica, existe
para determinar a  caracteristica de  heteroassociatividade da
Counterpropagation, realizando uma “compatibilizacio” dos resultados do
treinamento ndo-supervisionado da camada intermediaria com o formato
desejado dos dados de saida da rede. Para isso, o treinamento desta
camada é supervisionado, através da regra Grossberg ou Widrow-Hoff.

O treinamento _nﬁo-supervisionado ou “auto-organizavel” da camada
intermedidria estd baseado no principio de que ¢ possivel a identificagio
de classes de um padfﬁo' por similaridade, ¢ ndo informando previamente a

qual classe pertence este padrio.

O processo de treinamento Counterpropagation inicia com a apresentag¢io
de um padrdo a rede. Os neurdnios da camada oculta, através da soma
ponderada das conexdes com a camada de entrada, realizam um processo
“competitivo” no qual um dnico neurdnio “vence” e permanece ativo. Este
neurdnio e seus pesos representam uma classe do padrdo de entrada,
classificando os demais padrdes apresentados por similaridade. A camada
de saida realiza uma média do vetores de pesos que surgem cada vez que
um neurdénio da camada competitiva vence. Esta estrutura é chamada

“Outstar” [HECHT-NIELSEN87].

As RNAs “Classificagdo do Estado Fisico do Paciente”, “Pré-medicagdo
Anestésica” e “Técnica Anestésica” do sistema de anestesiologia foram
implementadas com a Counterpropagation sendo mostrados abaixo uma

z

tabela comparativa com os resultados do algoritmo Backpropagation. E



Eficiencia (%)

79

mostrado também a evolugido do treinamento com a Counterpropagation

para a rede de “Classificagdo do Estado Fisico”.

Backpropagation | Counterpropagation
RNAs Conj. Conj. Conj. Conj.
Treino  Testes Treino Testes
Classificagdo do Estado 96 66 55 45
Fisico K .
Pré-Medicacido 82 60 62 52
Anestésica ,
Técnica Anestésica 87 50 45 40

Tabela 8 - Comparagdo de eficiécias entre os algoritmos Backpropagation
e Counterpropagation

60 Ewilucao do treinamento

sk Camada de Entrada = 298
Camada Intermediaria = 33

o Camada de Saida =5

as) Resultado de Eficiéncia :

wol Conjunto de Treinamento = 55 %
Conjunto de Testes = 45 %

&

0 10 20 30 40 S5 €6 7 8 9N
ciclos treinamento

Figura 27 - Evolugdo do treinamento para o algoritmo Counterpropagation
representando a rede Classificagdo do Estado Fisico do Paciente

Como pode ser observado na Tabela 8 e Figura 27, o desempenho da
Counterpropagation mostrou-se bastante deficiente nesta aplicagdo. O
processo de classificag3o, wutilizando o aprendizado competitivo,
desempenhado pela camada de Kohonen na topologia Counterpropagation,

ndo conseguiu realizar o mapeamento necessédrio para classificar as regides
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dos padrdes representados pelo conjunto de treinamento da base de dados

em anestesiologia.
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5.3 - APLICACAO DO ALGORITMO LOGIC

A seguir s3o mostrados os resultados da aplicagdo do algoritmo LOGIC
sobre redes treinadas para a representagio do conhecimento médico
anestesioldgico. Para aplicagio do algoritmo, foram treinadas com
Backpropagation topologias especiais derivadas das redes “Classificagéo
do Estado Fisico” e “Pré-medicagdo Anestésica” do PROVANES. Os
resultados s3o mostrados: como regras gerais de causa-efeito que

relacionam diretamente as entradas e saidas das RNAs.

Estas topologias espéciais, como descrito no capitulo 4 - implementagdes
dos aléoritmos LOGIC e PERCEP, foram utilizadas pois para a geragdo de
regras de produgdo completas, considerando os neurdnios da camada
intermediaria (e nfo somente de regras de causa-efeito que rel;cionam
hipéteses - elementos da camada de entrada e conclusdes - elementos da
camada de saida), € necessdrio que estes neurdnios da camada
intermedidrias possuam atribuicdo especifica. Esta condi¢do ocorre em
redes do tipo “baseadas em conhecimento” discutidas no capitulo 2.3 mas
ndo ocorre nas topologias, como as implementadas no PROVANES, que
consideram os neurdnios da camada intermediaria sem uma atribuigio
especifica (condi¢do esta, alids, muito utilizada e encontrada nas
aplicagdes de RNAs). Para a obtengdo das regras de causa-efeito citadas
acima, portanto, foram treinadas topologias especiais de RNAs, derivadas
das implementagles or.iginais do PROVANES, em que a camada
intermediaria foi suprimida. Ressalta-se que estas topologias especiais,
treinadas com Backpropagation para a posterior aplicagdo dos algoritmos,
ndo sdo indicadas para aplicagio direta no processamento das redes do

PROVANES devido a caracteristicas n#o desejadas como rapida
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especializagdo e deficiéncias de representagdo e generalizagdo, porém
~-serdo utilizadas para permitir a verificagdo da organizag¢do dos pesos ao
representar e relacionar as diferentes entradas com as classes possiveis de

respostas.

Portanto, fica ressaltada a restrigio da aplicabilidade direta dos
algoritmos LOGIC e PERCEP sobre as atuais topologias utilizadas no
PROVANES, sendo necessario, para a eliminagdo desta restrigdo, um
trabalho de redefini¢cdo das topologias associando aos neurdnios das
camadas interxﬁediérias atribui¢do especifica como, por exemplo,
diagnésticos médicos parciais. Esta questdio serd rediscutida, neste

trabalho, no capitulo Conclusées e Discussdes.

Os resultados da aplicagdo do algoritmo LOGIC, portanto, s;bre as
matrizes de pesos e “bias” da topologias especiais das redes treinadas sdo
portas l6gicas, das quais podem ser extraidas regras do tipo IF (entradas)
AND NOT (entradas) THEN (saida), mostradas nas tabelas a seguir.
Primeiramente sio mostrados todas as conex8des geradas para uma porta
I6gica especificé. Dessa forma, o valor “+1” significa uma entrada
“Diretamente Conectada”, o valor “-1” significa uma entrada
“Inversamente Conectada” e o valor “0” significa uma entrada “Nio

Importa™.



- PORTA LOGICA GERADA PARA O GRAU 1

CLASSIFICACAO DO ESTADO FiSICO :
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DA REDE DE

(=)
1
Pt
b-l
b—lo°

0
-100-1 0-1-1
0-1-1-1-1-10-10-1-1-1-10
+1-1-10-10-1-1-1 0-1 000
1 -1-1-1-1-1 0-1-1-1 0

.—An—l
p—i
p—an—t

1-
0000111

- REGRA “IF AND NOT THEN” ASSOCIADA:

