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Resumo

Este trabalho mostra a utilizagdo de uma arquitetura de Rede Neural, conhecida
como Redes Auto-organizaveis de Kohonen, no auxilio ao diagnéstico médico usando-
se uma abordagem conexionista. Esta topologia de rede possui grande plausibilidade
biologica que se auto-organiza através de mecanismos de competigdo permitindo
detectar similaridades entre vérios sinais, grupando-os em classes. A hipdtese deste
trabalho ¢é verificar se esta topologia ¢ plausivel para o problema do diagnéstico médico
de maneira geral, € comparar os resultados obtidos através da topologia de rede direta.
Diversos modelos foram implementados, através de uma série de experi€ncias com uma
base de 50 casos de trés doengas reumatoldgicas quais sejam: Espondilite Anquilosante,
Artrite Gotosa e Artrite Reumatdide. Na parte 1 usou-se a base amostral como conjunto
de treinamento bem como para os testes, foram realizadas trés experiéncias. Na parte 2
dividiu-se a base amostral em duas, a primeira contendo 32 casos e utilizada para
treinamento e a segunda com 18 casos e utilizada para teste e validagio dos resultados,
foram realizadas duas experiéncias: na experiéncia 4 treinou-se a rede com 32 casos e
testou-se com os 18, ignoraram-se os pardmetros sexo e idade. Na experi€ncia 5 tomou-
se primeiramente os § primeiros casos dos 32 para treinamento, aumentou-se para 10,
depois 12, 14, 16, 18, 20, 26 e por fim 32 casos, para a base de teste utilizaram-se os 18
casos da experiéncia 1. Consideraram-se todos os pardmetros. Foi possivel analisar o
aprendizado da rede para padrdes que ndo haviam sido apresentados a priori, bem como
a capacidade de generalizagfio para poucos exemplos de treinamento.

Ao final foram comparados os resultados com os obtidos através de Rede Neural
Direta, sendo observado um bom desempenho das redes de Kohonen quando
comparadas com aquela. A Rede de Kohonen conforme a topologia € modelos
propostos nesta dissertagio mostrou-se capaz de clusterizar os padres de entrada em
classes distintas permitindo ser possivel distinguir com clareza os trés diagnosticos

propostos, desde os primeiros experimentos de maneira satisfatoria.

Palavras chaves:

Redes Neurais Artificiais, RNA, Rede de Kohonen, Mapas Auto-organizéaveis de

Kohonen, Sistemas Especialistas Conexionistas, Diagndstico Médico.



Abstract

Title: Analysis of the Utilization of Kohonen Neural Network (Self

Organizing Maps) in order to help Medical Diagnosis

This thesis evaluates the feasibility of Kohonen Feature Maps, or Self Organizing
Maps in Expert systems, as appropriate tools for medical diagnoses. The Kohonen
Neural Network is a topological network with sound biological plausibility that self-
organizes through a competitive mechanism capable of detecting similarity beyond
various (diverse) signals, clustering them into classes. Thus, the primary aim of this
work is to investigate if the Kohonen Features Maps are useful for medical diagnoses
suggesting the correct diagnosis for three specific rheumatic diseases: Ankylosing
Spondytilis; Arthritis of gout and Rheumatoid Arthritis, and to compare with a solution
gave by an Expert System using Direct network.

Several models were implemented using a 50 case sample, utilizing five
experiments. All factors were taken into consideration. Results show that it was possible
to analyze learning processes for standards that were not priorly known as well as the
capacity to generalize when little training was provided.

Results were also compared to those obtained in the Direct Neural Network,
revealing that Kohonen networks yield good performances when compared to this
standard. Thus, the Kohonen network is capable of clustering stimuli into distinct
classes allowing to clearly distinguish the three proposed diagnoses in a satisfactory

manner.

Keywords:
Kohonen Neural Network, Self-Organizing Maps, Experts Systems, Medical

Diagnosis, Connectionism approach.



Capitulo 1

Introducio

1.1 Motivacgio

A Inteligéncia Artificial ou simplesmente IA é uma ciéncia que visa modelar a
inteligéncia humana. E composta de ferramentas, métodos e sistemas que buscam
solucionar problemas que geralmente requerem para a sua solugdo inteligéncia humana
(KASABOV, 1998).

Para Kasabov, o termo inteligéncia ¢ sempre definido como: “A habilidade de
aprender efetivamente, a reagir adaptativamente, a tomar decisdes proprias,
comunicar-se em linguagens ou imagens de um modo sofisticado, e de compreender”
(KASABOV, 1998).

O objetivo da Inteligéncia Artificial (IA) é o desenvolvimento de paradigmas ou
algoritmos que requeiram méquinas para realizar tarefas cognitivas, para as quais os
humanos s@o atualmente melhores (SAGE, Apud HAYKIN, 2001).-

Entre as técnicas que a IA utiliza para a solug&o de problemas, destacam-se duas
abordagens bastante distintas. Uma abordagem procura utilizar principios da 16gica,
psicologia e filosofia que através de um meta-conhecimento do funcionamento do
raciocinio humano, desenvolve sistemas por meio da manipula¢do de simbolos, a fim
de solucionar problemas que necessitem de inteligéncia para serem resolvidos. A esta
abordagem se d4 o nome de Abordagem Simbolica. Entre as aplicagdes mais populares
desta abordagem estd a de incorporar as habilidades de um especialista humano em
determinada é4rea especifica do conhecimento para a resolugdo de problemas. Estes
sistemas sdo normalmente chamados de Sistemas Especialistas. A outra abordagem
procura analisar o funcionamento dos elementos bésicos que compdem o cérebro
humano, os neurdnios. Parte-se do principio que se um modelo suficientemente preciso
do neurdnio e de suas interconexdes for implementado em um sistema computacional,
deste sistema, emergirdo caracteristicas de inteligéncia similares ao modelo bioldgico

simulado. Esta abordagem é conhecida como Abordagem Conexionista.



Como visto acima s3io dois os paradigmas da IA: O simbélico € o paradigma
conexionista. _

O paradigma simbélico é baseado em manipulagdo de simbolos e o conexionista €
baseado em neurocomputacio.

O problema do paradigma simbdélico é que ele ndo € muito eficiente para casos
onde a informacgdo usada é incerta, inexata, vaga ou incompleta. Isso ndo parece ser
dificil para os humanos.

Para desenvolver sistemas especialistas usando a abordagem simbdlica €
necessario “descobrir” o modo do especialista resolver um problema, ou seja, como ou
com que regras ele manipula o seu conhecimento para resolver um problema. Isto néo €
tarefa facil, pois muitas vezes nem mesmo o especialista sabe explicitar como ele chega
a solugdo de um problema. Ele usa um raciocinio ou vérios, um apés o outro ou
simultaneamente, de acordo com as caracteristicas do problema. Por exemplo, o médico
ao tentar diagnosticar uma determinada doenga usa vérios tipos de raciocinio: o
raciocinio plausivel ao considerar os sintomas como evidéncias para formar uma
conjectura; o raciocinio probabilistico ao relacionar os sintomas com informagdes
probabilisticas de doengas ja existentes no meio; o raciocinio nebuloso ao considerar a
imprecisio dos sintomas ou o raciocinio qualitativo ao avaliar as- informacdes
qualitativas.

Uma possivel alternativa, entfo, € observar exemplos de problemas resolvidos
pelo especialista € implementar um sistema especialista conexionista que utilize o
conhecimento que est4 implicito nos exemplos. _

O Paradigma conexionista (SMOLENSKI 1990 apud KASABOV, 1998)
sustenta que o comportamento inteligente € realizado em um nivel subsimboélico o qual
¢ maior do que o nivel neuronal no cérebro, mas diferente do simbdlico. O
processamento do conhecimento € realizado através de mudancgas de estados de redes
construidas de pequenos elementos chamados neurdnios, replicando a analogia com
- neurdnios reais. Tem sido mostrado que € possivel construir modelos inteligentes que
realizam o comportamento global, embora os componentes do sistema sejam simples e
operem com informagdes puramente locais (KASABOV, 1998).

Os sistemas especialistas usando a abordagem conexionista pretendem, através da

observagdo de exemplos de como o especialista resolve um problema, utilizar o



conhecimento que estd implicito nos exemplos e solucionar o problema. Esta € a
abordagem que sera usada neste trabalho.

Um terceiro paradigma proposto € uma mistura dos dois primeiros, como € o
caso dos sistemas fuzzy que usa a representagdo do conhecimento na forma simbblica,
mas também emprega a representagio numérica similar aquela usada em sistemas
conexionistas.

A TA objetiva desenvolver métodos e sistemas para solucionar problemas, que
geralmente s3o solucionados pelos humanos, através de suas atividades intelectuais,
como exemplo pode-se citar: reconhecimento de padrdes, processamento de voz e
linguagem, planejamento e predigdo, diagnéstico, como o que serd abordado nesta
disserta¢do, aprimorando por conseguinte os sistemas de informagdes computacionais;
além de desenvolver modelos que simulem comportamentos de seres vivos € o cérebro
humano em particular (KASABOV, 1998).

O termo Sistemas Especialistas ¢ geralmente usado para sistemas que s#o
desenvolvidos abordando o paradigma simbdlico, porém o termo Sistemas Especialistas
Conexionistas (SECs) € usado neste trabalho e tem sido usado por outros pesquisadores
para denominar Sistemas desenvolvidos abordando o paradigma conexionista, mais
especificamente Redes Neurais Artificiais. O termo conexionista € usado devido ao
grande niimero de conexdes entre os neurdnios dessas redes e foi consolidado por
Gallant, em seu artigo “Connectionist Expert Systems” publicado em 1988 no
Communicatios of the Association for Computing Machines (ACM) (KASABOV,
1998).

Neste trabalho busca-se fazer uma andlise da utilizagdo de Redes de Kohonen no
auxilio ao diagndstico médico usando-se a abordagem conexionista, neste caso, Redes
Neurais Artificiais, mais especificamente Redes de Kohonen.

