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RESUMO 

0 presente trabalho apresenta dois novas modelos conexionistas, baseados 

na teoria da adaptagao ressonante (ART): Simplified Fuzzy ARTMAP e Semantic ART 

(SMART). Descreve-se a modelagem, adaptagao, implementacao e validacao destes, 

enquanto incorporados ao sistema hibrido HYCONES, para resolueao de problemas 

de diagnostico medico em cardiopatias congenitas e nefrologia. HYCONES 6 uma 

ferramenta para a construcao de sistemas especialistas hibridos que integra redes 

neurais corn frames, assimilando as qualidades inerentes aos dois paradigmas. 0 

mecanismo de frames fornece tipos construtores flexiveis para a modelagem do 

conhecimento do dominio, enquanto as redes neurais, representadas na versa° 

original de HYCONES pelo modelo neural combinatorio (MNC), possibilitam tanto a 

automacao da aquisiedo de conhecimento, a partir de uma base de casos, quanta a 

implementaedo de aprendizado indutivo e dedutivo. 

A teoria da adaptagao ressonante 6 caracterizada, principalmente, pela 

manutenedo do equilibria entre as propriedades de plasticidade e estabilidade 

durante o processo de aprendizagem. ART inclui varios modelos conexionistas, tais 

como: Fuzzy ARTMAP, Fuzzy ART, ART 1, ART 2 e ART 3. Dentre estes, a rede 

neural Fuzzy ARTMAP destaca-se por possibilitar o tratamento de padr6es 

analogicos a partir de dois modulos ART basicos. 

0 modelo Simplified Fuzzy ARTMAP, como o pr6prio nome o diz, a uma 

simplificaeao da rede neural Fuzzy ARTMAP. Ao contrario desta, o novo modelo 

possibilita o tratamento de padrOes analOgicos, a partir de apenas urn modulo ART, 

responsavel pelo tratamento dos padrOes de entrada, adicionado de uma camada, 

responsavel pelos padroes alvo. Mesmo corn apenas urn modulo ART, o modelo 

Simplified Fuzzy ARTMAP 6 capaz de reter o mesmo nivel de desempenho obtido 

corn a rede neural Fuzzy ARTMAP pois, continua a garantir, conjuntamente, a 

maximizaedo da generalizacao e a minimizagdo do erro preditivo, atraves da 

execuedo da estrategia match-tracking. 

Para a construed° da base de casos de cardiopatias congenitas, 66 

prontuarios medicos, das tres cardiopatias congenitas mais frequentes, foram 

extraidos do banco de dados de pacientes submetidos a cirurgia cardiaca no Institute 

de Cardiologia RS (ICFUC-RS). Tais prontuarios abrangem o period° de janeiro de 

1986 a dezembro de 1990 e reportam 22 casos de Comunicagao Interatrial (CIA), 29 
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de Comunicagao Interventricular (CIV) e 15 de Defeito Septal Atrioventricular (DSAV). 

Para a analise de desempenho do sistema, 33 casos adicionais, do referido periodo, 

foram extraidos aleatoriamente do banco de dados do ICFUC-RS. Destes 33 casos, 

13 apresentam CIA, 10 CIV e 10 DSAV. 

Para a construcao da base de casos de sindromes renais, 381 prontuarios do 

banco de dados de sindromes renais da Escola Paulista de Medicina foram 

analisados e 58 evidencias, correspondentes a dados de hist6ria clinica e exame 

fisico dos pacientes, foram extraidas semi-automaticamente. Do total de casos 

selecionados, 136 apresentam Uremia, 85 Nefrite, 100 Hipertensao e 60 Litiase. Dos 

381 casos analisados, 254 foram escolhidos aleatoriamente para a composicao do 

conjunto de treinamento, enquanto que os demais foram utilizados para a elaboragao 

do conjunto de testes. 

Para que HYCONES II fosse validado, foram construidas 46 versOes da base 

de conhecimento hibrida (BCH) para o dominio de cardiopatias congenitas e 46 

versOes da BCH para o de nefrologia. Em ambos os dominios medicos as respectivas 

bases de conhecimento foram construidas, automaticamente, a partir das respectivas 

bases de casos de treinamento. Das 46 versOes geradas para cada grupo, uma 

representa o modelo MNC e 45 os modelos ART. As versoes ART dividem-se em 

grupos de 3: 15 versOes foram formadas a partir do modelo Simplified Fuzzy 

ARTMAP; 15 a partir deste mesmo modelo, sem que os padroes de entrada fossem 

normalizados; e, finalmente, 15 para o modelo Semantic ART. 

Na base de testes CHD, o desempenho da versa° HYCONES II - Simplified 

Fuzzy ARTMAP foi semelhante ao da versa° MNC. A primeira acertou 29 dos 33 

diagnesticos (87,9%), enquanto a segunda apontou corretamente 31 dos 33 

diagnesticos apresentados (93,9%). 

Na base de testes de sindromes renais, o desempenho de HYCONES II 

-Simplified Fuzzy ARTMAP foi superior ao da versa.° MNC (p < 0,05). Ambas 

acertaram, respectivamente, 108 (85%) e 95 (74,8%) diagnesticos, em 127 casos 

submetidos. 

Ainda que o desempenho da versa° HYCONES II - Simplified Fuzzy ARTMAP 

se revelasse promissor, ao se examinar o conteudo das redes geradas por este 

modelo, pode-se observer que estas divergiam completamente daquelas obtidas pelo 
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MNC. As redes que levaram a conclusao diagnostica, na versa° HYCONES - MNC, 

possufam conteudo praticamente igual aos grafos de conhecimento, elicitados de 

especialistas em cardiopatias congenitas. JA, as redes ativadas na versa° HYCONES 

II - Simplified Fuzzy ARTMAP, alern de representarem numero bem major de 

evidencias que as redes MNC, a grande maioria destas ultimas representam a 

negagao do padrao de entrada. Este fato deve-se a um processo de normalizagao, 

inerente ao modelo Simplified Fuzzy ARTMAP, no qual cada padrao de entrada e 

duplicado. Nesta duplicagao, sao representadas as evidencias presentes em cada 

caso e, ao mesmo tempo, complementarmente, as evidencias ausentes, em relagao 

ao total geral das mesmas na base de casos. Esta codificagao inviabiliza o 

mecanismo de explanagao do sistema HYCONES, pois, na area mOdica, os 

diagnosticos costumam ser feitos a partir de um conjunto de evidencias presentes e, 

nao, pela ausencia delas. 

Tentou-se, entao, melhorar o conteudo semantic° das redes Simplified Fuzzy 

ARTMAP. Para tal, o processo de normalizagao ou codificagao complementar da 

implementagao do modelo foi retirado, validando-o novamente, contra o mesma base 

de testes. 

Na base de testes CHD, o desempenho de HYCONES II - Simplified Fuzzy 

ARTMAP, sem a codificagao complementar, foi inferior ao da versa° MNC (p < 0,05). 

A primeira acertou 25 dos 33 diagnOsticos (75,8%), enquanto a segunda apontou 

corretamente 31 dos mesmos (93,9%). 

Na base de testes renais, o desempenho da versa° HYCONES II - Simplified 

Fuzzy ARTMAP, sem a codificagao complementar, foi semelhante ao da versa° 

MNC. Dos 127 casos apresentados, a primeira acertou 98 diagn6sticos (77,2%), 

contra 95 da segunda (74,8%). 

Constatou-se, ainda, que as categorias de reconhecimento formadas pelo 

modelo Simplified Fuzzy ARTMAP continuavam a apresentar diferengas marcantes 

quanto ao seu conteudo, quando comparadas as redes MNC ou aos grafos de 

conhecimento elicitados de especialistas. 

0 modelo Semantic ART foi, entao, proposto, na tentativa de se melhorar o 

conteudo semantic° das redes ART. Modificou-se, entao, o algoritmo de aprendizado 

do modelo Simplified Fuzzy ARTMAP, introduzindo-se o mecanismo de aprendizado 
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indutivo do modelo MNC, i.e., o algoritmo de punigOes e recompensas, associado ao 

de poda e normalizagao. Nova validagao corn a mesma base de testes foi realizada. 

Para a base de testes de CHD, o desempenho de HYCONES II - SMART foi 

semelhante ao da versao Simplified Fuzzy ARTMAP e da versao MNC. A primeira e a 

segunda acertaram 29 dos 33 diagnosticos (87,9%), enquanto a versao MNC 

apontou corretamente 31 dos 33 diagnosticos apresentados (93,9%). 

Na base de testes de sindromes renais, o desempenho de HYCONES II -

SMART foi superior ao da versao MNC (p < 0,05) e igual ao da versao Simplified 

Fuzzy ARTMAP. A primeira e a Ultima acertaram 108 dos 127 diagnosticos (85%), 

enquanto a segunda apontou corretamente 95 dos mesmos (74,8%). 

Desta feita, observou-se que as redes neurais geradas por HYCONES II -

SMART eram semelhantes em conteudo as redes MNC e aos grafos de 

conhecimento elicitados de multiplos especialistas. 

As principals contribuigoes desta dissertagao sao: o projeto, implementagao e 

validacao dos modelos Simplified Fuzzy ARTMAP e SMART. Destaca-se, porem, o 

modelo SMART, que apresentou major valor semantico nas categorias de 

reconhecimento do que o observado nos modelos ART convencionais, gragas a 

incorporagao dos conceitos de especificidade e relevancia. 

Esta dissertagao, entretanto, representa nao so a modelagem e validagao de 

dois novos modelos neurais, mas sim, o enriquecimento do sistema HYCONES, a 

partir da continuagdo de dissertagao de mestrado previamente defendida. A partir do 

presente trabalho, portanto, é dada a possibilidade de escolha, ao engenheiro de 

conhecimento, de urn entre tres modelos neurais: o MNC, o Semantic ART e o 

Simplified Fuzzy ARTMAP que, sem excegao, apresentam born desempenho. Os dois 

primeiros destacam-se, contudo, por suportarem semanticamente o contexto. 

PALAVRAS-CHAVE: Inteligencia Artificial, Sistemas Especialistas, Aprendizado de 

Maquina, Redes Neurais, Sistemas Hibridos, Informatica aplicada a Medicina, Teoria 

da Adaptagao Ressonante, Sensibilidade, Especificidade e Relevancia. 
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TITLE: Learning in Hybrid Systems 

ABSTRACT 

This dissertation presents two new connectionist models based on the 

adaptive resonance theory (ART): Simplified Fuzzy ARTMAP and Semantic ART 

(SMART). The modeling, adaptation, implementation and validation of these models 

are described, in their association to HYCONES, a hybrid connectionist expert system 

to solve classification problems. HYCONES integrates the knowledge representation 

mechanism of frames with neural networks, incorporating the inherent qualities of the 

two paradigms. While the frames mechanism provides flexible constructs for modeling 

the domain knowledge, neural networks, implemented in HYCONES' first version by 

the combinatorial neuron model (CNM), provide the means for automatic knowledge 

acquisition from a case database, enabling, as well, the implementation of deductive 

and inductive learning. 

The Adaptive Resonance Theory (ART) deals with a system involving self-

stabilizing input patterns into recognition categories, while maintaining a balance 

between the properties of plasticity and stability. ART includes a series of different 

connectionist models: Fuzzy ARTMAP, Fuzzy ART, ART 1, ART 2, and ART 3. 

Among them, the Fuzzy ARTMAP one stands out for being capable of learning 

analogical patterns, using two basic ART modules. 

The Simplified Fuzzy ARTMAP model is a simplification of the Fuzzy ARTMAP 

neural network. Constrating the first model, the new one is capable of learning 

analogical patterns using only one ART module. This module is responsible for the 

categorization of the input patterns. However, it has one more layer, which is 

responsible for receiving and propagating the target patterns through the network. 

The presence of a single ART module does not hamper the Simplified Fuzzy 

ARTMAP model. The same performance levels are attained when the latter one runs 

without the second ART module. This is certified by the match-tracking strategy, that 

conjointly maximizes generalization and minimizes predictive error. 

Two medical domains were chosen to validate HYCONES performance: 

congenital heart diseases (CHD) and renal syndromes. To build up the CHD case 

base, 66 medical records were extracted from the cardiac surgery database of the 

Institute of Cardiology RS (ICFUC-RS). These records cover the period from January 
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1986 to December 1990 and describe 22 cases of Atrial Septal Defect (ASD), 29 of 

Ventriculal Septal Defect (VSD), and 15 of Atrial- Ventricular Septa! Defect (AVSD), 

the three most frequent congenital heart diseases. For validation purposes, 33 

additional cases, from the same database and period mentioned above, were also 

extracted. From these cases, 13 report ASD, 10 VSD and 10 AVSD. 

To build the renal syndromes case base, 381 medical records from the 

database of the Escola Paulista de Medicina were analyzed and 58 evidences, 

covering the patients' clinical history and physical examination data, were semi-

automatically extracted. From the total number of selected cases, 136 exhibit Uremia, 

85 Nephritis, 100 Hypertension, and 60 Calculosis. From the 381 cases analyzed, 245 

were randomically chosen to build the training set, while the remaining ones were 

used to build the testing set. 

To validate HYCONES II, 46 versions of the hybrid knowledge base (HKB) with 

congenital heart diseases were built; for the renal domain, another set of 46 HKB 

versions were constructed. For both medical domains, the HKBs were automatically 

generated from the training databases. From these 46 versions, one operates with the 

CNM model and the other 45 deals with two ART models. These ART versions are 

divided in three groups: 15 versions were built using the Simplified Fuzzy ARTMAP 

model; 15 used the Simplified Fuzzy ARTMAP model without the normalization of the 

input patterns, and 15 used the Semantic ART model. 

HYCONES II - Simplified Fuzzy ARTMAP and HYCONES - CNM performed 

similarly for the CH D domain. The first one pointed out correctly to 29 of the 33 testing 

cases (87,9%), while the second one indicated correctly 31 of the same cases 

(93,9%). 

In the renal syndromes domain, however, the performance of HYCONES II -

Simplified Fuzzy ARTMAP was superior to the one exhibited by CNM (p < 0,05). Both 

versions pointed out correctly, respectively, 108 (85%) and 95 (74.8%) diagnoses of 

the 127 testing cases presented to the system. 

HYCONES II - Simplified Fuzzy ARTMAP, therefore, displayed a satisfactory 

performance. However, the semantic contents of the neural nets it generated were 

completely different from the ones stemming from the CNM version. The networks that 

pointed out the final diagnosis in HYCONES - CNM were very similar to the 

knowledge graphs elicited from experts in congenital heart diseases. On the other 
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hand, the networks activated in HYCONES II - Simplified Fuzzy ARTMAP operated 

with far more evidences than the CNM version. Besides this quantitative difference, 

there was a striking qualitative discrepancy among these two models. The Simplified 

Fuzzy ARTMAP version, even though pointing out to the correct diagnoses, used 

evidences that represented the complementary coding of the input pattern. This 

coding, inherent to the Simplified Fuzzy ARTMAP model, duplicates the input 

pattern, generating a new one depicting the evidence observed (on-cell) and, at the 

same time, the absent evidence, in relation to the total evidence employed to 

represent the input cases (off-cell). This coding shuts out the HYCONES explanation 

mechanism, since medical doctors usually reach a diagnostic conclusion rather from a 

set of observed evidences than from their absence. 

The next step taken was to improve the semantic contents of the Simplified 

Fuzzy ARTMAP model. To achieve this, the complement coding process was 

removed and the modified model was, then, revalidated, through the same testing 

sets as above described. 

In the CHD domain, the performance of HYCONES II - Simplified Fuzzy 

ARTMAP, without complementary coding, proved to be inferior to the one presented 

by CNM (p < 0,05). The first model singled out correctly 25 out of the 33 testing cases 

(75,8%), while the second one singled out correctly 31 out of the same 33 cases 

(93,9%). 

In the renal syndromes domain, the performances of HYCONES II - Simplified 

Fuzzy ARTMAP, without complementary coding, and HYCONES - CNM were similar. 

The first pointed out correctly to 98 of the 127 testing cases (77,2%), while the second 

one pointed out correctly to 95 of the same cases (74.8%). 

However, the recognition categories formed by this modified Simplified Fuzzy 

ARTMAP still presented quantitative and qualitative differences in their contents, 

when compared to the networks activated by CNM and to the knowledge graphs 

elicited from experts. This discrepancy, although smaller than the one observed in the 

original Fuzzy ARTMAP model, still restrained HYCONES explanation mechanism. 

The Semantic ART model (SMART) was, then, proposed. Its goal was to 

improve the semantic contents of ART recognition categories. To build this new 

model, the Simplified Fuzzy ARTMAP archictecture was preserved, while its learning 

algorithm was replaced by the CNM inductive learning mechanism (the punishments 
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and rewards algorithm, associated with the pruning and normalization mechanisms). A 

new validation phase was, then, performed over the same testing sets. 

For the CHD domain, the perfomance comparison among SMART, Simplified 

Fuzzy ARTMAP, and CNM versions showed similar results. The first and the second 

versions pointed out correctly to 29 of the 33 testing cases (87,9%), while the third 

one singled out correctly 31 of the same testing cases (93,9%). 

For the renal syndromes domain, the performance of HYCONES II - SMART 

was superior to the one presented by the CNM version (p < 0,05), and equal to the 

performance presented by the Simplified Fuzzy ARTMAP version. SMART and 

Simplified Fuzzy ARTMAP singled out correctly 108 of the 127 testing cases (85%), 

while the CNM version pointed out correctly 95 of the same 127 testing cases 

(74.8%). 

Finally, it was observed that the neural networks generated by HYCONES II -

SMART had a similar content to the networks generated by CNM and to the 

knowledge graphs elicited from multiple experts. 

The main contributions of this dissertation are: the design, implementation and 

validation of the Simplified Fuzzy ARTMAP and SMART models. The latter one, 

however, stands out for its learning mechanism, which provides a higher semantic 

value to the recognition categories, when compared to the categories formed by 

conventional ART models. This important enhancement is obtained by incorporating 

specificity and relevance concepts to ART's dynamics. 

This dissertation, however, represents not only the design and validation of 

two new connectionist models, but also, the enrichment of HYCONES. This is 

obtained through the continuation of a previous MSc dissertation, under the same 

supervision. From the present work, therefore, it is given to the knowledge 

engineering, the choice among three different neural networks: CNM, Semantic ART 

and Simplified Fuzzy ARTMAP, all of which, display good performance. Indeed, the 

first and second models, in contrast to the third, support the context in a semantic 

way. 

KEYWORDS: Artificial Intelligence, Expert Systems, Machine Learning, Neural 

Networks, Hybrid Systems, Computer Science applied to Medicine, Adaptive 

Resonance Theory, Sensibility, Specificity and Relevance. 
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1 INTRODUcA0 

Neste capitulo, descreve-se, inicialmente, breve histarico sobre o presente 

trabalho. A seguir, é feita abordagem inicial sobre sistemas hibridos, descrevendo-se, 

entao, os mecanismos sobre os quaffs o presente trabalho foi desenvolvido, o sistema 

hibrido HYCONES e a Teoria da Adaptacao Ressonante. 

1.1 Historic° 

0 presente trabalho nao pode ser considerado - e tampouco tratado - de 

forma isolada. Em 1988, como resultado do trabalho de doutorado realizado pela Dra. 

Beatriz de Faria Leao, é proposta uma metodologia de aquisicao de conhecimento 

baseada na construcao e extracao de grafos de conhecimento, a partir de multiplos 

especialistas. Esta metododologia facilita, em muito, a fase de engenharia de 

conhecimento, considerada gargalo na construcao de sistemas especialistas 

convencionais [LEA 88]. Em 1989, a partir do trabalho conjunto dos Drs. Armando 

Rocha e Ricardo Machado, e proposta uma rede neural, chamada de Modelo Neural 

Combinat6rio (MNC), baseada nos grafos de conhecimento supra-citados [MAC 89]. 

Esta rede, possui as caracteristicas basicas desejaveis para o desenvolvimento de 

sistemas especialistas conexionistas [GAL 88]. Em 1991, baseado no modelo MNC, 

surge o NEXTOOL, ferramenta para a construcao de sistemas especialistas hibridos, 

que integra a rede MNC ao simbolismo das redes semanticas [MAC 91]. Em 1993, 

Eliseo Berni Reategui defende sua dissertacao de mestrado, elaborada sob 

orientacao da Dra. Beatriz de Faria Leao no CPGCC da UFRGS, que trata da 

construcao e modelagem de uma nova ferramenta para a construcao de sistemas 

especialistas hibridos, batizada de HYCONES [REA 93b]. Esta, assim como 

NEXTOOL, baseia-se no modelo MNC, mas, ao contrario deste, implementa, como 

paradigma simbolico, mecanismo de frames, que fornece uma representacao mais 

rica do conhecimento, se comparado as redes sernanticas. 

Finalmente, o presente trabalho trata do amadurecimento de HYCONES. A 

nova versao, chamada de HYCONES II, comecou a ser desenvolvida corn o objetivo 

de fornecer ao engenheiro de conhecimento, usuario alvo do sistema, um conjunto 

major de alternativas, em relacao aos sistemas conexionistas ate entao 

implementados. Na primeira versa°, apenas o modelo MNC é utilizado. 
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A utilizagao de redes baseadas na Teoria da Adaptagao Ressonante (ART) 

para diagnostic° medico nao esta ainda descrita na literatura. A mairoria dos 

trabalhos em ART demonstra a sua eficacia em reconhecimento isolado de 

caracteres. As redes ART e, particularmente, aquela denominada Fuzzy ARTMAP, se 

destacam pela aprendizagem rapida, e, principalmente, tal como as redes MNC, pela 

geragao de categorias de reconhecimento, durante o processo de aprendizagem. Por 

este e outros motivos, a rede Fuzzy ARTMAP foi a escolhida, inicialmente, para ser 

implementada em HYCONES II. A partir de trabalho desenvolvido pelo autor e pelos 

Drs. Dante Barone e Edson Cavalho Filho, foi projetado, em 1993, urn modelo 

simplificado da rede ARTMAP [GUA 931)]. Esta simplificagao, quando adaptada para 

o modelo Fuzzy ARTMAP, deu origem, no presente trabalho, a rede Simplified Fuzzy 

ARTMAP. 

Esta dissertagao reflete urn trabalho de investigagao longo e exaustivo que 

incorpora o projeto, implementagao e validagao de diferentes modelos neurais para 

resolugao de problemas de diagnostic° medico em dois dominios: cardiologia e 

nefrologia. 