Estado fisico grau 1 da RNA Classificagdo do Estado Fisico do Paciente

IF ELETIVO AMBULATORIAL JEJUM : MAIS DE ESTADO EMOC. .
1r . 6HS CALMO
FRAT/LUX
MEMVROS . L
AND NOT IDADE ANEMIA INFECCAO DAS VIAS DIABETE MELITO TIPO I
AINED INO I MEGALOBLASTICA AEREAS INFERIO
ECG : DISRRITMIA VENTRICULAR EMERGENCIA ANEMIA SECUNDARIA INFECCAO HIPERTIREOIDISMO
PARENQUIMATOSA
ECG : BLOQUEIO A-V INTERNADO cIvp PNEUMOPATIA HIPOTIREOIDISMO
: RESTRITIVA
ECG : BLOQUEIO DE RAMO UT/UTC HEMOFILIAS PNEUMOTORAX INSUFICIENCIA
SUPRARRENAL
ECO : SOBRECARGA DE CAMARAS ALCOOL LEUCEMIA SARA/SARI OBESIDADE
ECG : [SQUEMIA SUBENDOCARDICA ANFETAMINA MIELOMA TRAUMA TORACICO SINDROME DE CUSHING
ECG : ISQUEMIA SUBEPICARDICA OPIOIDES POLICITEMIA HEMODIALISE SECRECAO
INAPROPRIADA DE ADH
ECG : ISQUEMIA TRANSMURAL SEDATIVOS PURPURA INFECCAO DAS VIAS ABERRACOES
URINARIAS CROMOSSOMICAS
ECG : ZONAS INATIVAS MENOS DE 2h SIND. COAGULO - IRA OUTRAS
INTRACAVITARIO
ECG : ALTERACOES DE REPOLARIZACA ABDOME AGUDO CIRROSE RC AIDS
OBSTRUTIVO
GASOMETRIA NORMAL ABDOME AGUDO HIPERTENSAO PORTAL SINDROME NEFRITICO ANEMIA APLASTICA
PERFURATIVO
HIPOXEMIA ARTERIAL ABDOME AGUDO ICTERICIA SINDROMENEFROTICO ~ LIMITACAO DE
TRAUMATICO HEPATOCELULAR ABERTURA DE BOCA
HIPOCAPNIA HEMORRAGIA ICTERICIA OBSTRUTIVA ~ TRAUMA DAS VIAS LES
DIGESTIVA URINARIAS
pvO2 AUMENTADA HEMORRAGIA INSUFICIENCIA UROPATIAOBSTRUTIVA  OSTETTES
INTRAABDOMINAL HEPATICA
D(a-v)O2 AUMENTADA INCOMPETENCIA AVC HEMORRAGICO ALERGIA A DROGAS OSTEOPATIA
CARDIOESOFAGICA DEGENERATIVA
D(a-v)02 DIMINUIDA MASSAS AVC ISQUEMICO COMPLICACAO DE ASMA
ABDOMINO/PELVICAS i ANESTESIA ANTERIO
VOLUMOS
ACIDOSE METABOLICA OBSTRUCAO PILORICA COMA DISTURBIOS DO BRONCOPASMO
SENSORIO E CONDUTA
ALCALOSE METABOLICA ULCERA PEPTICA / DISTROFIA MUSCULAR FALENCIA DE BRONQUITE CRONICA
GASTRITE MULTIPLOS SISTEMAS
ACIDOSE RESPIRATORIA ARTERIOPATIA EPLEPSIA GRANDE QUEIMADO DERRAME PLEURAL
PFERIFERICA
ALCALOSE RESPIRATORIA CARDIOPATIA ESCLEROSE MULTIPLA HEMORRAGIA AGUDA ENFISEMA PULMONAR
CONGENITA ACIANOTICA
ALCALEMIA CARDIOPATIA GUILLAIN-BARRE NEOPLASIA FIBROSE PULMONAR
CONGENITA CIANOTICA
BILIRRUBINAS CARDIOPATIA HEMIPLEGIA/PARESIA POLITRAUMATISMO FISTULA BRONCO-
PLEURAL
CREATININA CHOGQUE ANAFILATICO LESAO EXPANSIVA PROTESE RX : SARA/EDEMA
- INTRACRANIANA DENTARIA/EDENTULO PULMONAR
FOSFATASE ALCALINA CARDIOGENKCO ~ MIASTENIA GRAVIS SEPTICEMIA RX : HIDROTORAX
GLICOSE/GLICEMIA CHOQUE HIPOVOLEMICO ~ MONOPLEGIAS/PARESIA  OUTRAS PATOLOGIAS RX: HIPERINSUFL.
PULMONAR
HEMOGLOBINA CHOQUE SEPTICO NEUROPATIA ESTADO EMOCIONAL: RX : FIBROSE PULMONAR
PERIFERICA AGITADO
KPTT_TCA DISRRITMIA POLIOMIELITE ATIVA ESTADO EMOCIONAL: RX: LINHAS B DE
SUPRAVENTRICULAR APATICO
LEUCOCITOS DISRRITMIA POLIOMIELITESEQUELA A TERMO RX:MASSA
s PULMAO/MEDIASTINO
OSMOLALIDADE PLASMATICA HIPERTENSAO ARTERIAL  SINDROMEMIASTENICO ~ PRE-TERMO RX:ALT AORTA
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SISTEMICA TORACICA
POTASSIO IAM PREVIO MAIS DE 6 TCE ATRESIA DE ESOFAGO RX: AUMENTO AREA
MESES CARDIACA
TAP IAM TEMPO TRM -FASE AGUDA ESTENOSE PILORICA - ECG : NORMAL/RTIMO
INDETERMINADO SINUSAL
UREIA C TRM- SUB- FISTULA TRAQUEO- ECG: TAQUICARDIA
AGUDO/CRONICO ESOFAGICA SINUSAL
ACROMEGALIA PERICARDITE TEIRAPLEGIA/PARESIA  GASTROSQUISIS ECG : DISRRITMIA SV
CONSTRITIVA
DESNUTRICAO PERICARDITES-OUTRAS ~ DOENCA CEREBRO- MENINGOMMIELO)CELE ~ RX: DEFORMIDADE
VASCULAR
DIABETE INSIPIDO TAMPONAMENTO ARTRITE REUMATOIDE HIPOSTENURIA RX: SINAIS DEDPOC
CARDIACO
FRAT/LUX COLUNA TROMBOEMBOLISMO DEFORMIDADE DA CV HIPERSTENURIA RX: CONDENS.
PERIFERICO PARENQUIMATOSAS
FRAT/LUX COSTELAS VALVULOPATIA DISCOPATIACERVICAL  HEMATURIA RX: ATELECTASIA
AORTICA LAMINAR
FRATILUXFACE VALVULOPATIAMITRAL  DISCOPATIA LOMBAR PROTEINURIA
WP-W DISOSTOSE
CRANIANAFACIAL

Tabela 9- Regra gerada para o estado fisico grau 1

- PORTA LOGICA GERADA PARA O GRAU 5 DA REDE DE

CLASSIFICACAO DO ESTADO FiSICO :

o-1+1-1-14-1-104-10-1-1 0-1t-1 0 0 0 0-1020-11 -1
-1 -1-10-1t-1-190+-1t-100096-10-1-10-1-102020-1-10
o0 -1tr-10-1000190=9-10060-1-1-1-1-1020¢0-120 -1 -1 -1 -1
o-1-t-10+-1-1-1-10-100©0209-10-10290-10-102=-1-10
0-1-10-1-10-1-10-1000002090-1-1001 -10207-1-10
-tr-10060-1-1t-160-1-1-10-1002+-10-1-1-12=-12-1-1-10
-1 -1-10000©6-1-14-102-1-1-16062+-1-102-1090-1 -1 -1 -1
o00o0-.1t-1-109-11t-10060©0-1100°-10-10-1-1-11 -1
o000 -t+-1-10001+-1+9-1-11=-1-1-100020-1020-1-10 -1
-17-1-106-t-1-1-10-% -1t -1t0-1-11-1-1-1-10020 -1 -1
-1t06-10-1-10-10-100¢-1t-100-1-1002-10-1-10 -1 -1
o01-1000-10-t-100-1t-100110020°0 -1 -1-191

- REGRA “IF AND NOT THEN” ASSOCIADA:

Estado fisico grau 5 da RNA Classificac3o do Estado Fisico do Paciente

IF FRATLUXFACE CHOQUE
F ¥ 4 HIPOVOLEMICO ABDOME AGUDO
TRAUMATICO
EMERGENCIA DISRRITMIA HEMORRAGIA
SUPRAVENTRICUL INTRAABDOMINAL
AR
Politrsumatismo COMA
PROTESE VALVAR LESAO EXPARSIVA PHEUMOTORAX RX : FRATURA
ELETIVO TRAUMA CARDIACO MIASTENIA GRAVIS TRATMA TORACICO RX : CORDENS.
PARKIQUIMATOSAS
URGENCIA TROMBOEMBOLISMO MIOTONIAS INFECCAO DAS VIAS BX : ATELECTASIA
PERIFERICO - URINARIAS LAMIHAR
AMEULATORIAL TROMEORMBOLISMO MONOPLEGIAS/PARESIA SINDROME NEFROTICO RX : PREUMOTORAX
ABDOMINAL
INTERRADO VALVULOPATIA OCULOPLEGIA/PARESIA UROPATIA OBSTRUTIVA RX : EIDROTORAX
AORTICA
ueep VALVULOPATIA MITRAL PE DIABETICO ATOPIAS RX : BIPERINSUFL.
PULMOMAR
ALCOOL w-p-% POLIOMIELITE~ COMPLICACAO DE RX : FIBROSE
ANESTESIA ANTERIO PULMOMAR
ALUCINOGEROS ACROMEGALIA STHDROME MIASTRNICO DISTURBIOS DO RX : ALT. AORTA
‘ SERSORIO E COXDUTA 'PORACICA
ANFEYAMINA BOCIOATOXICO rcx GESTACAO DE 1§ RX : AUMENTO AREA
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MAIS DE 6h

ASCITR

ABDOME AGUDO INFLAMATORIO
ABDOME AGUDO OBSTRUTIVO

ABDOME ASUDO PERFURATIVO
INCOMPETERCIA CARDIOESOFAGICA
MASSAS ABDOMINO/PELVICAS VOLUMOS
ARTERIOPATIA PERIFERICA
CARDIOPATIA COHGENITA ACIANOTICA
CARDIOPATIA ISQUEMICA
DISRRITMIA VENTRICULAR

HIPERTENSAO ARTERIAL PULMONAR

IAM PREVIO MENOS DB 3 MRSES
IAM PREVIO 3-6 MESES

IAM PREVIO MAIS DE 6 MESES
MARCAPASSO

PERICARDITE CONSTRITIVA
PERICARDITES-QUTRAS

PR CURTO .

