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Resumo

Esta dissertacao apresenta os resultados de um sistema de auxilio ao diagnostico
médico implementado através de classificadores estatisticos e neurais. O Sistema In-
teligente para Diagnostico de Patologias da Coluna Vertebral (SINPATCO) é composto
por trés subsistemas, a saber: interface grafica, classificacao de patologias e extracao
de conhecimento. O modulo de interface grafica permite uma interagao amigavel com
o especialista médico. O modulo de classificacao automatica de patologias é implemen-
tado por diferentes algoritmos, tais como discriminantes linear e quadratico, Naive Bayes,
K-Vizinhos mais Proximos (KNN), rede MLP, rede SOM e rede GRNN. O modulo de ex-
tracao de conhecimento é responsavel pela extracao de regras proposicionais a partir dos
classificadores treinados, a fim de elucidar para o médico ortopedista como o classificador
chega ao diagnostico final.

Em particular, o modulo de classificacao de patologias da plataforma SINPATCO
utiliza atributos biomecanicos recentemente propostos para efetuar a categorizacao de
um paciente em trés classes: pacientes normais, pacientes com espondilolistese e pacientes
com hérnia de disco. Os diversos classificadores supracitados sao comparados com relacao
a taxa de acerto, nimero de falsos positivos, nimero de falsos negativos e sensibilidade a
amostras discrepantes (outliers).

As contribui¢oes deste trabalho sao variadas, indo desde do fato de ser provavel-
mente o primeiro a usar um conjunto recente de atributos biomecanicos para projeto de
classificadores na area de medicina ortopédica, passando pelo estudo comparativo do de-
sempenho de vérios classificadores, até a extracao de regras a partir dos classificadores
com melhor desempenho para explicar o diagnostico obtido ao médico, para posterior
avaliacao. Até onde se tem conhecimento, a combinacgao destas trés contribuicoes torna o
sistema SINPATCO inovador na area de ortopedia médica, servindo de auxilio na ativi-
dade de diagnostico e facilitando o trabalho dos profissionais dessa area.

Além servir como ferramenta de auxilio ao diagnostico do médico especializado em
ortopedia, o sistema SINPATCO pode ser usado por clinicos nao-especialistas em orto-
pedia, a fim de minimizar a caréncia de ortopedistas em regioes remotas, agilizando o
atendimento e o encaminhamento do paciente para centros mais desenvolvidos.



Abstract

This dissertation presents the results obtained from a computer-aided medical diag-
nostic system implemented through statistical and neural pattern classifiers. The Intel-
ligent System for Diagnosis of Pathologies of the Vertebral Column (SINPATCO) has a
modular architecture and is composed of three subsystems, namely: graphical interface,
classification of pathology, and knowledge extraction. The graphical interface module al-
lows a friendly man-machine interaction with the physician. The pathology classification
module is implemented through different algorithms, such as linear and quadratic discrim-
inants, Naive Bayes classifier, K Nearest Neighbors (KNN) classifier, Multilayer Percep-
tron (MLP) network, Self-Organizing Map (SOM) network, ang Generalized Regression
network (GRNN). The knowledge extraction module is responsible for rule extraction from
trained neural network based classifiers, in order to elucidate the neural-based diagnostic
to the orthopedist.

In particular, the pathology classification module of the SINPATCO platform uses
recently proposed biomechanical attributes to categorize a patient into one out of three
classes: normal subjects, subjects with spondilolistesis, and subjects with disk hernia. All
the aforementioned classifiers are evaluated with respect their pathology recognition rate,
number of false positive cases, number of false negative cases and sensitivity to outliers.

The contribution of this work is manifold. Starting from the fact that it is probably
the first to use (within the orthopaedic medicine) a recently proposed set of biomechanical
measurements for the design of classifiers, this work also evaluates several pattern classi-
fiers in the diagnosis of patologies of the vertebral column, and allows knowledge extraction
from the trained classifiers in order to elucidate the obtained diagnostic to the physician.
To the best of our knowledge, the combination of these three contributions makes the SIN-
PATCO platform an innovative computer-aid tool for the orthopedist, facilitating the work
of these professionals.