Optou-se pela construgdo de uma abordagem conexionista construindo uma RNA
que fosse capaz de aprender a diagnosticar um conjunto de doengas baseado em dados
clinico, que constam de sintomatologia e exames laboratoriais. A principio tinha-se
como objetivo diagnosticar trés sindromes que acometem o Sistema Neuroldgico:
Mielite Tranversa, Esclerose Mﬁltipla e Sindrome de Guillain-Barré (ou Sindrome

Landry-Guillain-Barré, polineuropatia inflamatéria aguda, neuropatia auto-imune

aguda).



O interesse na area da saide surgiu ap6s um membro de minha familia ter sido
acometido de Mielite Transversa, o que me levou a ter mais interesse na pesquisa.

Apés levantamento bibliografico- e exaustivas tentativas de obtenc¢do dos
prontudrios em vérios hospitais especializados, no Brasil e no exterior, sem lograr
éxito, visto que os pesquisadores alegaram ser os dados confidenciais e ndo ser possivel
a disponibilizagdo, buscou-se a alternativa de usar a base de dados ndo mais de Mielite
transversa, Esclerose Miiltipla e Sindrome de Guillain-Barré. Utiliza-se neste trabalho
uma base de dados de doengas reumatoldgicas, com 50 (cinqiienta) casos € 17
(dezessete) exames/sintomas e trés patologias a diagnosticar a saber: Artrite da Gota ou
Atrite Gotosa, Artrite Reumatéide e Espondilite Anquilosante. Esta base de dados ¢é
oriunda da Clinica EMONT GODINE da Universidade Catolica de Lovain , na Bélgica
(BARRETO E EPPRECHT, 1991).

A pesquisa ¢ o desenvolvimento deste trabalho permitird que se aponte a
viabilidade da utilizagdo de Rede de Kohonen para a construgdo de uma ferramenta de
auxilio ao diagnéstico destas doengas, que podera ser util tanto em unidades basicas de
satide para os médicos, quanto em sala de aula como apoio didético aos professores.

O presente trabalho tem como finalidade a andlise da utilizagdo de Redes de
Kohonen no auxilio ao diagnostico de doengas reumatologicas, conhecidas como Mapas
de Kohonen, ou SOM (Self Organizing Maps). Escolheu-se esta topologia por se tratar
de uma topologia com grande plausibilidade biolégica que se auto-organiza através de
mecanismos de competi¢do. Este paradigma, do tipo aprendizado ndo supervisionado,
permite detectar similaridades entre vérios sinais, grupando-os em classes de
similaridade, sendo desta forma, um passo para a determinagéo de padrdes de uma
colecdo de sinais (BARRETO, 1999). '

A escolha recaiu nesta abordagem visto ser o diagndstico médico ja tema de
inimeros trabalhos cientificos, mas poucos abordam o uso de Mapas de Kohonen para
diagnosticar doengas, a hipdtese do trabalho € verificar se a topologia de Kohonen ira
permitir criar um Sistema Especialista Conexionista capaz de diagnosticar corretamente
as doencas propostas.

Um outro objetivo do trabalho é comparar os resultados obtidos usando Redes de
Kohonen com o resultados usando-se uma topologia conhecida como Rede Direta

Multicamada com algoritmo de aprendizado do tipo Backpropagation.



1.2 Objetivos

1.2.1 Geral:
Assim sendo, reafirma-se a proposta inicial , ou seja, a de encetar a aplicabilidade
das Redes de Kohonen (Mapas Auto-organizdveis de Kohonen) no auxilio ao

diagnostico médico, para uma doenga especifica.
1.2.2 Especificos:

Assim, serdo perseguidos os seguintes objetivos especificos:

1. Fazer uma andlise da utilizagio de Redes de Kohonen (Mapas Auto-
organizaveis de Kohonen) no auxilio ao diagndstico médico, para doengas
do sistema reumatolégico, com estudo de caso para as seguintes
patologias: Artrite Gotosa (AG), Artrite Reumat6ide (AR) e Espondilite
Anquilosante (EA).

2. Adquirir a Base de Dados

3. Implementar a Rede de Kohonen

4. Executar as experiéncias de acordo com as diversas topologias propostas
5. Analisar os resultados obtidos

6. Confirmar ou ndo a hipétese da aplicabilidade da Rede de Kohonen no

auxilio ao diagnostico médico mediante os resultados analisados
7. Comparar os resultados obtidos usando Mapas Topol6gicos de Kohonen

com os obtidos usando Rede Direta Multicamada.



1.3 Estrutura da Disserta¢ao

Este trabalho estd dividido em 6 capitulos. O capitulo 1 descreveu a motivagéo
para a realizagdo deste trabalho bem como o contexto geral em que o trabalho estd
inserido. Também s&o apresentados neste capitulo os objetivos gerais e especificos desta
dissertagfo.

O capitulo 2 visa apresentar o conceito de Redes Neurais baseadas nas
caracteristicas do cérebro humano. Inicialmente, discorre-se sobre o cérebro humano,
suas peculiaridades e funcionamento e sua modularidade. A seguir, descreve-se sobre
as Redes Neurais conceitos e funcionamento. Continuando o capitulo 2, apresenta-se o
conceito de redes neurais auto-organizaveis, bem como o processo de aprendizagem de
Redes Neurais ndo supervisionado. Finalizando o capitulo, procura-se mostrar os
conceitos ¢ funcionamento das Redes Auto-orgahizéveis de Kohonen.

O capitulo 3 pretende situar o trabalho no estado da arte, mostrando o que se tem
de desenvolvimento em termos de Redes Neurais para diagndstico médico e o uso das
Redes de Kohonen. |

O capitulo 4 visa apresentar a metodologia e implementacdes dos modelos
experimentais feitos, usando a topologia de Kohonen.

No capitulo 5 apresentam-se os resultados obtidos apds o treinamento das redes.

O capitulo 6 as conclusdes bem como sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Redes Neurais

2.1 Introducio

As pesquisas na 4rea de Redes Neurais Artificiais comegaram concomitantemente
com o estudo dos computadores digitais, na década de 40. Portanto € objeto de estudo
por aproximadamente 50 anos, visto que houve um periodo de aproximadamente 10
anos considerado de marasmo em relagdo as pesquisas na drea de RNA. Fato esse muito
conhecido pelos pesquisadores e estudiosos da area devido ao trabalho divulgado por
Minky & Pappert (1969) sobre o estudo do Perceptron, que teve uma repercussdo muito
negativa do estudo das RNA na época, levando com isso a uma paralisacdo das
pesquisas em quase todo o mundo, principalmente nos grandes projetos, ja que os
patrocinadores destes projetos, geralmente as entidades governamentais néo
acreditavam mais que se pudesse alcangar sucesso com pesquisa nesse campo. Alguns
pesquisadores mais audaciosos continuaram suas pesquisas apesar de tudo. Dentre eles,
estd o Finlandés Teuvo Kohonen que continuou dedicando-se a pesquisa e, em 1984,
desenvolveu uma familia de redes que possui a capacidade de auto-organizago. Estas
redes sdo capazes de reconhecer relagdes entre padrdes apresentados & entrada da
mesma apds ser treinada por um processo competitivo € ndo supervisionado. Como
poderd se observar mais adiante nesta dissertagdo, esta familia de redes auto-
organizaveis € inspirada na formagdo dos mapas topolégicos do cérebro humano. O
interesse desta dissertagdo € abordar os modelos de RNA que procuram se inspirar nesta
caracteristica, visto que o estudo das RNA ¢ um campo muito extenso, portanto foge do

escopo deste trabalho discorrer sobre outras topologias de RNA.
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2.2 O Cérebro Humano

As Redes Neurais Artificiais tiveram sua origem e fundamentagdo baseada no
estudo do cérebro e de suas conexdes sinapticas. As Redes Neurais de Kohonen foram
inspiradas no modelo dos mapas topologicos cerebrais. Esta segdo trata sobre o
funcionamento do cérebro humano, de onde os cientistas tiveram a inspiragéo para a

construg¢do de modelos destas redes.

Uma ilustragéo do cérebro com as partes que o compdem pode ser vista na Figura

2.1 a seguir.

Corpo Caloso
Ponto onde os dois g
hemisférios se juntam 4

Cérebro
Hipotalamo

Glandula Pituitaria

Cérebro

Medula Espinhal

Figura 2.1: Estrutura do cérebro e seus componentes

O cérebro humano foi objeto de atengdo de cientistas desde o inicio das
investigagdes, ou seja, desde Paracelso ou Philippus Aureolus Theophrastus
Bombastus, cientista, médico e alquimista renascentista que acreditava que o cérebro
humano era habitado por um pequeno ser, o homiunculo, o qual controlava o resto do
corpo, passando por Descartes que comungou com a idéia. Mas sua crenga era de que o
homunculo habitava a glandula pineal, por ele chamado o sitio da alma. Vide ilustragdo

na Figura2.2.
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Figura 2.2: Representa¢do do Homunculo

Mesmo na Antigiiidade, os gregos provavelmente em menor grau, para outras
civilizagBes, o cérebro ja era conhecido em nivel macroscopico, ou seja, a anatomia de
seus o6rgdos e elementos que os constituiam. Estudos sobre o cérebro continuaram e, no
século XIX, os trabalhos do cientista espanhol Ramén y Cajal, merecem destaque em
que descreveu n3o somente os varios tipos de neurdnios presentes no sistema nervoso
com suas arvores dentritais e axonios, mas também aglomerados destas células que
formam as redes de processamento de informagéo do sistema.

Em 1909, Broadman mapeia o cértex cerebral humano em 50 éreas distintas por
critérios citoarquiteturais, conforme pode ser visto na Figura 2.3 (KOVACS, 1997).

Muita coisa mudou desde entdo, os estudos a respeito do cérebro e do sistema
nervoso permitiram avangos significativos nesta 4rea. Apesar do estudo continuo, o
funcionamento das redes biologicas ainda ndo foi totalmente desvendado pelo homem.
Nio se sabe ao certo a forma como as fung¢des cerebrais sdo realizadas, no entanto, a
estrutura fisiologica basica destas redes de neurdnios ¢ conhecida. E exatamente nesta
estrutura que se baseiam as Redes Neurais Artificiais (BRAGA, 1997).