FEOCROMOCITOMA TRM - FASE AGUDA
TRM - SUB-
BIPERPABATIREOIDISMO AGUDO/CRONICO
EIPOPARATIREOIDISMO TETRAPLEGIA /
PARKSIA
INSUFICIENCIA DOENCA CEREBRO-
SUPRARRENAL VASCULAR

SINDROME DE CUSHIRG

SECRECAO
INAPROPRIADA DE ADE

ANEMIA LIMITACAC DB
MEGALOBLASTICA ABERTURA DE BOCA
ANEMIA SECUNDARIA LES
EEMOTILIAS OSTEITES
CIRROSE OSTEOPATIA
DEGENERATIVA
BIPERTENSAO PORTAL RETRACAO
CICATRICIAL
TRORCO/AXIL
INFECCAO BROECOPASMO
HEPATOBILIAR
AVC BEMORRAGICO BRONQUITE CRONICA
AVC ISQUEMICO CISTO AEREO
DISTROFIA MUSCULAR DERRAME PLEURAL
EPLEPSIA INFECCRO DAS VIAS
AEREAS SUPERIO
BIPERTERSAO IRPECCAO
. INTRACRANIANA PARENQUIMATOSA
LESAO EXPANSIVA INFECCAC PLEURAL
INTRACRANIARA
SODIO TAP

GLICOSURIA
RADIOGRAFIA NORMAL
RX : DEFORMIDADE

TORACICA
TRANSAMINASES
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ECG : DISRRIYTMIA
VENYRICULAR

ECG : BLOQURIO DE
RAMO

2CG : ISQUEMIA
SURERDOCARDICA
ECG : ZOMAS
INKATIVAS

2C3 : ALTERACORS DE
REPOLARIZACA

D(A-2)02 ADMERTADA
Qs/Qt AUMENTADO
pvO2 AUMENTADA

D(a—v)02 AUMENTADA

ALCALOSE METABOLICA
ALCALEMIA

CALCIO

CPKR/CK-MB

CREATININA

FOSFORO

GLICOAE/GLICEMIA

Tabela 10 - Regra gerada para o estado fisico grau 5

- PORTA LOGICA GERADA PARA A MEDICAGCAO
BENZODIAZEPINICO DA REDE DE PRE-MEDICACAO ANESTESICA :
o1-1-1-11-1-1-100010060-1090©06-1-1-1-1-1-120-1-1
oo0-10-1-1-11-10-1-1-10202906-1-1-120-120-1-120-120-¢-1 0
6o0o00-190-1-100©0©0-1-1-10-100-100290-10-1¢-1-120
¢-1-1000-100-10-1-1-1002020200600O0DO0-10290-10
o-1-1-10-10-10-1-10-1-10-1-120-1290-1-100202020-10
1-10-190-190-1-1060-1-1-100H06-1-12490-120-12020-1-1-1120
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Medica¢do Benzodiazepinico da Rede de Pré-Medicagdo Anestésica

IF ELETIVO INTERNADO FUMANTE CARDIOPATIA
P . ISQUEMICA
UROPATIA PROTESE ECG : ISQUEMIA ESTADO
OBSTRUTIVA DENTARIA/EDENT SUBEPICARDICA EMOCIONAL:
ULO _ CALMO
AND NOT EMERGENCIA W-P-w TETRAPLEGIA / PARESIA ALCALOSE
AND INC 2 RESPIRATORIA
A TERMO URGENCIA DIABETE INSIPIDO DOENCA CEREBRO- CALCIO
VASCULAR
PRE-TERMO AMBULATORIAL DIABETE MELITO TIPO I ESCLERODERMIA CPK/CK-MB
ATRESIA DE ESOFAGO uwcee DIABETE MELITO TIPO It FEBRE REUMATICA FOSFATASE ALCALINA
: ATIVA
ENFISEMA LOMBAR Unurc HIPERINSULINESMO FEBRE REUMATICA FOSFORO
INATIVA
ESTENOSE PILORICA ALCOOL HIPOPITUITARISMO FRATLUX COLUNA HEMOGLOBINA
GASTROSQUISIS OUIROS OBESIDADE FRATLUXFACE KPTT_TCA
HERNIA DIAFRAGMATICA ESTOMAGO CHEIO SECRECAO LIMITACAO DE LEUCOCITOS
INAPROPRIADA DE ADH ABFRTURA DE BOCA
MENINGOMMIELO)CELE ASCITE ABERRACOES LES PLAQUETAS
CROMOSSOMICAS
ONFALOCELE ABDOME AGUDO ERROS INATOS DO OSTEOPATIA SODIO
INFLAMATORIO MET DEGENERATIVA
HIPERSTENURIA ABDOME AGUDO ANEMIA APLASTICA RETRACAO CICATRICIAL UREIA
OBSTRUTIVO FACE/PESCOO
LEUCOCITURIA ABDOME AGUDO ANEMIA FALCIFORME RETRACAQ CICATRICIAL AMINOFILINA
PERFURATIVO TRONCO/AXIL
GLICOSURIA ABDOME AGUDO ANEMIA SECUNDARIA BRONQUITE CRONICA AMINOGLICOSIDEOS
TRAUMATICO
PROTEINURIA HEMORRAGIA HIPOPROTROMBINEMIA CISTO AEREO ANALGESICO-QUIRO .
INTRAABDOMINAL
RX: DEFORMIDADE TORACICA " INCOMPETENCIA MIELOMA ENFISEMA PULMONAR ANTAG.
. CARDIOESOFAGICA BENZODIAZEPINICO
RX: SINAIS DE DPOC ULCERA PEPTICA/ POLICITEMIA FISTULA BRONCO- ANTAGONISTA H1 -
GASTRITE PLEURAL OUTIROS
RX : CONDENS. PARENQUIMATOSAS ARTERIOPATIA PURPURA INFECCAO ANTICOLINESTERASICO
PERIFERICA PARENQUIMATOSA
RX: ATELECTASIA LAMINAR CARDIOPATIA AVC ISQUEMICO INFECCAO PLEURAL ANTHIPERTENSIVO
CONGENITA ACIANOTICA CENTRAL
RX: SARA/EDEMA PULMONAR CARDIOPATIA EPLEPSIA PNEUMOPATIA ANTI-PARKINSONIANO
CONGENITA CIANOTICA RESTRITIVA y
RX: PNEUMOTORAX CHOQUE ANAFILATYCO HEMIPLEGIA/PARESIA SARA/SARI ANTIPSICOTICO-
FENOTIAZINA
RX: HIDROTORAX CHOQUE HIPOVOLEMICO HIPERTENSAO TRAUMA TORACICO ASPIRINA
INTRACRANIANA
RX: LINHAS B DE KERLEY CHOQUE SEPTICO LESAO EXPANSIVA ANOMALIA CONGENITA ATROPINA
INTRACRANIANA
ECG : DISRRITMIA SV DISRRITMIA MENINGISMO/MENINGITE ~ DIALISE PERITONIAL BENZODIAZEPINICO-
SUPRAVENTRICULAR OUIRO
ECG : BLOQUEIO DE RAMO HIPERTENSAO ARTERIAL MIOTONIAS HEMODIALISE BETA-AGONISTA-OUTRO
ECG : ISQUEMIA TRANSMURAL IAM PREVIO MENOS DE 3 NEUROPATIA IRA BETABLOQUEADORE-
MESES PERIFERICA OUTRO
ECG : SINAIS DIST. ELETROLITICO IAM PREVIO 3-6 MESES OCULOPLEGIA/PARESIA TRAUMA DAS VIAS BLOQUEADOR CANAL DE
URINARIAS CALCIO
HIPOXEMIA ARTERIAL 1AM TEMPO PARKINSONISMO ALERGIA A DROGAS CARBONATO DE LITIO
INDETERMINADO
HIPERXEMIA ARTERIAL LESOES VASCULARES PE DIABETICO COMPLICACAODE CEFALOSPORINA
TRAUMATICAS ANESTESIA ANTERIC
RELACAO (v/A) 02 REDRIZIDA MARCAPASSO POLIOMIELITE-SEQUELA DISTURBIOS DO
SENSORIO E CONDUTA CITOSTALICOS/IMUNOSSU
PRESSOR
D(A-a)02 AUMENTADA PERICARDITE SINDROME MIASTENICO GESTACAODE 1§ DIGITALICO
CONSTRITIVA TRIMESTRE
D(a+)02 DIMINUIDA PR CURTO TRM -FASE AGUDA GESTACAODE 2§ E 3§ DIMENIDRINATO
TRIMESTRE
ACIDOSE METABOLICA. TROMBOEMBOLISMO POLITRAUMATISMO HEMORRAGIA AGUDA DIPIRONA
PULMONAR
ALCALOSE METABOLICA VALVULOPATIA MITRAL SEPTICEMIA PEQUENO E MEDIO ETILEFRINA
QUEIMADO
ACIDOSE RESPIRATORIA DIURETICOS-OUTROS ERGOT - DERIVADOS ESCOPOLAMINA FENOBARBITAL
HEPARINA XANTINAS-OUTRAS MEDIASTINO PAREDE TORAXICA ENDOSCOPIA
RESPIRATORIA
IMUNOGLOBULINA/ANATOXINA OUTRAS DROGAS Ml PESCOCO ENDOSCOPIA URINARIA
LAXANTE OSMOTICO/OUTROS CAVIDADE MS PULMAO
CRANIANA/CRANKD PERCUTANEA/EXTRACOR
P
LIDOCAINA CAVIDADE ABDOMINAL NARIZ
MANITOL COLUNA VERTEBRAL ORGAO GENITAIS VASCS MEDIASTINOSCOPIA
] INTRACRANIANOS
METOCLOPRAMIDA COURO CABELUDO OROFARINGE VASOS ML RADIODIAGNOSTICO
PROMETAZINA FACE OUVIDO VASOS TORACICOS RTUDE PROSTATA
PROTAMINA INTESTINO DELGADO PANCREAS NERVOS TEMPO_CIRURGIA
SAIS DE FERRO LOMBOSACRAL PAREDE ABDOMINAL ARTROSCOPIA
TRIMETAFAN
c .
~Tabela 11 - Regra gerada para a pré-medicagdo anestésica