1.2 Os Sistemas Hibridos 

Os sistemas especialistas convencionais fornecem metodologia adequada 

para a representagao do conhecimento e para a explanagao das conclusoes 

alcangadas; entretanto, aprendizagem e aquisigao de conhecimento representam, 

ainda, urn problema. Por outro lado, os sistemas conexionistas atraem interesse cada 

vez major pelas suas inerentes capacidades de aprendizagem e reconhecimento de 

padrOes. Os sistemas especialistas hibridos foram, portanto, propostos, integrando os 

paradigmas simbolico e conexionista. Nestes sistemas, tais paradigmas se 

complementam: urn por sua natureza logica, cognitiva e mecanica; o outro por sua 

natureza numerica, associativa e de auto-organizagao. Dados estes atributos, utiliza-

se o paradigma simbolico, de urn lado, para que haja o enriquecimento semantic° na 

modelagem do conhecimento do dominio e o paradigma conexionista, de outro, para 

prover os recursos necessarios tanto para a aquisigao quanto para o refinamento do 

conhecimento. 
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0 processo de aquisicao de conhecimento, por exemplo, gargalo no 

desenvolvimento de sistemas especialistas de arquitetura convencional, pode ser 

automatizado em modelos de arquitetura hibrida atravds da criagao de redes neurais 

e de seu treinamento por meio de casos. Por outro lado, na arquitetura puramente 

conexionista, a obtencao de explanagoes plausfveis para os problemas solucionados 

pela rede neural constitui tarefa bastante complexa [GAL 88]. Depois de treinadas 

para executar uma tarefa especifica, as redes neurais passam a manter seu 

conhecimento na forma de pesos de conexao, o que dificulta a andlise e 

compreensao do conhecimento armazenado. Esta caracteristica tambern torna 

complexa a tarefa de obtencao de explicagOes da resolugao de urn problema por uma 

rede neural, o que 6 essencial para um Sistema Especialista (SE), ainda mais 

aqueles aplicados a area medica [FIE 90]. Os sistemas de arquitetura hibrida, por 

implementarem uma forma de representagao simbolica do conhecimento, possuem 

mecanismos que facilmente obtern as explicagOes necessarias para suportar o 

processo de inferencia de uma rede neural. 

Alem disto, para a maioria das aplicacties, faz-se necessaria a utilizacao de 

formalismos de representagao de conhecimento ricos e flexiveis, que possibilitem o 

armazenamento de descricaes completas e fidis ao conhecimento factual do dorninio. 

Quanto as formas de aprendizado, os sistemas de arquitetura hibrida 

possibilitam implementar o aprendizado tanto indutivo como dedutivo. Para o 

primeiro, recorre-se a algoritmos de treinamento das redes neurais por casos; para o 

segundo, busca-se a modificacao estrutural das redes existentes, utilizando, por 

exemplo, os algoritmos geneticos [MAC 92b]. 

Em se tratando da forma de representagao de conhecimento, observa-se que 

a utilizacao de multiplos paradigmas pode fornecer aos engenheiros de 

conhecimento, especialistas e usuarios em geral, visao bem mais ampla do 

conhecimento do dominio. 

As arquiteturas hibridas tambem possibilitam que o sistema mimetize os 2 

tipos de raciocinio humano: 

• raciocfnio 	paralelo: 	responsavel 	pelas 	tarefas 	de 

reconhecimento de padraes presentes nos cinco orgaos do 
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sentidos (visao, audicao, tato, paladar e olfato), sobre os quais 

o controle 6 automatico, realizado atraves do sistema nervoso 

autonomo. Nos sistemas hibridos, estas tarefas podem ser 

executadas pelas redes neurais, sem a preocupagao de mais 

tarde apresentar uma explicagao para o mOtodo desenvolvido 

na solugao do problema; 

• raciocinio lOgico: processos de raciocinio sequenciais 

utilizados em tarefas de resolugao de problemas. Estas tarefas 

sao executadas, no cerebro, de forma consciente e controlada, 

podendo ser efetuadas no sistema hibrido pela unidade 

simbOlica. A analise do processo de raciocinio, que objetiva 

prover explicagoes para uma dada consulta, 6 urn procedimento 

notadamente I6gico. Por isto, pode ser executada pela unidade 

simbolica. 

A integragao dos paradigmas simbolico e conexionista ainda constitui 

abordagem bastante nova na area de sistemas especialistas. No entanto, alguns 

sistemas especialistas hibridos jd foram implementados corn sucesso. Dentre eles, 

pode-se citar o sistema WATTS, para tratamento de efluentes cloacais e industrials 

[KRO 92], o sistema criado para a avaliagao de projetos arquitetonicos [KNA 92], o 

sistema criado para o tratamento do melanoma [HUD 92] e o NEXTOOL, que 6 uma 

ferramenta para a construcao de sistemas especialistas hibridos [MAC 91] [MAC 92a] 

[MAC 92b]. 

1.3 HYCONES: Ferramenta para SEs de Arquitetura Hibrida 

Esta sec -do descreve o sistema hibrido HYCONES, que Integra o formalismo 

de representagao de conhecimento de frames ao modelo neural combinatorio (MNC) 

[REA 93a] [REA 93b] [LEA 93a] [LEA 93b]. A Figura 1 ilustra a arquitetura basica do 

modelo HYCONES. 
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Figura 1 Arquitetura basica do modelo conexionista hibrido HYCONES 

1.3.1 A Base de Conhecimento Hibrida 

A base de conhecimento hibrida (BCH) de HYCONES emprega duas formas 

de representagao de conhecimento: frames e redes neurais. 

0 conhecimento sobre o dominio, baseado no mecanismo de representagao 

de frames, foi modelado em dois niveis: urn nivel de diagnOsticos e urn nivel de 

achados. No nivel de achados, descrevem-se os objetos elementares da aplicagao 

que influenciam a detecgao de certos diagnosticos. No nivel de diagnosticos, 

descrevem-se os problemas de classificagao que o sistema objetiva solucionar. 

Os objetos armazenados no nivel de achados sao agrupados em classes 

(classificagao). Estas classes sao reunidas em grupos mais genOricos, definidos de 

acordo corn os conceitos de abstragao de dados de generalizacao, agregacao e 

associacao. Cada achado, mapeado em uma classe do nivel de achados, aponta 

para urn ou mais diagn6sticos do nivel de diagnOsticos [REA 93b]. 

A representagao de conhecimento baseada nos conceitos de abstragao 

possibilita retratar diferentes tipos de relacionamentos entre as porgOes de 
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conhecimento da BCH. Os tipos construtores, oferecidos pelos conceitos de 

abstragao, exibem grande potencial de representagao semantica, possibilitando uma 

versa° mais fiel da realidade e permitindo a utilizagao do modelo em diferentes 

dominios de aplicagao. 

Os niveis de diagn6stico e de achados sao representados na BCH por dois 

tipos distintos de frames, a saber: 

- frames de achado: urn conjunto especifico de atributos, definidos de acordo 

corn o conhecimento do dominio. Estes atributos podem ser estabelecidos 

localmente, ou herdados de frames hierarquicamente superiores; 

- frames de diagnostico: utilizados para armazenar as descrigoes do 

conhecimento necessario para resolver o problema em questao. Para tanto, urn frame 

de diagnostico armazena referencias a conjuntos de achados que, quando presentes, 

influenciam na detecgao do diagn6stico. 

Sao 4 os tipos de slots empregados na descrigao de urn frame de diagnostico: 

• gatilho: referencia um frame de achado que, quando presente, 

aponta para o frame de diagnostico como solugao potencial 

para o caso apresentado ao SE; 

• achados-essenciais: contem uma lista de frames de achados 

que, quando presentes, asseguram a identificagao do 

diagnostico representado pelo frame de diagnostico; 

• achados-complementares: contern uma lista de frames de 

achado que pode auxiliar na confirmagao da hip6tese segundo 

a qual a conclusao representada pelo frame de diagnostico e a 

solugao do problema; 

• achados-de-negagao: referencia uma lista de frames de 

achado que, quando presentes, podem eliminar o frame de 

diagnostico do conjunto de possiveis solugOes do caso 

apresentado ao SE. 
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A ligacao entre a hierarquia de frames de achados e os frames de 

diagnosticos faz-se atraves das referencias aos frames de achados existentes nos 

frames de diagnosticos. 

Para o preenchimento automatic° dos slots dos frames diagnostico, 

HYCONES vale-se da sensibilidade, especificidade e relevancia dos achados, nos 

diferentes contextos diagnosticos. 

A sensibilidade é utilizada para determinar os achados essenciais. A nocao 

de sensibilidade mede a probabilidade de que determinado achado f esteja presente 

em paciente corn determinado diagn6stico D. A sensibilidade de urn achado, em 

relacao a um diagnostico, corresponde, portanto, a frequencia corn que o achado f é 

identificado para aquele diagnostico D. A sensibilidade do achado f, em relacao ao 

diagnostico D, é obtida atraves da seguinte formula [OWE 90]: 

Namero de casos, onde determinado achado f 
esta presente no diagnOstico D 

Sensibilidade = 

Numero total de casos corn o diagn6stico D 

HYCONES estabelece urn limiar de aceitacao para que urn achado seja 

tornado como essencial para determinado diagnostico. Este limiar recai no intervalo 

[0,1] e indica a frequencia corn que urn achado deve aparecer nos casos de 

treinamento do mesmo diagnostico, para que seja considerado essencial [REA 93b]. 

Na Figura 2, por exemplo, os achados mais sensiveis - e por isto considerados 

essenciais - para o diagn6stico Diagl sao representados pelas letras A e B. 
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A, B  

C, D 
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Achados Complementares: 

casos Achados de Negacao: 

I Diagl A 

I Dia 	1 	I A B 
B C 

Diag1 

Diagl 	A 

Figura 2 Preenchimento dos frames de diagnostico 

Sao achados-complementares aqueles que compOem algum caminho que 

conduz a a hip6tese de diagn6stico, mas que aparegam corn frequencia menor que o 

limiar de aceitagao nos casos de treinamento (na Figura 2, os achados C e D sao 

considerados complementares para o diagnostico Diagl); 

Por sua vez, os achados de negacao, determinados a partir das conexoes das 

redes neurais formadas pelo modelo neural MNC, sao aqueles cujo somatorio de 

conexoes negativas ultrapasse o somat6rio de conexoes positivas para o diagnostico. 

A identificagao do gatilho de urn frame de diagnostico é feita ap6s a 

determinagao de seus achados-essenciais. 0 gatilho do frame indica qual destes 

achados e o mais "importante" no processo de identificagao do diagnostico. 

HYCONES se inspira no fator de especificidade para determinar a importancia dos 

achados para os diagnosticos. A especificidade de um achado f em relagao a urn 

diagnostico D indica quao especifico o achado f é para o referido diagnostico D, ou 

ainda, a possibilidade do achado f nao estar presente quando da detecgao de outros 

diagnosticos. A especificidade do achado f, em relagao ao diagn6stico D, é obtida 

atraves da seguinte formula: 
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Numero de casos sem o achado f corn diagnosticos diferentes de D 
Especificidade - 	  

Numero total de casos corn diagnosticos diferentes de D 

Dado que o gatilho de urn frame de diagn6stico, representado na Figura 2 

pelo achado B, é selecionado de sua lista de achados-essenciais, ele consistira no 

mais especifico dos achados de major sensibilidade para o diagnostico. 

Contudo, e possivel que a especificidade de varios achados seja a mesma, 

para urn determinado diagnostico. Neste caso, emprega-se outro fator na 

determinagao do gatilho do frame de diagnostico: a relevancia. Esta propriedade é 

definida para cada achado da base de conhecimento e determina quao significativo 

urn achado é em relagao a todos os demais achados da base. Para o medico, o 

conceito de relevancia pode ser compreendido como a morbidade de urn achado, ou 

a sua gravidade. Por exemplo, no diagnostico de problemas cardiacos, o sintoma de 

dor-no-peito tern major morbidade que os sintomas cansaco e prurido. Por este 

motivo, quando varios achados apresentam especificidade semelhante, a 

propriedade relevancia a utilizada para determinar o gatilho do frame de diagnostico. 

HYCONES emprega a mesma escala de fatores de relevancia utilizada pelo 

sistema INTERNIST-I [MIL 86]. A Tabela 1 mostra a interpretagao dos fatores de 

relevancia empregados. 
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Tabela 1 

Fatores de relevancia, conforme definidos no sistema INTERNIST 

Relevancia Interpretacao 

1 A manifestagao nao é muito importante, ocorre comumente em pessoas 

normais e pode ser facilmente desconsiderada. 

2 A manifestagao é de relativa importancia, mas pode ser freq6entemente 

ignorada. 

3 A manifestagao 6 de importancia media, porem pode ser urn indicador 

de varios diagnosticos especificos. 

4 A 	manifestagao 	6 	de 	grande 	importancia 	e 	raramente 	pode 	ser 

desconsiderada como, por exemplo, urn resultado falso-positivo. 

5 A 	manifestagao 	necessariamente deve 	ser explicada por 	urn 	dos 

diagnesticos finals. 

Atraves da divisao dos frames em diagnostic° e achados, o formalismo de 

representagao do conhecimento simbolico abrange completamente todo o espectro 

da aplicagao. A hierarquia de achados descreve os aspectos declarativos do 

conhecimento do dominio, enquanto que os frames de diagnostic° mantem as 

possiveis solugaes para os problemas tratados. 

0 mapeamento entre as redes neurais, os frames de diagnosticos e os de 

achados define urn mecanismo de compartilhamento de estruturas de memoria para 

representar conceitos dos componentes simbolico e conexionista, no qual os achados 

e diagnosticos referenciados nos nodos, ou neuronios, de evidencias e de hipoteses 

da rede neural sao, na realidade, os frames de achados e de diagnosticos da 

hierarquia de frames, respectivamente. 

1.3.2 A Maquina de Aprendizado 

A Maquina de Aprendizado tern o propOsito de adquirir conhecimento ou 

refinar o conhecimento armazenado na base de conhecimento hibrida, atraves da 
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analise de conjuntos de exemplos contidos na base de casos. A maquina de 

aprendizado de HYCONES é baseada no modelo MNC, a seguir descrito. 

1.3.2.1 0 Modelo Neural Combinat6rio 

"0 Modelo Neural Combinatorio (MNC) é urn modelo conexionista capaz de 

executar aprendizado heuristic° baseado no reconhecimento de regularidades 

ambientais atraves de repetidas observagoes do mundo exterior" [MAC 89]. A 

topologia de uma rede do tipo MNC segue o paradigma feedforward (nao permite 

ciclos) e possui tres camadas. A Figura 3 mostra urn exemplo de uma rede MNC. 

Nodo de Hipotese 

Camada de Saida 

Camada Combinatoria 

Camada de Entrada 

A 
	

B 
	

C 

Figura 3 Topologia do Modelo Neural CombinatOrio (MNC) 

A camada de entrada é formada por celulas fuzzy, cada uma representando 

urn achado especifico. Estas celulas recebem valores de entrada entre 0 e 1, 

correspondendo ao grau de confianca que o usuario tern nas informagoes que ele 

observa e passa para a rede neural. 

Celulas em camadas diferentes sao ligadas por conexties as quais se 

associam pesos, representando a influencia das celulas da camada inferior na saida 

daquelas situadas na camada superior. 

As conexoes da camada de entrada podem ser excitatOrias ou inibitOrias. Uma 

conexao excitatoria propaga o sinal de entrada, utilizando o seu peso de conexao 

como fator de atenuagao. Uma conexao inibitoria primeiramente complementa o sinal 
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de entrada X, transformando-o em (1-X), para depois propaga-lo atraves da 

multiplicagao do sinal (1-X) pelo peso da conexao. 

A camada combinatoria associa entre si diferentes celulas de entrada em 

nodos intermediarios de conhecimento, representando os padres (grupos de 

evidencias) que a rede aprende a reconhecer. 

A camada de saida armazena as diferentes hip6teses de diagnostic° 

existentes no domfnio do problema. Esta camada implementa urn mecanismo de 

competicao entre os diferentes caminhos formados nas camadas anteriores. 

Os neuronios podem processar sinais de acordo corn uma das seguintes 

formas: 

• E-nebuloso: utilizado nas camadas combinat6rias. 

Nelas, o neuranio seleciona o sinal de entrada mais 

fraco; 

• Ou-nebuloso: utilizado na camada de saida. Nela, o 

neuronio seleciona o sinal de entrada mais forte; 

0 valor do sinal de saida de uma sinapse FE (Fluxo Evidencial) é calculado 

atraves da seguinte equagao: 

FE = w E t + w(1-E) (1-t) 

na qual E representa o sinal de entrada, w representa o peso da sinapse e t é o tipo 

da sinapse, assumindo o valor 1 para sinapses excitat6rias e 0 para as inibitorias. 

0 modelo MNC possui duas formas principais de operacao: o modo de 

consulta e o modo de aprendizado. No primeiro, a partir de urn conjunto de 

evidencias (entradas), a rede propaga os sinais e obtem as hipateses (saidas) que 

obtiverem grau de aceitagao maior que o limiar de aceitacao preestabelecido. No 

segundo, sao dois os metodos aplicaveis. 0 primeiro utiliza urn algoritmo de punicoes 

e recompensas - versa° de arranque - e e capaz de gerar uma rede operante a partir 

de casos de treinamento. 0 segundo, utilizando urn algoritmo de punicc5es e 

recompensas - versa° de refinamento - ajusta os valores dos pesos das conexoes 
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das redes a partir dos casos de treinamento. Ambos os algoritmos sao a seguir 

detalhados. 

1.3.2.1.1 0 Aprendizado Indutivo 

0 aprendizado indutivo no modelo MNC, de acordo corn o metodo 

originalmente proposto para a construcao da rede, em [DEN 91], preve a geracao de 

uma rede neural MNC vazia. Este processo se efetiva atraves do agrupamento de 

todos os achados da base de conhecimento em nodos combinat6rios de m 

elementos, m-1 elementos, e 1 elemento, para todos os diagnosticos, sendo m urn 

numero da ordem de 2, 3 ou 4. Todavia, mesmo gerando nodos intermediarios que 

agrupam urn ni.imero limitado de elementos, as redes neurais geradas por este 

metodo sao extremamente grandes e contern excesso de informacao irrelevance, [á 

que reunem, em nodos intermediarios, achados que nao sao importantes para o 

diagnostico. Por isto, na implementagao de HYCONES, como descrito em [REA 93b], 

foi adotada a seguinte estrategia para geragao das redes neurais nao treinadas, na 

qual, para cada urn dos diagnosticos, procede-se da seguinte forma: 

• passo 1: calcular a freq0encia corn que cada achado contribui 

para o diagnostico; 

• passo 2: selecionar os achados mais frequentes e combina-los 

em nodos intermediarios da rede neural de dois e trOs 

elementos, de modo a esgotar as possibilidades de 

combinacoes entre eles; 

• passo 3: criar acumuladores de punigOes e de recompensas 

para cada conexao da rede, colocando-os em 0; 

• passo 4: colocar todos os pesos de conexao da sub-rede em 1. 

Ap6s sua geracao, a rede neural vazia 6 treinada a partir dos casos 

armazenados na base de casos. Este treinamento consiste na modificacao dos pesos 

de cada conexao da rede neural, segundo o seguinte criterio: recompensar os ramos 

da rede que levam aos diagnosticos corretos e punir os ramos da rede que levam aos 
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diagnosticos incorretos. 0 treinamento da rede neural tem inicio atraves da aplicagao 

do Algoritmo de punigOes e recompensas - versa° de arranque, definido para o MNC 

[DEN 91]. Este algoritmo produz uma rede treinada nao-operante, contendo os 

valores dos acumuladores de punigoes e de recompensas. 0 algoritmo, que utiliza 

uma versao simples do mecanismo de back-propagation [RUM 86], é apresentado a 

seguir. Para cada exemplo da base de casos de treinamento, adota-se o seguinte 

procedimento: 

• passo 1: propagar os sinais de entrada ate a camada de 

hipateses; 

• passo 2: para cada arco que alcance algum nodo de hipotese, 

fazer: 

Se o nodo de hip6tese alcangado corresponde a urn resultado 

correto, 

Entao, propagar retroativamente, a partir deste nodo, ate os nodos 

de entrada, urn acrescimo no valor do acumulador de 

recompensas, de acordo corn a seguinte equagao: 

AR = AR + FE . AD. IE 

na qual AR representa o vetor dos acumuladores de 

recompensas, FE representa o fluxo evidencial, AD a ativagao 

do neuronio de destino e IE a importancia do exemplo para o 

treinamento. 

Se nao, propagar retroativamente urn acrescimo no valor do 

acumulador de punigoes deste nodo ate os nodos de entrada, 

de acordo corn a seguinte equagao: 

AP = AP + FE AD 1E, 

na qual AP representa o vetor de acumuladores de punigoes. 
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Para transformar a versa° treinada e nao-operante da rede neural numa 

versdo operante, aplica-se o algoritmo de poda e normalizagao [DEN 91]. Este 

algoritmo tern o objetivo de transformar os acumuladores de punicaes e recompensas 

da rede neural em pesos de conexao no intervalo [0,1]. 0 algoritmo de poda e 

normalizacao 6 apresentado a seguir. Para cada arco da rede, procede-se da 

seguinte maneira: 

• passo 1: calcular o valor liquido dos acumuladores, representados por 

ACUMLIO, pela seguinte equagao: 

ACUMLIQ = AR - AP, 

na qual AR representa o valor do acumulador de recompensas e AP o 

valor do acumulador de punicaes para cada arco. 

• passo 2: 

Se ACUMLIQ <= 0, 

Entao, 

Remover o arco da rede. 

Se nao, 

Se acumulador de punicties AP do arco > 0, 

Entao, 

Computar o peso do arco, de acordo corn a seguinte equagao: 

w = ACUMLIQ / MAXLIQ , 

na qual MAXLIQ representa o major ACUMLIQ da sub-rede da 

hipOtese a qual o arco pertence. 
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Se nao, 

Computar o peso do arco, de acordo corn a seguinte equagdo: 

w = SORT(LACEIT) + (1 -(SORT (LACEIT))) ACUMLIQ / MAXLIQ , 

na qual LACEIT representa urn limiar de aceitagao, pre-

estabelecido pelo engenheiro de conhecimento. 

• passo 3: 

Se o peso w do arco < Limiar de poda, 

Entao, 

Remover o arco da rede. 

0 Limiar de poda tambern 6 urn valor pre-estabelecido pelo engenheiro 

de conhecimento. 

• passo 4: remover todos os neuronios das camadas de entrada e 

combinatoria que percam conectividade corn os nodos de hipotese. 

0 componente da maquina de aprendizado responsavel pelo aprendizado 

incremental faz use do algoritmo de punicOes e recompensas - versa° de 

refinamento, para mimetizar a capacidade de aprendizado por experiencia dos seres 

humanos [DEN 91]. Este algoritmo tambem produz uma rede treinada nao operante 

contendo os valores dos acumuladores de punigOes e de recompensas. 0 principio 

dos dois algoritmos 6 o mesmo: recompensar os ramos da rede que levam ao 

diagnostico correto e punir os ramos da rede que levam a diagnOsticos incorretos. A 

versa° de refinamento do algoritmo 6 apresentada a seguir. 

Para cada exemplo da base de casos de treinamento, deve-se fazer: 

• passo 1: Propagar os sinais de entrada ate a camada de hipoteses; 



37 

• passo 2: Para cada arco que alcance algum nodo de hipotese H, 

proceder da seguinte maneira: 

Se o nodo de hip6tese alcangado corresponde a urn resultado correto, 

Entao, calcular 

a = 1 - ativagao (H), 

propagando retroativamente, a partir deste nodo, ate os nodos de 

entrada, urn acrescimo no valor do acumulador de recompensas, de 

acordo corn a seguinte equagdo: 

AR = AR + a . FE. AD . IE. 