Do ponto de vista fisico, as redes neurais artificiais diferem bastante das redes
biologicas. Vale ressaltar as similaridades entre estes dois tipos de sistema para que se
possa compreender melhor o sistema nervoso ou para buscar idéias e insbirag:ﬁes a fim
de pesquisa em neurocomputagdo. As caracteristicas comuns sfo: os dois sistemas sdo
baseados em unidades de computacgio paralela e distribuida que se comunicam por
meio de conexdes sindpticas, possuem detetores de caracteristicas, redundancia e
modularizag&o das conexdes. Apesar de serem poucas, estas similaridades permitem que
as RNAs reproduzam com fidelidade vérias fungSes s6 encontradas nos seres humanos

(BRAGA, 1997).
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O cérebro ¢ a parte mais importante do sistema nervoso central. Sob o ponto de
vista do processo de informagfo, possui trés niveis distintos:

1. Estrutural: composto por neurdnios, regides de neurdnios e suas conexdes;

2. Psicologico: € a maneira como o cérebro processa a informac@o em nivel

quimico e reagdes fisicas e transmisso de substancias.
3. Cognitivo: que diz respeito ao pensamento humano.

O cérebro é um computador (sistema de processamento de informagéo) altamente
complexo, ndo-linear e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar seus constituintes
estruturais, conhecidos por neurdnios, de forma a realizar certos processamentos (por
ex. reconhecimento de padrdes, percep¢do € controle motor) muito mais rapidamente
que o mais rapido computador digital hoje existente (HAYKIN, 2001).

A modularidade do cérebro desenvolveu-se por milhdes de anos seguindo a
evolugio com o objetivo de executar fungdes cognitivas, usando uma estrutura
compacta e adquiriu vérias formas de organizagdo: neur6nios, colunas, regides €
hemisférios. O cérebro pode ser visto como varias redes de neur6nios em diversas
regides que podem realizar processamento paralelo para executar fungdes cognitivas
especificas (DODEL et. al., 2001), (KNOBLAUCH et. al., 2001). O mesmo pode ser
comparado como um grupo de especialistas, que colaboram e executam as fun¢Ges
cognitivas, dividindo a tarefa em elementos menores (REILLY, 2001).

O cérebro humano contém cerca de 100 bilhdes de neurdnios (10'") e outras 10"
conexdes entre eles (KASAVOB, 1998). Sendo uma rede neuronal muito densa com
neurdnios altamente interconectados através de caminhos de transmissdo, podendo cada
um desses ter cerca de um metro ou mais, comunicando-se continuamente ¢ em
paralelo. A parte mais externa chama-se cortex cerebral. E responsavel pela enorme
quantidade de informagdo a qual se atribui estar armazenada a intensidade das conexdes
sinapticas entre os neurdnios. As sinapses tém um papel fundamental na memorizagio
da informagdo. Esta camada ¢ extensamente convoluida, abrangendo uma superficie
total de 2000 cm>. Ao microscépio, revela-se uma estrutura laminar com tecido neural
estratificado em seis camadas basicas. Cada camada ¢ dominada por neurfnios com
estruturas anatdmicas préprias (KOVACS, 1997). Sob o ponto de vista da
complexidade, o coOrtex cerebral provavelmente supera qualquer outra estrutura

conhecida no universo (HUBEL e WEISEL, 1977).
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Os estudos de Brodman sugerem que as regides do cértex cerebral estdo
associadas a determinadas fung¢Oes mentais, tais como: fungfo motora, sensorias e
associativas.

Observando a Figura 2.3 pode-se ver que diferentes entradas sensoriais (motora,
somestésica, visual, auditiva, etc.) sio mapeadas sobre dreas correspondentes do cortex

cerebral de uma forma ordenada.

Figura 2.3 — Mapa citoarquitetural do cértex cerebral.

Areas de Broadman para o cértex humano. As diferentes 4reas sfo identificadas
pela espessura de suas camadas e tipos de células nelas contidas. Algumas das 4reas
especificas mais importantes so como segue. Cortex motor: banda motora, 4rea 4; area
pre-motora, area 6; campos oculares frontais, area 8. Cortex somestésico: areas 3, 1, 2.
Cortex visual: area 17, 18, 19. Cértex auditivo: areas 41e 42 (De A. Brodal, 1981; com

permisséo da Oxford University Press)

O cérebro estd organizado em vérios lugares de modo que entradas sensoriais
diferentes sdo representadas por mapas computacionais ordenados topologicamente.
Assim, o mapa computacional constitui um bloco construtivo basico na infra-estrutura
de processamento de informagio do sistema nervoso. Os mapas topograficos sfo
organizados para responder & informagfo sensorial incidente. Estes mapas sio
freqiientemente arranjados em folhaé, como um coliculo superior, onde os mapas visual,

auditivo e somestésico estdo empilhados em camadas adjacentes de tal modo que
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estimulos advindos de pontos correspondentes no espago se localizem acima ou abaixo
de cada um deles (HAYKIN, 2001).

Uma caracteristica importante dos sistemas motor e sensorial € a existéncia de
mapas topologicos no cérebro. Por exemplo, existem multiplas representagdes ou
mapas no cortex que correspondem a partes particulares do corpo para atividades
somasensoriais ou motoras. No caso do sistema Visual, grande parte da area visual do
cortex é organizada de tal forma que estimulos provenientes de posi¢des proximas a
retina ativam posi¢Ges proximas na superficie do cortex. No sistema auditivo, 4reas do
cortex auditivo sdo organizadas de tal forma que tons similares estimulam atividades em
posigdes justapostas ou proximas. No mapa motor, posigdes proximas ativam éreas
musculares que estdo proximas umas das outras.

Mapas topoldgicos tendem a dedicar as maiores 4reas para as atividades que sdo
mais utilizadas. Por exemplo, a fovea da retina ¢ a 4rea central da retina. E muito mais
enervada; a acuidade visual € melhor 1a. O mapa da retina no cértex dedica mais area
para a fovea.

A Figura 2.4 mostra o mapa da retina no cértex visual situado na parte mais de
tras do cérebro. Metade do campo visual é desenhado a direita com diferentes areas
hachuriadas que combinam com as correspondentes areas do mapa a esquerda. O
formato geral da extremidade de tras do cérebro e suas fissuras e convolugles sdo
mostradas no desenho. A 4rea do cortex dedicada a fovea aparece numa area bem na
extremidade traseira do cortex. E desproporcionaimente larga quando comparada com
as outras areas. Pode-se observar também uma distorgéo elastica que deve ser feita no

campo visual com o propdsito de caber nas sali€ncias e convolugdes do cortex.
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Isbios de fissurss
para mostrer bancos
¢ botbes separados

Figura 2.4: Do lado esquerdo — Lobo occipital do cérebro, contendo o cortex
visual, vista lateral; Do lado direito — O campo visual do olho direito dividido em
diferentes éareas.

Fonte: M.Glickstein. The discovery of the visual cortex. Scientific American
Sept.1998

O cérebro é um sistema de comunicagdo complexo. Este sistema transmite
mensagens como impulsos elétricos que parecem sempre os mesmos, aparecem em
monoétonas sucessdes. Um impulso nervoso simples carrega consigo muito pouca
informagdo, entretanto o processamento de informag¢des complexo sé € possivel pela
interagdo do grupo de muitos neurdnios e fibras nervosas, as quais sdo enormes em
numero e tamanho. O tamanho total de todas as ramifica¢des nervosas dentro do corpo
humano ¢é cerca de 10" m. A presenca de tal numero de elos determina o alto grau de
paralelismo massivo, que € especifico a0 mecanismo do cérebro (KASABOV, 1998).

O cérebro tem a capacidade de reagir adequadamente a situagdes ndo familiares
devido a sua faculdade de heuristica de tomar decisdes baseadas em conhecimento
previamente armazenado e sua habilidade em se adaptar. O cérebro tem a capacidade de
aprender e de generalizar. O resultado do aprendizado € armazenado nas sinapses sob a
forma de substincias quimicas concentradas.

O processo de lembrar € caracterizado pela generalizagdo, ou seja, estimulos
similares recordam padrdes similares de atividades. O cérebro pode reagir a um
estimulo ndo visto da melhor forma de acordo com padrdes aprendidos anteriormente.

A “distncia” entre um padriio aprendido € o que ¢ apresentado, define o nivel de

generalizagéo.
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O processo de desenvolvimento de sistemas computadorizados biologicamente
inspirados envolve a verificagdo da funcionalidade e da arquitetura do cérebro com
énfase nas atividades de processamento da informagio. Os mesmos utilizam evidéncias

experimentais para criar sistemas de computadores inspirados na neurociéncia.

2.3 Redes Neurais Artificiais

O Estudo das Redes Neurais Artificiais surgiu da inspiragdo dos modelos de
neurdnios biologicos e no sistema nervoso, apesar de hoje estarem muito distantes
daquele modelo construido por McCulloch e Pitts em 1943, em que eles certamente
estavam tentando imitar a realidade biolégica, o que hoje em dia ji ndo € a intengéo
nem interesse dos muitos pesquisadores que trabalham na é4rea. O que leva os cientistas
a serem motivados ao estudo das RNA, é modelar o sistema nervoso com precisio
suficiente a se observar um comportamento emergente, que sendo semelhante ao
comportamento do ser vivo modelado, possa servir de apoio as hip6teses usadas na
modelagem, e construir computadores com alto grau de paralelismo. Este é um desejo
mais recente, aquele jA comegou héa cerca de um século (RUSSEL, 1993).

Uma Rede Neural Artificial (RNA) consiste num conjunto de unidades de
processamento (neurdnios) que se comunicam, enviando sinais uns para os outros sob
um numero muito grande de conexdes .

Uma Rede Neural Artificial ¢ uma variacfio da idéia de processamento distribuido
(KROSE & SMAGT, 1996)

A RNA ¢é um processador macigo paralelamente distribuido, constituido de
- unidades de processamento simples, que tem a propensdo natural de armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso. Assemelha-se ao cérebro em
dois aspectos:

1. O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de
um processo de aprendizagem.
2. Forgas de conexdo entre os neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos

s#o utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.
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Usa-se um algoritmo de aprendizado para o processo de aprendizagem cuja
fungéo é modificar os pesos sinapticos da rede de uma forma ordenada para alcan¢ar um
objetivo de projeto desejado.