Benzodiazepinico
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As tabelas acima representam algumas das portas légicas geradas através
do algoritmo LOGIC. O nimero total de portas geradas nas redes chegam

aos seguintes valores :

RNA Classificagdo do Estado Fisico do Paciente

Neurdnio de Saida Nimero de portés geradas
Grau 1 50
Grau 2 ‘ 75
Grau 3 24
Grau 4 32
Grau 5 ' 08
Tabela 12 - Numero de portas lFégicas geradas para a rede de Estado
isico

RNA Pré-Medicagdo Anestésica

Neurdnio de Saida ~Numero de portas geradas
Benzodiazepinico 298
Opidide 17
Barbiturico 03
Neuroléptico 07
Antihistaminico H1-H2 21
Bloqueador Muscarinico 92
Gastrocinético 57
N&do Necessdaria 133

Tabela 13 - Nimero de portas l6gicas geradas para a rede de Pré-
Medicagdo Anestésica
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Observagdes a respeito dos resultados apresentados:

1 - O nimero de portas légicas geradas estd diretamente relacionado com
as combina¢bes possiveis de ativagdo do neurdnio e, obviamente, com o
numero de ativagdes de uma determinada saida. Alguns numeros elevados
de portas geradas representando os neurdnios nas RNAs de anestesiologia
surgem em fun¢do das diversas combinag¢des possiveis, segundo a férmula

4.7 apresentada no capitulo' 4 :

W,*E,+W,*E,+..+W,*E, > -W,

Ou seja, diferentes combinagdes de pares do produto W;*E; podem
representar condi¢do suficiente para superar o valor do “bias” de um
determinado neurdnio. Se este numero de combinagles, portanto, for

elevado, também serd elevado o nimero de portas légicas.

2 - E relevante observar que os resultados mostrados indicam somente a
forma de organizagfo dos pesos para diferentes classes de padrdes (ou
pacientes). Neste sentido, as regras de causa-efeito resultantes da
aplicagdo do LOGIC no sistema de anestesiologia, apesar de indicarem, na
maioria dos casos, uma relagdo coerente entre hipdteses e classes, ndo
podem ser consideradas como regras validas para a implementagdo de um
moédulo de explanagdo. Esta limitagdo surge em fung¢lo, principalmente, de
dois aspectos bdsicos : O nimero excessivo de antecedentes gerados pela
aplicagdo do LOGIC, ja4 que a camada intermediaria foi suprimida e,
também, porque o algoritmo considera todas as relagdes “Entrada*Peso”
com o mesmo grau de importdncia, o que pode gerar conclusdes

distorcidas a respeito da importincia entre uma entrada preponderante
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para uma conclusdo (como por exemplo, indicagdo de paciente com
. “Politraumatismo™) e outra entrada sem o mesmo grau de preponderincia

(como por exemplo, “Estado Emocional™).
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5.4 - APLICAGCAO DO ALGORITMO PERCEP

Conforme descrito no capitulo 4 (implementa¢des), diferentemente do
algoritmo LOGIC, este algoritmo busca “filtrar” as combinag¢8es mais
importantes e representativas que ativam um determinado mneurdnio.
Novamente considerando as topologias especiais implementadas (sem
camada intermedidria) para verificagdo da aplicabilidade dos algoritmos,
sdo apresentados, abaixo, os resultados da aplicagio do algoritmo
PERCEP nas redes de “Classificagdo do Estado Fisico” e “Técnica

Anestésica”.

Convém ressaltar as restrigdes de aplicacdo do PERCEP, discutidas nos
resultados do algoritmo LOGIC, sobre topologias de RNAs em que os
neurdnios da camada intermedidria n3o possuam atribui¢cdo especifica,

como ocorre no PROVANES.
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Estado fisico Grau 4 da RNA Classificagdo do Estado Fisico do Paciente

Entradas Excitatérias Contribuig¢io Entradas Inibitérias Contribuigio
(“SE APRESENTAR”) (%) (“SE NAO (%)
APRESENTAR™)
URGENCIA (0.9) ELETIVO (4.2)
UTIVUTC (4.8) AMBULATORIAL (1.3)
ALCOOL (2.1) INTERNADO (0.6)
2-6h (1.1) UCCP (1.6)
ASCITE . (3.2) FUMANTE (1.3)
ABDOME AGUDO (1.9) SEDATIVOS (0.8)
INFLAMATORIO
ABDOME AGUDO (2.3) MENOS DE 2h (2.1)
OBSTRUTIVO .
ABDOME AGUDO (3.3) MAIS DE 6h (1.1)
PERFURATIVO
ABDOME AGUDO (2.2) ESTOMAGO CHEIO (1.2)
TRAUMATICO .
ARTERIOPATIA PERIFERICA (1.1) HEMORRAGIA DIGESTIVA (1.1)
CARDIOPATIA ISQUEMICA (2.1) HEMORRAGIA (4.4)
CHOQUE HIPOVOLEMICO (0.7) INCOMPETENCIA (0.6)
CARDIOESOFAGICA '
DISRRITMIA (2.7) ULCERA PEPTICA (1.2)
SUPRAVENTRICULAR /GASTRITE
1AM PREVIO MENOS DE 3 (1.6) CHOQUE CARDIOGENICO (2.0)
MESES
1AM TEMPO (0.5) CHOQUE SEPTICO (1.5)
INDETERMINADO
ICC (0.7) DISRRITMIA VENTRICULAR (0.5)
PERICARDITES-OUTRAS (2.5) MARCAPASSO (0.6)
VALVULOPATIA MITRAL (0.9) W-P-W (0.8)
DESNUTRICAO (3.5) DIABETE MELITO TIPO II (1.5)
DIABETE MELITO TIPO I (0.5) FEOCROMOCITOMA (0.5)
ERROS INATOS DO (0.5) HIPOPITUITARISMO (0.6)
METABOLISMO
ANEMIA FALCIFORME (0.5) OBESIDADE (1.1)
ANEMIA SECUNDARIA (3.6) PURPURA (0.7)
CIRROSE (0.7) COMA (0.6)
ICTERICIA (0.8) EPLEPSIA (0.6)
HEPATOCELULAR
ICTERICIA OBSTRUTIVA (1.3) PARKINSONISMO (1.0)
INSUFICIENCIA HEPATICA (0.8) ARTRITE REUMATOIDE (0.6)
AVC ISQUEMICO (2.0) DISCOPATIA LOMBAR (0.7)
HEMIPLEGIA/PARESIA (0.6) FRAT/LUX FACE (3.6)
HIPERTENSAO (1.4) FRAT/LUX MEMBROS (1.9)
INTRACRANIANA
PARAPLEGIA/PARESIA (1.2) INFECCAO DAS VIAS (1.1)
AEREAS INFERIOR
PE-DIABETICO (0.7) SARA/SARI ' (1.3)