Despite the fact that the SINPATCO platform can serve as a computer-aided diagnos-
tic tool in the orthopedic medicine, it can also be used by non-expert clinicians, in order
to minimize the lack of orthopedists in remote regions, speeding up the treatment and the
transferring of patients to more developed centers.
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1 Introducao

A razao de ser da Inteligéncia Artificial (IA) como modelos computacionais do fun-
cionamento da mente e do raciocinio humano estda na simulacao pelo computador de
decisoes e acgoes inteligentes que até recentemente s6 poderiam ser executadas por seres
humanos, como fala, movimento, reconhecimento de rostos, entre outras habilidades. Os
primeiros produtos bem-sucedidos da IA, na figura dos sistemas especialistas, contribuem
de forma decisiva para a disseminacao de aplicacoes de IA na pratica, em diversos ramos
da ciéncia e do conhecimento. Hoje, o uso da Inteligéncia Artificial estd presente, de
variadas formas, em nossas vidas. Por exemplo, seu uso pode ser voltado para auxilio na
tomada de decisao médica, diagnostico de doencas, controle de trafego aéreo, controle de
robos, jogos de computadores, controle de temperatura em geladeiras e ar-condicionados,

reconhecimento de padroes, para citar apenas algumas poucas aplicacoes.

Em paralelo ao crescimento da TA classica veio o desenvolvimento de outras ferra-
mentas computacionais, tais como Redes Neurais Artificiais, Logica Fuzzy e Algoritmos
Genéticos, ampliando as possibilidades de algoritmos para implementacao de sistemas in-
teligentes. Estas técnicas constituem a area de Inteligéncia Computacional (IC), que difere
da TA classica por apresentarem inerentemente mecanismos de computacao numérica,
paralela-distribuida e nao-linear, enquanto as técnicas de IA sao fortemente baseadas em
processamento simbolico, seqiiéncial e linear da informacgao. Apesar da flexibilidade e
do poder computacional oriundo da computagao paralela e distribuida, algoritmos de IC,
em geral, nao se prestam a uma interpretagao intuitiva de seus resultados por parte do
usuario. Jé algoritmos de IA, por serem baseados em regras logicas classicas e procedi-
mentos heuristicos (intuitivos), normalmente expoem o conhecimento utilizado e a solugao

do problema de forma clara.

Outras técnicas numéricas que merecem destaque nesta dissertacao pertencem a teoria
de discriminantes estatisticos. Estatistica Classica. Tais algoritmos estatisticos baseiam-
se em consideracoes feitas sobre as distribuicoes de probabilidade dos dados, de forma

a estabelecer fronteiras de decisoes entre as varias classes as quais os dados pertencem.
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As fronteiras de decisao podem ser lineares ou nao, dando origem a diversos algoritmos
de classificacao de padroes, tais como os hoje cléssicos discriminante linear de Fisher,
discriminante quadréatico, Naive Bayes e K-Vizinhos-Mais-Proximos (KNN). As principais
vantagens destas técnicas estd no seu forte embasamento matematico, sendo por isso

bastante utilizadas em tarefas de classificacao de padroes.

1.1 Motivacoes da Dissertacao

Aplicagoes de técnicas de Inteligéncia Artificial, Inteligéncia Computacional e Discri-
minantes Estatisticos na area médica e bioldgica tém aumentado bastante nos tltimos
anos, com destaque importante aquelas que empregam Redes Neurais Artificiais (RNA).
Este destaque pode se justificar por algumas caracteristicas que redes neurais possuem,
tais como resolver problemas de classificacao de padroes e aproximacao de func¢oes nao-
lineares e de elevada dimensionalidade, construir diretamente a fronteira de decisao a par-
tir de um conjunto de dados e fazer poucas ou nenhuma suposicao a cerca da distribuicao
de probabilidades dos dados. Uma outra explicacao, pode residir na capacidade de diag-
nostico humano, que é significativamente pior que a dos sistemas de diagnostico neural
sob condi¢oes adversas, tais como estresse, fadiga e pouco conhecimento técnico (BRAUSE,
1999).