As redes neurais artificiais também sdo conhecidas como redes conexionistas,
neurocomputagio ou processadores paralelamente distribuidos (HAYKIN, 2001).

Uma rede artificial consiste num conjunto de unidades de processamento simples
que se comunicam umas com as outras, enviando sinais. Estdo sob um grande nimero
de conexdes altamente ligadas através dos pesos de suas conexdes. Estas unidades de
processamento sdo conhecidas por neurdnios. As conexdes entre eles sdo conhecidas
por conexdes sindpticas. Alguns neurOnios recebem excitagdes do exterior e sdo
chamados neurdnios de entrada, correspondem aos neurdnios dos o6rgdos do sentido.
Alguns tém respostas usadas para alterar de alguma forma o mundo exterior e sdo
chamados de neurdnios de saida, correspondem aos motoneurénios que s3o os
neurdnios biolégicos os quais excitam os musculos. Os neurdnios que ndo sdo nem de
entrada nem de saida sdio classificados como neurbnios intermediarios, ou hidden

(BARRETO, 1999). Uma ilustragdo de uma RNA é mostrada na Figura 2.5

Pesos _ Neurdnios
¢ e de saida

Entradas Saidas

Neuronios
intermediarios

Figura 2.5: Modelo de uma RNA

Cada unidade de processamento executa uma tarefa relativamente simples.
Recebe entrada das unidades vizinhas ou fontes externas e as usa para computar um
sinal de saida o qual é propagado para as outras unidades. Além deste processo, uma

segunda tarefa € o ajuste dos pesos das conexdes. O sistema ¢ inerentemente paralelo ja
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que muitas unidades realizam suas tarefas computacionais a0 mesmo tempo (KROSE
& SMAGT, 1996).

Estas unidades de processamento sdo muito mais simples que uma Unidade
Central de Processamento (UCP) tipica. Em uma Rede Neural, cada processador esta
conectado com muitos de sua vizinhanga (tipicamente centenas ou milhares) de tal
forma que existem muito mais interconexdes que processadores. O poder das Redes
Neurais reside justamente na quantidade de ntimeros de interconexdes.

O que causa espécie aos engenheiros e cientistas € o fato de modelos semelhantes
aos do sistema nervoso bioldgico poderem atualmente ser implementados para uso
computacional além da capacidade dos sistemas resultantes em fornecer uma
aproximagio efetiva para os problemas previamente insoliveis.

As redes neurais sdo usadas para resolver problemas que sdo intrativeis ou
ineficientes pelos métodos tradicionais.

Se for comparada a arquitetura de uma Rede Neural com a arquitetura dos
computadores tradicionais (arquitetura de Von Newmann), verificar-se-4 que na
arquitetura de Von Newmann ha uma UCP simples que executa todas as tarefas
computacionais e tem a capacidade de executar centenas ou mais comandos, o que €
feito em seqtiéncia, um de cada vez em passos sucessivos de um clock de tempo. Em
Redes Neurais, ao contrario, uma unidade de processamento pode executar somente
uma ou quando muito alguns calculos. Uma fungio soma € realizada em suas saidas:
mudangas incrementais sdo feitas para parametros associados com a interconexdo. Esta
estrutura simples, contudo, fornece uma Rede Neural com capacidade para classificar e
reconhecer padrdes, para realizar mapeamento de padrdes, € ser util como ferramenta
computacional.

O poder de processamento de uma Rede Neural ¢ medida, principalmente, pelo
nimero de interconexdes atualizadas por segundo; em contraste com as maquinas de
Von Newmann que sio pelo nimero de instrugdes e executadas por segundo, em

seqiiéncia por um simples processador (DAYHOFF, 1990).
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2.3.1 Redes Auto-organizaveis

Outras topologias de redes neurais sdo treinadas para executar o mapeamento
J:R"—>R", onde J ¢ o conjunto de fungSes de ativagdo através da apresentagdo
de um conjunto de exemplos (X°, O), com (O = F (X"). Entretanto existem problemas
em que a tinica informagdo disponivel é fornecida por um conjunto de padrdes X”, ou
seja, as saidas sdo desconhecidas. Nestes casos, a informagdo relevante deve ser

encontrada dentro deste (redundante) treinamento de exemplos X*.

Alguns exemplos desse tipo de problemas sdo: clusterizagdo, quantizagdo vetorial,
redugio de dimensionalidade e extragiio de caracteristicas. Existem diversos tipos de
redes auto-organizaveis, aplicadas a uma larga area de problemas, dentre os quais a
topologia proposta por Kohonen, chamada de Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen.
Outras sdo: Aprendizado Competitivo proposto por Rumelhart e Zipser (Rumelhart e
Zipser, 1985), ART (Arquiteture Ressonancy Theory) proposta por Carpenter
(Carpenter & Grossberg, 1987a; Grossberg,1976), e Fukushima’s cognitron
(Fukushima, 1975,1988) (KROSE & SMAGT, 1995) € o modelo de Von Der Malsburg
(1976).

N
|

2.3.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Redes que utilizam o aprendizado ndo supervisionado sdo também conhecidas
como auto-organizadas (Self organizing) em que uma unidade (saida) € treinada para
responder a grupos ou padrdes na entrada. Neste paradigma, o sistema deve descobrir
estatisticamente caracteristicas evidentes da populagdo de entrada. Ao contrério do
paradigma do aprendizado supervisionado, ndo existe um conjunto de categorias a priori
conhecidas para dentro das quais o conjunto deva ser classificado. Ou seja, o sistema
deve desenvolver sua prépria representagdo dos estimulos de entrada (KROSE, 1995).

Este processo de aprendizado ndo envolve um professor externo, baseia-se apenas
em informagdes locais € controle interno. Neste processo de aprendizado, os pesos dos

neurdnios sdo auto-organizados em fungdo dos dados apresentados, para descobrir suas
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propriedades coletivas emergentes e separd-los em classes de padrdes. (AZEVEDO
apud ROISENBERG, 1999).

2.3. 3 Mapas Topolégicos de Kohonen

Conforme discutido no capitulo anterior, o cérebro humano possui uma parte
bastante extensa que o envolve, chamada cortex cerebral. E uma “folha” larga (1 a 2
metros) e fina (2 a 4 milimetros), possui em média 6 camadas de neurdnios de vérios
tipos e densidade. Para que caiba na caixa craniana, ele ¢ todo dobrado e amassado. E
talvez mais complexa que qualquer outra estrutura conhecida no universo. E dividido
em diversas regides que correspondem a diferentes estimulos sensoriais tais como a
fala, a acistica, o controle motor, o tactil, o visual De modo que entradas sensoriais
diferentes sdo representadas por mapas computacionais organizados topologicamente e
mapeados para diferentes areas do cortex cerebral. Observa-se que neurOnios
topologicamente proximos, tendem responder a padrdes ou estimulos semelhantes.
Sabe-se também que esta ordenagdo topologica € fruto do feedback lateral entre as
células do cortex cerebral, cuja representagdo matematica € conhecida como fungéo
chapéu mexicano. Foi nesta parte do cérebro humano que Tuevo Kohonen foi buscar
inspiragdo biologica para o desenvolvimento das redes SOM (HAYKIN, 2001,
ROISENBERG, 1999).

Os Mapas topologicos de Kohonen siio mapas topogréficos artificiais que
aprendem através de auto-organizago de uma maneira inspirada na neurobiologia,
emergindo dai o principio da formagfio de mapas topograficos formulado por Kohonen
(KOHONEN, 1990a apud HAYKIN, 1999):

“A localiza¢do espacial de um neurdnio de saida em um mapa
topografico corresponde a um dominio ou caracteristica
particular de um dado retirado do espaco de entrada’.

Deste principio, surgiram dois modelos de mapeamento de caracteristica
diferentes: 0 modelo proposto por Wilshaw € von Der Malsburg em 1976 e o modelo
proposto por Kohonen em 1982. Este trabalho utiliza-se do segundo modelo, o de

Kohonen. Vejamos brevemente os dois modelos.
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A Figura 2.6 mostra os modelos dos dois mapas auto-organizados de

caracteristicas.

Arranjo

bidimensional

de neurénios

pos-sinapticos

Feixe de conexdes sindpticas
(HA'um feixe de conexoes
sinapticas originado de outros.
neurdnios pré-sindpticos)

Neurénio _
-vencedor

Modelo de Von Der Malshurg

Arranjo
bidimensional
de neurénios
pos-sinapticos

Neurdnio vencedor

| Feixe de conexdes sinapticas
Entrada

Modelo de Kohonen

Figura 2. 6: Mapa de Von Der Malsburg. e de Kohonen

O modelo de Von der Malsburg foi um dos primeiros modelos “self-organizing” a
surgir. Este foi proposto inicialmente no campo biolégico para tratar o problema do
mapeamento da retina para o cértex visual. E um modelo de rede neural, treinado com o
auxilio de um algoritmo, possui treinamento muito simples, reproduz as propriedades
funcionais de algumas células encontradas no cortex visual (BRAGA, 2000).
Especificamente, ha duas grades bidimensionais separadas de neurdnios conectadas
entre si, uma delas se projetando sobre a outra. Uma grade representa os neurdnios pré-

sinapticos (de entrada) e, a outra, representa os neurdnios pos-sinapticos (de saida). A
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grade pos-sindptica utiliza um mecanismo excitatério de curto alcance bem como um
mecanismo inibitorio de longo alcance; mecanismos estes de natureza local e cruciais
para a auto-orgamzac;ao

As grades s3o conectadas entre si por sindpses modlﬁcavels do tipo hebbiano.
Nio sendo os neurdnios pds-sindpticos do tipo, o vencedor leva tudo. Ou seja, é usado
um limiar para assegurar que apenas alguns poucos neurdnios pos—sinapticos sejém
ativados em um determinado instante. Além disso, a fim de evitar a instabilidade da
rede com o constante aumento de pesos, o peso total associado a rede € limitado a uma
. condi¢do de limite superior. Assim para cada neurdnio alguns pesos aumentam,
enquanto outros diminuem. A idéia basica deste modelo € que a proximidade
geométrica de neurdnios pré-sinapticos seja codificada na forma de correlagdo na sua
atividade elétrica, e usar estas correlagdes na grade pos-sinaptica de forma a conectar
neurdnios pré-sinpticos vizinhos com neurdnios pos-sindpticos vizinhos. Dessa forma,
um mapeamento topologicamente ordenado € produzido por auto-organizagdo. O
modelo de Von Der Malsburg, no entanto, se limita em mapeamentos onde a dimenséo
de entrada ¢ a mesma da saida (HAYKIN, 2001).