TCE

TRM - FASE AGUDA

TRM - SUB-AGUDO/CRONICO
TETRAPLEGIA / PARESIA

DOENCA CEREBRO-
VASCULAR
DEFORMIDADE DA CV

OSTEOPATIA
DEGENERATIVA

ASMA

BRONCOPASMO
BRONQUITE CRONICA
ENFISEMA PULMONAR
INFECCAO
PARENQUIMATOSA
PNEUMOTORAX
INFECCAO DAS VIAS
URINARIAS

SINDROME NEFROTICO
UROPATIA OBSTRUTIVA
COMPLICACAO DE
ANESTESIA ANTERIOR
DISTURBIOS DO SENSORIO E
CONDUTA

NEOPLASIA

OUTRAS PATOLOGIAS
ESTADO EMOCIONAL :
AGITADO

A TERMO

(2.4)
(0.9)
(1.1)
(1.6)

(1.8)
(2.5)
(1.7)

(0.7)
(0.8)
(2.7)

. (0.7)

(0.8)

(1.2)
(3.2)

(1.5)
(0.9)
(2.0)

(2.9)

(2.5)
(0.7)
(1.0)

(0.5)

HEMODIALISE
ALERGIA ADROGAS

-ATOPIAS

PROTESE DENTARIA/
EDENTULO

ESTADOEMOCIONAL:

ANSIOSO

ESTADOEMOCIONAL:

APATICO

ESTADOEMOCIONAL:

CALMO

(2.2)
(1.8)
(0.5)
(0.7)
(1.1)
(1.1)

(3.6)
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Tabela 14 - Regra gerada para o estado fisico grau 4
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Técnica Anestésica Regional “Peridural Lombar”

Entradas Contribuigdo Entradas Contribuic¢do
Excitatérias (%) Inibitérias (%)
INTERNADO (0.6) EMERGENCIA (3.5)
UcCCP (1.4) URGENCIA (1.5)
FUMANTE (0.7) AMBULATORIAL (1.3)
JEJUM : MENOS DE 2h (0.9) ALCOOL (2.7)
JEJUM :2-6h (1.6) MAIS DE 6h (0.7)
ABDOME AGUDO (1.3) ABDOME AGUDO (1.1)
OBSTRUTIVO ‘ INFLAMATORIO
ABDOME AGUDO (0.7) ANEURISMA DE AORTA (0.6)
PERFURATIVO
ICC (0.9) ARTERIOPATIA (2.5)
PERIFERICA
LESOES VASCULARES (0.5) CARDIOPATIA (1.3)
TRAUMATICAS ISQUEMICA
TROMBOEMBOLISMO (0.7) DISRRITMIA (0.7)
PERIFERICO _ VENTRICULAR :
VALVULOPATIA (0.5) PROTESE VALVAR (0.6)
AORTICA '
CIRROSE (1.2) VALVULOPATIA - (1.1)
MITRAL
HEMIPLEGIA/PARESIA (0.7) DESNUTRICAO (0.8)
TRM - SUB- (0.6) DIABETE INSIPIDO (0.5)
AGUDO/CRONICO
FRAT/LUX FACE (0.7) DIABETE MELITO (1.5)
TIPO I
NEUROFIBROMATOSE (0.7) OBESIDADE (1.0)
OSTEITES (0.7) ICTERICIA (0.7)
HEPATOCELULAR
ENFISEMA PULMONAR (0.5) AVC ISQUEMICO (0.5)
TRAUMA TORACICO (0.5) EPLEPSIA (0.7)
ANOMALIA CONGENITA (1.7) OCULOPLEGIA/PARESI (0.5)
A
A TERMO (1.0) DEFORMIDADE DA CV (0.8)
FRAT/LUX BACIA (0.7)
OSTEOPATIA (1.8)
DEGENERATIVA
ASMA (1.2)
BRONQUITE CRONICA (0.5)
INFECCAO DAS VIAS (0.9)
URINARIAS
ATOPIAS (0.8)
COMPLICACAO DE
ANESTESIA
ANTERIOR(-1.2)
GLAUCOMA (0.6)
NEOPLASIA (0.9)
POLITRAUMATISMO (0.9)
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PROTESE (1.4)
DENTARIA/EDENTULO

ESTADO EMOCIONAL: (0.5)
APATICO

Tabela 15 - Regra gerada para a Técnica Anestésica Regional Peridural
Lombar

As tabelas acima mostram as entradas que mais influem na ativag¢io do
neurdnio especifico. As demais entradas possuem valores que, filtrados,

nio influem significativamente na ativagdo.

A filtragem dos valores percentuais de pouco significado para a ativagio
do neurdnio pode ser realizado diretamente na equagdo 4.11 resultante da

aplica¢do do algoritmo PERCEP :

W, *E, +W, *E, +W,,*E,+..+ W, *E_ > 1 (4.11)

Nas tabelas mostradas acima, por exemplo, todos os pesos abaixo de 0.5%

foram filtrados sem prejuizo na representagdo dos conhecimentos da rede.
- Refinamento do Treinamento :

Uma importante aplicagdo da transformagdo ocorrida nos pesos através do
algoritmo PERCEP € a possibilidade do refinamento de um treinamento,
épés a convergéncia do mesmo. Este refinamento pode ser realizado
através da observagio de um resultado incompativel da rede (conclusio)
quando apresentado uma determinada combinagido das entradas (sintomas
de um paciente). Alguns algoritmos de refinamento existentes na
literuratura, como, por exemplo, “TopGEN” [OPITZ95], realizam

mudangas na prépria topologia da rede, podendo ser necessirio novas
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etapas de treinamento. Diferentemente de algoritmos deste tipo, o
PERCEP permite a alteragdo somente dos pesos ja treinados, buscando
priorizar ou realgar uma relagdo entre uma hip6tese ou caracteristica com

uma conclusio ou classificagdo de um padrio.

Para exemplificar esta caracteristica do algoritmo PERCEP, os pesos das
topologias sem camada intermediadria citadas no capitulo 4, treinadas
especialmente para aplicagdo dos algoritmos LOGIC e PERCEP, serio
utilizados para a demonstragdo da aplicagdo do refinamento de
treinamento. As"mtopologias especiais utilizadas foram derivadas das redes
“Classificagdo do Estado Fisico” e “Premedicagdo Anestésica” do
PROVANES. Os pesos‘ destas redes serdo alterados para comparar o
resultado de aplicagdo de algumas das “Regras de Filtro” no sistema
PROVANES [GARCIA92]. As “Regras de Filtro” do PROVAN;ES sdo
regras gerais que filtram as saidas das redes neurais. Estas regras
permitiram introduzir o processamento légico sobre intuitivo das redes
[GARCIA92], representando os conhecimentos do especialista sobre
limitagdes na utilizagdo dos procedimentos e/ou drogas anestésicas em
determinadas condigdes do paciente. Estes filtros verificam se as saidas
das RNAs apresentam respostas inconsistentes, verificando a existéncia de
alguma limitag¢do importante que o pchesso de treinamento da rede nido

considerou [PASSOLD95].
. Algumas destas regras sio as seguintes :

B Regra 1 : Para os casos de pacientes de emergéncia ndo deve ser

indicado nenhuma medicagido pré-anestésica;
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B Regra 2 : Para os casos de pacientes com as seguintes caracteristicas :
Cirurgia no Bago, Estomago, Figado/Vias Biliares, Intestino Delgado,
Intestino Grosso, Membro Inferior, Membro Superior, (')rgﬁos Genitais,
Pincreas, Parede Abdominal, Parede Toraxica, Perineo, Vasos
Abdominais, Vasos de Membro Inferior, Vasos de Membro Superior,
Vias Urinarias; Classsificagdo do Estado Fisico IV ou V e
Especialidades Traumato/Ortopedia ou Vascular, a técnica anestésica‘ de

primeira escolha deve ser.do grupo Anestesia Geral;

B Regra.3 : Para os casos de pacientes com cirurgia em Membro Superior,

deve ser evitada a proposta de técnica anestésica Peridural - Lombar;

5.3.1 - Refinamento do Treinamento para a Regra 1

B Regra 1 : Para os casos de pacientes de emergéncia n3o deve ser

indicado nenhuma medicagfo pré-anestésica;