Se nao, calcular 

a = ativagao (H), 

propagando retroativamente urn acrOscimo no valor do acumulador de 

punigoes deste nodo, ate os nodos de entrada, de acordo corn a 

seguinte equagao: 

AP = AP + a . FE. AD  . IE. 

Para transformar a rede treinada pelo algoritmo de punigoes e recompensas - 

versa° de refinamento, em uma rede operante, aplica-se o mesmo algoritmo de poda 

e normalizacao, anteriormente apresentado, corn o objetivo de transformar os 

acumuladores de punigoes e de recompensas em pesos de conexao e de remover 

conexoes de peso muito baixo. 

1.3.2.1.2 0 Aprendizado Dedutivo 

0 aprendizado por dedugao, executado pelo modelo MNC, 6 visto mais como 

a criagao de novos conceitos a partir do conhecimento já existente do que como uma 

operagao lOgica formal. 
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0 modelo de aprendizado por deducao, utilizado na ferramenta NEXTOOL, 

emprega algoritmos geneticos (AG) para fazer a analise dos modelos gerados pela 

aprendizagem indutiva e gerar novos modelos da realidade. Neste sistema, o ciclo 

formado pelos componentes conexionista e genetic° da maquina de aprendizado, 

utilizando o modelo MNC, foi denominado Aprendizado Evolutivo e provou ser muito 

eficiente no desenvolvimento de sistemas classificatorios corn poderosas 

capacidades adaptativas [DEN 91]. 

Todavia, o aprendizado por deducao, implementado por HYCONES, nao faz 

use de algoritmos geneticos para gerar novos modelos da realidade. Concebeu-se 

urn mecanismo de reorganizacao e treinamento das redes neurais, analog° ao 

operador de recombinagao dos algoritmos geneticos [HOL 75] [GOL 89] [LAW 91]. A 

estrategia para recombinagao dos elementos das redes neurais, extraida de [REA 

93b], segue os passos abaixo descritos: 

• passo 1: coletar todos os achados do frame de diagnostico e 

combing-los em nodos intermediarios de dois e tres elementos, 

de modo a esgotar as possibilidades de combinacoes entre 

eles; 

• passo 2: calcular a frequencia corn que cada combinacao 

aparece nos casos de treinamento da base de casos, 

eliminando as combinagoes menos freqUentes; 

• passo 3: criar acumuladores de punicoes e de recompensas 

para cada conexao da rede, colocando-os em 0; 

• passo 4: colocar todos os pesos de conexao da rede em 1. 

• passo 5: retreinar a rede pelos casos da base de casos atraves 

do algoritmo de punicoes e recompensas - versa° de arranque; 

• passo 6: normalizar e podar a rede, corn o algoritmo de poda e 

normalizacao. 
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Atraves deste mecanismo, pode ser reestruturada uma rede neural MNC que 

conecta certas evidencias a uma determinada hip6tese, gerando novas 

possibilidades de soluedo para os problemas de classificaeao. 

1.3.2.1.3 Os Grafos de Conhecimento 

Alem de possibilitar que o aprendizado heuristic° seja implementado, o 

modelo MNC 6 considerado uma importante conexao entre as areas de redes neurais 

e a engenharia de conhecimento, ja que sua estrutura de funcionamento e sua 

topologia sao baseadas em grafos de conhecimento extrados de mOitiplos 

especialistas. 

Urn grafo de conhecimento 6 definido como um grafo acidic° minim° que 

representa o conhecimento de especialistas para uma determinada hip6tese de 

diagnostico [MAC 90]. 0 nnetodo para obtencao dos grafos, proposto em [LEA 90], 

inicia por uma fase de entrevistas corn urn especialista, onde lhe 6 solicitado que 

sejam escolhidos fatores importantes na resoluedo do problema ern questa°, por 

exemplo, sintomas importantes para o diagnostico de uma doenea . 

A seguir, o especialista deve ordenar os itens selecionados, de acordo corn 

seu grau de importancia para a resoluedo do problema, dispondo-os na base do 

grafo. Os itens devem, entao, ser ligados em nodos intermedidrios, que representam 

a relevancia de urn conjunto de fatores para a resolueao do problema, a qual, por sua 

vez, sempre 6 representada pelo nodo situado no topo do grafo. 

A Ultima etapa na construed° dos grafos consiste na atribuiedo de valores de 

importancia, numa escala de 0 a 10, para os itens da base e para os agrupamentos 

de itens (nodos intermediarios). 

Os nodos intermediarios geralmente representam urn E-logico entre as 

evidencias. Ja, o nodo de hip6tese representa urn OU-logico. Por isto, separando-se 

todos os sub-grafos conectados por urn OU-logico, urn grafo de conhecimento pode 

ser facilmente transformado em outros tantos. 
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A Figura 4 representa urn grafo de conhecimento de urn especialista para uma 

hip6tese de diagn6stico. 

A B C 
(9) 	(8) 	(8) 
	

(7) 

Nodos de Hipotese 

Nodos Intermediarios 

Nodos de evidencias 

Figura 4 Grafo de conhecimento 

1.3.3 0 Mecanismo de Explanagao 

Ern HYCONES, as explicagOes sao obtidas pelo componente simbolico do 

sistema. Como o conhecimento da rede neural é simbolicamente representado pelos 

frames de diagnostic°, a inferencia executada pela rede neural é explicada atraves 

da analise destes frames. 

Existem diferentes formas de se conduzir a explanacao do raciocinio de urn 

sistema especialista, recorrendo aos modelos causais, a invocacao da racionalizacao 

e ao recurso a clarificagao [ROL 88]. 

0 mecanismo implementado ern HYCONES emprega o modelo de explanacao 

por racionalizacao, ou seja, o sistema busca convencer o usuario da validade da 

conclusao apresentada [REA 93b]. 

0 principal meio de obter explicagoes em sistemas especialistas baseia-se no 

armazenamento de justificativas para cada passo adotado pelo sistema. Todavia, 

como o raciocinio ern HYCONES é desenvolvido pelo componente conexionista, o 

armazenamento de justificativas durante o processo de inferencia se torna 
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Por isto, HYCONES adota urn mecanismo de explanagao baseado na 

classificagao dos elementos dos frames de diagnostico a partir do gatilho, dos 

achados-essenciais, dos achados-complementares e dos achados de negagao. Estes 

elementos podem ser vistos como regras compostas da seguinte forma: 

Se 

o gatilho do frame de diagnostico estiver presente, 

Entao, 

o diagnostico é a provavel solugao para o problema. 

Se 

todos os achados-essenciais estiverern presentes, 

Entao, 

o diagnostico é solugao. 

Se 

algum achado complementar estiver presente, 

Entao, 

ratifica-se a hipotese de que o diagnostico é a solugao. 

Se 

algum dos achados de negacao estiver presente, 

Entao, 

o diagnostico possivelmente nao é a solugao para o problema. 

A classificacao das regras em quatro tipos possibilita que seja elaborada uma 

explicagao corn base no papel de cada urn dos elementos que aparece na parte 

esquerda da regra. 

A conclusao apresentada 6, portanto, obtida atraves da analise dos frames de 

diagnostico que contern representacties simbolicas do conhecimento armazenado 

nas redes neurais. 
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1.4 A Teoria da Adaptagdo Ressonante 

A teoria da adaptacdo ressonante (ART) [GRO 76] é urn sistema que auto-

organiza padroes de entrada em categorias de reconhecimento, mantendo equilibrio 

entre as propriedades de plasticidade (discriminacao) e de estabilidade 

(generalizacao). A propriedade de plasticidade define a habilidade do sistema em 

criar novas categorias de reconhecimento, quando padrOes estranhos estimulam o 

sistema. A propriedade de estabilidade é responsavel pela habilidade em agrupar 

padroes similares na mesma categoria de reconhecimento. 

Uma regra de similaridade que define onde agrupar os padroes é determinada 

pelo grau de semelhanca entre dado padrao e padroes previamente armazenados 

(prot6tipos). 

Varios modelos conexionistas derivados da teoria da adaptagao ressonante 

tem sido propostos e analisados [GUA 93a], dentre eles: 

• ART 1: a caracterizado pelo tratamento de apenas padrOes 

bindrios [CAR 87a] [GUA 91] [SIM 90] [WAS 89]; 

• ART 2: processa entradas analogicas [CAR 87b] [CAR 87c] 

[CAR 91a]; 

• ART 3: é caracterizado por levar em conta a acao dos neuro-

transmissores nos mecanismos de sinapse, em uma estrutura 

ART hierarquica [CAR 90]; 

• Fuzzy ART: incorpora conceitos nebulosos numa arquitetura 

ART 1, possibilitando o tratamento de entradas analogicas 

[CAR 91b]; 

• ARTMAP: arquitetura preditiva, baseada em dois modulos ART 

[CAR 91c]; 

• Fuzzy ARTMAP: arquitetura preditiva baseada em conceitos 

nebulosos [CAR 92a] [CAR 92b] [CAR 92c]. 
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Em urn modulo ART, dois subsistemas complementares interagem entre si 

para o processamento dos padroes de entrada, sao eles: 

- Subsistema Atencional: é responsavel pelo processamento de padroes 

de entrada familiares, estabelecendo respostas e representagOes internas mais 

precisas de tais padroes; 

- Subsistema de Orientagao: trata dos padroes estranhos, inibindo o 

subsistema atencional quando tais padroes sao apresentados a rede. 

Em ART, nao ha urn algoritmo de busca como o de pesquisa em arvore, 

pois ART e capaz de realizar pesquisas paralelas que, adaptativamente, 

atualizam sua ordem de busca. Por isto, ART mantem a eficiencia (categorias de 

reconhecimento sao acessadas diretamente pelos padrOes familiares de entrada) ao 

mesmo tempo em que a representagao interna do conhecimento se torna 

arbitrariamente complexa, devido a aprendizagem. 

Atualmente, a rede Fuzzy ARTMAP é o modelo neural baseado em ART mais 

utilizado, devido a sua simplicidade, quando comparado aos modelos ART 2 e ART 3 

que, como Fuzzy ARTMAP, tratam padroes analogicos. 

1.4.1 A Rede Fuzzy ARTMAP 

A rede Fuzzy ARTMAP, mostrada na Figura 5, é composta basicamente por 

dois modulos Fuzzy ART, o modulo ART a, que recebe o padrao de entrada a, e o 

modulo ART b, que recebe o padrao de entrada b. Estes dois modulos sao 

conectados por urn modulo inter-ART, chamado de map field, que desempenha o 

papel de memoria associativa, controlando a formagao do mapa associativo entre as 

categorias de reconhecimento de ART a  e as de ART b. Dal a denominagao ARTMAP. 

Por esta razao, Fuzzy ARTMAP faz parte da classe de arquiteturas neurais chamada 

de ART Preditiva. 



ARTa  ARTb 

I inibitorip sin. inibitOrio 

match 
tracking 

Map field 
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Figura 5 Arquitetura da rede Fuzzy ARTMAP 

1.4.1.1 0 modulo Fuzzy ART 

Um modulo Fuzzy ART, representado na Figura 5 pelo modulo ART a  ou ARTb, 

é muito semelhante a urn modulo ART 1. No caso especial do tratamento de entradas 

binarias, Fuzzy ART é computacionalmente identico a ART 1. Ern Fuzzy ART, a 

tradicional teoria dos conjuntos utilizada em ART 1 foi substituida pela teoria dos 

conjuntos nebulosos [CAR 91b]. Desta forma, quando, em Fuzzy ART, e empregado 

o operador de minimo (A), em ART 1 e empregado o operador de interseccao (n). 

Alem disto, Fuzzy ART, se comparado corn ART 1, executa uma operacao adicional 

de pre-processamento dos padroes de entrada. 

No modulo Fuzzy ART, ocorrem dois processos distintos quando urn padrao 

de entrada estimula a rede. 0 processo bottom-up, tambern conhecido como filtro 

adaptativo ou processo de ampliacao dos contrastes, que produz urn padrao Y, e o 
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processo top-down que realiza uma operagao de similaridade, produzindo o padrao 

X* (Figura 6). 

Figura 6 Arquitetura da rede Fuzzy ART 

Dado urn determinado conjunto de padroes de entrada, representa-se um 

padrao pertencente a este conjunto pela letra I. Quando I é copiado para a camada 

Fl (subsistema atencional), ele passa a ser chamado de X (o padrao X6 identico ao 

padrao /). Ern Fl, os neuronios ativados pelo padrao X geram sinais de saida que 

sao propagados pelas conexees entre as camadas Fl e F2 (LTM). Este processo 

produz na camada F2 o padrao Y, que representa o padrao de contrastes ampliados. 

Y e o resultado de um processo Winner-Take-All (WTA), no qual apenas urn neuronio 

em F2, aquele corn a maior ativagao de entrada, pode ser o vencedor. Enquanto os 

neuronios perdedores geram urn sinal de saida corn valor igual a 0, ao neurOnio 

vencedor e permitida a geragao de urn sinal de saida igual a 1 (em Fuzzy ARTMAP, 

X e Ysao identificados pelo indice do modulo Fuzzy ART ao qual pertencem, ou seja, 

no modulo ARTa, o padrao de saida de Fl a  e representado por xa, e no modulo ART b, 

por xb. Ja, o padrao Y, que representa o sinal de saida de F2, é representado por ye 

em ARTa  e ybem ARTb). 
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Neste ponto, o processo bottom-up termina e o top-down inicia. A partir do 

neuronio vencedor em F2, é produzido urn padrao top-down em direcao a camada 

Fl. Este novo sinal é chamado de padrao V, ou expectativa de aprendizagem. 

Ha, agora, duas fontes de entrada que estimulam Fl: o padrao de entrada I e 

o V. Juntos, eles dao origem, em Fl , ao padrao X* que é tipicamente diferente do X. 

0 padrao X* indica o grau de semelhanca entre o a entrada e o prototipo 

armazenado nas conexOes entre os neuronios das camadas Fl e F2. Para verificar o 

grau de similaridade representado em X", a fim de decidir se o padrao de entrada 

deve ser agrupado (estabilizado) no neuronio vencedor ou se outro neuronio deve ser 

utilizado, a necessario definir uma regra que lave em consideragao X* e 1. E possivel 

definir varias regras diferentes que aceitam ou rejeitam este agrupamento. 

Ha situagOes nas quaffs os neuronios da camada Fl devem estar 

desabilitados, ou seja, nao devem gerar sinais de saida. Por exemplo, os neuronios 

em Fl nao devem gerar saidas quando excitados apenas pelo padrao V, mas devem 

ser capazes de gerar saidas quando excitados pela entrada I. Para que esta situacao 

seja controlada, existe o chamado controle de ganho atencional (B). Quando F2 esta 

ativo, geram-se sinais excitatorios em direcao a Fl (padrao V) ao mesmo tempo em 

que se inibe o controle de ganho B (Figura 7(a)). A regra que controla a camada Fl, 

chamada de 2/3 [CAR 87a], indica que duas das tres fontes de sinais disponiveis em 

Fl (padrao V, padrao de entrada I e B) sao necessarias para que os neuronios 

possam gerar sinais de saida, tambem chamados de sinais supra-limiares. Durante o 

processamento bottom-up, Fl recebe o padrao I e um sinal excitat6rio do controle de 

ganho atencional, possibilitando que os neuronios possam gerar sinais de saida 

supra-limiares (Figura 7(b)). Durante o processo de comparagao dos padrOes bottom-

up e top-down tambern sao geradas ativagOes supra-limiares (Figura 7(c)). 
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(a) (b) 

Figura 7 A regra 2/3 

1.4.1.1.1 A aprendizagem em Fuzzy ART 

A utilizacao da aprendizagem rapida possibilita a adaptagao instantanea de 

um sistema a padroes de entrada esporadicos e importantes, por isto requerendo 

tratamento imediato. Isto 6 impossfvel em sistemas baseados na regra back-

propagation [RUM 86], pois, ao mesmo tempo em que o sistema aprende coisas 

novas, ele esquece o conhecimento previamente adquirido. Em Fuzzy ART, a 

aprendizagem rapida 6 combinada corn uma taxa de esquecimento (enfraquecimento 

da conexao representativa de alguma determinada caracterfstica). Esta combinagao 6 

chamada de fast-commit, slow-recode [CAR 91 b]. 

A dinamica de urn sistema Fuzzy ART 6 dirigida por 3 parametros, sao eles o 

parametro de escoiha a > 0, o parametro de vigilancia p E [0,1] e o parametro que 

regula a taxa de aprendizagem [3 E [0,1] 

Na aprendizagem rapida, o parametro [3 recebe o valor 1. Entretanto, se a 

propriedade fast-commit slow-recode for desejada, o valor de p , para neur6nios que 

ainda nao representam categoria alguma, 6 modificado tipicamente para 0,9 depois 

da primeira adaptagao daquele neuronio. 
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Em Fuzzy ART, os pesos das conexOes entre as camadas Fl e F2 sao 

inicializados con') 1 e sao representados pelo vetor de pesos wr  Assim, no inicio, 

W — W — . = W 	1 j1 	j2 — 	MN - 

onde M indica o nernero de neuronios em Fl e N o nemero de neuronios em F2, corn 

j podendo variar de 1 ate N (em Fuzzy ARTMAP, enquanto que Ma  indica o nemero 

de neuronios da camada Fla no modulo ART S, Mb  indica o nernero de neuronios Fib 

em ARTb. JA, Na  e Nb  indicam o numero de neuronios em F2 de ART S  e ARTb, 

respectivamente). 

A escolha da categoria j em F2 por urn determinado padrao de entrada 

obedece a king -do de escolha Tj  definida como segue: 

Tr 0)— liAwl  
a +1w,l' 

na qual o operador E-nebuloso a definido como 

(X A y), = min(xi, y1) 

e a norma 1.1 6 definida como 

lx1= Jxii. 
i=1 

Pelo processo WTA, o neur6nio corn a maior ativagao de entrada sera o 

escolhido, ou seja, 

Tj = max{Ti: j= 1 ... N}, 

onde J representa o indice do neuronio vencedor. Se mais de urn neuranio obtiver a 

ativagao maxima, aquele que possuir indice j menor sera o escolhido. 

Por sua vez, o subsistema de orientagao gera urn sinal inibitorio se 
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l in  wi l 
< p . 

I/1 

Quando isto acontece, o neuronio J e inibido durante a apresentagao corrente 

do padrao de entrada para que nao seja novamente selecionado, possibilitando que 

outro neuronio em F2 seja escolhido. 0 processo termina quando a inequagao acima 

for falsa. Quando isto acontece, o sistema encontra-se em estado de ressonancia, ou 

seja, uma categoria estavel foi escolhida. Desta forma, a rede executa o processo de 

adaptagao do padrao de entrada atraves da mudanga dos valores das conexoes da 

categoria ativada. Esta mudanga a feita de acordo corn a seguinte equagao: 

w.,(t + 1) =[3 (In wj(t)) + ( / -13 )wj(t). 

Durante a aprendizagem, se o parametro a , usado na equagao responsavel 

pela escolha da categoria jem F2, receber urn valor proximo de zero, o sistema esta 

dentro do chamado limite conservativo (a 0) [CAR 91b]. Quando isto acontecer, o 

padrao de entrada tenta sempre ativar uma determinada categoria, caso exista, que 

represente nos seus respectivos pesos um subconjunto nebuloso do padrao de 

entrada. Desta forma os pesos da LTM nao sao modificados, vindo dal o termo limite 

conservativo. 

1.4.1.1.2 A codificacao complementar 

A operagao de pre-processamento introduzida em Fuzzy ART trata da 

normalizagao dos padroes de entrada atraves de urn procedimento chamado de 

codificagao complementar. A introducao deste procedimento resolve urn problema 

apresentado por Moore, citado em [CAR 91b], que preve a criagao incontrolavel de 

categorias (neuronios em F2). Por outro lado, do ponto de vista funcional, a 

codificagao complementar representa a porcao ligada do padrao de entrada, na qual 

estao codificadas as suas caracteristicas presentes, e a porcao desligada, onde se 

acham codificadas as caracterfsticas ausentes do padrao. Alem disto, a codificagao 

complementar 6 urn processo de normalizagao que preserva a amplitude da 

informagao. 

UFRGS 
INSTITUT° DE INFORIVIATICA 

BIBLIOTECA 
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Supondo que a é urn padrao, ou urn vetor, de entrada qualquer, ac representa 

seu complemento, ou seja, 

d =1 —  d. 

Desta forma, utilizando a codificagao complementar, o padrao de entrada / é 

codificado como sendo 

I = (a,cf ) 	..., aApac  ...,ac  m). 

Note-se que 

= ga,a91 = Ea i  + ( M - 	= 
i=1 	 i=1 

ou seja, as entradas pre-processadas atraves da codificagao complementar estao 

automaticamente normalizadas. 

A codificagao complementar estabelece ainda uma relagao entre as porcOes 

ligada e desligada do padrao de entrada e as operagOes da teoria dos conjuntos 

nebulosos. De acordo corn esta relagao, tanto os operadores de mfnimo, ou 

nebuloso, (v) como de maxieno, ou E-nebuloso, (A) fornecem uma interpretacao 

geometrica para a aprendizagem em Fuzzy ART. Esta interpretacao e dada atraves 

de retangulos representativos das categorias de reconhecimento, nos quais os cantos 

sao iterativamente definidos, de acordo corn os operadores A e v. Verifica-se, assim, 

que, tal como acima afirmado, a codificagao complementar estabelece uma conexao 

entre as porgoes ligada e desligada do padrao de entrada e as operagOes da teoria 

dos conjuntos nebulosos. 

1.4.1.2 Aprendizagem em Fuzzy ARTMAP 

Durante a aprendizagem rApida, urn sistema Fuzzy ARTMAP, ao mesmo 

tempo que maximiza a generalizacao, minimiza o erro preditivo, em tempo real, em 

resposta a uma ordem arbitraria de padr6es de entrada a e b. Entende-se por erro 
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preditivo a ativacao de uma categoria em F28, por urn determinado padrao a, que 

prediz outra categoria em F2b, que nao aquela ativada pelo padrao b corrente. 

A maximizacao da generalizacao e a minimizacao do erro preditivo sao 

alcancadas, durante a aprendizagem, incrementando-se o parametro de vigilancia em 

resposta a urn erro preditivo. Este parametro a incrementado ate que seu valor 

exceda o valor resultante do processo de comparacao dos padroes bottom-up e top-

down realizado na camada Fl do modulo ART. (Fla). Esta estrategia, controlada pelo 

modulo inter-ART, 6 chamada de match-tracking [CAR 91c] e 6 descrita mais adiante. 