O modelo de Kohonen captura caracteristicas essenciais dos mapas
computacionais do cérebro e ainda se mantém trativel sob o ponto de vista
computacional. O modelo de Kohonen é mais geral que o modelo de Wilshaw von der
Malsburg visto ser capaz de realizar compressdo de dados (i.e., redugdio da
dimensionalidade na entrada). .

As redes auto-organizaveis de Kohonen sfo do tipo nédo supervisionado em que os
algoritmos de adaptagfio dos pesos sindpticos sdo baseados em alguma forma de
competi¢do global entre os neurdnios. Assim os neurbnios de saida competem entre si
para serem mais ativados pelos padrdes de entrada. Estas s@o também conhecidas como
Mapas Auto-organizaveis de Kohonen (Self Organizing Maps) ou Mapas de
Caracteristicas de Kohonen (Self organizing feature maps) ambas desenvolvidas pelo
flﬁlandés Teuvo Kohonen na década de 80, apesar de ser a época considerada das trevas
no desenvolvimento das redes neurais.

Os mapas auto-organizaveis usam uma topologia em duas camadas: uma, a
camada de entrada da rede e, a outra, a camada competitiva organizada como uma

grade uni ou bidimensional. A camada competitiva pode possuir mais dimensdes. Uma
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topologia de Rede SOM em duas dimensdes pode ver visualizada na Figura 2.7 € para
ilustrar um modelo em 3 dimensdes, tem-se a Figura 2.8. Trata-se de uma rede cujo
aprendizado € do tipo competitivo e ndo supervisionado. E altamente interconectada,
posto que cada neurdnio da camada de entrada esta conectado a todos os neurdnios da
camada competitiva. Cada neur6nio da camada competitiva estd conectado a todos os

neurdnios de sua vizinhanga.

T cocrdenada v

coordsnads x

Figura 2.7 Topologia de uma Rede SOM em 2 dimensGes

Sistema codrdenado
da camada
‘cumnpetitiva

RGB color space

Figura 2.8: Topologia de uma Rede SOM em 3 dimensdes

Os neurdnios tornam-se seletivamente sintonizados a vérios padrdes de entrada
(estimulos) ou classes de padrdes de entrada durante o processo de aprendizagem.
Entende-se por caracteristica, a formagdo de um mapa topografico dos padrdes de

entrada no qual as localizagdes espaciais (coordenadas) dos neurdnios na grade sio
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indicativas das caracteristicas estatisticas intrinsecas contidas nos padrdes de entrada.
Por isso, 0 nome mapa auto-organizavel (DAYHOFF, 1990).

As redes Auto-organizdveis de Kohonen serfio referenciadas neste trabalho
simplesmente por SOM. Esta rede modela o feedback lateral, comentado na introdugdo
desta se¢do, empregando uma fungdo conhecida por chapéu mexicano. Através da
introdugdo do conceito de vizinhos topolégicos o algoritmo de treinamento da Rede
SOM simula o efeito desta fungdo, que a titulo de ilustragéo tem o gréafico reproduzido

na Figura 2.9 a seguir:

Figura 2.9: Tipos de estimulos pfbduzidos de acordo com a Fung¢do Chapéu

Mexicano

As redes SOM funcionam basicamente da seguinte maneira: quando um padréo
de entrada x ¢ apresentado, a rede procura a unidade mais parecida com x. Durante seu
treinamento, a rede aumenta a semelhanga do neurdnio escolhido e de seus vizinhos ao
padrio x. Desta forma, a rede constr6i um mapa topolégico em que neurdnios que
estdo topologicamente préximos respondem de forma semelhante a padrdes de entrada
semelhantes. Como a SOM tem respaldo bioldgico, neurdnios ativos apresentam
conexdes mais fortes com neurdnios que estio fisicamente mais proximos. Assim a rede
SOM se apresenta como um modelo do coértex cerebral, uma vez que seus neur6nios
estdo localmente interconectados € o processo de adaptagdio estd restrito ao neurdnio
vencedor e seus vizinhos (BRAGA, 2000).

Na rede SOM, a atualizagio ou aprendizado € realizado, quando se usa ndo
somente o neurdnio vencedor, mas todos os neurdnios em uma vizinhanga ao redor do
neurénio vencedor. O resultado do treinamento ¢ um mapa discreto onde dados de
entrada formam agrupamentos. O conceito de vizinhanga € introduzido, arranjando-se
os neurdnios em um formato geométrico ao redor do neurénio vencedor. A vizinhanga
pode ter qualquer formato, ndo necessariamente regular, dependendo do tipo de

problema a ser solucionado e da distribui¢do dos seus dados, mas geralmente o formato
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quadrado é o mais utilizado. Os vizinhos de um determinado neurdnio sdo entdo
definidos como neur6nios adjacentes no formato da vizinhanga escolhido. A Figura2.10

mostra os diferentes formatos que uma vizinhanga pode apresentar.

Tl m

0 C o 00000
000 . w:
L3
O Nodo vecedor

Figura 2.10 Formatos de vizinhanga

Na Figura. 2.11 tem-se um vetor x em trés dimensdes x = (x1,x2,x3). Todas as
entradas sdo totalmente interconectadas para cada um dos 16 neurdnios através dos 16

vetores de pesos tridimensionais w = (wl,w2,w3).

Cumada &
nis do fonte
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Figura 2.11 Rede de Kohonen com grade de 4 x 4

O nivel de ativagdo (i.e. a saida) de cada neur6nio ¢ dada pela distancia euclidiana

entre o vetor de peso w = (w1,w2,w3) e o vetor de entrada x:

dj = \’Z(xi -.wij)z = Hx - wj”
i=1 .
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No aprendizado competitivo cada conjunto é apresentado a rede um por um. Os
niveis de ativagdo sdo computados e a saida mais bem sucedida é selecionada para ser
atualizada. Neste caso, o vencedor é o neurdénio que apresentar o nivel de ativagdo
menor, ou seja, o que tiver o vetor de peso w mais proximo do vetor de entrada x
(HELLSTROM, 1998).

Assim a cada padrdo de entrada apenas um neurdnio de saida ou por grupo se
torna ativo, sendo esta competicio denominada de Winner takes al. O vencedor leva
tudo. Um modo de implementar esta competigdo € através da utilizagdio de conexdes
laterais inibitérias entre os neurénios de saida. Como visto anteriormente esta
competigio € realizada na Rede SOM através da simulagio da fungéo chapéu mexicano,
segundo o qual, quando um neurdnio vence a competi¢do produzindo a maior saida na
rede, ndo somente ele mas toda uma vizinhanga a seu redor tem seus pesos atualizados.
Com isso, ele chega a resultados semelhantes ao obtido com a utilizagdo da fungéo
chapéu mexicano.

Definido o neur6nio vencedor, comega a atualizagdo dos pesos. Neste processo
apenas o neurdnio vencedor e seus vizinhos dentro de um certo raio de agéo tém seus
pesos ajustados. Durante o treinamento tanto a taxa de aprendizado como o raio de
vizinhanga sdo continuamente decrementados. O ajuste de pesos do neur6nio vencedor e

sua vizinhanga sdo feitos segundo a equagéo:

w(t+D)=w, @O +at).(x-w,E)VjeN,

Onde N € a area de vizinhanga

o é a taxa de aprendizado

w(t+)=w,()VjeN,

Cada vetor de peso que participa do processo de aprendizado rotaciona um pouco
na direcio do vetor de entrada x.
Esta equagdo faz parte do algoritmo de treinamento desenvolvido por Kohonen e

apresentado na Tabela 2.1 a seguir:
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Tabela 2.1: Algoritmo de Kohonen

KO | Atribuir pequenos nimeros randémicos para iniciar os vetores de peso w; (1=0),
para cada neurdnio j do mapa de saida.

K1. | Aplicar um vetor de entrada x no momento consecutivo de tempo t.

K2. | Calcular a distancia euclidiana d; (num espago n-dimensional) entre x e os vetores
de pesos w; (f) de cada neurdnio j. No espaco euclidiano esta distincia é calculada
por:

N 2
d, = 2w =l - w)
i=l -

K3. | O neurbénio K que for mais proximo a x € declarado o vencedor da competi¢io
Ele se torna o centro de uma vizinhanga de area N,

K4. | Atualizar os vetores de peso de todos os neurdnios dentro da édrea de vizinhanga:

w(t+)=w, () +a(x—w, ()VjeN,
w,(t+)=w,(OVjeN,

K5 |Todos estes passos de K1 a K4 sio repetidos para todos os exemplos de
treinamento. N; e o decrescem com o tempo. O mesmo procedimento de
treinamento é repetido com o mesmo conjunto de treinamento até convergir.
(KASABOV, 1998)

Existem dois pardmetros que precisam ser especificados: a taxa de aprendizado o

¢ area de vizinhanga N;

A taxa de aprendizado inicia com valores relativamente grandes. Durante o

processo de aprendizagem o valor de o € diminuido apds muitas interagdes. O valor

inicial ¢ atribuido e denominado aqui de ap. Valores tipicos variam entre 0,2 — 0,5 . O

valor de o € decrementado a proporg¢do que o treinamento se processa. Uma taxa de

decrescimento aceitdvel para a é dado segundo a equagio:
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a,=a,(1-t/T)

Onde t € a iteragdo de treinamento corrente € T € o total de iteragdes de treinamento a
ser executada. O valor de o comega com o € decresce até 0. O decrescimento € linear e
em relagdo ao nimero de iteragdes de treinamento completadas.