Na rede especial treinada para a escolha da medicagdo pré-anestésica e
aplicando-se o algoritmo PERCEP, os pesos transformados que conectam
a saida “Ndo Necessario” (medicacdo pré-anestésica) e as entradas da rede
sdo os seguintes (serdio mostradas somentes as conexdes que tem

prepoderdncia acima de 1 %):



97

Relagdo entre as entradas da rede Pré-Medicagdo ¢ a saida “Nido

Necessario”
Entradas Contribuigio Entradas Contribuig¢do
Excitatérias (%) Inibitdrias (%)

EMERGENCIA 1.3456 ELETIVO 1.4753

UCCP 1.1010 INTERNADO 1.6706

FUMANTE 1.9764 COCAINA 1.3247

JEJUM : MAIS DE 6h 1.3712 MASSAS : 1.7069
ABDOMINO/PELVICAS

, _ VOLUMOSA

ESTOMAGO CHEIO 1.2343 HIPERTENSAO ARTERIAL 2.7291
SISTEMICA

ABDOME AGUDO 1.4191 IAM PREVIO DE 6 MESES 1.0345

INFLAMATORIO

ABDOME AGUDO 1.4281 Icc 1.8942

PERFURATIVO

ABDOME AGUDO 2.8218 VALVULOPATIA MITRAL 2.4113

TRAUMATICO

HEMORRAGIA 1.3534 CIRROSE 1.8080

INTRAABDOMINAL : '

ANEMIA SECUNDARIA 1.4370 MONOLEGIAS/PARESIA 1.4675

AVC ISQUEMICO 1.0682 TCE 1.9450

PE DIABETICO 1.0805 ARTRITE REUMATOIDE 1.2606

FRAT/LUX FACE 1.8638 INFECCAO DAS VIAS 1.1816
AREAS INFERIORES

OSTEOPATIA 1.5303 COMPLICACAO DE 2.2704

DEGENERATIVA ANESTESIA ANTERIOR

ENFISEMA PULMONAR 2.1577 ESTADO 1.2448
EMOCIONAL:AGITADO

INFECCAO DAS VIAS 1.1169 CILINDRURIA 1.0055

AREAS SUPERIOR

INFECCAO 1.6371 OUTRAS EXAMES 1.1006

PARENQUIMATOSA

PNEUMOPATIA RESTRITIVA 1.6457 ECG: NORMAL/SINUSAL. 1.5710

TRAUMA TORACICO 1.1472 BILIRRUBINAS 1.3429

IRA 1.8683 ALFA-AGONISTAS- 2.1497
OUTROS

ATOPIAS 1.4857 ANTIBIOTICOS-OUTROS 2.1723

DISTURBIOS DO SENSORIO - 1.2438 ANTIDREPRESSIVO- 1.3164

E CONDUTA TRICICLICO

OUTRAS PATOLOGIAS 1.1429 CEFALOSPORINA 1.0339

RX: ATELECTASIA 1.3606 DIAZEPAN 1.7443

LAMINAR

ECG:DISRITMIA SV 1.2203 DICLOFENAC 1.3770

KPTT_TCA 1.1534 HIPOGLICEMIANTE ORAL 1.6961

AMINOGLICOSIDEOS 1.2785 MIDAZOLAN 1.1907

ANTIHIPERTENSIVO 1.5578 PROPALONOL 2.5565

CENTRAL

ASPIRINA 1.1514 VASO DILATODORES - 2.0884
OUTROS

HEPARINA 1.0700 INTESTINO DELGADO 1.1275

INSULINA 1.1908 PERINEO 1.0635

SAIS DE FERRO 3.1439

OUTRAS DROGAS 1.1611

MS,

1.3299
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ORGAROS GENITAIS 1.1039
VASOS MI 1.7378
ARTROSCOFPIA 1.8215
ENDOSCOPIA URINARIA 1.1322

Tabela 16 - Relagido entre as entradas da rede de Pré-Medicagdo e a saida
"Ndo Necessario"

A entrada especifica “Paciente de Emergéncia” é a entrada de nimero 03,
a qual, apés o processo de convergéncia da rede, coopera com 1,3% para a
ativagdo da saida “Nio Necessario”, caso esta entrada esteja presente. Do
conjunto de pacientes utilizados para o treinamento de rede foram
separados pacientes de emergéncia, que a vsaida da rede, indevidamente,
sugere a aplicacio de uma medicagdio pré-anestésica. Para corrigir esta
distor¢do o peso e.specifico que faz a interligag3o entre a entrada
“EMERGENCIA” ¢ a saida “NAO NECESSARIO” foi modificado para
100%. Desta forma garante-se a  preponderdncia a  entrada
“EMERGENCIA” sobre a saida “NAO NECESSARIO” fazendo com que
esta saida seja efetivamente ativada sempre que um paciente de emergéncia
for apresentado & rede. Convém ressaltar que esta modificagdo ndo altera
o processamento de nenhuma outra saida ou entrada, nido prejudicando,

portanto, a capacidade de generalizagdo da rede.

Abaixo sdo mostrados pacientes de emergéncia que, na proposta do plano
de anestesia, a rede sugere indevidamente algum tipo de pré-medicagdo
anestésica. Os resultados mostram a saida da rede antes e depois da

aplicagdo do refinamento do treinamento :
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PACIENTE :
EMERGENCIA - INTERNADO - JEJUM : MAIS DE 6 HS - FRAT'/LUXlBACIA -
ASMA - ESTADO EMOCIONAL : CALMO - ECG : NORMAL/RITMO SINUSAL -

ECG : ALTERACOES DE REPOLARIZAGCAO - MEMBRO INFERIOR

PRE-MEDICACAO INDICADA PELA REDE ANTES DA APLICACAO DO

REFINAMENTO : |
BLOQUEADOR MUSCARINICO

PRE-MEDICACAO INDICADA PELA REDE APOS A APLICACAO DO

REFINAMENTO :
NAO NECESSARIA

PACIENTE :
EMERGENCIA - INTERNADO - JEJUM : MAIS DE 6 HS - LOCAL : IN'i'ESTINO

GROSSO

PRE-MEDICACAO INDICADA PELA REDE ANTES DA APLICACAO DO
REFINAMENTO :
NEURO LEPTICO

PRE-MEDICACAO INDICADA PELA REDE APOS A APLICACAO DO
REFINAMENTO :
NAO NECESSARIA
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5.3.2 - Refinamento do Treinamento para a Regra 2

B Regra 2 : Para os casos de pacientes com as seguintes caracteristicas :
Cirurgia no Bago, Estdomago, Figado/Vias Biliares, Intestino Delgado,
Intestino Grosso, Membro Inferior, Membro Superior, Orgﬁos Genitais,
Pancreas, Parede Abdominal, Parede Toréaxica, Perineo, Vasos
Abdominais, Vasos de Membro Inferior, Vasos de Membro Superior,
Vias Urindrias; Classsificagdo do Estado Fisico IV ou V e
Especialidades Traumato/Ortopedia ou Vascular, a técnica anestésica de

primeira escolha deve ser do grupo Anestesia Geral;

Da mesma forma que a regra anterior, foram separados pacientes que se
enquadram na regra descrita, em que a rede “Técnica Anestésica”

apresentou saidas contra-indicadas pelo especialista. Os pacientes sdo :

PACIENTE :
URGENCIA - UCCP - JEJUM : MAIS DE 6 HS - ABDOME AGUDO OBSTRUTIVO -
DISRITMIA SUPRAVENTRICULAR - ECG : BLOQUEIO DE RAMO - EXAME

UREIA : ALTO - LOCAL : INTESTINO DELGADO

TECNICA ANESTESICA INDICADA PELA REDE ANTES DA
APLICACAO DO REFINAMENTO :
Primeira Escolha : Peridural Lombar - Segunda Escolha : Inalatéria

Qualitativa

TECNICA ANESTESICA INDICADA PELA REDE APOS A APLICACAO
DO REFINAMENTO :

Primeira Escolha : Inalatéria Qualitativa - Segunda Escolha : Balanceada
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PACIENTE :
ELETIVO - INTERNADO - ALCOOL - FUMANTE - JEJUM : MAIS DE 6 HS -
ENFISEMA PULMONAR - ESTADO EMOCIONAL : CALMO - RX: ALT. AORTA

TORACICA - ECG : NORMAL/RITMO SINUSAL - LOCAL : INTESTINO GROSSO

TECNICA ANESTESICA INDICADA PELA REDE ANTES DA
APLICACAO DO REFINAMENTO :
Primeira Escolha : Subaracndéidea - Segunda Escolha : Inalatéria