Alguns trabalhos de revisao do estado da arte sobre aplicagoes de redes neurais em
medicina sao apresentados por REGGIA (1993), PAPIK et al. (1998) e RAMESH et al.
(2004). No estudo de PAPIK et al. (1998) sao descritas varias aplicacoes de RNAs, as
quais se distribuem em varios campos: cardiologia, analise de ECGs, gastroenterologia,
pulmonologia, oncologia, neurologia, analise de EEGs, otorrinolaringorologia, ginecologia
e obstetricia, oftalmologia, radiologia, patologia, citologia, genética, bioquimica dentre
outras. Em um outro estudo, relacionado a utilizacio de RNAs nas areas médica e
biolégica, mostra-se a distribuicdo de um namero significativo de artigos (mais de 800)

produzidos nos anos de 2000 e 2001 em mais de 40 paises (ROBERT et al., 2004).

Além dos trabalhos descritos anteriormente, pesquisas recentes na literatura mostram
a utilizagdo de RNAs na recuperacao de imagens da coluna vertebral com base em con-
teado (ANTANT et al., 2003), na classificagao de modalidades de imagens médicas (FLOREA
et al., 2004) e na classificagdo de individuos em normais ou anormais para a patologia
osteofito (CHERUKURI et al., 2004). Encontra-se ainda um estudo que mostra a utilizagdo

de redes neurais para o diagnoéstico de anemias, thalassemias e leucemias. Em conjunto,
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neste estudo, verifica-se uma revolugao em termos de diagnostico de cancer, especialmente
em hematologia, pois ha uma introducao da primeira abordagem baseada em microarray
(técnica para andlise de genes com base em bioinformética) para o diagnostico molecular
(ZINT, 2005).

De uma forma mais especifica, verifica-se na literatura que na area ortopédica existem
poucos trabalhos aplicados ao problema de diagnostico de patologias, seja envolvendo clas-
sificadores baseados em redes neurais artificiais, seja envolvendo classificadores estatisticos
convencionais. A justificativa para este fato pode residir na inexisténcia de um conjunto
especifico de medidas quantitativas que permitam formalizar o problema de diagnostico

de patologias como um problema de classificacao de padroes.

Recentemente, um grupo de especialistas em ortopedia e biomecanica consegue esta-
belecer um conjunto de atributos biomecanicos relacionados a dores e deformidades da
coluna vertebral (LABELLE; ROUSSOULY; BERTHONNAUD, 2005; FIERE; DA MOTA, 2001;
BERTHONNAUD et al., 2001). Em seguida, este grupo realiza medidas dos atributos recém-
definidos em varios paciente, formando assim um banco de dados com casos clinicos re-
levantes para o estudo. Este banco de casos clinicos é entao utilizado nesta dissertacao
para projetar classificadores de padroes para patologias da coluna vertebral, tais como
hérnia de disco e espondilolistese. E importante enfatizar que esta é a primeira utilizacio
destes atributos para este fim que se tem conhecimento, sendo por isto uma das principais

contribuigoes deste trabalho.

Outros trabalhos encontrados na literatura que tém relevancia para esta dissertacao
utilizam redes neurais para realizar inferéncias e para fazer prognostico em ortopedia,
relacionados a ferimentos na medula espinhal (OHNO-MACHADO; ROWLAND, 1999), para
predicao de reabilitacao e uso de recursos hospitalares que sao aplicados a um conjunto
de pacientes ortopédicos (GRIGSBY; KOOKEN; HERSHBERGER, 1994). Uma revisao geral
dos trabalhos que aplicam redes neurais na area de biomecanica clinica é realizado por
SCHOLLHORN (2004).