O tamanho da vizinhanga é outro pardmetro a ser especificado. Normalmente a
vizinhanga comega com um tamanho bem grande e ¢ decrementado a medida que o
niimero de itera¢es aumenta. Considerando a vizinhanga tracada na Figura 2.12, a qual
¢ centralizada no neur6nio vencedor ¢, na posi¢io (X,y.). Considerando ainda que h seja
a distancia de ¢ até o canto da vizinhanga, a vizinhanga é entdio definida por todo (x,y)

tal que :

b GRS sy |

Q00000 0BHO0O0
CO0O000OOOOO0O

o o xxxxjo o

OO.pi@Q@oOO

Linhas

O0000O0OCOOO0
0101010101001 0101 00,

Figura 2.12: Modelo de vizinhanca

Vizinhanga N, com centro no neurdnio ¢, com 7=1,2,e3 ¢
c—h<y<c+h
c—-h<x<c+h

Que é um quadrado em volta do neurbénio vencedor. Algumas vezes este calculo
faz com que a vizinhanga caia fora da grade, neste caso a vizinhanga fica sendo toda a

grade.
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J& que o tamanho da vizinhanga diminui com o nimero de iteragdes, o valor de h
decresce. Inicialmente temos um valor hy atribuido ao valor inicial de h. Valores tipicos
sdo metade ou um ter¢o do tamanho da camada competitiva. O valor de h entdo
decresce de acordo com a equagéo:

h=/[hy (1-1T)]

Onde t € a iteragdo de treinamento corrente ¢ T é o total de iteragbes de
treinamento a ser executada. Este processo assegura o decréscimo do h comegando em
hy e chegando em 1(DAYHOFF, 1990).

Kohonen desenvolveu uma brilhante maneira de ilustrar a dindmica do
aprendizado para o processo dos exemplos como o do tipo descrito na Figura 2.13. Ao
invés de plotar a posi¢do dos elementos de procéssamento de acordo com a sua
localizagdo fisica, eles podem ser plotados de acordo com a sua localizag@o no espago
de pesos. Entdio sdo desenhadas as linhas conectadas entre as unidades que sdo vizinhas
no espago fisico. Conforme o treinamento prossegue, o mapa evolui (FREEMAN,
1992).
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Figura 2.13 Dindmica do Aprendizado das Redes de Kohonen
Fonte: Freeman, 1992.



Capitulo 3
Redes Neurais Artificiais para Auxilio ao Diagnéstigo Meédico

3.1 Introducgio

Redes Neurais tem sido extensamente utilizadas, nas suas mais diversas
arquiteturas, como ferramenta principal para a implementag8o de sistemas especialistas,
neste caso, também chamados de Sistemas Especialistas Conexionistas (SEC).

A idéia de utilizagdo dos SECs advém da capacidade intrinseca das Redes Neurais
Artificiais de aprenderem através de exemplos, sendo especialmente indicadas para
problemas mal definidos, onde existem muitas excegdes, € onde ¢ extremante dificil
extrair conhecimento do especialista para poder definir com precisdo regras de decisdo.

A area médica parece ser um dominio onde a forma de raciocinio do especialista é
extremamente dificil de ser traduzida em regras, € onde a experi€ncia propicia melhores
condigdes de diagndsticos corretos, razdo pela qual a utilizagdo de SECs parece ser
extremamente promissora.

Existem varios trabalhos publicados na éarea da Inteligéncia Artificial para o
desenvolvimento de sistemas especialistas para auxilio ao diagndstico médico. Diversos
modelos de redes neurais tém sido utilizados, dentre estes o modelo de redes auto-
organizéveis de Kohonen. Alguns dos trabalhos realizados neste setor usando Redes

Neurais Artificiais estdo abaixo descritos:

3.1 Algumas Aplicagdes de SECs Desenvolvidas no Brasil
COIMBRA, A. J. F. et. al. Automatic detection of sleep-waking states using kohonen

neural network. In: CONGRESSO BRASILEIRO DE REDES NEURAIS, 1, 1994, Itajuba.
Anais... Itajuba, 1994. p. 327-331.

Este artigo apresentado no 1° Congresso Brasileiro de Redes Neurais — Outubro de

1994, descreve o desenvolvimento e testes preliminares de um método para andlise de

30
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sinais eletrograficos de sonambulismo e reconhecimento de padrdes usando a topologia

de Redes Neurais Artificiais Auto-organizaveis de Kohonen (KNN).

BARRETO, J. M. et al A Neural network approach for medical diagnosis. Proceedings
of the ISSM International Conference, California, USA, 1991. p. 78-81.

Redes Neurais sdo usadas como memdrias associativas para construir um sistema
especialista para diagnéstico. Semelhante aos sistemas especialistas que usam
representagdo simbodlica para manipular conhecimento, aqui o conhecimento ¢
introduzido por um engenheiro do conhecimento usando uma colegdo de casos
conhecidos, bem como as possiveis relagdes entre varidveis consideradas. Este
conhecimento € armazenado como pesos de conexdes entre blocos de construgdes
elementares, imitando os neurénios bioldgicos do cérebro. O significado seméntico dos
valores das conexdes ¢ dado pela fungdo associacdo no conjunto fuzzy, interpretando as
relagdes fuzzy entre sintomas, doengas, casos e exames de laboratério. Como principal
resultados ¢ mostrado que a rede neural proposta permite ndo somente encontrar uma
solugio para diversos casos, mas também advertir o usudrio a obter mais dados clinicos
se os dados disponiveis sdo insuficientes para conclusio do diagnostico. Para ilustrar a

abordagem ¢ mostrado o caso para quatro doengas com sintomas semelhantes
(dificuldade de diagnostico).

COIMBRA, A.J.F, MARINO-NETO J., DE AZEVEDO F.M., FREITAS C.G., BARRETO J.M.:
Brain eletrographic state detection using combined unsuperviosioned and supervisioned
neural networks. Artificial neural nets and genetic algorithms. . In: PEARSON, D.W.,
N.C.Steele & R.F. Albrecht (eds.) “Artificial Neural Nets and Genetic Algorithms”.
Wien: Springer, 1995. p. 76-79.

Este trabalho descreve o desenvolvimento de novas abordagens para Redes
Neurais no processamento de sinais eletrograficos do cérebro durante o sono usando
duas topologias distintas uma supervisionada (camada widrow-Hoff - WHNN) e uma

ndo supervisionada (Kohonen — KNN). Doze pardmetros extraidos de dados fisiologicos
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EEG, EMG e EOG, obtidos de ratos durante diversos periodos de sono. Foram
primeiramente processados por KNN, que detectou diferentes modelos de sinais. Esses
modelos foram posteriormente examinados por especialista em EGG que os identificou
como pertencentes a um dos estagios de sono (sleep-waking) conhecidos, ou sinais de
transi¢io ou sinais desconhecidos combinados. Saidas selecionadas de KNN
classificadas neste modo formaram vetores de entradas para a WHNN, que permitiu
localizagdo de mudangas rapidas e seguras neste estados (ambos conhecidos e
detectados recentemente) durante prolongados periodos de tempo. Tal abordagem pode
representar uma importante ajuda para exploragdo de simulagGes, detecgdio e também

temporal dos eventos eletrograficos durante o ciclo de sleep-waking.

GARCIA, Ojeda Renato. Técnicas de inteligéncia artificial aplicadas ao apoio a decis@o
médica na especialidade de anestesiologia. 1992. Tese (Doutorado) em Engenharia
Biomédica — Departamento de Engenharia elétrica, Universidade Federal de Santa

Catarina, Florian6polis .

Este trabalho aborda o uso de um sistema especialista integrado, onde cada
conhecimento € representado pela técnica que melhor se adapte as caracteristicas do
dominio de aplicagdo. Esta estrutura integrada, com processo semantico-numérico,
reine redes neurais, regras de producgdo, modelos clinicos e bases de dados, atuando
sinergisticamente para dar apoio a decisdio médica na proposta e avaliagio de
procedimentos anestésicos. Destina-se ao auxilio no ensino da anestesiologia, assim

como apoio aos médicos.

BRASIL, Lourdes Matos. Aquisigdo de conhecimento aplicada ao diagndstico de
epilepsia. 1994. Dissertacdo (Mestrado) em Ciéncias — Engenharia Biomédica —

Universidade Federal de Santa Catarina, Florian6polis.

Esse trabalho realiza uma andlise das técnicas de elicitagdo de conhecimento
aplicada ao diagnéstico da epilepsia. Para tal, foi escolhida Epilepsia do Lobo Temporal

e utilizadas técnicas de elicitagdo e representagdo do conhecimento.
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CASSA, José C. et al. Diagndstico médico de tuberculose em sintomaticos respiratorios
a partir da histéria clinica do paciente usando redes neurais artificiais. In: CONGRESSO
BRASILEIRO DE REDES NEURAIS, 3, 1997, Florianopolis. Anais... Florianépolis:
Fundagio Biblioteca Nacional, 1997.

Este trabalho foi apresentado no III congresso Brasileiro de Redes Neurais,
realizado em Florianopolis em 1997 e tem como objetivo desenvolver um sistema
computacional fundamentado em Redes Neurais Artificiais (RNA) que permita a
identificagdo e triagem dos portadores de Tuberculose que apresentem sintomas
respiratorios e o rapido encaminhamento destes para o tratamento adequado, enquanto
se aguarda o diagndstico definitivo. Esta estratégia deve contribuir para a racionaliza¢do
da demanda e exames laboratoriais confirmatdrios, mantendo-os apenas para aqueles
que realmente necessitam. Para esta finalidade foi desenvolvida, a partir de uma base de
dados relacionando a historia clinica dos pacientes € o diagnéstico laboratorial de
Tuberculose, uma rede do tipo GRNN (General Regression Neural Network) que
apresentou 100% de respostas corretas para os casos positivos € negativos do conjunto

de dados de avaliagio.

PAssoLD, Fernando. Sistema especialista hibrido em Anestesiologia para pacientes
criticos/problematicos.  1995. Dissertagdo (Mestrado) em Ciéncias — Engenharia
Biomédica — Departamento de Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Santa

Catarina, Floriandpolis.

Este trabalho apresenta uma expansdo introduzida no sistema especialista hibrido
em anestesiologia, PROVANES, e busca auxiliar o processo de tomada de decis@o dos
anestesiologistas, para procedimentos ciriirgicos em cavidade abdominal, vasos e
membros. Sua principal base de conhecimentos € formada por dez redes neurais que

imitam o planejamento anestésico realizado pelo especialista na érea.