0 modulo inter-ART permite ainda que urn sistema ARTMAP estabeleca 

categorias diferentes para padrOes similares de entrada em ART,, mas que fazem 

predigOes diferentes. Inter-ART possibilita tambern a formacao de categorias para 

padroes diferentes de entrada em ART,, mas corn a mesma predicao em ART b. 

Na notacao empregada em [CAR 91c], a hierarquia de Fuzzy ARTMAP: ART„, 

ARTb  e o modulo inter-ART a toda descrita em termos das variaveis e dos parametros 

de Fuzzy ART. Os indices a e b identificam termos nos respectivos m6dulos ART, e 

ARTb. Entretanto, as varidveis e os parametros de inter-ART nao apresentam tal 
indice. Assim, p a , p b e p representam os respectivos parametros de vigilancia de 

ART,, ARTb  e inter-ART. 

Em Fuzzy ARTMAP, os neuronios da camada F28, indexados por j = 1,...,Na , 

geram sinais de saida bindrios yaj , enquanto que o sinal de saida dos neuronios da 

camada Fl a a representado pelo vetor 	Ja, os neuronios da camada F2b, 

indexados por k = 1,...,N b, geram sinais de saida binarios y: e os neuronios da 

camada F1 b  geram sinal xb . Os pesos das conexOes entre as camadas Fl e F2 sao 

representados por 	e wk nos modulos ART, e ART b, respectivamente. 0 indice do 

neuronic,  ativo em F28 6 representado por J e o indice do neuronio ativo em F2b 

representado por K. Como o modulo inter-ART 6 o lugar onde os sinais vindos de F28  

e de F2b interagem, ele a representado por Feb. Os neuronios de Fab sao indexados 

da mesma forma que os da camada F2b, pois existe uma correspondencia de urn 

para urn entre os neuronios das duas camadas. 0 sinal de saida gerado pelos 

neuronios em Fab 6 representado por enquanto que os pesos das conexOes entre 
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o kesimo neuronio em F2a e Feb  sao representados pelo vetor wt;a. 0 valor zero 6 

atribuido aos vetores x°,ye ,xb ,Yb  e xab  na apresentacao dos padroes de entrada. 

0 modulo inter-ART Feb  6 ativado sempre que uma das categorias de ARTa  ou 

ARTb  esta ativa. Assim, fres situagoes diferentes podem ocorrer, sao etas: 

- se o neuronio J de F2a 6 ativado, as conexoes w°, transmitirao seu sinal de 

ativagao ate Fab; 

- se o neuronio K é ativado em F2b, o neuronio K em Fab  tambern 6 ativado, 

pois existe a correspondencia de um para um entre os neuronios de F2b e Fab; 

- se ambos ART, e ART b  sao ativados, Fab  6 ativado somente se ART a  prediz 

a mesma categoria ativada em ART„atraves das conexOes w" th . 

Ou seja, o padrao de saida xaa obedece a seguinte equagao: 

ab 
X = 

ab 
y b wj 

ab 

se oJ-Osimo neuronio de F2 esta ativo e F2 esta ativo 

se oJ -6simo neuronio de F2a esta ativo e F2 b  esta inativo 

se F;` esta inativo e F2b  esta ativo 

se ambos F2 e F2b  estao inativos 

y b 

0 

   

Pode-se perceber pela equacao acima que na ocorrOncia de um erro preditivo, 

a ativacao wa; nao 6 confirmada por y" , fazendo corn que xab  seja igualado a zero na 

aplicagao do operador E-nebuloso. Neste caso, a estrategia de match-tracking é 

ativada e passa a controlar a dinannica do sistema. Esta estrategia prevO a geracao 

de urn sinal inibitatrio a partir do modulo inter-ART, que 6 enviado para o subsistema 

de orientacao do modulo ARTa. Esta situacao ocorre sempre que 

l y bl 

onde p 6 o parametro de vigilancia do modulo inter-ART. A partir dal, ocorre o 

ajuste de p a. Este 6 feito da seguinte maneira: no 'nick) da apresentagao do padrao 

de entrada, o parametro de vigilancia de ART, obedece a urn valor fixo basic° pa. 
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Entretanto, para que o neuronio vencedor em F2a seja inibido, este valor basic° deve 

ser incrementado ate que 

onde I é o padrao de entrada pre-processado. Assim, 

!xi =II^ w:31 1 < P. 1 1 1 ,  

onde J representa o neuronio escolhido em F2a. Quando isto ocorre, o neuronio J em 

ARTa e inibido e a busca por uma categoria apropriada continua. 

Para que a aprendizagem rapida seja possivel, os pesos w das conexoes 

F2a -4 Feb  devem ser inicializados com o valor 1. Durante o estado ressonante, 

quando os pesos das conexOes sao atualizados, os pesos lilt se aproximam do vetor 

xab. Na aprendizagem rapida, uma vez que uma categoria J em F2a prediz uma 

categoria K em F2b, essa associacao torna-se permanente, ou seja, w K vai ser 

sempre igual a 1. 
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2 OBJETIVOS 

0 presente trabalho tern como objetivos principais: 

• Adaptar a rede neural Fuzzy ARTMAP ao sistema HYCONES; 

• Validar o sistema, utilizando as bases de dados sobre 

cardiopatias congenitas e sfndromes renais capturadas de 

prontuarios medicos; 

• Comparar os resultados fornecidos pelo sistema HYCONES, 

que utiliza o modelo MNC, corn os resultados obtidos corn a 

rede ART; 

• Propor modificagOes no modelo ART, caso a rede nao 

apresente resultados satisfatorios. 
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3 METODOLOGIA 

Este capitulo descreve inicialmente o porque da escolha de Fuzzy ARTMAP 

como modelo conexionista basic° do presente trabalho, para, em seguida, apresentar 

as duas redes neurais ART propostas e implementadas em HYCONES: Simplified 

Fuzzy ARTMAP e Semantic ART (SMART). Corn isto, HYCONES passa a ser 

chamado de HYCONES II [LEA 94] [GUA 94a] [GUA 94b]. Finalmente, sao 

apresentados os processos de aquisicao de conhecimento e o motor de inferencia do 

sistema HYCONES II, a partir da incorporagao dos novos modelos ART. 

3.1 Por que Fuzzy ARTMAP? 

A rede Fuzzy ARTMAP foi o sistema conexionista escolhido para ser 

representado na nova versao de HYCONES, chamada de HYCONES II, fornecendo, 

assim, mais uma alternativa ao engenheiro de conhecimento. Esta escolha deve-se a 

uma serie de motivos. Dentre estes, podem-se salientar os seguintes, quanto a rede 

Fuzzy ARTMAP: 

• mantem urn balango entre as propriedades de plasticidade e 

estabilidade, o que nao 6 garantido, por exemplo, em se 

tratando de modelos neurais que empregam o algoritmo back-

propagation [RUM 86]. 

• destaca-se pela sua simplicidade, se comparada a outros 

modelos baseados na teoria da adaptagao ressonante, como 

ART 2 e ART 3; 

• esta sendo aplicada a problemas classificatOrios complexos, 

como o do reconhecimento de caracteres escritos a mao [CAR 

92a]; 

• Implementa o aprendizado a partir de conceitos nebulosos, 

permitindo, corn isto, o tratamento de padroes analogicos; 

• possui a capacidade de criar categorias de reconhecimento, o 

que facilita o entendimento do processo de inferencia da rede; 



56 

• seu processo de aprendizagem e supervisionado e se 

desenvolve em one-shot-learning - urn padrao precisa ser visto 

apenas uma vez, para que seja aprendido pela rede. 

3.2 A Rede Simplified Fuzzy ARTMAP 

A maquina de aprendizado de HYCONES II implementa a rede Simplified 

Fuzzy ARTMAP que, como seu proprio nome o diz, é uma simplificagao da rede 

Fuzzy ARTMAP, descrita no capitulo 1. A rede Simplified Fuzzy ARTMAP é 

fortemente baseada na rede Simplified ARTMAP, descrita em [GUA 93b] e [CAR 

92b], que e uma simplificagao do modelo ARTMAP [CAR 91c]. 0 surgimento do 

modelo fuzzy simplificado partiu da necessidade de utilizacao de uma rede ART 

supervisionada que nao sá garantisse o desempenho apresentado pela rede Fuzzy 

ARTMAP, mas, tambern, representasse uma efetiva simplificacao desta, do ponto de 

vista arquitetural e de funcionamento. 

Na nova arquitetura, os modulos ART I, e inter-ART sao substituidos por uma 

camada chamada Fib que é diretamente responsavel pelo tratamento do padrao b, 

sendo que b é a predicao correta de urn padrao de entrada a qualquer (Figura 8). 

Apesar desta simplificagao, a nova arquitetura, assim como Fuzzy ARTMAP, garante, 

conjuntamente, a maximizacao da generalizacao e a minimizacao do erro preditivo, 

em resposta a uma ordem arbitraria de padroes de entrada a e b. Esta garantia é 

obtida atraves da execucao da estrategia de match-tracking, durante o processo de 

aprendizagem da rede Simplified Fuzzy ARTMAP. 
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b 

F2 

a 

FO  

Figura 8 Arquitetura da Rede Simplified Fuzzy ARTMAP 

Alern das modificagOes supracitadas, na nova versao, o padrao b nao 6 pre-

processado e a camada F1° passa a receber apenas padr6es binarios. 0 padrao b, 

quando apresentado a rede, dA origem a urn padrao T ern F1 b , onde 

Este padrao, ao contrario do que acontece em Fla, nao a propagado em direcao a 

camada F2. 

Como mencionado, o neur6nio vencedor do processo WTA em F2 e o unico a 

emitir urn padrao de saida Y. Este padrao 6 enviado para a camada Fla que, 

juntamente corn o padrao de entrada /, forma o padrao X a  (chamado anteriormente 

de Na nova versa°, o neur6nio vencedor tambem envia o padrao Y atraves das 

conexoes unidirecionais para a camada F1 b. Inicialmente, estas novas conexOes, 
denominadas 	= 	uNm.), possuem valor 1, onde k = 1 ..... M b  e j= 1 ..... N. Em 

F1 b, o padrao Y, juntamente corn o padrao T, dA origem ao padrao X. Desta 

maneira, a nova versa° utiliza uma regra diferente para a deteccao de urn possivel 

erro preditivo e consequente ativagao do match-tracking. A nova regra obedece 

equagdo seguinte: 
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onde p b representa a vigilancia da camada Fi b  e possui valor 1. Se esta equacao 

for false, match-tracking é executado, alterando o valor do parametro de vigilancia p 

a  e, conseq0entemente, fazendo corn que o subsistema de orientagao emita urn sinal 

inibiterio em direcao ao neuronio vencedor em F2. 

Os demais procedimentos executados pelo modulo Fuzzy ART continuam 

inalterados, mas na versao simplificada de Fuzzy ARTMAP é definida uma nova regra 

de aprendizagem das conexoes lbjk, que obedece a equacao seguinte: 

	

1 	se yj  = tk =1 

	

Ujk =L0 	se Yi = 1 e tk = 0 

	

u 	se Yr- 0  

na qual tk representa o valor de entrada no k-esimo neuronic) da camada Fl b . 

3.3 Incorporando Especificidade e Relevancia ao ART: A Rede SMART 

Como descrito anteriormente, a regra de aprendizagem da rede Simplified 

Fuzzy ARTMAP, baseada no operador E-nebuloso, leva em consideracao apenas a 

sensibilidade dos achados de entrada. Por outro lado, o modelo MNC baseia sua 

regra de aprendizagem em urn algoritmo de punicOes e recompensas que leva em 

consideragao tanto a sensibilidade quanto a especificidade dos achados de 

entrada. Tal fato gerou a ideia de substituicao da regra de aprendizagem do modelo 

ART pelo metodo de punicOes e recompensas utilizado pelo modelo MNC. Esta 

modificacao deu origem a rede Semantic ART ou SMART descrita a seguir. 

Para que esta substituicao fosse possivel, cada conexao existente entre as 

camadas F2 e Fla em ART, alem de seu peso, passou a abrigar mais dois valores, o 

dos acumuladores de punicoes e o de recompensas. 0 processo de competicao, 

executado entre os neuronios da camada F2, e o de comparacao de semelhancas, 

executado na camada Fib, nao sofreram modificacoes. Entretanto, o processo de 
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comparagao de semelhangas em Fl a  passou a incorporar o vetor de fatores de 

relevancia dos achados. A nova regra que regula este processo a mostrada a seguir: 

I /A  MI  
 1/^El

p 
 

na qual E representa o vetor normalizado dos fatores de relevancia dos achados de 

entrada. Quando o resultado desta inequagao for falso, o neuronic) vencedor em F2 6 

inibido pelo subsistema de orientagao da rede. 

No novo sistema, a nova regra de aprendizagem determina que os 

acumuladores de punigOes e recompensas sejam inicializados corn 0 e os pesos, 

assim como na rede Fuzzy ARTMAP, sejam inicializados corn 1. No novo sistema, 

assim como em ART, a cada caso apresentado, os achados de entrada sao 

propagados de Fl a  a F2. Nesta camada, sao computados os valores das ativagoes 

de entrada de cada neuronio a partir da mesma equagao definida no capitulo 1, 

apresentada novamente a seguir: 

T 	1 1 Awl' 

0 neuronio vencedor J, aquele corn a major ativagao em F2, sera o Onico a 

emitir urn sinal que sera propagado ate Fl a  e Fl b pelas conex5es entre estas duas 

camadas e F2. Em Fl a , de acordo corn a inequagao descrita acima, a executado o 

processo de comparagao entre as evidencias de entrada e as evidencias 

representadas na categoria de reconhecimento do neuronio vencedor. Em Fl b, o 

diagnOstico apontado pelo caso de entrada 6 comparado corn o diagnostico 

representativo da categoria ativada. Este processo de comparagao a regulado pela 

mesma inequagao definida para o modelo Simplified Fuzzy ARTMAP, mostrada 

novamente a seguir: 

a + Iwil 
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De acordo corn o resultado destes dois processos de comparagao, realizados 

em Fla e Fl b , uma das duas situacoes descritas a seguir pode ocorrer: 

- se o resultado do processo de comparacao realizado em Fl b for igual a 1, 

independentemente do resultado do processo executado em Fl a  (maior ou menor 

que o parametro de vigilancia), computam-se os valores dos acumuladores de 

recompensas das conexoes entre o neuronic ativado em F2 e os neuronios 

representativos de todas as evidencias de entrada em Fl a. Este calculo é feito de 

acordo corn a seguinte equacao: 

R(t+1) = R(t) + (0 . A . E), 

na qual R representa o vetor de acumuladores de recompensas, 0 é o vetor de 

ativagoes de saida dos neuronios da camada Fl a , A representa o valor das ativagOes 

de entrada dos neuronios em F2 eEéo vetor normalizado dos fatores de relevancia 

das evidencias de entrada; 

- se o resultado da equagao que regula o processo de comparagao em Fl b for 

falso e o resultado do processo de comparagao em Fl a  for major que o valor da 

vigilancia da rede, entao, de acordo corn o processo de match-tracking, a vigilancia 

da rede e incrementada ate que a inequagao que regula a comparagao em Fl a  passe 

a ser falsa. Match-tracking nao e executado se o resultado desta comparacao resultar 

num valor menor que a vigilancia p a. Entretanto, em ambos os casos, o neuronio 

vencedor em F2 é inibido e para que o processo de aprendizagem continue, as 

evidencias de entrada sao restauradas na camada Fl a . Alem disto, sao computados 

os valores dos acumuladores de punigOes das conexoes entre o neuronio vencedor 

em F2 e aqueles representativos das evidencias de entrada em Fl a. Este calculo 

obedece a seguinte equagao: 

P(t+1) = P(t) + (0 . A . E) 

na qual P representa o vetor de acumuladores de punigoes das conexoes da 

categoria de reconhecimento ativada. 0 parametro de vigilancia a restaurado ao seu 

valor original apenas depois que as evidencias de entrada correntes forem 

categorizadas pela rede. 
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Imediatamente ap6s o cdlculo dos acumuladores de punigoes ou de 

recompensas da rede, sao computados os pesos das conexoes. Este calculo é feito 

de acordo corn a seguinte equagao: 

W R - P 

Maxdiff 

onde Maxdiff representa a maxima diferenca existente entre os acumuladores de 

recompensas e os de punigoes dentre todas as categorias da rede, relacionadas corn 

o mesmo diagnOstico em Fib. Se a diferenca corrente entre os acumuladores é 

menor ou igual a zero, atribui-se o valor zero para o respectivo peso da conexao. 

Finalmente, depois da fase de aprendizagem, urn procedimento de poda é 

realizado. Cada conexao que possuir peso menor que urn limiar pre-determinado é 

excluida da rede. 

Para que a diferenca entre os metodos de aprendizagem das redes Simplified 

Fuzzy ARTMAP e SMART fique mais clara sao apresentados, nos apendices II e Ill, 

respectivamente, exemplos do funcionamento destas redes, a partir de uma mesma 

base de casos hipoteticos. 

3.4 A Aquisicao Automatica de Conhecimento 

A aquisicao autornatica de conhecimento para a construcao da base de 

conhecimento e o aprendizado por experiencia é urn processo inerente ao 

funcionamento dos sistemas conexionistas [HIN 92]. 

Em modelos ART, os casos sao apresentados a rede urn a urn. Na rede 

Simplified Fuzzy ARTMAP e SMART, implementadas em HYCONES II, enquanto que 

o diagnostico, ou solugao correta para o problema, é apresentado a camada F1 5, os 

achados fornecidos em cada caso, sao apresentados a camada Fl a  (Figura 9). A 

partir dal, de acordo corn o processo de aprendizagem, a rede trata de formar o 

mapeamento entre os achados e a hipOtese por eles apontada. Como a rede executa 

aprendizagem rapida (one -shot- learning), os casos precisam ser ensinados uma s6 

vez. 
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casos 
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Figura 9 Aquisicao automatica de conhecimento em ART 

3.5 0 Motor de Inferencia 

A funcao do motor de inferencia é a de resolver problemas atravas da analise 

do conhecimento armazenado na base de conhecimento. Como o conhecimento dos 

sistemas especialistas hibridos aqui tratados esta armazenado na forma de frames e 

de redes neurais, o motor de inferencia do sistema deve operar sobre ambas as 

formas de representagao de conhecimento. 

A inferOncia no sistema HYCONES II baseia-se no mecanismo de 

reconhecimento de padroes, implementado por um dos modelos neurais disponiveis 

no sistema: SMART, Simplified Fuzzy ARTMAP e MNC [LEA 94]. Urn conjunto de 

evidencias é apresentado as redes neurais, as quais, quando ativadas, passam a 

apresentar sinais de saida para cada urn dos diagnosticos tratados pelo sistema. 0 

mecanismo de explanagao, baseando-se nos frames e na rede neural responsavel 

pelo diagnOstico apontado apresenta, entao, uma explicagao para o raciocinio. A 

regra definida sobre os achados de negacao nos frames de diagn6stico nao se aplica 

aos modelos baseados na teoria da adaptagao ressonante, pois tais achados sao 

capturados apenas a partir dos pesos das conexoes no modelo MNC. ART nao 
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possui conex6es inibit6rias. A Figura 10 apresenta o esquema de funcionamento do 

motor de inferencia. 

Figura 10 0 motor de inferencia de HYCONES II 

Em todos os tres modelos neurais SMART, Simplified Fuzzy ARTMAP e MNC, 

a rede que apresenta a major ativagao de saida e aquela que identifica, segundo 

cada modelo, a provavel solugao para o problema. No modelo MNC, para que uma 

determinada hipotese seja apresentada como solugao, a rede corn a major ativagao 

deve apresentar ainda urn sinai de saida maior que urn limiar de aceitagao 

previamente estabelecido. 
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4 IMPLEMENTA00 

0 sistema HYCONES, desenvolvido em equipamento PC 486, configuragao 

EISA e 16 Mb de mem6ria RAM, utilizou a ferramenta Goldworks III para a criacao da 

estrutura de frames do modelo hibrido [HEN 89]. 0 modelo MNC e as fungoes de 

acesso e manipulagao da base de conhecimento hfbrida, por outro lado, foram 

implementados a partir da linguagem de programagao Golden Common LISP. A 

descrigao completa da implementagao do sistema HYCONES é descrita em [REA 

93b]. 

As redes Simplified Fuzzy ARTMAP e SMART, incorporadas ao HYCONES, 

foram tambern desenvolvidas sobre a mesma plataforma, ou seja, em equipamento 

PC 486 e implementadas em linguagem Golden Common LISP orientada a objetos. 

A ferramenta Goldworks III, alem de fornecer a estrutura de frames, propicia a 

programagao LISP orientada a objetos. 

Alem dos modelos ART, foram implementadas, tambem em LISP, as fungbes 

de acesso e manipulagao da base de conhecimento hibrida. 

A seguir, e apresentado urn trecho de programa (funcao learning), em Golden 

Common LISP orientado a objetos, responsavel por parte do processo de 

aprendizagem em uma rede Simplified Fuzzy ARTMAP: 

•************************************************************** 

; SIMPLIFIED FUZZY ARTMAP 
; Function LEARNING 

This function performs inductive learning in a Simplified 
; Fuzzy ARTMAP neural network. First, it sets the global variables 
; and gets all the cases to be learned from the case data 
; base. For each case, it sends a message to the learn-case 
; 	handler. After this, it fills the findings slot 
; of each ART net generated during learning, calling the 
; set-findings handler. Then, it sends a message to the 
; pruning handler, which is responsible for the pruning 
; procedure. 
; Messages to: 
; learn-case 
; set-findings 
; pruning 
; Calling functions: 
• change-cases-order 
; convert-l-obj 
; Global variables: 
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*outstrearn* 
*alpha* 
'I-all-diagnoses' 

'I-all-findings' 

'baseline-vigilance' 
Returns: nil 

-> output file used by the print function 
-> used by signal-transfer 
-> gets all the diagnosis from frame 
diagnoses 
-> gets all the findings from frame 
gen-findings 
-> baseline vigilance parameter 

(defun learning 0 
(with-open-file 
(*outstream* "c:\thy\\art-learn.dat " :direction :output) 

(let((case nil) 
(I-arts nil) 
(art-net nil) 
(count 0) 

(I-cases (convert-l-obj (frame-all-instances 'case-base)))) 
(setq *pruning-threshold* 0.0) 
(setq *alpha* 0.0001) 
(setf *I-all-diagnoses* (convert-l-obj 

(frame-all-instances 'diagnosis))) 
(setq I-cases (change-cases-order I-cases nil)) 
(setf 	 (convert-l-obj 

(frame-all-instances 'gen-findings))) 
(iterate for case in I-cases 

do 
(setf *baseline-vigilance* 0.2) 

(setf 'I-signal' nil) 
(send-msg case :learn-case)) 

(setq I-arts (convert-l-obj (frame-all-instances 'art-net))) 
(iterate for art-net in I-arts 

do 
(sys:gc) 

(send-msg art-net :pruning) 
(send-msg art-net :set-findings))))) 

Pode-se notar, a partir deste trecho de programa, a falta de recursoes, 

caracterfstica marcante de programas implementados em LISP. Durante a 

implementagdo das redes ART, as recursoes foram, em grande parte, retiradas do 

codigo apos constatado que o sistema se tornava mais lento corn seu use em 

demasia. Corn etas, a quantidade de memoria atribufda a pilha devia ser major, o que 

dificultava o trabalho do garbage collector do sistema GOLDWORKS III, no ambiente 

MS-DOS utilizado. 