Uma importante constatacao, feita no trabalho de DREISEITL e BINDER (2005),
demonstra a confianca aplicada pelos médicos nos sistemas computacionais de apoio a
tomada decisao. Neste trabalho h& uma investigacao sobre a reacao de médicos quando
os sistemas de suporte a decisao contradizem o seu diagnostico. Verifica-se que os espe-
cialistas sao bastante suscetiveis a aceitar as recomendacoes destes tipos de sistemas. Em
conseqiiéncia deste estudo, os autores do artigo concluem que a razao desta confianga pode

estar na garantia de qualidade e a validacao de tais sistemas pela comunidade médica.
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Vale resaltar que além de redes neurais outras técnicas de IC, tais como algorit-
mos genéticos e logica fuzzy, tém contribuido para a area de classificacao e diagnostico
médico (TSAKONAS et al., 2003; STEIMANN, 2001; KUNCHEVA; STEIMANN, 1999). Este
crescente interesse tem também possibilitado a sinergia destas técnicas através da explo-
racao em conjunto de seus pontos positivos, dando margem ao surgimento de sistemas
hibridos que mesclam técnicas de TA cléassica e IC. Este tipo de sistema surge da tentativa
de unir os pontos fortes de cada técnica de acordo com a necessidade do problema sendo

tratado.

Em sistemas que auxiliam no diagnostico médico, as informacoes fornecidas pela rede
neural em sua esséncia nao costumam apresentar explicacao alguma sobre como se chega a
determinado resultado, comportamento muitas vezes referido como caiza-preta. Contudo,
médicos usuarios de sistemas de apoio a decisao requerem com freqiiéncia uma explanacao
de como determinado resultado é obtido. Para este fim, diversas técnicas de extracao de
regras a partir de redes neurais treinadas tém sido propostas para elucidar o conhecimento
embutido em seus pesos e esclarecer a inferéncia realizada pelas redes neurais (CASTRO;
MANTAS; BENITEZ, 2002; TSUKIMOTO, 2000; ZHOU; CHEN; CHEN, 2000; SETIONO, 1997).
Nesta dissertacao, algumas destas técnicas serao discutidas oportunamente e utilizadas
para extrair regras de inferéncia para o diagnoéstico de patologias obtido a partir de clas-

sificadores neurais treinados.

Conforme mencionado anteriormente, nao foram encontrados na literatura trabalhos
envolvendo classificadores de padroes para patologias da coluna vertebral, tais como hér-
nia de disco e espondilolistese. Desta forma, com base em um conjunto de atributos
biomecanicos esta dissertacao pretende fazer uma ampla andlise comparativa do desem-
penho de varios classificadores de padroes, estatisticos ou neurais, a fim de avaliar a
plausibilidade desses atributos como grandezas capazes de discriminar patologias da co-

luna.

Do exposto em paragrafos anteriores, esta dissertacao se propoe a apresentar um
sistema de auxilio ao diagnoéstico médico implementado através de classificadores estatis-
ticos e neurais. O Sistema Inteligente para Diagnostico de Patologias da Coluna Vertebral
(SINPATCO) é composto por trés subsistemas, a saber: interface grafica, classificacao de
patologias e extracao de conhecimento. O modulo de interface grafica permite uma in-
teracao amigavel com o especialista médico. O modulo de classificacao automatica de

patologias é implementado por diferentes algoritmos, tais como discriminantes linear e

quadréatico, Naive Bayes, K-Vizinhos mais Proximos (KNN), rede MLP, rede SOM e rede
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GRNN. O moédulo de extracao de conhecimento é responsével pela extragao de regras
proposicionais a partir dos classificadores treinados, a fim de elucidar para o médico or-

topedista como o classificador chega ao diagnostico final.

Em particular, o modulo de classificacao de patologias do sistema SINPATCO utiliza
atributos biomecanicos recentemente propostos para efetuar a categorizacao de um pa-
ciente em trés classes: pacientes normais, pacientes com espondilolistese e pacientes com
hérnia de disco. Os diversos classificadores supracitados sao comparados com relacao a
taxa de acerto, nimero de falsos positivos, nimero de falsos negativos e sensibilidade a

amostras discrepantes (outliers).