SIGATI, Nanci Akemi. Estudo da influéncia de bases de caso em redes IAC (Interactive
Activation and Competition) na implementagfo de sistema especialista para diagndstico

médico. 1997. Dissertagdo(Mestrado) em Ciéncias — Engenharia Biomédica —
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Departamento de Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Santa Catarina,

Florian6polis.

Neste trabalho foi estudado o problema do aprendizado (baseado em casos) em
redes conexionistas IAC (“Interactive Activation and Competition™). Foi desenvolvido
um “software” para a implementagio da rede IAC, contendo as versdes de Rumelhart e
McClelland, de Grossberg € a versdo proposta por de Azevedo. Para validar o sistema e
exemplificar o estudo da abordagem, foi construido um Sistema de apoio a Decisdo
Médica, utilizando um problema de Diagnéstico diferencial em Reumatologia. A seguir
foi estudado o comportamento deste tipo de rede quando considerados casos reais
clinicos diagnosticados por um especialista da area em comparagdo com uma rede
contendo somente as relagdes entre doengas e sintomas. Discute-se finalmente, o
desempenho comparativo das duas redes: aquela contendo somente as relagdes doengas

sintomas ¢ aquela contendo também os casos clinicos reais.

3.3 Algumas Aplicacdes de Sistemas Especialistas Que Usam Redes
de Kohonen

CHAGAS, Alexandre Viana; BOSSAN, Marcelo C; NADAL, Jurandir. Agrupamentos de
Batimentos Cardiacos do eletrocardiograma utilizando uma camada de Kohonen. In:
CONGRESSO BRASILEIRO DE REDES NEURAIS, 3, 1997, Itajubé. Anais... Florianépolis,
1997. p. 185-1809.

Este artigo apresenta um sistema que visa extrair de um registro
eletrocardiografico de longa duragio um sub-conjunto de batimentos que seja
representativo do estado clinico do paciente. Para tal, € utilizada a andlise de
componentes principais, como técnica de redugdo de dimensionalidade, e uma camada
de Kohonen, com treinamento ndo supervisionado, para o agrupamento de batimentos e
separagdo daqueles mais representativos. Os resultados preliminares, obtidos utilizando-
se registros do MIT/BIH Arrhythmia Database, demonstram que a técnica €
potencialmente adequada para a utilizagdo de monitores de arritmia e em

eletrocardiografia ambulatorial.
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CHEN, Dar-Ren; CHANG, Ruey-Feng; HUANG, Yu-Len. Breast cancer diagnosis using
self-organizing map for sonography. Ultrasound in Med & Biol., v1. 26, n. 3, p.405-
411, 2000.

A intengdo deste trabalho € avaliar a performance do modelo da Rede Neural Self
Organising Maps (SOM) na classificagdo de leses malignas e benignas da mama. Sdo
utilizados 243 casos de cancer (tumores) de mama sendo 82 malignos e 161 benignos
que foram avaliados. Os sinais analégicos em video foram capturados e foram ob(tidas
imagens digitalizadas. O médico selecionou as regides de interesse na sonografia. O
modelo SOM utilizou 24 caracteristicas de texturas autocorrelacionadas que classificam
o tumor como maligno ou benigno. A performance do sistema ficou em 85%. Este
sistema especialista para diagnéstico médico pode ser de grande ajuda para evitar

biopsias benignas.

PAPADIMITRIOU, S. et al. Ischemia detection with a self-organizing map supplemented
by supervised learning. IEEE Transactions on Neural Networks, v. 12, n. 3, p. 503-
515, May 2001.

O problema de maximizar a performance da detecg@o de episddios de ischemia €
um problema de classificagdo de padrio dificil. O espago de estado para este problema
consiste de regides que caem perto de uma fronteira de separagdo e requer a construgédo
de discriminantes complexos enquanto para o resto das regides a tarefa de classificagdo
¢ uma tarefa significativamente mais simples. A motivagdo em desenvolver este modelo
de Rede, uma rede auto-organizavel supervisionada (SNET-SOM) € explorar este fato
para projetar uma solugdo computacional efetiva tanto para um problema de isquemia
quanto para qualquer outro problema que compartithe caracteristicas semelhantes. Esta
rede usa o aprendizado ndo supervisionado para as regides “simples” e o supervisionado
para as regides ditas “dificeis” em dois estdgios de processo de aprendizado. A
abordagem ndo supervisionada usa o algoritmo de Kohonen, enquanto a Segunda fase
(treinamento supervisionado) objetiva a construgdo de melhores limites de decisdo nas

regides ambiguas. Nesta fase uma rede supervisionada € treinada para realizar a
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classificagdo somente das regides ambiguas. O treinamento supervisionado € baseado na

fungdo base radial e “support vector machines”.

3.4 Outros Sistemas Especialistas Conexionistas

Além desses, podemos citar também as seguintes publicagdes:

ACCIAN], G. et al. Validation of neural network analysis to predict prognosis in breast -
cancer patients. In: MIDWEST SYMPOSIUM ON CIRCUITS AND SYSTEMS (MWSCAS °93),
37,1993, Detroit. Proceedings... New York: IEEE, 1993. v.1, p. 453-456.

AHMED, Mohamed N.; FARAG, Aly A. Two-stage neural network for volume
segmentation of medical images. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON NEURAL
NETWORKS, 1997. Pfoceedings... Piscataway, NJ: IEEE Service Center, 1997. v. I, p.
1373-1378.

AHMED, Mohamed N.; FARAG, Aly A. 3D segmentation and labeling using
unsupervised clustering for volumetric measurements on brain CT imaging to quantify
TBI recovery. ANNUAL INTERNATIONAL CONFERENCE OF THE IEEE ENGINEERING IN
MEDICINE AND BIOLOGY SOCIETY, 18, St. Louis, Missouri, 1997. New York: IEEE,
1997. p. 738-739.

ARA, M. et al. Application of self-organizing feature map to failure diagnosis through
sound data. Research Reports of Kogakuin University, v. 4, n. 82, p. 129-133, 1997.

ASHUTOSH K. et al. Prediction criteria for successful weaning from respiratory support:
statistical and connectionist analyses. Critical Care Medicine, v. 20, n. 9, Sep. 1992. p.
1295 - 1301.

BAILEY, M. et al. Hybrid systems for medical data analysis and decision making: a case
study on varicose vein disorders. In: NEW ZEALAND INTERNATIONAL TWO-STREAM
CONFERENCE ON ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND EXPERT SYSTEMS (ANNES °95),
2, 1995, Dunedin, New Zealand. Proceedings... Los Alamitos: IEEE, 1995. p.265-268.



37

DORFFNER, Georg; RAPPELSBERGER, Peter; FLEXER, Arthur. Using selforganizing
feature maps to classify EEG coherence maps. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS (ICANN'93), 1993, Amsterdan. Proceedings...
Heidelberg: Springer-Verlag, 1993. p. 882-887.

ELO, Pekka et al. Classification of epileptic EEG by using self-organizing maps. In:
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS, 2, 1992, [cidade]. Proceedings... Amsterdam: North-
Holland, 1992. p. 1147-1150

GIULIANO, F. et al. Potentially functional regions of nucleic acids recognized by a

Kohonen's self-organizing maps. Comput. Applic. Biosci, v. 9, n. 6, p. 687-693, 1993.

HARRIS, Tom. A Kohonen S. O. M. based, machine health monitorin system which
enables diagnosis of faults not seen in the training set. In: INT. JOINT CONF. ON NEURAL
NETWORKS, 1993, Nagoya. Proceedings... Piscataway, NJ: IEEE Service Center, 1993.
v. 1, p. 947-950.

\
KALLIO, K. et al. Classification of lung sounds by using self-organizing feature maps.

In: ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS, 1, 1991, Amsterdam. Proceedings... Amsterdam:
North-Holland, 1991. v. I, p. 803-808.

KASKI, Samuel; JOUTSINIEMI, Sirkka-Liisa. Monitoring EEG signal with the self-
organizing map. In: INT. CONF. ON ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS, 1993.
Proceedings... London: Springer, 1993. p. 974-977.

KOHLE, Monika; MERKL, Dieter. Identification of gait pattern with self-organizing maps
based on ground reaction force. In: EUROPEAN SYMP. ON ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS, Bruges, Belgium, 1996. Proceedings... p.73-78.

Liu, Xiaohui; CHENG, Gongxian; WU, John. Managing the noisy glaucomatous test data
by self-organizing maps. In: INT. CONF. ON NEURAL NETWORKS, 1994. Proceedings...
PiScataway, NI : IEEE Service Center. p. 649-652.

MORASSO, Pietro et al. Self-organizing neural network for diagnosis. In: INT. CONF. ON
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS, 1993. Proceedings... London: Springer, 1993. p. 806-
809.
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OsDOL, William W. van et al. The Kohonen Self-Organizing Map applied to in vitro
screening data for chemotherapeutic agents. In: WORLD CONGRESS ON NEURAL
NETWORKS, 1995. Proceedings... v. I, p. 762-766.

PORTIN, K.; SALMELIN, R.; Kaski, S. Analysis of magnetoencephalographic data with
self-organizing maps. In: ANNUAL CONF. OF THE FINNISH PHYSICAL SOCIETY,27, 1993,
Turku, Finland. Proceedings... Helsinki: Finnish Physical Society, 1993. p. [15.2 ?]

ROBERTS, S.; TARASSENKO, L. Analysis of the human EEG using self-organising neural
nets. In: IEE COLLOQUIUM ON NEUROLOGICAL SIGNAL PROCESSING, 1992. Digest No.
069. London: IEE, 1992. p. 6/1-3.

RODRIQUEZ, Maria José; DEL P0z0, Francisco; ARREDONDO, Maria Teresa. Use of
unsupervised neural networks for classification of blood pressure time series. In:
WORLD CONGRESS ON NEURAL NETWORKS, 1993. Proceedings... Hillsdale, NIJ:
Lawrence Erlbaum, 1993. v. II, p. 469-472.