Quanto as estruturas de dados, a seguir é apresentado urn trecho de 

programa responsavel pela criagdo do frame art-net. 
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DEFINE-FRAME ART-NET 
(:IS ROOT) 
(W_F1 A_F2) 
(W_F2_Fl B) 
(DIAGNOSIS) 
(FINDINGS)) 

As instancias deste frame representam as categorias de reconhecimento 

geradas durante o processo de aprendizagem da rede Simplified Fuzzy ARTMAP. 

Nele, pode-se identificar o vetor de pesos entre as camadas Fl a  e F2 e entre F2 e 

F1 b, representados, respectivamente, pelos slots W_F1A_F2 e W_F2_F1B, o 

diagn6stico para o qual a categoria aponta, representado pelo slot DIAGNOSIS e, 

finalmente, os achados respectivos a cada conexdo, representados pelo slot 

FINDINGS. 

Na Figura 11, é apresentada a hierarquia de frames do sistema HYCONES II. 

Pode-se perceber atraves desta figura que tanto as redes MNC, representadas pelo 

cnm-net frame, quanto as redes ART, representadas por smart-net e art-net, ocupam 

o mesmo nivel na hierarquia. As bases de casos de treinamento e teste fazem parte 

do ramo frame-tree onde se encontra todo o conhecimento simbolico acerca do 

dominio. 
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Figura 11 A hierarquia de frames 

Visando a portabilidade, al6m da implementagao em LISP e do atrelamento 

das duas redes neurais ART ao HYCONES, os tres modelos neurais tambem foram 
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implementados em linguagem C, ambiente UNIX, e estao disponiveis em estagoes de 

trabalho SUN Microsystems e no supercomputador CRAY YMP da Universidade 

Federal do Rio Grande do Sul. 

A seguir, a apresentado um trecho do programa em C (procedimento learning) 

responsavel por parte do processo de aprendizagem no modelo Simplified Fuzzy 

ARTMAP. 

1* 
• SIMPLIFIED FUZZY ARTMAP 
• LEARNING Procedure 
• This procedure reads each training case from the database; this 
• is done in fact by the put_pattern procedure. Next, the procedure 
• dot product is called to compute the dot product for each 
* F2 neuron; the greatest input points out the winner neuron. 
• Then, the procedure learn_pattern, which will in fact execute 
* the learning mechanism, is called. Finally, the pruning 
• procedure is executed. 
• Calling functions: 
• put_pattern 
• dot_product 
• learn_pattern 
• pruning 
* Global Variables: 
• ntraining_patterns -> number of training patterns 
• f2neurons 	-> number of categories in F2 
• Returns: nothing 

void leaming() 

int i, j; 
for(i = 0; i < ntraining_patterns; i++) 
{ 
printf("Learning pattern %d 	i); 
for (j = 0; j < f2neurons; j++) 

if (f2[j].state == BLOCKED) 
f2[j].state = ACTIVE; 

D = 0; 
put_pattern(); 
dot_product(); 
learn_pattern(); 

pruning(); 

Como pode-se perceber, as duas fungaes learning mostradas acima 

apresentam quase a mesma funcionalidade. Em primeiro lugar, os casos de 

treinamento sao apresentados a rede para aprendizagem. Ao final, é realizado 
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procedimento de poda das conexoes que apresentem peso menor que o limiar de 

poda preestabelecido. 
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5 VALIDAcAo 

Neste capitulo, apresentam-se os resultados dos experimentos realizados 

corn HYCONES, a partir dos modelos MNC, Simplified Fuzzy ARTMAP, corn e sem 

codificaeao complementar, e SMART. Cada modelo foi validado a partir das mesmas 

bases de casos de cardiopatias congenitas e de sindromes renais. 

5.1 As Bases de Casos Utilizadas 

A validagao de HYCONES II foi feita a partir das bases de casos de 

cardiopatias congenitas e sindromes renais descritas abaixo. 

5.1.1 A base de casos de cardiopatias congenitas 

Para a construed° da base de casos de cardiopatias congenitas, 66 

prontuarios medicos das tres cardiopatias congenitas mais frequentes foram 

extrados do banco de dados de pacientes submetidos a cirurgia cardiaca no Institute 

de Cardiologia RS (ICFUC-RS). Tais prontuarios abrangem o periodo de janeiro de 

1986 a dezembro de 1990 e reportam 22 casos de Comunicacao Interatrial (CIA), 29 

de Comunicagao Interventricular (CIV) e 15 de Defeito Septa! Atrioventricular (DSAV). 

Para a analise de desempenho do sistema, 33 casos adicionais, do mesmo 

periodo mencionado, foram extraidos aleatoriamente do banco de dados do ICFUC-

RS. Destes 33 casos, 13 apresentam CIA, 10 C/Ve 10 DSAV. 

5.1.2 A base de casos de sindromes renais 

Por sua vez, a base de casos de sindromes renais foi obtida atraves da 

analise semi-automatica de 381 prontuarios do banco de dados de sindromes renais 

da Escola Paulista de Medicina. Do total de casos selecionados, 136 apresentam 

Uremia, 85 Nefrite, 100 Hipertensao e 60 Litiase. A partir dos prontuarios medicos, 

foram selecionadas 56 evidencias correspondentes a dados de historia clinica e 

exame fisico dos pacientes [MAC 92b]. Dos 381 casos, 254 foram escolhidos 

aleatoriamente para a composicao do conjunto de treinamento; os demais 127 casos 

foram utilizados para a elaboracao do conjunto de testes. 
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Para ambas as situagoes de teste, quer da base de cardiopatias congenitas, 

quer da de sindromes renais, o desempenho das diferentes versoes Simplified Fuzzy 

ARTMAP e SMART foi cotejado corn o da versao MNC, pela aplicagao do teste qui-

quadrado (x2). 0 nivel de significancia adotado foi o de 0,05. Sempre que ocorreram 

diferengas estatisticamente significativas, estas foram assinaladas nas tabelas que 

seguem. 

5.2 MNC e Simplified Fuzzy ARTMAP: Resultados 

Nesta etapa, 32 versoes da base de conhecimento hibrida foram construidas. 

Destas, 30 abrangem a construgao da BCH para a rede Simplified Fuzzy ARTMAP, 

corn codificagao complementar, e duas para a rede MNC. Das 30 versOes ART, 15 

foram criadas a partir do treinamento dos casos da base de CHD e 15 a partir dos 

casos da base de sindromes renais . Da mesma forma, das duas versOes MNC, uma 

foi criada a partir da base de CHD e a outra a partir da base de sindromes renais 

(Figura 12). 

As versoes MNC decorrem de aprendizagem automatica a partir dos casos de 

treinamento, corn base nos algoritmos descritos no capitulo 1, respectivamente, 

"punigoes e recompensas" e "poda e normalizagao". 

Figura 12 Construcao das versoes MNC-CHD e MNC-RENAL 

Para a construgao das versoes ART, dois fatores inerentes aos sistemas 

baseados em ART foram levados em consideragao: as redes ART possuem urn 

parametro de vigilancia que controla quao especializadas ou genericas serao as 

categorias de reconhecimento formadas durante o processo de aprendizagem. 
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Quanto major o valor deste parametro, major o grau de discriminagao da rede e major 

o numero de categorias formadas. Por esta razao, as versees ART da BCH foram 

constituidas levando-se em consideragao os tres seguintes valores do parametro de 

vigilancia: 0,0, 0,7 e 0,9. 

Alem da vigilancia, os modelos baseados em ART sao sensiveis a ordem de 

apresentagao dos casos de treinamento. Dependendo desta ordem, as categorias de 

reconhecimento podem apresentar conformagao diferente, mesmo quando a rede 

trabalha corn valores iguais do parametro de vigilancia. Por esta razao, os 66 casos 

de treinamento da base de CHD foram sorteados aleatoriamente e apresentados a 

rede ART em quinze ordens diferentes, divididas segundo os tres valores distintos 

atribuidos ao parametro de vigilancia. Desta forma, para cada valor, cinco versOes da 

BCH foram criadas. 0 mesmo procedimento foi feito para os 254 casos de 

treinamento da base de sfndromes renais. 0 processo de construcao das diferentes 

versoes ART é ilustrado na Figura 13. 

Parametro de vigilancia = 0,0 

Parametro de vigilancia = 0,9 

media aritmetica 

VISESINS/ 

 

ART9 

  

Figura 13 Construcao das 15 versaes ART-CHD e das 15 ART-RENAL 
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Os resultados obtidos pelas 15 versoes ART da base de CHD e pelas 15 da 

base de sindromes renais foram agrupados de acordo corn os tres diferentes valores 

do parametro de vigilancia. Este agrupamento levou em consideragao a media 

aritmetica dos resultados obtidos pelas 5 versoes referentes a cada uma das 

vigilancias e a cada base de treinamento e teste, arredondada para o inteiro mais 

pr6ximo. Os resultados apresentados nas Tabelas 2 e 3 baseiam-se na seguinte 

divisdo: a primeira coluna de ambas as tabelas mostra o desempenho obtido a partir 

do modelo MNC, representado atraves dos rotulos MNC-CHD e MNC-RENAIS, 

respectivamente; as demais colunas mostram os resultados obtidos a partir do 

modelo Simplified Fuzzy ARTMAP, representados pelos ratulos ARTO-CHD, ART7- 

CHD e ART9-CHD, para a base de CHD, bem como ARTO-RENAIS, ART7-RENAIS e 

ART9-RENAIS, para a base de sindromes renais, de acordo corn as vigilancias 0,0, 

0,7 e 0,9, respectivamente. 

Tabela 2 

Validacao de MNC-CHD, ARTO-CHD, ART7-CHD e ART9-CHD 

MNC-CHD 

N 	0/0 

ARTO-CHD 

N 	0/0 

ART7-CHD 

N 	0/0 

ART9-CHD 

N 	0/0 

Diagnosticos 

Corretos 

31 93,9 27 81,8 29 87,9 27 81,8 

Diagn6sticos 

Errados 

0 - 6 18,2 4 12,1 6 18,2 

Falta de 

Evidencias 

para 

Conclusao 

2 6.1 0 0 - 0 

Total 33 100.0 33 100.0 33 100.0 33 100.0 
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Tabela 3 

Validagao de MNC-RENAIS, ARTO-RENAIS, ART7-RENAIS e ART9-RENAIS 

MNC-RENAIS 

NI 	0/0 

ARTO-RENAIS* 

NI 	0/0 

ART7-RENAIS* 

NI 	0/0 

ART9-RENAIS 

1\1 	0/0 

Diagnosticos 

Corretos 

95 74,8 108 85,0 108 85,0 106 83,5 

Diagnosticos 

Errados 

10 7,9 19 15,0 19 15,0 21 16,5 

Falta de 

Evidencias 

para 

Conclusao 

22 17,3 0 0 - 0 

Total 127 100.0 127 100.0 127 100.0 127 100.0 

• p < 0,05, quando comparado ao desempenho da versao MNC-RENAIS. 

Na analise dos resultados obtidos a partir da base de CHD (Tabela 2), o 

processo de validacao mostrou que a versao MNC-CHD apresentou os melhores 

resultados: 31 dos 33 (93,9%) diagnosticos foram corretos. 0 melhor resultado 

apresentado pelas versoes ART foi o de 29 diagnosticos corretos em 33 (87,9%). 

Deve-se enfatizar que os dois diagn6sticos de CHD nos quais a versao MNC nao 

conseguiu concluir por algum dos diagn6sticos, por falta de eviancia, eram, na 

verdade, lesoes nao isoladas. Durante a revisao destes casos, verificou-se que o 

primeiro referia-se a um paciente que possufa, alem de CIA, urn diagn6stico 

associado de Estenose Pulmonar Valvar, que nao constava na base de treinamento. 

0 segundo caso tratava-se de urn diagn6stico de CIV corn lesao conganita cardiaca 

associada, a Hipertensao Pulmonar Severa, que nao apresenta a evidencia sopro 

sistOlico, caracteristica de pacientes corn CIV. A versao MNC-CHD nao havia sido 

treinada para reconhecer qualquer destes dois diagnosticos [REA 93b]. 0 mesmo 

caso de C/Vtambern nao foi diagnosticado corretamente pelas versoes ART. 

Por sua vez, na analise dos resultados obtidos a partir da base de sfndromes 

renais (Tabela 3), o processo de validagao mostrou que as versoes ART7-RENAIS e 

ARTO-RENAIS apresentaram os melhores resultados: 108 dos 127 diagn6sticos 
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foram corretos (85,0%). Ja, o resultado apresentado pela versao MNC foi de 95 

diagnosticos corretos em 127 (74,8%). 

Tabela 4 

Numero de categorias de reconhecimento das versoes ARTO-CHD, ART7-CHD e 

ART9-CHD 

ARTO-CHD ART7-CHD ART9-CHD 

9 57 65 

Por outro lado, a media aritmetica arredondada para o inteiro mais proximo do 

numero de categorias de reconhecimento formadas para cada grupo de versoes ART 

é apresentada na Tabela 4. Nesta, pode-se perceber que o parametro de vigilancia 

responsavel direto pela quantidade de categorias formadas. Quanto major a 

vigilancia, major o numero de categorias. Corn parametro de vigilancia igual a 0,9 

(versa° ART9-CHD), em media apenas dojs casos, dos 66 utjlizados na 

aprendizagem, foram categorizados conjuntamente. Com  a vigilancia alta, a rede 

discrimina mais, passando a crjar major numero de categorias de reconhecimento em 

resposta aos casos de entrada. Desta forma, a rede requer grande semelhanga entre 

o estimulo de entrada e a categoria de reconhecimento atjvada, para que a 

aprendizagem ocorra. Em consequoncia, pode-se djzer que a taxa de esquecimento 

da rede e menor, pois casos nao parecidos ativarao categorias djstjntas, nao 

havendo a poda indiscriminada das conexbes representativas das evidencias nao 

comuns aos casos de entrada que apontam para o mesmo diagn6stico. 

Durante o processo de validagao da rede Simplified Fuzzy ARTMAP, a 

codificagao complementar, descrjta no capitulo 1, ainda que essencial para o born 

desempenho da rede ART, foi retirada de sua implementagao. Desta forma, para que 

a nova configuragao fosse valjdada, as 30 versoes ART da base de conhecimento 

hibrjda foram novamente construidas, segundo as especificagOes utjljzadas na 

construgao das versoes ART anteriores (Figura 14). 
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Figura 14 Construcao das 15 versoes ARTS-CHD e das 15 ARTS-RENAL 

Os novos resultados obtidos pelas 15 versoes ART da base de CHD e pelas 

15 da base de sindromes renais foram agrupados de acordo corn os mesmos trOs 

valores diferentes do parametro de vigilancia. Este agrupamento tambem levou em 

consideracao a media aritmetica dos resultados obtidos pelas 5 versoes referentes a 

cada uma das vigilancias e a cada base de treinamento e teste, arredondada para o 

inteiro mais proximo. 

As Tabelas 5 e 6 mostram os resultados obtidos a partir do modelo Simplified 

Fuzzy ARTMAP sem a codificagdo complementar, representados pelos rotulos 

ARTSO-CHD, ARTS7-CHD e ARTS9-CHD para a base de CHD e ARTSO-RENAIS, 

ARTS7-RENAIS e ARTS9-RENAIS para a base de sindromes renais, de acordo corn 

as vigilancias 0,0, 0,7 e 0,9, respectivamente. 
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Tabela 5 

Validagao de MNC-CHD, ARTSO-CHD, ARTS7-CHD e ARTS9-CHD 

MNC-CHD 

N 	% 

ARTSO-CHD* 

N 	% 
ARTS7-CHD* 
N 	% 

ARTS9-CHD* 

N 	cy. 

Diagnosticos 

Corretos 

31 93,9 23 69,7 24 72,7 25 75,8 

Diagnosticos 

Errados 

0 - 10 30,3 9 27,3 8 24,2 

Falta de 

Evidencias para 

Conclusao 

2 6.1 0 - 0 - 0 - 

Total 33 100.0 33 100,0 33 100,0 33 100,0 

' p < 0,05, quando comparado ao desempenho da versao MNC-CHD. 

Tabela 6 

Validacao de MNC-RENAIS, ARTO-RENAIS, ART7-RENAIS e ART9-RENAIS 

MNC-RENAIS 

N 	% 
ARTSO- 

RENAIS* 

N 	0/0 

ARTS7-RENAIS 

N 	% 
ARTS9-RENAIS 

N 	cy. 

Diagnosticos 

Corretos 

95 74,8 63 49,6 98 77,1 94 74,0 

Diagnosticos 

Errados 

10 7,9 64 50,4 29 22,9 33 26,0 

Falta de 

Evidencias 

para 

Conclusao 

22 17,3 0 - 0 0 - 

Total 127 100.0 127 100.0 127 100.0 127 100.0 

' p < 0,01, quando comparado ao desempenho da versa° MNC-RENAIS. 

Na analise dos resultados obtidos a partir das bases de CHD e de sindromes 

renais (apresentados nas Tabelas 5 e 6, respectivamente), o processo de validacao 
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mostrou que as versoes MNC, quando comparadas as versoes ARTS, apresentam 

desempenho equivalente (casos de sindromes renais) ou superior (casos de CHD). 0 

melhor resultado apresentado pelas versoes ART foi o de 25 diagnosticos corretos 

em 33 (75,8%) para CHD e 98 para sindromes renais (77,1%), enquanto que a rede 

MNC diagnosticou corretamente 31 dos 33 casos de CHD (93,9%) e 95 dos 127 de 

sindromes renais (74,8%). 

5.3 SMART: Resultados 

As mesmas bases de casos utilizadas para o treinamento e teste das versoes 

anteriores de HYCONES foram utilizadas na validacao da rede SMART. Assim como 

nas versoes ART, tres valores distintos do parametro de vigilancia foram escolhidos 

para a construcao das versoes SMART da BCH, sao ales: 0,0, 0,7 e 0,9. A criacao 

das versoes SMART tambem levou em consideracao a ordem de apresentacao dos 

casos de entrada. Por esta razao, os mesmos 66 casos de treinamento da base de 

CHD e os 254 casos da base de sindromes renais foram novamente sorteados 

aleatoriamente e apresentados a rede SMART, em quinze ordens diferentes para 

cada base de treinamento, divididas de acordo corn os tres valores distintos 

atribuidos ao parametro de vigilancia. Para cada valor, cinco versoes da BCH foram 

criadas. Alarn disto, os mesmos 33 casos de CHD e os 127 de sindromes renais 

utilizados na composicao das bases de testes foram utilizados para a analise de 

desempenho do sistema frente as 15 novas versoes criadas para cada base (Figura 

15). 
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Figura 15 Construcao das 15 versoes SMART-CHD e das 15 SMART-RENAL 

Para a base de CHD, os resultados obtidos pelas 15 versoes SMART foram 

agrupados segundo os tres valores diferentes do parametro de vigilancia. Este 

agrupamento levou em consideragao a media aritmetica dos resultados obtidos pelas 

5 versoes, respectivas a cada uma das vigilancias, arredondada para o inteiro mais 

proximo. Na tabelas 7, 8, 9 e 10 sao apresentados os resultados obtidos a partir do 

modelo SMART, representados pelos rotulos SMARTO-CHD, SMART7-CHD e 

SMART9-CHD, para as vigilancias 0,0, 0,7 e 0,9, respectivamente. Alem disto, cada 

uma das tabelas apresenta, respectivamente, os resultados obtidos de acordo corn 

os seguintes valores do parametro de poda: 0,0, 0,3, 0,5 e 0,7. 

SMARTO 

SMART7 

SMART9 
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Tabela 7 

Validagao das versoes MNC-CHD, SMARTO-CHD, SMART7-CHD e SMART9-CHD 

com limiar de poda igual a 0,0 

MNC-CHD 

N 	% 

SMARTO-CHD 

N 	% 

SMART7-CHD 

N 	% 

SMART9-CHD 

N 	0/0 

Diagnosticos 

Corretos 

31 93,9 28 84,8 28 84,8 28 84,8 

Diagnosticos 

Errados 

0 5 15,2 5 15,2 5 15,2 

Falta de 

Evidencias 

para 

Conclusao 

2 6.1 0 - 0 - 0 

Total 33 100.0 33 100,0 33 100,0 33 100,0 

Tabela 8 

Validacao das versoes MNC-CHD, SMARTO-CHD, SMAR17-CHD e SMART9-CHD 

corn limiar de poda igual a 0,3 

MNC-CHD 

N 	°AD 

SMARTO-CHD* 

N 	% 

SMART7-CHD 

N 	% 

SMART9-CHD 

N 	.D/c, 

Diagnosticos 

Corretos 

31 93,9 23 69,7 29 87,9 29 87,9 

Diagn6sticos 

Errados 

0 10 30,3 4 12,1 4 12,1 

Falta de 

Evidencias 

para 

Conclusao 

2 6.1 0 - 0 0 

Total 33 100.0 33 100,0 33 100,0 33 100,0 

* p < 0,05, quando comparado ao desempenho da versa. ° MNC-CHD. 
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Tabela 9 

Validagao das versoes MNC-CHD, SMARTO -CHD, SMART7-CHD e SMART9 -CHD 

corn limiar de poda igual a 0,5 

MNC-CHD 

N 	0/0 

SMARTO-CHD 

N 	0/0 

SMART7-CHD 

N 	 0/0 

SMART9-CHD 

N 	0/0 

Diagnosticos 

Corretos 

31 93,9 29 87,9 28 84,8 28 84,8 

Diagnosticos 

Errados 

0 4 12,1 3 9,1 3 9,1 

Falta de 

Evidencias 

para 

Conclusao 

2 6.1 0 - 2 6,1 2 6,1 

Total 33 100.0 33 100,0 33 100,0 33 100,0 

Tabela 10 

Validagao das versoes MNC-CHD, SMARTO-CHD, SMART7-CHD e SMART9-CHD 

corn limiar de poda igual a 0,7 

MNC-CHD 

N 	0/0 

SMARTO-CHD 

N 	0/0 

SMART7-CHD 

N 	0/0 
SMART9-CHD 

N 	0/0 

Diagnosticos 

Corretos 

31 93,9 29 87,9 29 87,9 28 84,9 

Diagnosticos 

Errados 

0 - 4 12,1 2 6,05 3 9,1 

Falta de 

Evidencias 

para 

Conclusao 

2 6,1 0 2 6,05 2 6,0 

Total 33 100.0 33 100,0 33 100,0 33 100,0 
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Os resultados apresentados nas tabelas acima demonstram a melhoria de 

desempenho do sistema HYCONES a partir da utilizacao do modelo SMART, em 

relacao ao modelo ART sem a codificagao complementar. Os dois casos nao 

diagnosticados corretamente por falta de evidencia resultam da ativagao de urn 

neuronic) em F2 que nao representa qualquer categoria. Isto ocorreu porque estes 

dois casos nao possuiam qualquer evidencia em comum corn aquelas representadas 

pelas categorias de reconhecimento da rede apps o procedimento de poda. Urn 

destes casos e o de CIV, supracitado, corn lesao congenita cardiaca associada, a 

Hipertensao Pulmonar Severa, que nao apresenta a evidencia sopro sistOlico, 

caracteristica essencial de pacientes corn CIV. 