As contribuicoes deste trabalho sao variadas, indo desde do fato de ser o primeiro
a usar um conjunto recente de atributos biomecanicos para projeto de classificadores na
area de medicina ortopédica, passando pelo estudo comparativo do desempenho de varios
classificadores, até a extracao de regras a partir dos classificadores com melhor desem-
penho para explicar o diagnéstico obtido ao médico, para posterior avaliacdo. Até onde
se tem conhecimento, a combinagao destas trés contribui¢oes torna o sistema SINPATCO
inovador na area de ortopedia médica, servindo de auxilio na atividade de diagnostico e

facilitando o trabalho dos profissionais dessa area.

Além de servir como ferramenta de auxilio ao diagnéstico do médico especializado
em ortopedia, o sistema SINPATCO pode ser usado por clinicos nao-especialistas em
ortopedia, a fim de minimizar a caréncia de ortopedistas em regioes remotas, agilizando

o atendimento e o encaminhamento do paciente para centros mais desenvolvidos.

1.2 Objetivo Geral da Dissertacao

Em seu sentido mais amplo, o principal objetivo deste trabalho é desenvolver um
sistema capaz de auxiliar o0 médico na tomada de decisao, servindo como ferramenta de
auxilio ao diagnodstico de patologias da coluna vertebral. Além do auxilio & tomada de
decisao, o sistema proposto pode ajudar na formacao de profissionais especialistas na area

ortopédica.

1.3 Objetivos Especificos

Em seu sentido mais especifico, esta dissertacao tem os seguintes objetivos particu-

lares:
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e Contribuir com um levantamento bibliografico abrangente sobre o tema de interesse
desta dissertacao, enfatizando a auséncia de trabalhos voltados para o diagnostico

automatico de patologias da coluna vertebral,;

e Avaliar a plausibilidade de se usar um conjunto de atributos biomecanicos recente-
mente proposto na literatura para projetar classificadores automaticos de patologias

da coluna vertebral;

e Avaliar o desempenho de algoritmos estatisticos classicos e neurais na classificacao

de padrdes normais e patologicos da coluna vertebral;

e Implementar métodos de extracao de regras a partir de redes neurais treinadas, a fim

de explicar o processo de diagnéstico ao médico usuario da plataforma SINPATCO.

1.4 Hipoéteses de Trabalho

No inicio deste trabalho de pesquisa algumas hipoteses sao levantadas a fim de nortear
as acoes e estudos comparativos realizados no decorrer do desenvolvimento desta disser-
tacao e que levam a conclusao da mesma. As principais hipoteses, listadas a seguir na

forma de questionamentos, sao respondidas oportunamente ao longo desta dissertacao:

e Os atributos biomecanicos utilizados sao tteis no projeto de classificadores de

padroes para diagnostico de patologias da coluna vertebral?

e (lassificadores neurais apresentam melhor desempenho em relacao aos classifi-

cadores convencionais?

e A classificacao de padroes é mais eficiente quando os dados estao livre de padroes

incomuns (outliers)?

e As regras extraidas explicam realmente o processo de diagnostico realizado pelos

classificadores neurais? Ou seja, a inferéncia é satisfatoria para o médico usuério?

1.5 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho é formado por cinco capitulos, além deste, organizados da seguinte
forma: reconhecimento de padroes; extracao de regras de redes neurais treinadas; SIN-

PATCO e resultados; e conclusoes e trabalhos futuros.
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O Capitulo 2 descreve a estrutura e os componentes da coluna vertebral, além das

patologias hérnia de disco e espondilolistese que sao objetos de estudo.