Capitulo 4

Metodologia e Implementacio dos Modelos

4.1 Introducio

Os Sistemas Especialistas Conexionistas s3o sistemas computacionais que buscam
por meio de aprendizado por exemplos, imitar a atuagdo de um determinado especialista
no dominio da aplicagdo, além de obter conhecimento para responder com eficiéncia,
questdes de problemas especificos do conhecimento adquirido e, dessa forma,
comportar-se como 0 espeéialista humano.

Conforme abordado no capitulo 3, a &rea médica apresenta forte tendéncia para o
desenvolvimento deste tipo de Sistema por ser uma ciéncia, ou seja, que pesquisa o
funcionamento orgénico, psiquico-social humano, portanto probabilistico. Apresenta
um raciocinio bastante complexo para a busca do diagndstico correto.

Atualmente os Sistemas Conexionistas ainda ndo atingiram a capacidade cognitiva
dos humanos, apesar de ser um sonho acalentado pelos pesquisadores no assunto, mas
na falta do especialista humano podem ser utilizados como instrumentos de grande valia
nas areas direcionadas.

Com base nestas consideragdes iniciais, pretende-se neste capitulo comprovar a
capacidade de utilizagdo das Redes Auto-Organizaveis de Kohonen ou SOM (Self-
Organizing Maps) no auxilio ao diagnéstico médico, usado como caso pratico em que a
finalidade desta € aprender a encontrar as quatro possibilidades de diagndstico conforme
a Tabela 4.1. '

Tabela 4.1: Diagndstico possiveis para aos dados obtidos

Codigo | Diagnostico
1 Espondilite Anquilosante (EA)
2 Artrite da Gota ou Artrite Gotosa (AG)
3 Artrite Reumatdide (AR)
4 Saudavel

39
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O objetivo geral desta pesquisa é verificar a capacidade das Redes auto-
organizaveis de Kohonen como uma metodologia viavel para o desenvolvimento de um
sistema especialista para auxilio ao diagnéstico e capaz de ser viabilizada. Ndo ¢
objetivo construir uma ferramenta pratica, a ser implantada num sistema de satde real,

pelo menos no escopo deste trabalho.

4.2 Base de Dados

A pesquisa € realizada trabalhando-se com um universo amostral de 50 casos
clinicos, distribuidos entre as trés patologias a diagnosticar.

Esses dados sio de origem secundéria, buscados em Orgio de Satde Credenciado
qual seja a Clinica EMONT GODINE da Universidade Catélica de Lovain, na Bélgica'
(EPPRECHT, 1999). Considerando o principio ético de sigilo em relagdo a identidade
dos pacientes pesquisados.

Na amostra representada trabalha-se com as varidveis: idade (Id), sexo (Sx), dor
lombar(D]), rigidez na coluna (Rc), deformagéo na coluna (Dc), mobilidade (Mb), dor
ao toque no sacroiliaco (Ds), artrite (Ar), rigidez matinal (Rm), bursite (Br), tofos (Tf),
sinovite (Sn), artralgia (Ag), ndédulos reuméticos (Nr), HLA-B27, deforma\gﬁo nas juntas
(Dj), alteragdes laboratoriais (Al), evidéncias radiologicas (Er) e tomografia
computadorizada (Tc). As duas primeiras variaveis néo séo consideradas sintomas, bem
como as trés altimas, que sdo exames clinicos, num total de 19 varidveis que de acordo
com a tabela 4.2 e 4.3 a seguir. A tabela 4.4 apresenta a lista de abreviaturas usadas nas
tabelas 4.2 ¢ 4.3.

! Essa base de casos foi compilada e cedida gentilmente pela Dra. Lycia Epprecht, atualmente na
Universidade Estadual do Rio de Janeiro.



Tabela 4.2: Casos Clinicos de Reumatologia
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Tabela 4.3: Casos Clinicos de Reumatologia — (Continuagdo da Tabela 4.2)
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271M{405s s m ml n [l § |i [Espondilite Anquilosante m m |p In n N n n
280 F |63 s m |l n a @ [n |Artrite Reumatéide nis mmpmnpies pnhhn
29Mi69n n i i p m im jm |Artrite Gotosa S m mmphisnmpmip
300M[65n n |n i m i i |m |Artrite Gotosa n S s mnp
31iM |32 s s @l n @ [i ;n [Espondilite Anquilosante n m |n n n p pn n
32IM|50pm m | |t | i i |n |Artrite Gotosa s S S s ns |npm
33 M[38)s mp In nl ks mli |n [Espondilite Anquilosante n s | In In n fn n
34/ F |54 n jn Jli ;n ]l i |n l|Artrite Reumatdide s s mmns s nmnih
35M |55 m ;n i | ] |m |n |Artrite Reumatdide 5 n |n n n n
36/M|[39% s mn @l s ja i i |Espondilite Anquilosante m s n In n ks In n
37/M(38)n n p mnl i fm In |Artrite Gotosa s in ks n n
38M|57h m @n Ji n mija |n |Artrite Gotosa nnh N n n |
399 Fl{64n m n i p mi Artrite Reumatéide s m mnp n n n
40M|[70n n mn @l I i i In lArtrite Reumatoide s m mmnesisnf{Hmo
41 F [36;n n |n {li I i m jm |Artrite Reumatéide n | mn 5 I |nn
42lM (365 n n jnl n mf ; [Espondilite Anquilosante h h Ml b n n
43/ F !48in n jn Il n ji i ©n (Artrite Reumatbide nis mn n s nnmn
4 F [24m m n [li la |n |Artrite Reumatoide s h hhnepE n i n
45M|69s m mn il mn 1 i ;n |Artrite Gotosa s In mns s nmhhp
46/ F |32 n [ | |i |n [Espondilite Anquilosante n |s | p p In n [fi |n
477M[63n n ;n Ji | § im in |Artrite Reumatoide S s mMnpnis s pnmnipn
48, F {39m |n |n n im [i [ |Artrite Reumatoide n n nis hijn
49 F |33 s in @i n ji m jn [Espondilite Anquilosante m m In n n n mn n
50‘M 33 ln n ol n ja m m |Artrite Gotosa nin mpnpnis nmnh




Tabela 4.4: Casos Clinicos de Reumatologia - Abreviaturas

Abreviagio Texto Original Abreviagio [Texto Original
a Ausente Ag Artralgia
i Importante Al Alteragdes Laboratoriais
1 Leve Ar Artrite
li Limitado Br Bursite
m Moderado Cs Caso
mi Muito Importante Dc Deformacdo na coluna
n INdo Dj Deformagdo nas juntas
fi Negativo Dl Dor lombar
nl INormal Ds Dor ao toque no sacroiliaco
p Positivo Er Evidéncias Radiol6gicas
] Sim Hb HLA - B27
Id Idade
Mb Mobilidade
Nr IN6dulos Reumaticos
Re Rigidez na coluna
Rm Rigidez Matinal
Sn Sinovite
Sx Sexo
Te [Tomografia Computadorizada
Tf Tofo
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4.3 Descri¢io Qualitativa das Variaveis Pesquisadas (Doencas)

Segundo Epprecht (1999) existem critérios para a classificagio das doengas objeto
desta pesquisa que de maneira sucinta sio qualificadas em decorréncia de sintomas e

que a seguir serdo elencados sendo necessario subdividi-las ou catalogé-las:

a) Na AR, Artrite Reumatdide, existem critérios diagnéstico que a classificam em
AR Classica, AR Definida, AR Provavel ou AR Possivel:

Na AR classica s3o necessarios 7 dos critérios abaixo, sendo que de 1 a 5 dos

critérios, os sinais e sintomas devem persistir pelo menos 6 semanas.

1- Rigidez matinal

2- Dor ao movimento, ou hipersensibilidade em pelo menos uma articulagéo
3
4

Edema (aumento de volume) em pelo menos uma articulagéo

Edema em pelo menos em uma outra articulagio (intervalo entre os dois
epis6dios menor que 3 meses)
5- Edema articular simétrico, com envolvimento simultineo da mesma

articulagdo de ambos os lados do corpo

6- Nodulos subcutaneos

7- AlteragGes radioldgicas tipicas de AR, que devem incluir no minimo uma
descalcificagdo dssea localizada ao redor das articulagdes envolvidas, néo
somente altera¢des degenerativas

8- Fator reumatdide positivo (alteragdes laboratoriais)

9- Liquido sinovial com precipitado de mucina

10- AlteragGes histologicas caracteristica na membrana sinovial

11- Alteragdes histologicas nos nddulos

NA “AR Definida” tem que existir 5 dos critérios acima descritos € os sinais €
sintomas devem persistir pelo menos 6 semanas. A AR provéavel requer 3 dos
critérios € em pelo menos um dos critérios de 1a 5 os sinais e sintomas devem

persistir pelo menos 6 semanas.
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A “AR Possivel” requer dois dos critérios abaixo e a duragfo total dos sintomas

deve ter pelo menos 3 semanas:

1- rigidez matinal

2- dor ao movimento, ou hipersensibilidade em pelo menos uma articulagio
3- hist6ria ou observagio de edema articular

4- n6dulos subcutineos

5- as seguintes altera¢Ges laboratoriais: VHS elevada ou proteina C reativa

6- irite

b) “AG”, ou “Artrite Gotosa”, pode aparecer sem indicios, podendo ser
precipitada por pequeno trauma, excesso alimentar ou alcolico, cirurgia, fadiga, stress
etc. As caracteristicas clinicas sdo distintas e geralmente um diagndstico presuntivo
pode ser feito , via exame fisico e laboratorial, além do perfil historico do paciente.. A
presenga de urato no sangue apoia o diagnostico mas ndo € especifico. A presenga de
cristais de urato m forma de agulha no liquido sinovial é patognomoénico. O exame
radiologico das articulagdes afetadas pode mostrar lesdes perfurantes no osso
subcondral. Os tofos gotosos sdo visiveis no RX apés um determinado tamanho. Essas

lesGes sdo ndo especificas ou diagndstica.

c) “EA”, ou “Espondilite Anquilosante”: O sintoma que se apresenta com maior
freqiiéncia ¢ a dor lombar, mas a doenga pode iniciar atipicamente nas articulagées
periféricas e irite. Ndo existem exames laboratoriais especifico para EA. No RX o
diagnostico pode ser confirmado com anormalidades nas articulagdes sacroiliacas.
Porém algumas alteragdes precoces po