Por sua vez, a Tabela 11 apresenta as medias aritmeticas (arredondadas para 

o inteiro mais pr6ximo) dos nUmeros de categorias formadas em cada grupo das 

versoes SMART-CHD, de acordo corn o parametro de vigilancia. Assim como ocorre 

em ART, observa-se que quanto major o parametro de vigilancia, major o nOmero de 

categorias formadas. Por outro lado, atraves da poda das conexoes corn peso inferior 

ao limiar de poda, quanto major este Ultimo, menor o nbrnero de categorias e 

conexoes mantidas pela rede SMART. 

Tabela 11 

Wilmer° de categorias de reconhecimento das versoes SMARTO-CHD, SMART7- 

CHD e SMART9-CHD a partir dos limiares de poda 0,0, 0,3, 0,5 e 0,7 

SMARTO-CHD SMART7-CHD SMART9-CHD 

Limiar de poda = 0,0 9 57 65 

Limiar de poda = 0,3 6 32 46 

Limiar de poda = 0,5 4 24 33 

Limiar de poda = 0,7 3 15 21 

Por sua vez, as tabelas 12, 13, 14 e 15 apresentam os resultados obtidos a 

partir do modelo SMART, representados pelos ratulos SMARTO-RENAIS, SMART7- 
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RENAIS e SMART9-RENAIS, quando testado sobre a base de casos de sindromes 

renais, para as vigilancias 0,0, 0,7 e 0,9, respectivamente. Este agrupamento 

tambern levou em consideragao a media aritmetica (arredondada para o inteiro mais 

proximo) dos resultados obtidos pelas 5 versoes relativas a cada uma das 

Alern disto, cada tabela mencionada apresenta, respectivamente, os resultados 

obtidos de acordo corn os seguintes valores do parametro de poda: 0,0, 0,3, 0,5 e 

0,7. 

Tabela 12 

Validacao das verstles MNC-RENAIS, SMARTO-RENAIS, SMART7-RENAIS e 

SMART9-RENAIS corn limiar de poda igual a 0,0 

MNC-RENAIS 

N 	% 
SMARTO- 

RENAIS* 

N 	0/0 

SMART7- 

RENAIS 

N 	0/0 

SMART9- 

RENAIS" 

N 	0/0 

Diagnasticos 

Corretos 

95 74,8 108 85,0 86 67,7 73 57,5 

Diagnosticos 

Errados 

10 7,9 19 15,0 41 32,3 54 42,5 

Falta de 

Evidencias 

para 

Conclusao 

22 17,3 0 0 - 0 

Total 127 100.0 127 100,0 127 100,0 127 100,0 

• p < 0,05, quando comparado ao desempenho da versa° MNC-RENAIS. 

*" p < 0,01, quando comparado ao desempenho da versao MNC-RENAIS. 



83 

Tabela 13 

Validagao das verse:es MNC-RENAIS, SMARTO-RENAIS, SMART7-RENAIS e 

SMART9-RENAIS corn limiar de poda igual a 0,3 

MNC-RENAIS 

N 	% 
SMARTO- 

RENAIS 

N 	°A, 

SMART7- 

RENAIS 

N 	ok 

SMART9- 

RENAIS 

N 	0/0 

Diagn6sticos 

Corretos 

95 74,8 87 68,5 90 70,9 102 80,3 

Diagnosticos 

Errados 

10 7,9 40 31,5 37 29,1 25 19,7 

Falta de 

Evidencias 

para 

Conclusao 

22 17,3 0 0 0 

Total 127 100.0 127 100,0 127 100,0 127 100,0 
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Tabela 14 

Validagao das versOes MNC-RENAIS, SMARTO-RENAIS, SMART7-RENAIS e 

SMART9-RENAIS corn limiar de poda igual a 0,5 

MNC-RENAIS 

N 	% 

SMARTO- 

RENAIS 

N 	0/0 

SMART7- 

RENAIS 

N 	0/0 

SMART9- 

RENAIS 

N 	0/0 

Diagnosticos 

Corretos 

95 74,8 94 74,0 96 75,6 89 70,1 

Diagnosticos 

Errados 

10 7,9 33 26,0 31 24,4 38 29,9 

Falta de 

Evidencias 

para 

Conclusao 

22 17,3 0 - 0 - 0 

Total 127 100.0 127 100,0 127 100,0 127 100,0 
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Tabela 15 

Validacao das versoes MNC-RENAIS, SMARTO-RENAIS, SMART7-RENAIS e 

SMART9-RENAIS corn limiar de poda igual a 0,7 

MNC-RENAIS 

N 	% 
SMARTO- 

RENAIS 

N 	0/0 

SMART7- 

RENAIS 

N 	0/0 

SMART9- 

RENAIS* 

NI 	0/0 

Diagnosticos 

Corretos 

95 74,8 85 66,9 83 65,4 72 56,7 

Diagnosticos 

Errados 

10 7,9 42 33,1 44 34,6 55 43,3 

Falta de 

Evidencias 

para 

Conclusao 

22 17,3 0 0 0 

Total 127 100.0 127 100,0 127 100,0 127 100,0 

p < 0,01, quando comparado ao desempenho da versa° MNC-RENAIS. 

Os resultados apresentados nas tabelas acima demonstram que a rede 

SMART nao obteve born desempenho, quando o limiar de poda foi fixado em 0,7, 

para qualquer valor do parametro de vigilancia utilizado. Isto ocorre devido a pr6pria 

formagao da base de casos de sindromes renais. Os casos que a integram 

apresentam uma pequeno numero de evidencias, corn urn grupo de achados 

presentes em todos os casos. Por outro lado, SMART apresentou born desempenho 

quando o parametro de vigilancia e o limiar de poda foram fixados em 0,0 (108 dos 

127 casos diagnosticados corretamente). Devido a natureza da rede SMART, a 

vigilancia baixa propicia a alta categorizacao conjunta dos padroes de entrada para 

cada diagn6stico, enquanto que o limiar de poda igual a 0,0 propicia a retengao dos 

poucos achados presentes em cada caso. Desta forma, a rede adquire maior 

representagao do conhecimento para que possa fazer o diagnostico correto. Por 

outro lado, o parametro de vigilancia igual a 0,9 possibilita major discriminagao. Esta 

vigilancia associada ao limiar de poda 0,3, fez corn que a rede SMART 

diagnosticasse corretamente, em media, 102 dos 127 casos da base de testes. A alta 

vigilancia manteve o valor da variavel Maxdiff baixo, pois nao houve grande 
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categorizagdo conjunta dos casos. Desta forma, os pesos das conexoes das 

categorias se mantiveram altos, fazendo corn que o limiar de poda 0,3 excluisse 

apenas as conexoes que pertubaram o diagnostic°, ou seja, aquelas corn grande 

numero de punigoes. 

Na Tabela 16 sao apresentadas as medias aritmeticas (arredondadas para o 

inteiro mais proximo) do numero de categorias de reconhecimento associadas aos 

limiares de poda 0,0, 0,3, 0,5 e 0,7 em cada grupo de versOes SMART-RENAIS. 

Tabela 16 

NOmero de categorias de reconhecimento das versoes SMARTO-RENAIS, 

SMART7-RENAIS e SMART9-RENAIS a partir dos limiares de poda 0,0, 0,3, 0,5 e 

0,7 

SMARTO-RENAIS SMART7-RENAIS SMART9-RENAIS 

Limiar de poda = 0,0 23 107 195 

Limiar de poda = 0,3 7 40 100 

Limiar de poda = 0,5 6 13 59 

Limiar de poda = 0,7 5 6 25 
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6 DISCUSSAO 

Neste capitulo, discutem-se as bases de casos envolvidas no processo de 

validacao de HYCONES II. A seguir, sao apresentados os grafos de conhecimento, 

elicitados de mUltiplos especialistas, para os diagnasticos de CIA, CIV e DSAV, bem 

como os frames de diagnostico obtidos automaticamente a partir da base de 

treinamento de CHD e as redes MNC mais ativadas durante o processo de validacao 

da versa° MNC-CHD. Tais instrumentos sao, entao, utilizados para a comparagao 

corn as categorias de reconhecimento CHD mais ativadas durante a validagao do 

modelo Fuzzy ARTMAP. Por ultimo , sao apresentadas as categorias de 

reconhecimento mais ativadas durante a validacao de SMART-CHD. 

6.1 As Base de Casos 

Como descrito no capitulo 5, a base de casos de sindromes renais foi extraida 

de prontuarios medicos de forma semi-automatica. Este processo foi realizado 

atraves de uma ferramenta computacional utilizada para a identificacao, a partir de 

registros medicos, dos objetos a serem representados na forma de evidencias nos 

casos da base. Esta mesma base de casos foi utilizada previamente para a validacao 

do sistema NEXTOOL, que implementa o modelo MNC. Dentre os resultados 

incorretos apontados por este sistema, a maioria tratava-se de casos de Nefrite, 

classificados como casos de Uremia [MAC 92b]. Este fato tambern foi observado 

durante a validacao do sistema HYCONES II, onde tanto os modelos ART como o 

modelo MNC tiveram dificuldades em classificar corretamente os casos de Nefrite. 

Entretanto, tais erros sao justificaveis, ja que a discriminagao entre estas duas 

afeccoes e feita a partir de dados obtidos em testes laboratoriais, informagao nao 

disponfvel na base de casos. 

Alem disto, o sistema NEXTOOL, como relatado em [MAC 92b], obteve o 

mesmo desempenho utilizando apenas 20 das 58 evidencias selecionadas para a 

formacao dos casos da base. Este fato mostra que dentre estas 58 evidOncias ha 

serios conflitos semanticos. Por exemplo, os achados AVC na Familia e Familiares 

corn Acidentes Vasculares foram representados distintamente na base de casos. Nao 

obstante, tais evidencias possuem o mesmo significado semantic°. Em contrapartida, 

a base de casos de CHD, ao contrario da de sindromes renais, foi extraida 
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manualmente dos prontudrios medicos, corn o auxilio de urn especialista, nao 

apresentando, portanto, conflitos de ordem semantica. 

Alem disto, enquanto os grafos de conhecimento para o diagnostic° de CHD 

constam da literatura tecnica [LEA 88], os mesmos nao foram obtidos para as 

sindromes renais, o que compromete a andlise do valor semantic° das categorias de 

reconhecimento formadas por HYCONES II, por falta do padrao de comparagao ad-

hoc. Por esta razao, a discussao que segue faz-se apenas a partir dos casos de 

CHD. 

6.2 Grafos de Conhecimento para CHD 

Os grafos de conhecimento sao a base do modelo MNC (ver capftulo 1). A 

metodologia para sua obtencao foi validada a partir de entrevistas corn diversos 

especialistas e nao-especialistas da area de CHD [LEA 88]. 

Corn este procedimento, foram construfdos os grafos para os diagnosticos de 

CIA, CIV e DSAV, entre outras cardiopatias congenitas nao consideradas no presente 

trabalho. Neles, os achados essenciais sao representados pelos nodos mais a 

esquerda, sendo que o gatilho a efetivamente representado pelo nodo mais 

esquerda. Tais grafos, extrafdos de trabalho anterior [LEA 88], sao apresentados a 

seguir. 

0 grafo que aponta para o diagnOstico de CIA (Figura 16), foi elicitado a partir 

de entrevistas corn 18 especialistas. Este mostra que os especialistas apoiam seu 

diagnostico no dado de ausculta da segunda bulha (B2-FIXO). Tambem foram 

consideradas importantes para o diagn6stico de CIA as evidencias de sopro sistelico 

de ejecao pulmonar (SSEJAP) e radiografia de t6rax corn hiperfluxo pulmonar 

(HIPERFLUXO). No Apendice I, pode-se encontrar a lista de todas as evidencias 

presentes nos casos da base de CHD. 
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de tarax corn cardiomegalia (RX COM CARDIOMEGALIA). Tambern foi considerado 

importante o achado radiografia de torax corn hiperfluxo pulmonar (HIPERFLUXO) . 

Figura 18 Grafo de Conhecimento para o diagnOstico de DSAV 

A discussao detalhada do conteudo dos grafos de conhecimento obtidos de 

especialistas na area de CHD e as diferengas apresentadas quando estes sao 

comparados corn os grafos elicitados de nao-especialistas pode ser encontrada em 

[LEA 88]. 

6.3 Frames de diagnostico - CHD 

Como salientado no capitulo 1, o conteudo dos slots dos frames de 

diagnostico, automaticamente gerados por HYCONES, sao preenchidos a partir do 

calculo dos fatores de sensibilidade e especificidade dos achados da base de 

treinamento. Alern disto, a relevancia de cada achado e tambern levada em 

consideragao, quando ha indecisao na determinagao do gatilho. Na Tabela 17, é 

apresentado o conteudo destes frames para os diagnosticos de CIA, CIV e DSAV, 

preenchidos a partir da analise da base de treinamento de CHD. Nesta tabela, pode-

se constatar que os achados essenciais, selecionados automaticamente por 

HYCONES, sao semelhantes aos grafos de conhecimento de especialistas, 

apresentados na segao anterior, para os diagn6sticos de DSAV e CIA. Para o 

diagn6stico de CIV, entretanto, verifica-se que HYCONES retirou da lista de achados 

a evidencia Sopro Holo -Sistolico (HOLO -SIST), mesmo sendo ela a mais importante, 

segundo os especialistas. Este fato pode ser explicado, levando-se em consideragao 
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Na analise da tabela 17, pode-se perceber o grande nOmero de achados 

considerados complementares por HYCONES para os diagnosticos de CIA, CIV e 

DSAV. Estes representam as evidencias presentes no caso que podem auxiliar na 

confirmacao da hipOtese diagnostica. Entretanto, deve-se salientar a diferenca entre 

os achados complementares dos frames diagnostic° em HYCONES e o processo de 

codificagao complementar, executado pelas redes Fuzzy ARTMAP, que trata da 

apresentacao a rede do caso de entrada e de seu complemento. Neste sentido, os 

achados complementares representam a negagao do padrao de entrada. 

6.4 Redes MNC-CHD 

As redes mais ativadas na versao MNC-CHD, apresentadas na Figura 19, 

refletem semelhanca muito grande corn os grafos elicitados de especialistas para os 

diagnOsticos de CIA, CIV e DSAV. Entretanto, assim como acontece no 

preenchimento dos frames diagnostic°, verifica-se que, para CIV, o modelo MNC 

tambern nao representa, em suas redes, a evidencia Sopro Holo-Sistolico (HOLO-

SIS7), substituindo-a pelo achado Sopro Sistolico de F?egurgitacao Ventriculo Direito 

(SSRGVD). 

CIA I clv I DSAV 

A 
B2-FIXO 	HIPERFLUXO SSRGVD 	HIPERFLUXO HBAE 	DOWN 

Figura 19 Redes MNC mais ativadas para o diagnOstico de CIA, CIV e DSAV 

6.5 Categorias Simplified Fuzzy ARTMAP - CHD 

As tabelas 18 e 19, mostradas a seguir, apresentam, respectivamente, a parte 

ligada e a desligada das categorias de reconhecimento mais ativadas para cada urn 

dos tres diagnosticos de cardiopatias congenitas em uma das cinco versoes ARTO- 
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Tabela 19 

Achados e respectivos pesos da parte desligada das categorias de 

reconhecimento mais ativadas em uma das versoes ARTO-CHD pars os 

diagnasticos CIA, CIV e DSAV 

CIA CIV DSAV 
N CRISE-CIAN = 1,0 N RX-NL = 1,0 N RX-NL = 1,0 
N DOWN = 1,0 N TONTURA = 1,0 N CANS-MAMAR = 1,0 
N HOLO-SIST = 1,0 N CIAN = 1,0 N CIAN = 1,0 
N ROLAR-VE = 1,0 N HOLO-SIST = 1,0 N CRISE-CIAN = 1,0 
N SSEJAO = 1,0 N SSEJAO = 1,0 N TONTURA = 1,0 
N SSRGVD = 1,0 N BRE = 1,0 N HOLO-SIST = 1,0 
N SSRGVE = 1,0 N HBAE = 1,0 N ROLAR-VD = 1,0 
N CRESCAE = 1,0 N HBPE = 1,0 N SSEJAO = 1,0 
N CRESCVE = 1,0 N BAV3 = 1,0 N SSRGVD = 1,0 
N BRE = 1,0 N MOBITZ1 = 1,0 N CRESCAE = 1,0 
N HBAE = 1,0 N MOBITZ2 = 1,0 N BRE = 1,0 
N HBPE = 1,0 N CARDM-AD = 1,0 N HBPE = 1,0 
N BAV3 = 1,0 N IMP-PEE = 1,0 N BAV3 = 1,0 
N MOBITZ1 = 1,0 N TIRAGEM = 1,0 N MOBITZ1 = 1,0 
N MOBITZ2 = 1,0 N B1-HIPER = 1,0 N MOBITZ2 = 1,0 
N CARDM-AD = 1,0 N B1-HIPO = 1,0 N CARDM-AE = 1,0 
N CARDM-AE = 1,0 N B2-AMPLO-FIXO = 1,0 N CARDM-VE = 1,0 
N CARDM-VE = 1,0 N B2-ONICA = 1,0 N CONG-PULM = 1,0 
N CONG-PULM = 1,0 N B2-FIXO = 1,0 N DIL-TAP = 1,0 
N PULSE-COAO1 = 1,0 N ROLAR-VD = 0,1 N PULSE-COAO1 = 1,0 
N PULSE-HYPER = 1,0 N SSRGVE = 0,1 N PULSE-HYPER = 1,0 
N HEPATO = 1,0 N BAV1 = 0,1 N DESEN-HIPO = 1,0 
N FR-SIST = 1,0 N CARDM-VE = 0,1 N HEPATO = 1,0 
N B1-HIPO = 1,0 N CONG-PULM = 0,1 N FR-SIST = 1,0 
N B2-AMPLO-FIXO = 1,0 N FR-SIST = 0,1 N IMP-PEE = 1,0 
N B2-UNICA = 1,0 N DOWN = 0,01 N TIRAGEM = 1,0 
N B3-T = 1,0 N B3-T = 0,01 N B1 -HIPER = 1,0 
N RX-NL = 0,1 N CRESCAD = 0,001 N B1-HIPO = 1,0 
N CANS-MAMAR = 0,1 N DESEN-NL = 0,001 N B2-AMPLO-FIXO = 1,0 
N CIAN = 0,1 N TAQUIPN = 0,001 N B2-HIPER = 1,0 
N TONTURA = 0,1 N ASSINTOM = 0,0001 N 82-UNICA = 1,0 
N BAV1 = 0,1 N CANSACO = 0,0001 N B3-T = 1,0 
N DESEN-HIPO = 0,1 N SIST-NS = 0,0001 N ASSINTOM = 0,1 
N TAQUIPN = 0,01 N BRD = 0,0001 N INF-RESP = 0,1 
N B2-HIPER = 0,01 N CARDM-VD = 0,0001 N DOWN 	r = 0,1 
N INF-RESP = 0,0001 N DIL-TAP = 0,0001 N BRD = 0,1 
N ROLAR-VD = 0,00001 N HEPATO = 0,00001 N CARDM-AD = 0,1 
N CARDM-VD = 0,00001 N CANS-MAMAR = 0,0000001 N CARDM-NS = 0,1 
N BRD = 0,0000001 N ROLAR-VE = 0,0000001 N SIST-NS = 0,01 
N DIL-TAP = 0,0000001 N SSRJAP = 0,0000001 N CRESCVE = 0,01 
N B2-FIXO = 0,0000001 N CRESCVD = 0,0000001 N HBAE = 0,01 
N SIST-NS = 0,0000001 N CARDM-NS = 0,0000001 N TAQUIPN = 0,01 
N CANSAQO = 0,0000001 NPULSE-HYPER = 0,0000001 N ROLAR-VE = 0,01 

N B2-HIPER = 0,0000001 N CRESCAD = 0,01 
N INF-RESP = 0,0000001 
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Os modelos Fuzzy ARTMAP e sua versa° simplificada utilizam o processo de 

normalizagao dos padraes de entrada, denominado codificagao complementar. Esta 

codificagao prove a apresentagao a rede do padrao de entrada e de seu 

complemento. Por exemplo, se urn achado como dor-no-peito possui grau de 

possibilidade igual a 0,7, a rede tambern recebe no neuronio complementar deste 

achado em Fl a  (neuronio nao -dor-no -peito) urn valor igual a 0,3 (1 - 0,7). Entretanto, 

se o paciente nao apresenta tal sintoma, a rede recebe o valor zero no neuronio 

representativo do achado e 1 no neuronio complementar deste achado. 

Sendo assim, a rede ART, a partir da criagao de categorias de 

reconhecimento atraves da minimizacao dos pesos das conexoes, permite, atraves 

da utilizagao da codificagao complementar, a formagao de categorias fortemente 

baseadas em conceitos complementares, fato que pode ser constatado a partir da 

analise das tabelas 18 e 19. A codificagao complementar possibilita, ainda, a 

formagao de categorias baseadas apenas em conceitos complementares. 

Como salientado no capitulo 1, em se tratando de sistemas especialistas 

conexionistas, a explanagao fornecida pelo sistema acerca de suas decis6es e, na 

maioria das vezes, urn dos seus maiores gargalos. Isto ocorre devido a nao 

existencia de uma representagao simbOlica atrelada a representacao conexionista. 

Este problema é resolvido, em parte, pelos sistemas especialistas conexionistas 

hibridos, atraves da representacao simbolica do conhecimento a partir de regras, 

redes semanticas, ou frames. Entretanto, mesmo urn sistema especialista hibrido 

como o HYCONES nao possui condicOes de explicar suas conclusOes baseando-se 

em conceitos complementares que nao possuem qualquer significado no contexto do 

diagnostic° medico. 

Pode-se tragar urn paralelo entre a inferencia de uma rede ART, que utiliza a 

codificagao complementar, corn a de urn medico que faz diagnosticos a partir de 

evidencias que os pacientes nao apresentam. Na area medica, os diagnosticos nao 

sao elaborados a partir da ausencia de evidencias, ou da nao observancia de 

determinados achados. Se fosse o caso, é possivel imaginar que o diagnOstico de 

cancer poderia ser atribuido a urn determinado paciente que nao apresenta achados 

como os de dor-no -peito, sindrome de Down ou hiperfluxo, evidencias observadas em 

pacientes corn cardiopatias congenitas. 
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Por este motivo, a ausencia de achados tambern nao 6 considerada na 

formacao dos grafos de conhecimento [LEA 90], nos quaffs o sistema HYCONES e o 

modelo MNC sao fundamentados [REA 93b] [MAC 90]. 