O Capitulo 3 trata dos principais topicos desse assunto que podem auxiliar no entendi-
mento do restante desta exposicao. Discorre sobre os principais objetivos do reconheci-
mento de padroes, os classificadores, tipos de classificadores, e descreve de forma sucinta
a implementacao dos algoritmos: Discriminante Linear, Discriminante Quadratico, Naive
Bayes, k - Vizinhos mais Proximos, rede Perceptron Multicamada, rede WTA, rede
SOM(Self-Organizing Map) e General Regression Neural Network. Também aborda sobre
algumas técnicas de pré-processamento de dados adotadas, tais como remocao de amostras

discrepantes outliers.

O Capitulo 4 apresenta um abordagem introdutoéria e geral sobre as técnicas de ex-
tracao de regras de redes neurais, descrevendo a sua taxonomia, além de descrever os
algoritmos que realizam a extragao e representacao de regras para as redes Perceptron
Multicamadas e a rede SOM.

O Capitulo 5 aborda aspectos sobre a implementacao realizada para os algoritmos
de classificacao e extracao de regras, destacando a plataforma utilizada. Explica todo o
procedimento utilizado para construcao e ajuste dos algoritmos, uma forma automatizada

de obtencao das regras simbolicas e uma comparacao entre as técnicas aplicadas.

O Capitulo 6 aborda algumas consideragoes finais sobre esta exposicao, comentando e
analisando os resultados obtidos. Ressalta as contribuicoes que auxiliaram na elaboracao
desse trabalho. E para finalizar, sugere alguns trabalhos futuros relacionados com esta

dissertacao.

1.6 Producao Cientifica

Durante o desenvolver deste trabalho de mestrado foram desenvolvidos os seguintes

trabalhos cientificos:

e Ajalmar R. R. Neto, Paulo C. Cortez, Henrique da Mota & Guilherme A. Bar-
reto (2006), “SINPATCO: Sistema Inteligente para Diagnostico de Patologias da
Coluna Vertebral”, submetido e aceito no X VI Congresso Brasileiro de Automdtica
(CBA’2006), Salvador-BA.

e Ajalmar R. R. Neto, Paulo C. Cortez, Henrique da Mota & Guilherme A. Barreto
(2006), “Classificagao de Patologias da Coluna Vertebral Usando Redes Neurais
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Artificiais”, submetido e aceito no X Congresso Brasileiro de Informdtica em Saide
(CBIS’2006), Florianopolis-SC.

e Ajalmar R. R. Neto, Paulo C. Cortez, Henrique da Mota & Guilherme A. Bar-
reto (2006), “SINPATCO: An Intelligent System for Diagnosis of Pathologies of the

Vertebral Column”, Artificial Intelligence in Medicine (em preparagao).



2 Coluna Vertebral e Patologias:
uma Descricao Fisiologica

O objetivo deste capitulo é fornecer o fundamento tedrico basico para caracteristicas
(atributos) a serem usados pelos classificadores. Este capitulo descreve a estrutura e os
componentes da coluna vertebral, além das caracteristicas fundamentais de duas patolo-

gias muito comuns da coluna vertebral, a saber: hérnia de disco e espondilolistese.

2.1 A Coluna Vertebral

A coluna vertebral, segundo HALL (2000), é um segmento complexo e funcionalmente

significativo do corpo humano. As principais fungoes da coluna vertebral sao as seguintes:

1. eixo de suporte do corpo humano;
2. protetor 6sseo da médula espinhal e das raizes nervosas;

3. eixo de movimentacao do corpo, possibilitando o movimento nos trés planos: frontal,

sagital e transversal.

As funcoes enumeradas nos itens 1 e 2 por serem de carater mais estaveis sao obtidas,
de uma forma mais satisfatoria, por uma estrutura solida ou rigida. Ja, para uma funcgao
como enumerada em 3, uma estrutura com multiplas articulagoes pode fornecer melhores
resultados para os movimentos do corpo em detrimento a uma estrutura solida, pois em
uma estrutura bem articulada existem véarios graus de liberdade e eixos de movimentacao

(KNOPLICH, 2003).