Qualitativa

TECNICA ANESTESICA INDICADA PELA REDE APOS A APLICA cdo
DO REFINAMENTO :

Primeira Escolha : Inalatéria Qualitativa - Segunda Escolha : Balanceada
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5.3.3 - Refinamento do Treinamento para a Regra 3

B Regra 3 : Para os casos de pacientes com cirurgia em Membro Superior,

deve ser evitada a proposta de técnica anestésica Peridural - Lombar;

Nesta situaglo a presen¢a de uma determinada entrada ou caracteristica de
um paciente deve INIBIR uma determinada saida e ndo ao contrario como
nos casos anteriores. Como resultado da aplicagdo do PERCEP, contudo,
trabalha-se com valores de pesos transformados somente em valores
positivos, send'o“vportanto insuficiente a mudanga da conex3o entre a
entrada _“CIRURGIA‘ EM MEMBRO SUPERIOR” ¢ a saida “PERIDURAL
LOMB‘AR” como técnice‘l anestésica. Com uma simples alteragdo para 100
% o efeito seria o contrdrio do que se deseja. Ou seja, a entrada
“MEMBRO SUPERIOR” estaria contribuindo para que a saida
“PERIDURAL LOMBAR” fosse ativada. O outro extremo (0 %) também
ndo garante que a saida NAO seja ativada. Dessa forma, o refinamento do
treinamento exige que, nestas situagdes, 0 conjunto de pesos percentuais
sejam manipulados preservando o sinal original advindo do conjunto de
pesos antes da aplicagio do PERCEP. Isto resulta em uma operagio mais
simples na qual os valores percentuais sdo obtidos através da divisdo de
todos os pesos que interligam cada neurdnio de saida com as entradas pelo

valor do “bias” relativo. A férmula genérica a ser usada é o seguinte :
W, IWo)* E, ~ (W, | W) * Ey + (W, | W) * E; > 1

W, *E, W, *E, +W,*E, > 1 (5.1)
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Onde W;, -W. e W; sdo os pesos originais e Wy é o valor absoluto do

“bias™;

Nestes casos nenhuma das entradas serdo negadas no processamento da
saida da rede. Para que a entrada Ej, por exemplo, tenha o efeito de
forgar a saida para zero quando esta entrada estd presente, a conexdo Wy,
podera ter o valor de -1 (ou -100%) de forma que a soma ponderada de um

padrdo n3o consiga superar o valor do “bias” do neurdnio.

Abaixo é mostrado um paciente com cirurgia em Membro Superior que, na
proposta do plano de anestesia, a rede sugere indevidamente a técnica
Peridural-Lombar (mesmo como segunda escolha). Os resultados mostram

a saida da rede antes e depois da aplicagdo do refinamento do treinamento

PACIENTE :
ELETIVO - AMBULATORIAL - JEJUM : MAIS DE 6 HS - PROTESE
DENTARIA/EDENTULO - ESTADO EMOCIONAL : CALMO - RADIOGRAFIA

NORMAL - ECG : BLOQUEIO AV - LOCAL : MEMBRO SUPERIOR

TECNICA ANESTESICA INDICADA PELA REDE ANTES DA
APLICACAO DO REFINAMENTO : |
Primeira Escolha : Regional Endovenosa - Segunda Escolha : Peridural

Lombar

TECNICA ANESTESICA INDICADA PELA REDE APOS A APLICACAO
DO REFINAMENTO :
Primeira Escolha : Regional Endovenosa - Segunda Escolha : Inalatéria

Qualitativa
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6 - DISCUSSOES E CONCLUSOES

e As comparagdes efetuadas dos resultados dos treinamentos das RNAs
com o algoritmo Backpropagation entre os trabalhos de [GARCIA92],
[PASSOLDY95] e este trabalho indicam que, com estratégias convencionais
de treinamento, as possibilidades de eficiéncia de representagio para as
topologias de RNAs implementadas para o PROVANES dificilmente podem
ser aumentadas. Somente com alteragdo das condi¢gdes de contorno de
treinamento este aumento de eficiéncia poderéd ser obtido. Estas condigdes
"estdo relacionadas com a mudanca de representagio dos dados de entrada
(adotando entradas analdgicas, por exemplo) ou dividindo as topologias
das RNAs em sub-rede.s de menores dimensdes buscando-se otimizar a

relagdo nimero de exemplos e dimensdo da rede.

e Para esta aplicagdo em anestesiologia, a verificagdo do desempenho do
algoritmo Backpropagation também foi realizada através dos testes de
implementagdo com a estrutura de RNA Counterpropagation. Como
mostrado nas tabelas de resultados de treinamento, o desempenho da
Counterpropagation nio conseguiu atingir os patamares alcangados pela
Backpropagation, ou seja, o processo de classificagdo por similaridade de
padrdes, efetuado pele rede Counterpropagation, ndo foi adequado para as
caracteristicas dos dados de treinamento da base de dados em

anestesiologia.

e H4 uma discussdo entre pesquisadores [ANDREWS95], [TOWELL93]
sugerindo que as potencialidades de uso das Redes Neurais Artificiais,
principalmente quando utilizadas como base de conhecimento de sistemas

especialistas, somente ser8o maximizadas se for possivel o
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estabelecimento de critérios e propostas de explanagdo do conhecimento
armazenado em redes treinadas. Com este propdsito, os algoritmos LOGIC
e PERCEP, implementados para andlise das RNAs do sistema de
anestesiologia, apresentaram resultados satisfatérios, no sentido de se
tornarem uma ferramenta til para a explanagdo do que as redes estdo
efetivamente representando a partir do treinamento efetuado e a base de
dados utilizada.

e Apesar dos resultados de aplicagdo dos algoritmos LOGIC ¢ PERCEP
indicarem a orgénizagio aproximada dos pesos das topologias das'RNAs
do sistema em anest’esiplogia, cabe ressaltar as restrigdes de aplicagdo
destes'algoritmos na aplicagdo das RNAs do PROVANES. Estas restri¢gdes
estdo relacionadas basicamente com o fato de que os algoritmos foram
aplicados sobre topologias especiais em que a camada inte'rmedi}éria foi
suprimida. O resultado dessa aplicagdo foram regras de causa-efeito
relacionando diretamente hipéteses e conclusdes. Essa condigdo foi
assumida neste trabalho, em fun¢io da inexisténcia de atributos diretos
aos mneurdnios na camada intermedidria nas topologias de RNAs
implementadas para o PROVANES, condigdo esta necessiria para o
obtengdo de regras completas IF..THEN a partir dos algoritmos. Estes
atributos intermedidrios, inclusive, si3o apresentados como objeto de
propostas de trabalhos futuros apresentados em [GARCIA92]. Os pesos
resultantes do treinamento destas topologias especiais, sem camada
intermedidria, nio podem ser considerados vilidos para aplicagio na
estrutura do PROVANES para a representagdo do processo classificatério
que o profissional anestesiologista realiza na proposta de um plano de

anestesia.
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e Outra limitagdo encontrada na aplicagdo do algoritmo LOGIC foi a
quantidade elevada de portas légicas geradas, tornando restritivo o uso
destas informag¢des como regras de explicagdo do conhecimento
armazenado. Esta limita¢do, contudo, estd relacionada mais as
caracteristicas da convergéncia do treinamento das RNAs do que no
proprio principio do método. Nos algoritmos similares encontrados na
literatura - SUBSET e MofN [TOWELL93] esta limitagio também ¢
realgada quando a topologia da rede é elevada e, principalmente, quando
os valores dos pesos e “bias” convergem para valores muito préximos
entre si, geréndo muitas diferentes combinagles que ativam um

determinado neurdnio.

e Para o sistema em questdo de anestesiologia, outra limita_:g:ﬁo do
LOGIC, conforme real¢ado no item de resultados, estd relacionado com a
nido distingdo do grau de importincia entre diferentes entradas das redes,
podendo gerar regras inconsistentes para determinadas conclusdes de

classificagdo que as RNAs indicam.