Assim, a partir da constatacao das categorias de reconhecimento geradas 

pelo modelo Simplified Fuzzy ARTMAP (Tabelas 18 e 19), pode-se perceber a 

inviabilidade do use da codificacao complementar em sistemas especialistas 

conexionistas, aplicados a area medica ou, ainda, em sistemas que devem explicar 

suas conclusOes a partir do conteudo da categoria de reconhecimento responsavel 

pelo diagnostico final. 

A codificacao complementar 6 parte do modelo Fuzzy ARTMAP. Sem ela, 6 

inviavel a normalizacao dos padraes de entrada. Entretanto, a fim de que as 

conclusoes da rede ART pudessem ser suportadas por HYCONES e para que o 

diagnOstico dado pelo sistema nao fosse baseado na ausencia de evidencias, 

decidiu-se pela retirada da codificacao complementar da implementacao da rede. 

Desta vez, sem a codificacao complementar, as categorias formadas 

apresentam apenas a parte ligada do padrao de entrada. Na Tabela 20 sao 

apresentadas as categorias de reconhecimento mais ativadas, para cada urn dos ties 

diagnosticos de cardiopatias conger-14as, em uma das cinco versOes geradas para 

ARTSO-CHD descritas no capitulo 5, aleatoriamente selecionada. Tambern sao 

apresentados o valor do peso de cada conexao entre os neuronios representativos 

das evidencias de entrada em Fla e os neuronios de F2. 
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Tabela 20 

Achados e respectivos pesos das categorias de reconhecimento mais ativadas 

em uma das versoes ARTSO-CHD para cada diagnostico CIA, CIV e DSAV, sem a 

codificagao complementar 

CIA CIV DSAV 
HIST-SOPRO = 1.0 HIPERFLUXO = 1,0 DOWN = 1,0 
CRESCVD = 0,01 CRESCVE = 0,001 CARDM-NS = 0,01 
HIPERFLUXO = 0,0001 CRESCVD = 0,0001 HBAE = 0,01 
B2-FIXO = 0.0001 HIST-SOPRO = 0,0000001 HIPERFLUXO = 0,01 
CARDM-NS = 0.000001 INF-R ESP = 0,0000001 HIST-SOPRO = 0,00001 
IINF-RESP = 0.0000001 ROLAR-VE = 0,0000001 CRESCVD = 0,00001 
ROLAR-VD = 0.0000001 SSRGVD = 0,0000001 SIST-NS = 0,0000001 
SSEJAP = 0.0000001 CARDM-VD = 0,0000001 ROLAR-VE = 0,0000001 
DESEN-NL = 0.0000001 DESEN-NL = 0,0000001 CRESCAD = 0,0000001 

BRD = 0,0000001 
B2-FIXO = 0,0000001 

Como se pode perceber pela andlise das tabelas 5 e 6, apresentadas no 

capitulo 5, a falta da codificagao complementar, ao mesmo tempo que aumenta a 

consistencia semantica das redes formadas, diminui o desempenho do sistema. 

Anteriormente, a codificagao complementar assegurava uma alta taxa de ativagao da 

camada Fl a  (sempre a metade dos neuronios desta camada eram ativados). Desta 

forma, as decisOes do sistema eram tomadas tendo por base major numero de 

conceitos, complementares ou nao. A rede ART nao faz distingao semantica entre os 

achados dor-no-peito e nao-dor-no-peito. 

Por outro lado, a partir da analise das Tabelas 18, 19 e 20, constata-se que as 

categorias de reconhecimento formadas pela rede ART, corn ou sem codificagao 

complementar, apresentam urn valor semantico muito pobre se comparadas corn os 

grafos de conhecimento elicitados de especialistas, apresentados nas Figuras 16, 17 

e 18, ou corn as redes ativadas pela versao MNC-CHD, apresentadas na Figura 19. 

Isto ocorre porque o modelo Fuzzy ARTMAP aprende a partir de uma regra baseada 

na minimizagao dos pesos das conexoes executada pelo operando E-nebuloso. Ao 

contrario do MNC, esta minimizagao baseia-se somente na frequencia de ocorrencia 

de um determinado achado (sensibilidade), nao levando em conta a respectiva 

especificidade. Por exemplo, na Tabela 18, o achado HIPERFLUXO foi considerado o 

mais importante na parte ligada pela rede Simplified Fuzzy ARTMAP, para os 
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diagnosticos de CIA e CIV, enquanto que para o diagnostic° de DSAV este foi urn 

dos achados mais importantes. Isto corresponde a realidade, pois este achado é 

comum aos Vas diagnosticos, portant° possui alto valor de sensibilidade e baixo 

valor de especificidade. Por este motivo, HIPERFLUXO nao pode ser utilizado corno 

elemento discriminador entre as tres categorias diagnosticas. Ja a partir do calculo 

dos acumuladores de punigOes e recompensas e da posterior poda e normalizacao, o 

modelo MNC, corno visto no capitulo 1, a capaz de extrair informagOes valiosas 

acerca da especificidade e da sensibilidade dos achados de entrada. Este fato pode 

ser constatado atraves da analise da Figura 19, que mostra as redes MNC mais 

ativadas para CHD. Pode-se notar, nesta figura, que HIPERFLUXO foi considerada 

corno sendo uma evidencia importante, mas nao a mais importante. 

Alem disto, no modelo ART nao ha o tratamento do fator de relevancia das 

evidencias de entrada. A relevancia de urn achado determina quao significativo ele é 

em relagao a todos os demais achados da base. Para o medico, o conceito de 

relevancia pode ser compreendido como a morbidade, ou gravidade, de urn achado. 

No diagn6stico de problemas cardiacos, como ja enfatizado, a evidencia cansaco é 

considerada menos relevante que a evidencia dor-no-peito. Como descrito no 

capitulo 1, HYCONES define urn fator de relevancia para cada achado da base de 

conhecimento. Tais fatores sao utilizados pelo sistema para a determinagao do 

gatilho do frame de diagnostic°, quando varios achados apresentam a mesma 

especificidade. Alem disto, os fatores de relevancia tambern sao utilizados durante o 

processo de inferencia da rede MNC. Se duas ou mais redes obtiverem a mesma 

ativagao de saida, o fator de relevancia dos achados contidos em tais redes sao 

utilizados no desempate e consequente indicagao da rede vencedora. 

6.6 Categorias SMART-CHD 

E quanto ao valor semantic° das categorias de reconhecimento formadas pelo 

modelo SMART. E ele superior ao do modelo ART? Pode-se assegurar que sim. As 

Tabelas 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28 e 29 o comprovam. Em grupos de tres, elas 

apresentam os achados e os pesos de conexao das categorias de reconhecimento 

mais ativadas em apenas uma das cinco versOes de cada urn dos tres grupos, 

SMARTO-CHD, SMART7-CHD e SMART9-CHD, descritos no capitulo 5. Alem disto, 

estas tabelas apresentam a situagao das categorias de reconhecimento para cada 
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diagn6stico e para cada grupo de versoes, a partir dos limiares de poda 0,3, 0,5 e 

0,7. Cada versa() apresentada nas tabelas foi escolhida aleatoriamente, dentre as 

cinco versOes de cada grupo construido a partir dos diferentes valores atribuidos ao 

parametro de vigilancia. 

Tabela 21 

Categorias de reconhecimento mais ativadas em SMARTO-CHD para CIA, CIV e 

DSAV com limiar de poda igual a 0,3 

CIA CIV DSAV 

B2-FIXO = 1,0 SSRGVD = 1,0 HBAE = 0.56 

SSEJAP = 0,48 HIPERFLUXO = 0,73 B2-FIXO = 0.49 

HIPERFLUXO = 0,45 CRESCVE = 0,68 ROLAR-VE = 0.42 

CRESCVD = 0,37 CRESCVD = 0,6 CRESCAD = 0.42 

HIST-SOPRO = 0,35 ROLAR-VE = 0,51 HIPERFLUXO = 0.42 

CARDM-NS = 0,35 CARDM-NS = 0,47 HIST-SOPRO = 0.38 

HIST-SOPRO = 0,47 SIST-NS = 0.38 

INFEC-RESP = 0,39 CRESCVD = 0.38 

CRESCAE = 0,38 DOWN = 0.34 

CARDM-AE = 0,31 

UFRGS 
1NSTITUTO D 11`WcT,MATICA 

BIBLIOTECA 
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Tabela 22 

Categorias de reconhecimento mais ativadas em SMARTO-CHD para CIA, CIV e 

DSAVcom limiar de poda igual a 0,5 

CIA CIV DSAV 

B2-FIXO = 1,0 SSRGVD = 1,0 HBAE = 0,56 

HIPERFLUXO = 0,73 

CRESCVE = 0,68 

CRESCVD = 0,6 

ROLAR-VE = 0,51 

Tabela 23 

Categorias de reconhecimento mais ativadas em SMARTO-CHD para CIA, CIV e 

DSAVcom limiar de poda igual a 0,7 

CIA CIV DSAV 

B2-FIXO = 1,0 SSRGVD 

HIPERFLUXO 

= 

= 

1,0 

0,73 

HBAE 

DOWN 

= 

= 

1.0 

0.94 

Tabela 24 

Categorias de reconhecimento mais ativadas em SMART7-CHD para CIA, CIV e 

DSAVcom Millar de poda igual a 0,3 

CIA CIV DSAV 

B2-FIXO 

SSEJAP 

= 

= 

0,85 

0,43 

SSRGVD = 0,4 HBAE 

DOWN 

= 

= 

0.9 

0.79 
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Tabela 25 

Categorias de reconhecimento mais ativadas em SMART7-CHD para CIA, CIV e 

DSAV corn limiar de poda igual a 0,5 

CIA CIV DSAV 

B2-FIXO = 1,0 SSRGVD 

CRESCVE 

HIPERFLUXO 

= 

= 

= 

1,0 

0,64 

0,51 

HBAE 

DOWN 

= 

= 

0,63 

0,51 

Tabela 26 

Categorias de reconhecimento mais ativadas em SMART7-CHD para CIA, CIV e 

DSAV com limiar de poda igual a 0,7 

CIA CIV DSAV 

B2-FIXO = 1,0 SSRGVD = 1,0 HBAE 

DOWN 

= 

= 

1.0 

0.87 

Tabela 27 

Categorias de reconhecimento mais ativadas em SMART9-CHD para CIA, CIV e 

DSAV com limiar de poda igual a 0,3 

CIA CIV DSAV 

B2-FIXO 

SSEJAP 

= 

= 

1,0 

0,3 

SSRGVD = 0,49 HBAE = 0.41 
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Tabela 28 

Categorias de reconhecimento mais ativadas em SMART9-CHD para CIA, CIV e 

DSAVcom limiar de poda igual a 0,5 

CIA CIV DSAV 

B2-FIXO = 1,0 SSRGVD 

CRESCVE 

HIPERFLUXO 

= 

= 

= 

1,0 

0,64 

0,51 

HBAE 

DOWN 

= 

= 

0,65 

0,53 

Tabela 29 

Categorias de reconhecimento mais ativadas em SMART9-CHD para CIA, CIV e 

DSAVcom limiar de poda igual a 0,7 

CIA CIV DSAV 

B2-FIXO = 1,0 SSRGVD = 1,0 HBAE 

DOWN 

= 

= 

1.0 

0.87 

Pode-se perceber, a partir das tabelas acima, a grande semelhanga entre as 

categorias de reconhecimento formadas pelo modelo SMART e os grafos de 

conhecimento, elicitados de m6Itiplos especialistas, apresentados nas Figuras 16, 17 

e 18. Os dados mostram que, tanto para CIA quanto para DSAV, nao ocorreram 

grandes modificagOes no conhecimento dos achados essenciais. Para CIV, assim 

como ocorre corn os frames de diagnostic°, tambern muito semelhantes as redes 

SMART, foi removida da lista de achados a evidencia Sopro Holo-Sistolico (HOLO-

SIS7). 0 mesmo ocorre em relagao ao modelo MNC [REA 93b]. Este problema pode 

ser resolvido incorporando-se ao motor de inferencia a capacidade de identificagao 

de conexoes sernanticas entre os achados. 

Conforme demonstrado neste trabalho, as categorias de reconhecimento 

formadas por SMART incorporam, alem do conceito de sensibilidade dos achados, a 

especificidade e a relevancia dos mesmos. A principal contribuicao do modelo 

SMART é, pois, o maior valor semantic° das categorias formadas, em relagao aos 
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modelos ART convencionais. As novas categorias de reconhecimento criadas por 

SMART apresentam conteudo similar aos grafos de conhecimento, colhidos de varios 

especialistas. Alern disto, as categorias criadas por SMART sac' similares as redes 

criadas pelo modelo MNC. Desta forma, alcanga-se o grau de confianga necessario 

para adequar a explanagao das conclusoes do sistema ao contexto medico. 

Pode-se, ainda, ressaltar a diferenga entre o simples reconhecimento de 

caracteres e a classificagao realizada por SMART para o diagnostico de cardiopatias 

congenitas e sindromes renais. Para reconhecer caracteres, quando tratados 

isoladamente, em geral nao hd necessidade de semantica atrelada. Pode-se imaginar 

que, para uma rede ART, a letra A seja reconhecida por nao possuir as 

caracteristicas da letra B. Ressalte-se que, ate o momento, os sistemas neurais 

como o Fuzzy ARTMAP e sua versa° simplificada yam sendo empregados corn 

sucesso no reconhecimento de caracteres [CAR 92a] [CAR 92b]. As redes Fuzzy 

ARTMAP trabalham corn urn padrao duplicado - codificagao complementar - que 

fornecem informagoes adicionais. Do ponto de vista do tratamento de caracteres, 

este procedimento 6 perfeitamente aceitdvel. Pode-se argumentar, entretanto, que 

numa letra A existem partes mais relevantes que outras. Pordm, as redes ART 

tradicionais nao levam este fato em consideragao. 0 que realmente importa sao as 

caracteristicas mais frequentes, ou seja, aquelas vistas na maioria dos padroes de 

entrada que sao apresentados a rede. 

Por outro lado, urn padrao ou caso medico possui, incontestavelmente, uma 

forte semantica atrelada. Existem caracteristicas ou evidencias mais especificas, 

sensfveis e relevantes que outras, para urn determinado diagnOstico ou domfnio 

medico. 0 diagnostico de urn caso de nefrite nao pode, simplesmente, ser tratado da 

mesma forma que a classificagao de sinais de sonar ou o reconhecimento de 

caracteres, mesmo porque, na area mOdica, tais diagn6sticos devem ser suportados 

por uma explanagao convincente acerca da inferencia realizada. Ainda que nao se o 

possa comprovar a partir deste trabalho, acredita-se que outras areas classificat6rias, 

alern do diagnostico medico, possuam as mesmas caracteristicas, i.e, as evidencias 

que levam as conclusOes possuem diferentes significados e importancia. 

0 processo de aprendizagem executado pelo modelo SMART pode ser visto 

como urn modo de aprendizagem mais assemelhado ao do ser humano. 

Comparativamente aos modelo MNC e ART, SMART agrega o processo de punigOes 
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e recompensas a uma regra de formagao de categorias de reconhecimento, 

caracteristica de modelos baseados em ART. 

A teoria comportamentalista de Skinner e os experimentos de Pavlov sao 

exemplos da aprendizagem por punicoes e recompensas. 0 modelo MNC, apesar de 

utilizar esta regra de aprendizagem, analisa toda a base de casos, computando as 

punicOes e recompensas de cada conexao para que, apenas numa segunda etapa, 

os pesos efetivos destas mesmas conexoes sejam calculados. Isto e, sem duvida, 

diferente do processo de aprendizagem humano onde a cada nova experiencia se 

aprende urn pouco mais. Seria estranho considerar que, para aprender a distinguir 

urn conjunto de cheiros diferentes, alguem tivesse que, primeiro, sentir todos os 

cheiros, computando as recompensas e punigoes e s6, mais tarde, durante uma 

segunda etapa (poda e normalizacao) estaria apto a reconhecer os diversos padrOes 

olfativos. Por outro lado, SMART, por ser urn modelo baseado na teoria da adaptacao 

ressonante, garante o reconhecimento destes padrOes olfativos desde o inicio, 

atraves da criacao, em tempo-real, das categorias de reconhecimento, em resposta a 

apresentacao de padroes estranhos a rede (cheiros nunca sentidos antes) e ao 

refinamento das categorias previamente formadas, em resposta aos padroes 

familiares (cheiros ja sentidos previamente). 

Tal como demonstrado neste trabalho, as categorias de reconhecimento 

formadas por SMART incorporam, alern do conceito de sensibilidade dos achados, 

especificidade e relevancia. A principal contribuicao do modelo SMART e, pois, o 

major valor semantic° das categorias formadas, em relacao aos modelos ART 

convencionais. As novas categorias de reconhecimento, criadas por SMART, 

apresentam conteudo similar aos grafos de conhecimento, colhidos de varios 

especialistas. Alern disto, as categorias criadas por SMART sao similares as redes 

criadas pelo modelo MNC. Desta forma, alcanca-se o grau de confianca necessario a 

adequar a explanagao das conclusoes do sistema ao contexto medico. 

Mesmo a partir do born desempenho obtido corn a aprendizagem 

indutiva, e prevista, como continuacao do presente trabalho, a inclusao da 

aprendizagem dedutiva em HYCONES II, atraves da implementacao de algoritmos 

geneticos. Estes, como supracitado, podem ser utilizados na analise dos modelos 

gerados pela aprendizagem indutiva e na geracao de novos modelos da realidade. 0 

ciclo de aprendizagem formado pelo dois paradigmas e conhecido como Aprendizado 
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Evolutivo e, quando utilizado na ferramenta NEXTOOL, provou ser muito eficiente no 

desenvolvimento de sistemas classificatorios corn poderosas capacidades 

adaptativas. 
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APENDICE I 

Achados que compOem a base de casos de Cardiopatias Congenitas: 

• HOLO-SIST: sopro holo-sistolico; 

• SIST-NS: sopro sistolico nao especificado; 

• SSEJAO: sopro sistolico ejegao aorta; 

• SSEJAP: sopro sistolico ejecao arteria pulmonar; 

• SSRGVD: sopro sistOlico regurgitagAo ventriculo direito; 

• SSRGVE: sopro sistolico regurgitagao ventriculo esquerdo; 

• ROLAR-VD: rolar diastolic° de ventriculo direito; 

• ROLAR-VE: rolar diastolic° de ventriculo esquerdo; 

• CRESCAD: crescimento de atrio direita; 

• CRESCAE: crescimento de atria esquerda; 

• CRESCVD: crescimento do ventriculo direito; 

• CRESCVE: crescimento do ventriculo esquerdo; 

• BRD: bloqueio de ramo direito; 

• BRE: bloqueio de ramo esquerdo; 

• HBAE: hemi-bloqueio anterior esquerdo; 

• HBPE: hemi-bloqueio posterior esquerdo; 
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• BAV1: bloqueio atrio-ventricular de 1° grau; 

• BAV3: bloqueio atrio-ventricular de 3° grau; 

• MOBITZ1: bloqueio atrio-ventricular de 2° grau tipo Mobitz 1; 

• MOBITZ2: bloqueio atrio-ventricular de 2° grau tipo Mobitz 2 ou 

Weckenbach; 

• RX-NL: radiografia de tbrax normal; 

• CARDM-AD: cardiomegalia as custas de atrio direito; 

• CARDM-AE: cardiomegalia as custas de atrio esquerdo; 

• CARDM-NS: cardiomegalia nao-especificada; 

• CARDM-VD: cardiomegalia as custas de ventriculo direito; 

• CARDM-VE: cardiomegalia as custas de ventrfculo esquerdo; 

• CONG-PULM: radiografia de tarax com sinais de congestao pulmonar; 

• HIPERFLUXO: radiografia de torax corn hiperfluxo pulmonar; 

• DIL-TAP: dilatagao do tronco de arteria pulmonar; 

• PULSE-COAO1: diferenca de pulsos entre membros inferiores e 

superiores; 

• PULSE-HYPER: pulsos hipercineticos; 

• DESEN-HIPO: hipo-desenvolvimento; 

• DESEN-NL: desenvolvimento normal; 
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• HEPATO: hepatomegalia; 

• FR-SIST: fremito sistolico; 

• IMP-PEE: impulsao sistolica paraesternal esquerda; 

• TAQUIPN: taquipneia; 

• TIRAGEM: tiragem intercostal; 

• B1-HIPER: B1 hiperfonetica; 

• B1-HIPO: B1 hipofonatica; 

• B2-AMPLO-FIXO: B2 corn desdobramento amplo e fixo; 

• B2-FIXO: B2 corn desdobramento fixo; 

• B2-HIPER: B2 hiperfonetica; 

• B2-UNICA: B2 unica; 

• B3-T: presenga de B3; 

• ASSINTOM: assintomatico; 

• CANS-MAMAR: cansago para mamar; 

• CANSACO: cansago aos esforgos; 

• CIAN: historia de cianose aos esforgos; 

• CRISE-CIAN: crises de cianose; 

• HIST-SOPRO: historia de sopro; 
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• INFEC-RESP: infeccOes respiratorias de repeticao; 

• TONT: tonturas; 

• DOWN: sindrome de Down. 
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APENDICE II 

Para se ilustrar atraves de um exemplo o tratamento dos conceitos de 

sensibilidade, especificidade e relevancia, 6 descrito, a seguir, o processo de 

aprendizagem de uma rede Simplified Fuzzy ARTMAP sem a codificagao 

complementar e, por simplicidade, sem considerar a propriedade fast-commit slow-

recode, a partir de 6 casos hipoteticos. A base de casos gerada possui 7 evidencias 

representadas pelas letras maiusculas de A a G e dois diagnosticos X e Y. A 

composicao de cada um dos 6 casos 6 descrita a seguir: 

• caso 1: possui as evidencias A, B e F, e aponta o diagnostico X; 

• caso 2: possui as evidencias B, D, F e G, e indica o diagnOstico Y; 

• caso 3: possui as evidencias A, B, C e G, e aponta o diagnostico X; 

• caso 4: possui as evidencias A, C e F, e aponta o diagnostico X; 

• caso 5: possui as evidencias B, E e D, e indica o diagnostico Y; 

• caso 6: possui as evidencias B, C, D e E, e aponta o diagn6stico Y. 

As evidencias presentes em cada caso sao representadas por urn grau de 

possibilidade igual a 1. 