Na coluna vertebral, os elementos anteriores formados por disco, corpo vertebral,
ligamentos longitudinais anteriores e posteriores sao os responsaveis pela funcao de sus-
tentacao, enquanto os elementos posteriores dos arcos neurais e articulagoes da coluna

sao responsaveis pela movimentagao do corpo. Enquanto a funcao de protecao da medula
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e raizes nervosas ¢ desempenhada pelos elementos anteriores e posteriores da coluna ver-

tebral.

A coluna vertebral, do ponto de vista anatomico, é composta por 33 ou 34 vértebras
sobrepostas e se encontra dividida em quatro partes: coluna cervical, coluna toracica,
coluna lombar e coluna sacral/coccix. A Figura 2.1 mostra a coluna cervical na regiao
A, a coluna toracica na regiao B, a coluna lombar na regiao C e a coluna sacral/coccix na
regiao D. A coluna cervical esta localizada na regiao do pescogo e apresenta 7 vértebras,
a coluna toracica possui 12 vértebras e se localiza na regiao do térax, a coluna lombar
apresenta 5 vértebras e se localiza na regiao da cintura, enquanto a coluna sacral/coccix
localiza-se na regiao pélvica e possui 9 ou 10 vértebras que se encontram fundidas em um
tinico bloco (TRIBASTONE, 2001). A Figura 2.1 é derivada de outra que pode ser obtida

no site http://www.doresnascostas.com.br/images/i7a_b.gif.

Visgdo Frontal Viséo de peril

Figura 2.1: segmentos da coluna vertebral.

Segundo KNOPLICH (2003), as curvas fisiologicas tém um papel funcional, per-
mitindo que a coluna vertebral aumente a sua flexibilidade e a capacidade de absorver
os choques, enquanto mantém a tensao e a estabilidade das articulacoes intervertebrais.
A curvatura da cervical e da lombar sao devidas a espessura do disco intervertebral, que
é mais alto na frente do que atras, entretanto a cifose toracica é devida ao aumento em

cunha das vértebras.
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2.1.1 Vértebras

Uma vértebra é constituida por um solido cilindro 6sseo chamado de corpo vertebral
e de um anel 6sseo de formato redondo-ovalado, composta pelas laminas que se juntam e

formam o processo espinhoso.
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Figura 2.2: estrutura de uma vértebra tipica.

Uma vértebra tipica, segundo CAMPOS (2002), consiste de duas partes principais:
uma parte anterior, denominada corpo da vértebra e uma parte posterior, denominada
arco da vértebra. Os corpos vertebraes funcionam como os componentes primérios da
coluna responsaveis pela sustentacao do peso. Os arcos neurais e os lados posteriores
dos corpos e dos discos intervertebrais compoem uma passagem protetora para a medula
espinhal e os vasos sangiiineos associados, conhecida como canal vertebral ou medular.
A partir da superficie de cada arco neural, fazem protusao varios processos 6sseos. Os
processos espinhosos e transversos funcionam como forquilhas destinadas a aprimorar a
vantagem mecanica dos musculos inseridos. O corpo vértebral, o canal medular e outros
elementos que compoem a vértebra podem ser observados na Figura 2.2. Esta figura

apresenta-se modificada de outra obtida no site http://www.doresnascostas.com.br.

O corpo da vértebra é composto de osso esponjoso, recoberto com uma camada de

0sso cortical e é a porgao da vértebra que recebe maior sobrecarga.
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O arco da vértebra é constituido por processos articulares, que formam as facetas ar-
ticulares ou articulacoes facetarias, e por processos nao-articulares, os quais sao formados

por dois processos transversos e um processo espinhoso (CAMPOS, 2002).

Na coluna vertebral observa-se um aumento gradativo no tamanho das vértebras da
regiao cervical até a regiao lombar. Em particular, as vértebras lombares sao mais espessas
e maiores que as vértebras nas regioes superiores da coluna. A finalidade funcional que
justifica essa caracteristica é a necessidade de que cada vertebra tem de sustentar o peso
nao apenas dos bracos e da cabeca, mas também de todo o tronco posicionado acima dela.
Logo, uma maior area superficial das vértebras na regiao lombar reduz a quantidade de

estresse mecanico, ao qual poderiam ser submetidas estas vértebras.