e Uma aplicagdo derivada que surge na implementagdo do algoritmo
LOGIC estd relacionada quanto & detec¢do de redunddncia que
determinados produtoé “PesoxEntrada” podem assumir na ativagio de um
determinado neur6nio, mesmo que o peso tenha valores absolutos ndo
proximos de zero. Como demonstrado no capitulo 4.4.1 (implementag¢do do
algoritmo LOGIC), através do “Plano de AtivagbGes”, algumas combinagdes
de pesos e entradas podem assumir esta condigdo e, portanto, este peso

podera ser eliminado da estrutura sem prejudicar o treinamento da rede.
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e O algoritmo PERCEP mostrou-se Util como ferramenta de andlise de
sensibilidade das redes, determinando a importancia relativa de cada
entrada em relagdo a uma saida especifica. A transformagdo para pesos
somente positivos propicia uma légica que evidencia a importincia ou
contribuigdo da “auséncia” de uma determinada entrada para a ativagdo de
um neurdnio. Esta caracteristica do algoritmo permite a extragdo do
conhecimento da rede de maneira andloga a légica de pensamento de
muitos especialistas médicos, os quais, para chegar a um diagnéstico,
avaliam n3o somente os sintomas presentes, mas também os ausentes em

um determinado paciente.

e Também a caracteristica de refinamento do treinamento através do
PERCEP lhe atribui uma importante aplicagdo. A manipulagdo de valores
percentuais, ao invés dos valores “brutos” de uma matriz de ;;esos, é
desejdvel para a determinagdo da importidncia do peso ou conexfo para a
ativagdo de uma saida. De posse destes dados, um engenheiro de
conhecimento, juntamente com um especialista, pode contribuir para
alterar ou corrigir possiveis distor¢des no treinamento de uma RNA com

muito mais facilidade e seguranga.

e Como propostas de trabalhos futuros surgem dois caminhos distintos.
Um cbaminho estd relacionado a uma reavaliagdo da base de dados.
anestesiologico e topologias das RNAs no sentido de mudar as condigdes
de contorno de treinamento, como ja citado anteriormente. Outro caminho
estd relacionado com a aplicagdo dos algoritmos LOGIC e PERCEP
propostos neste trabalho. Entre estas aplicagdes citam-se :

- Utilizagdo do algoritmo LOGIC em um Sistema Especialista

Simbolista como gerador de regras iniciais a serem refinadas pelo
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especialista ou, entdo, de forma contrdria, utilizando uma RNA e o
algoritmo LOGIC para o refinamento de regras simbélicas. No
primeiro caso, a partir de um conjunto de dados brutos treinadas por
uma rede neural, o algoritmo pode “sugerir” ou “inferir” algumas
relag8es iniciais entre causas e efeitos em um sistema. No outro caso,
o objetivo é a utilizagdo da capacidade de generalizagdo de uma RNA
para o refinamento dé regras geradas por um processo de aquisi¢do de

[

conhecimento.

- Seguindd uma proposta ja apresentada em [GARCIA92] e discutida
anteriormente, para as RNAs do sistema de anestesiologia definir
t(;pologias de redes nas quais os elementos da camada intermediaria
tenham um atributo definido, como diagndsticos intermgdiérios
parciais, aplicando posteriormente os algoritmos LOGIC ¢ PERCEP.
Dessa forma a extragdo de regras pode ser realizado de forma que
moédulo de explanagdo do PROVANES possa ser efetivamente

melhorado.
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8 - GLOSSARIO E LISTA DE ABREVIATURAS

Algoritmos de Treinamento de RNA - Definem como s3o adaptados os
pesos de uma RNA, de forma a realizar o treinamento ou
aprendizado da rede.

Aquisicdo de Conhecimentos - Processo de identificagdo, extracio,
andlise ¢ documenta¢do do conhecimento de um especialista, para a
construgdo de um SE.

Backpropagatidﬁ - Algoritmo de treinamento no qual os pesos sio
adaptados atravé's do processo matemdtico gradiente descendente,
'em fungdo da retropropagacdo do erro médio quadratico dos
neurdnios da camada de saida. _

Base de Conhecimento - Parte de um SE ond'e. estdo armazenados
conhecimentos e informag¢des a respeito de uma determinada 4rea de
conhecimento especializado.

Coeficientes de Treinamento - Coeficientes utilizados como "ajuste fino"
para o processo de adaptaclio dos valores dos pesos de uma RNA.

Camadas de uma RNA - Conjunto de neurdnios em um mesmo nivel
hierirquico dentro de uma topologia de RNA.

Camada Intermedidria - Em uma topologia de trés camadas, estd disposta
entre a camada de entrada e a de saida. Esta camada tém destacada
relevidncia, pois sua configuragdo determina caracteristicas
importantes para a eficiéncia de representagdo de um paradigma de
RNA.

Conexionistas (sistemas) - Sistemas de representagdo de conhecimentos

baseados nas Redes Neurais Artificias.
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Conjunto de Testes - Conjunto de exemplos e dados, ndo coincidentes
com os existentes em um conjunto de treinamento, utilizados para
verificagdo do desempenho e validagdo de uma RNA.

Conjunto de Treinamento - Conjunto de exemplos e dados utilizados para
realizar o treinamento de uma RNA.

Erro Quadridtico de Saida - Sdo os valores quadraticos da medida
realizada através da comparacdo entre a saida atual da camada de
saida de uma RNA com a saida correta que deveria ser a resposta.
Valor utilizado para cdlculo da adaptagido dos pesos utilizado pelo
algoritmo de treinamento Backpropagation.

Estado de Ativagdo = Valor de saida de um determinado mneurdnio
'aftificial', apds sér aplicado a fungdo de ativagdo ao resultado do
somatério ponderado na sua entrada. |

Feedforward (topologia) - Topologia de RNA em que os _neurér;ios sdo
dispostos em camadas sendo que qualquer neurdnio de uma camada
pode ligar-se com qualquer outro neurdnio da camada seguinte.

Fungdo de Ativagdo - Fungido na qual é submetido o resultado de saida de
‘um Neurdnio Artificial.

Inteligéncia Artificial - Conjunto de técnicas e procedimentos que tém
como objetivo reproduzir, em uma mdiquina, o comportamento
humano nos dominios da percepgdo; compreensdo, raciocinio e
decisio.

Inferéncia = E a forma ou “raciocinio” utilizado por um SE para chegar a
uma conclusfo a respeito de um determinado problema.'

Motor de Inferéncia - Parte de um SE simbolista que seleciona, usa e

valida determinadas regras de produgio da Dbase de

conhecimento para atingir uma solugio.



123

Neurdnio Artificial - Elemento processador de uma RNA. Normalmente
sua saida ¢ resultado do somatério ponderado (através dos pesos)
dos elementos conectados 4 sua entrada, tratado por uma fung¢lo
Ativagio.

Paradigmas de RNA - Caracteristicas de uma RNA, relacionadas com :
Tipo de topologia, modelo de neur6nio e Algoritmo de treinamento.

Perceptrons Multicamada - Topologia de RNA feedforward utilizada pelo
algoritmo Backpropagation,

Pesos (ou conexdes) - Valor das conexdes existentes entre os diversos
neurénios artificias de uma RNA e que representam o espago de
representacdo.-da rede.

‘Redes ‘Néurais Artificids (RNA) - Arquitetura computacional que consiste
de elementos de processamento distribuidos e paralelos (neurdnios
artificiais) macigamente interconectados. ’

Sigmoide (fung¢de) - Um dos tipos de fungio de ativagdo conhecidos. E
utilizada em  diversos algoritmos de treinamento (ex:
Backpropagation).

Sistemas Especialistas - Um dos ramos da Inteligéncia Artificial,
manipulam conhecimentos de especialistas humanos para a
resolu¢do de problemas, em 4reas restritas de um determinado
dominio.

Sistemas Especialistas Simbalistas - SE que utilizam légica simbélica ou
conhecimento baseado em casos para representagio de informagdes
na base de conhecimentos e regras de produgfo para a realizagdo de
inferéncias. |

Sistemas Especialistas Conexionistas - SE que utilizam Redes Neurais
Artificiais para representagdo de informagdes na base de

conhecimentos.
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Sistemas Especialistas Hibridos -SE que utilizam diferentes modelos de
reprcsenta@éo de conhecimentos, como p. ex., modelos simbolistas
e conexionistas.

Supervisionado (treinamento) - Forma de treinamento de RNA em que sdo
apresentados pares de padrido a rede. Estes pares representam a
entrada e a correspondente saida correta que a rede devera
"aprender"”.

Topologias de RNA - Definem como sdo distribuidos e interconectados os
Neurdnios e as camadas de uma RNA.

Treinamento de RNA - Significa o processo de adaptagdo iterativa dos
pesos de uma RNA, de forma que os valores finais destes venham a

‘representar um sub-espago de conhecimento.

IA - Inteligéncia Artificial

RNA - Redes Neurais Artificiais

SE - Sistema Especialista

SEC - Sistema Especialista Conexionista

SES Sistema Especialista Simbolista

SEH - Sistema Especialista Hibrido

GPEB - Grupo de Pesquisas em Engenharia Biomédica