A partir dos 6 casos hipoteticos e utilizando-se da equagao para o calculo da 

sensibilidade descrita no capitulo 1, sao apresentados na Tabela 1 os valores do 

fator de sensibilidade de cada urn dos 7 achados ou evidencias que fazem parte da 

base gerada. Na Tabela 2, sao apresentados os valores do fator de especificidade de 

cada uma das evidencias computados a partir da equagao para o calculo da 

especificidade tambem apresentada no capitulo 1. Os fatores de relevancia ou 

morbidade dos achados, assim como os prOprios achados, tambem foram 

hipoteticamente criados. Tais fatores sao apresentados na Tabela 3. 
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Tabela 1 

Sensibilidade dos achados hipoteticos 

A B C D E F G 

Diagnostic° X 1,00 0,66 0,66 0,00 0,33 0,66 0,33 

DiagnOstico Y 0,00 1,00 0,33 1,00 0,66 0,33 0,33 

Tabela 2 

Especificidade dos achados hipoteticos 

A B C D E F G 

Diagnostic° X 1,00 0,00 0,66 0,00 0,33 0,66 0,66 

Diagn6stico Y 0,00 0,33 0,33 1,00 1,00 0,33 0,66 

Tabela 3 

Relevancia dos achados 

A B C D E F G 

Fator de Relevancia 0,8 0,6 0,4 1,0 0,8 0,6 0,4 

No inicio todos os neuronios da camada F2 da rede estao completamente 

conectados aos neuronios das camadas Fl a  e Fl °corn pesos iguais a 1. 0 parametro 

de vigilancia basico da rede é igual a 0,2 (Figura 1). 



118 

Figura 1 Rede ART nao operante 

A formagao das categorias de reconhecimento e as transformagOes sofridas 

pela rede durante a apresentagao dos casos é descrita a seguir: 

- apresentacao do caso 1: quando o caso 1 e apresentado a rede, as 

evidencias de entrada sao propagadas da camada Fl a  a camada F2. 0 processo de 

competicao em F2 aponta como vencedor o neuronio mais a esquerda (neuronio 1), 

pois inicialmente as ativacoes de todos os neuranios em F2 sao iguais. 0 sinal 

emitido pelo neuronio 1 e comparado, em Fl a , as evidencias A, B e F. 0 resultado 

desta comparagao, igual a 1, é major que o parametro de vigilancia previamente 

estabelecido - igual a 0,2. 0 sinal de F2 tambem é emitido para a camada Fi b  onde e 

comparado ao sinal de entrada X. 0 resultado desta comparagao tambem é 1. Desta 

forma, o neuronio vencedor esta apto a aprender o caso 1. Assim, atraves da regra 

de aprendizagem rapida, definida no capitulo 3, a rede e podada das conexoes entre 

o neuronio vencedor em F2 e os neurenios em Fl a  representativos das evidencias C, 

D, E e G, nao encontradas no caso apresentado. Tambem e feita a poda da conexao 

entre o neuronio 1 e o neural -1i° Y da camada Fl b . A rede resultante é mostrada na 

Figura 2. A partir desta figura e do processo acima descrito, pode-se perceber a 

grande importancia da ordem de apresentagao dos casos para a formagao das 

categorias de reconhecimento. As evidencias que nao fazem parte do primeiro caso 

categorizado, nao mais serao representadas pela categoria de reconhecimento 

formada; 



119 

Fl a  

Figura 2 Rede ART depois do aprendizado do caso hipotetico 1 

- apresentagao do caso 2: o sinal de entrada, composto pelas evidancias B, 

D, F e G, 6 completamente propagado de Fla para F2. 0 neuronio 1 é novamente o 

vencedor da competicao realizada em F2, corn ativagao de entrada igual a 0,66. 

Desta forma, a categoria de reconhecimento representada pelo neuronio 1 6 

comparada ao sinal de entrada em Fl a. 0 resultado desta comparagao, igual a 0,5, é 

major que a vigilancia da rede. Entretanto, quando o neuronio X, ativado em F2b, 6 

comparado corn o alvo - diagnostic° Y, o resultado 6 igual a zero. A camada F2b 

ativa, entao, o processo chamado match-tracking que eleva a vigilancia da rede para 

0,51, fazendo corn que o neuronio 1 seja inibido. As evidancias B, D, F e G sao 

restauradas em Fl a  e novamente propagadas ate F2. Como mais nenhuma categoria 

foi criada alern daquela representada pelo neuronio 1, o neuronio 2, o mais 

esquerda corn excegao do 1, sera o vencedor. 0 sinal emitido pelo neuronio 2 e, 

portanto, comparado corn as evidencias de entrada em Fl a. 0 resultado desta 

comparagao, igual a 1, a maior que o parametro de vigilancia. 0 sinal de F2 tambem 

e emitido para a camada Fib, onde a comparado ao sinal de entrada Y. Desta vez, o 

resultado a igual a 1. Desta forma, o neuronic' vencedor esta apto a incorporar o caso 

2. Atraves da regra de aprendizagem baseada no operador E-nebuloso, a rede 6 

podada das conexOes A, C e E, nao encontradas no caso apresentado. Tambern 

feita a poda da conexao entre o neuronio 2 e o neuronio X da camada F1°. 

Finalmente, atribui-se novamente ao parametro de vigilancia seu valor original - 0,2. A 

rede resultante a mostrada na Figura 3; 
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F a  

Figura 3 Rede ART depois do aprendizado do caso hipotetico 2 

- apresentagaro do caso 3: quando o caso 3 é apresentado, o sinal de 

entrada é tambem propagado de Fla para F2. Desta vez, a competigao em F2 se da 

entre o neuronic) 1 e 2. 0 vencedor é o neuronic) 1, corn resultado igual a 0,66. Em 

Fl a, o sinal emitido pelo neuronic) 1 e comparado corn as evidencias do caso 1, 

resultando o grau de semelhanga de 0,5, maior que a vigilancia de 0,2. Em Fl 5 , a 

comparagao do sinal de entrada corn o neuronic,  X, ativado, é igual a 1. Assim, 

executando-se a regra de aprendizagem, a conexao entre o neuronic) 1 e o neuronic) 

F é podada, e as conexoes corn os neuronios A e B sao mantidas, enquanto que as 

evidencias C e G sao perdidas, pois suas conexOes ja haviam sido podadas. 0 

achado B foi mantido, pois sua sensibilidade é alta. Entretanto, como mostrado na 

Tabela 2, a especificidade dos achados F, C e G, igual a 0,66, é muito maior que a 

especificidade do achado B, igual a 0,0; 

- apresentagao do caso 4: como nos casos anteriores, quando o caso 4 é 

apresentado, o sinal de entrada e propagado de Fla para F2, onde o neuronic,  1 é o 

vencedor do processo competitivo, corn resultado igual a 0,5. 0 neuronic) 2 apresenta 

ativagao de entrada igual a 0,25. Em Fla, a comparagao entre o sinal emitido pelo 

neuronic) 1 e o sinal de entrada é maior que a vigilancia (0,33 > 0,2). A comparagao 

de sinais em Fl a é igual a 1. Assim, as evidencias A, C e F sao categorizadas junto 

corn o que restou do processo de aprendizagem dos casos 1 e 3. Pela regra de 

aprendizagem ART, apenas a conexao entre o neuronic) representativo da evidencia 

A e o neuronic) 1 e mantida. Como se pode perceber, o processo de esquecimento da 

rede e bastante acentuado. Das 5 evidencias que formam os casos representativos 

do diagnOstico X, apenas aquela corn sensibilidade igual a 1,0 resistiu a operagao de 

minimizagao executada pelo operador E-nebuloso; 
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- apresentagao do caso 5: quando o caso 5 é apresentado a rede, o sinal de 

entrada é mais uma vez propagado de Fl a  para F2. Desta vez, o neuronic) vencedor 

e o 2, pois o 1 apresenta ativagao zero. 0 processo de comparagao entre a categoria 

representada pelo neuronic) 2 e o caso de entrada resulta em 0,5 que é maior que 

0,2. Por outro lado, o resultado do processo de comparagao na camada Fl ° é mais 

uma vez igual a 1. De acordo corn a regra de aprendizagem, a categorizagao do caso 

5 corn o caso 2 resulta na poda das conexoes F e G. Assim, a categoria passa a ser 

composta apenas pelas conexoes entre o neuronic) 2 e aqueles representativos das 

evidencias B e D; 

- apresentagao do caso 6: quando da apresentagao do caso 6, as evidencias 

de entrada B, C, D e E sao completamente propagadas de Fl a  para F2. 0 neuronic) 2 

e novamente o vencedor da competigao realizada em F2. A ativagao do neuronic) 1 é 

zero, pois este nao apresenta em sua categoria de reconhecimento qualquer 

coincidencia corn as evidencias de entrada do caso 6. Desta forma, a categoria de 

reconhecimento representada pelo neuronic) 2 é comparada corn o sinal de entrada 

em Fl a. O resultado desta comparagao, igual a 0,5, é maior que a vigilancia da rede. 

0 sinal de F2 tambem é emitido para a camada Fi b , onde é comparado corn o sinal 

de entrada Y. 0 resultado desta comparagao e igual a 1. Desta forma, o neuronic) 

vencedor esta apto a incorporar o caso 6 em sua categoria de reconhecimento. 

Atraves da regra de aprendizagem, nenhuma mudanga acontece na categoria de 

reconhecimento, pois as conexoes entre o neuronic) vencedor e os neuronios em Fl a , 

representativos das evidencias C e E, ja foram previamente podadas. Como se pode 

notar, a categoria resultante deste processo retern a conexao corn a evidencia B, 

apesar de sua especificidade ser de apenas 0,33, enquanto que poda a conexao corn 

a evidencia E, que possui especificidade igual a 1. Alern disto, pode-se perceber que 

em nenhum momento a rede ART leva em consideragao o fator de relevancia dos 

achados. 

As categorias de reconhecimento resultantes da aprendizagem dos 6 casos 

hipoteticos sao mostradas na Figura 4. 



122 

Fl a  

Figura 4 Rede ART resultante apos o aprendizado dos 6 casos hipoteticos 
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APENDICE III 

Para que o funcionamento do modelo SMART tambem possa ser 

acompanhado atraves de urn exemplo, e apresentada, a seguir, a aprendizagem da 

mesma base de casos hipoteticos utilizada anteriormente na analise do modelo 

Simplified Fuzzy ARTMAP, feita no apendice H. 

No processo de formagao das categorias de reconhecimento a seguir 

apresentado, a conexao entre o neuronio vencedor em F2 e aquele representativo de 

uma evidencia k, qualquer, em Fla, e representada por conexao k. A apresentacao 

de cada caso e seu processo de categorizacao é descrito a seguir: 

- apresentagao do caso 1: quando o caso 1 e apresentado, as evidencias de 

entrada A, B e F sao propagadas da camada Fla ate a camada F2. 0 resultado do 

processo de competicao em F2 aponta como vencedor o neuronio mais a esquerda -

neuronio 1. 0 sinal emitido pelo neuronio vencedor e, entao, comparado, em Fla, 

corn as evidencias de entrada A, B e F. 0 resultado desta comparagao, igual a 1,5, 

major que o parametro de vigilancia previamente estabelecido, igual a 0,2. 0 sinal de 

F2 tambem e emitido para a camada F1b , onde é comparado corn o sinal de entrada. 

0 resultado desta comparagao e igual a 1. Consequentemente, o neuronio 1 esta 

apto a aprender o caso apresentado. Para que isto acontega, sao computados os 

acumuladores de recompensas das conexoes A, B e F. A partir destes valores, é 

realizado o calculo dos pesos das conexoes. Finalmente, e feita a poda da conexao 

entre o neuronio 1 e o neuronio Y da camada Fl b . Na Tabela 1, sao apresentados os 

valores dos acumuladores de punigOes e de recompensas e os pesos de todas as 

conexoes entre o neuronio vencedor e os neuronios representativos das evidencias 

em Fl a; 
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Tabela 1 

Valores dos acumuladores e pesos das conexOes da categoria de 

reconhecimento formada pelo neuronio 1 apOs o calculo das recompensas 

realizado a partir da aprendizagem do caso hipotetico 1 

Acumuladores de 

Recompensas 

Acumuladores 

de PunicOes 

Pesos 

A 0,8 0,0 0,8 

B 0,6 0,0 0,6 

C 0,0 0,0 0,0 

D 0,0 0,0 0,0 

E 0,0 0,0 0,0 

F 0,6 0,0 0,6 

G 0,0 0,0 0,0 

- apresentagao do caso 2: o sinal de entrada, composto pelas evidencias B, 

D, F e G, é propagado de F1 a  para F2. De acordo corn a equagao que regula o 

processo de competicao em F2, o neuronio 1 é novamente o vencedor. Sua ativagao 

de entrada é igual a 0,6. Desta forma, a categoria de reconhecimento representada 

pelo neuronio 1 é comparada corn o sinal de entrada em Fla. 0 resultado desta 

comparagao, igual a 0,46, e major que a vigilancia da rede. Entretanto, quando o 

neuronio X, ativado em F2b, é comparado corn o alvo - diagn6stico Y, o resultado é 

igual a zero. A camada F2b ativa, entao, o processo match-tracking, que eleva a 

vigilancia da rede para 0,47, fazendo corn que o neuronio 1 seja inibido. Quando isto 

acontece, sao computados os acumuladores de punigOes das conexOes B, D, F e G. 

Em seguida, os novos pesos das conexoes tambern sao computados. As diferengas 

entre os acumuladores de recompensas e punigoes que resultam em valores 

menores ou iguais a zero indicam urn peso de conexao igual a zero. Na Tabela 2, sac 

apresentados os valores dos acumuladores de punigOes e de recompensas e os 

pesos de todas as conexOes entre o neuronio 1 e os neuronios representativos das 

evidencias em Fla. A partir da restauragao das evidencias B, D, F e G, na camada 

Fla, o processo de aprendizagem do caso 2 continua. De Fla, as evidencias sao 

novamente propagadas ate F2. Como mais nenhuma categoria foi criada alert' 

daquela representada pelo neuronio 1, a 2, o mais a esquerda corn excegao daquele, 



125 

e o vencedor. Sua ativagao de saida 6, portanto, propagada e comparada corn as 

evidencias de entrada em Fl a. 0 resultado desta comparagao, major que 1, é major 

que o parametro de vigilancia, que agora é igual a 0,47. 0 sinal de F2 tambern é 

emitido para a camada Fib onde é comparado ao sinal de entrada Y. Desta vez, o 

resultado e igual a 1. Desta forma, o neuronic) vencedor estd apto a incorporar o caso 

2. Atraves da nova regra de aprendizagem, os acumuladores de recompensa das 

conexOes B, D, F e G sao computados, alterando-se, consequentemente, os pesos 

das conexoes. Alern disto, e feita a poda da conexao entre o neuronic) 2 e o neuronio 

X da camada F1 b. Finalmente, atribui-se novamente ao parametro de vigilancia seu 

valor original - 0,2. Na Tabela 3, sao apresentados os valores dos acumuladores de 

punigoes e de recompensas e os valores dos pesos de todas as conexOes entre o 

neuronio 2 e os neuronios representativos das evidencias em Fl a; 

Tabela 2 

Valores dos acumuladores e pesos das conexaes da categoria de 

reconhecimento formada pelo neuronio 1 ap6s o calculo das punigOes realizado 

a partir da aprendizagem do caso hipotetico 2 

Acumuladores de 

Recompensas 

Acumuladores 

de PunicOes 

Pesos 

A 0,8 0,00 0,80 

B 0,6 0,36 0,24 

C 0,0 0,00 0,00 

D 0,0 0,60 0,00 

E 0,0 0,00 0,00 

F 0,6 0,36 0,24 

G 0,0 0,24 0,00 
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Tabela 3 

Valores dos acumuladores e pesos das conexoes da categoria de 

reconhecimento do neuronio 2 apes o celculo das recompensas realizado a 

partir da aprendizagem do caso hipotetico 2 

Acumuladores de 

Recompensas 

Acumuladores 

de Punicoes 

Pesos 

A 0,0 0,0 0,0 

B 0,6 0,0 0,6 

C 0,0 0,0 0,0 

D 1,0 0,0 1,0 

E 0,0 0,0 0,0 

F 0,6 0,0 0,6 

G 0,4 0,0 0,4 

- apresentagdo do caso 3: quando o caso 3 é apresentado, o sinal de 

entrada, composto pelas evidencias A, B, C e G, e tambern propagado ate F2. Desta 

vez, a competicao nesta camada se cid entre os neuranios 1 e 2. 0 vencedor deste 

processo e o primeiro, corn resultado igual a 0,81. 0 neuronic) 2 apresenta ativagao 

de entrada igual a 0,38. Em F1 a, o sinal emitido pelo neuronic,  1 é comparado corn as 

evidencias do caso 1, resultando em 0,47, que é major que 0,2. Em F1 b, a 

comparacao do sinal de entrada corn o neuronio X ativado e igual a 1. Executando-se 

a regra de aprendizagem, sao calculados os novos valores dos acumuladores de 

recompensas para as conexoes A, B, C e G. Na sequencia, sao computados os 

pesos das conexoes da categoria vencedora. Na Tabela 4, sao apresentados os 

valores dos acumuladores de punigOes e de recompensas e os valores dos pesos de 

todas as conexoes entre o neuronio 1 e as neuronios representativos das evidencias 

em F1. 
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Tabela 4 

Valores dos acumuladores e pesos das conexoes da categoria de 

reconhecimento do neuronio 1 ap6s o calculo de recompensas realizado a partir 

da aprendizagem do caso hipotatico 3 

Acumuladores de 

Recompensas 

Acumuladores 

de Punigoes 

Pesos 

A 1,45 0,00 1,00 

B 1,09 0,36 0,50 

C 0,32 0,00 0,22 

D 0,00 0,60 0,00 

E 0,00 0,00 0,00 

F 0,60 0,36 0,17 

G 0,32 0,24 0,06 

- apresentagao do caso 4: como no que precedeu, quando o caso 4 e 

apresentado, o sinai de entrada, representado pelas evidencias A, C e F, é 

propagado de Fl a para F2, onde o neuronio 1 é o vencedor do processo competitivo, 

corn resultado igual a 0,71. 0 neuronio 2 apresenta ativagao de entrada igual a 0,23. 

Em Fl a, a comparagao entre o sinai emitido pelo neuronio 1 e o sinai de entrada é 

major que a vigilancia (0,77 > 0,2). A comparagao de sinais em F1° é igual a 1. 

Assim, o caso 4 e categorizado junto corn os casos 1 e 3. Pela regra de 

aprendizagem de SMART, sao computados os valores dos acumuladores de 

recompensas das conexoes A, C e F. Os pesos das conexoes da categoria 

vencedora sao calculados a partir destes novos valores. Na Tabela 5, sao 

apresentados os valores dos acumuladores de punigbes e de recompensas e os 

valores dos pesos de todas as conexoes entre o neuronio 1 e aqueles 

representativos das evidencias em Fla. 
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Tabela 5 

Valores dos acumuladores e pesos das conexoes da categoria de 

reconhecimento do neuronio 1 apos o calculo das recompensas realizado a 

partir da aprendizagem do caso hipotetico 4 

Acumuladores de 

Recompensas 

Acumuladores 

de Punic -6es 

Pesos 

A 2,02 0,00 1,00 

B 1,09 0,36 0,36 

C 0,60 0,00 0,30 

D 0,00 0,60 0,00 

E 0,00 0,00 0,00 

F 1,03 0,36 0,33 

G 0,32 0,24 0,04 

- apresentacao do caso 5: quando o caso 5 é apresentado a rede, o sinal de 

entrada, representado pelas evidencias B, E e D, é propagado de Fl a para F2. Desta 

vez, e vencedor o neuronio 2, corn ativagao de entrada igual a 0,62, pois o neuronio 1 

apresenta ativagao igual a 0,18. Em Fl a, o processo de comparacao entre a 

categoria representada pelo neuronic) 2 e o caso de entrada é igual a 0,67, major que 

0,2. 0 resultado do processo de comparagao na camada Fl 6, mais uma vez, é igual a 

1. De acordo corn a regra de aprendizagem do sistema SMART, a categorizacao do 

caso 5 corn o caso 2 resulta no calculo dos novos valores dos acumuladores de 

recompensas das vias B, E e D. Alern disto, de acordo corn estes valores, os pesos 

das conexoes entre o neuronio 2 e os neuronios representativos das evidencias B, E, 

D, F e G sao alterados. Na Tabela 6 sao apresentados os valores dos acumuladores 

de punicees e de recompensas e os pesos de todas as conexoes entre o neuronic) 2 

e os neuronios representativos das evidencias em Fl a. 
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Tabela 6 

Valores dos acumuladores e pesos das conexOes da categoria de 

reconhecimento do neuronio 2 apos o c6lculo de recompensas realizado a partir 

da aprendizagem do caso hipotetico 5 

Acumuladores de 

Recompensas 

Acumuladores 

de PunicOes 

Pesos 

A 0,00 0,0 0,00 

B 0,97 0,0 0,60 

C 0,00 0,0 0,00 

D 1,62 0,0 1,00 

E 0,50 0,0 0,31 

F 0,60 0,0 0,37 

G 0,40 0,0 0,25 

- apresentacao do caso 6: quando da apresentagao do caso 6, as evidencias 

de entrada B, C, D e E sao completamente propagadas de Fl a  para F2. Novamente, 

o neuronio 2 é o vencedor da competigao realizada em F2. Sua ativagao de entrada e 

igual a 0,74, enquanto que a ativagao do neuronio 1 é 0,33. Desta forma, a categoria 

de reconhecimento representada pelo neuronio 2 é comparada corn o sinal de 

entrada em Fl a. 0 resultado desta comparagao, igual a 0,68, é major que a vigilancia 

da rede. 0 sinal de F2 tambem é emitido para a camada F1 b , onde é comparado corn 

o sinal de entrada Y. 0 resultado desta comparagao e igual a 1. Desta forma, o 

neuronio vencedor esta apto a incorporar o caso 6 em sua categoria de 

reconhecimento. Atraves da nova regra de aprendizagem, sao computados os novos 

valores dos acumuladores de recompensas das vias B, C, D e E . Tais valores 

resultam nos novos pesos das conexoes. Na Tabela 7, sao apresentados os valores 

dos acumuladores de punigoes e de recompensas e os valores dos pesos de todas 

as conex6es entre o neural -do 2 e aqueles representativos das evidencias em Fl a. 
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Tabela 7 

Valores dos acumuladores e pesos das conexaes da categoria de 

reconhecimento do neur6nio 2 ap6s o calculo de recompensas realizado a partir 

da aprendizagem do caso hipotetico 6 

Acumuladores de 

Recompensas 

Acumuladores 

de Punigoes 

Pesos 

A 0,00 0,0 0,00 

B 1,42 0,0 0,60 

C 0,30 0,0 0,13 

D 2,37 0,0 1,00 

E 1,10 0,0 0,46 

F 0,60 0,0 0,25 

G 0,40 0,0 0,17 

A rede resultante da aprendizagem dos 6 casos, depois da poda das 

conexoes corn pesos inferiores a 0,3, é apresentada na Figura 1. 

Fl a  

Figura 1 Rede SMART resultante apos o aprendizado dos 6 casos hipoteticos 

Como se pode perceber, a rede SMART, ao contrario da Simplified Fuzzy 

ARTMAP, corn funcionamento exemplificado no Apendice II, reteve, em suas 
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categorias de reconhecimento, aqueles achados mais sensiveis, especificos e 

relevantes para os diagn6sticos X e Y. 
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