Ao longo das diferentes regioes vertebrais existe uma modificagdo na orientagao das
articulacoes facetarias, devido a variacao do tamanho e da angulacao dos processos ver-
tebrais, o que limita a amplitude de movimento. Além de canalizar o movimento do
segmento movel, as articulagoes facetarias auxiliam na sustentacao das cargas. As ar-
ticulagoes facetarias e os discos proporcionam cerca de 80% da capacidade da coluna de
resistir & torcao rotacional e ao cisalhamento, com metade dessa contribuicao sendo feita
por parte das articulagoes facetarias. Estas sustentam cerca de 30% das cargas compres-

sivas que agem sobre a coluna, principalmente quando se encontram em hiperextensao.

2.1.2 Discos Intervertebrais

Os discos intervertebrais sao sinfises com discos fibrocartilaginosos interpostos que
atuam como coxins. Os discos intervertebrais em um adulto saudéavel sao responsaveis
por uma quarta parte da altura da coluna. As diferencas na espessura anterior e posterior
dos discos, quando o tronco esté ereto, produzem as curvaturas: lombar, toricica e cervical

da coluna.

Um disco intervertebral é constituido por um material gelatinoso central conhecido
como nicleo pulposo (ou apenas nicleo) e por um anel externo formado por cartilagem
fibrosa denominado anel fibroso ou anulo, que circunda o niicleo. O anulo é formado por
cerca de 90 faixas concéntricas de tecido cartilaginoso, mantidas em intimo contato umas
com as outras. As fibras coldgenas do anulo se entrecruzam verticalmente, formando
angulos de aproximadamente 30° umas com as outras, o que torna esta estrutura mais
sensivel & pressao rotacional do que & compressao, a tensao e ao cisalhamento. O nicleo
de um disco jovem e saudavel é constituido por cerca de 90% de agua, com o restante

sendo formado por colageno e proteoglicanos, materiais especializados que atraem a agua
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quimicamente. O contetdo hidrico extremamente alto do nicleo o torna resistente a
compressao. O nitcleo, o anel fibroso e estruturas relacionadas podem ser observadas

através da Figura 2.3 que mostra um segmento lombar da coluna vertebral.
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Figura 2.3: visao superior de um segmento lombar.

Mecanicamente, o anulo atua como uma mola espiralada cuja tensao mantém juntos
os corpos vertebrais contra a resisténcia do niicleo pulposo, com este agindo como um
rolamento contendo um gel incompressivel. Durante a flexao e a extensao os corpos verte-
brais giram sobre o niicleo, enquanto as articulagoes facetérias orientam os movimentos.
A extensao e a flexao lateral da coluna vertebral produzem um esforco compressivo em
um lado dos discos e um estresse de tracao no outro lado, enquanto a rotacao vertebral
cria um esfor¢o de cisalhamento nos discos. Durante a realizacao das atividades diarias,

a compressao é a forma mais comum de sobrecarga imposta a coluna vertebral.

Quando um disco é sobrecarregado com compressao, ele tende simultaneamente a
perder dgua e absorver sodio e potassio até que sua concentracao eletrolitica interna
seja suficiente para prevenir qualquer perda adicional de dgua. Quando é alcangado esse
equilibrio quimico, a pressao interna do disco torna-se igual & pressao externa. Uma
sobrecarga continua, por um periodo de vérias horas, resulta em uma ligeira reducao
adicional na hidratacao do disco. Por esta razao, a coluna sofre uma diminuicao na altura
de até 2cm no transcorrer do dia, com cerca de 54% desta perda ocorrendo durante 30

minutos apos levantar-se pela manha.

Uma vez eliminada a pressao exercida sobre os discos, estes reabsorvem agua rapida-
mente e seus volumes e alturas aumentam. Os astronautas experimentam um aumento
temporario na altura da coluna de aproximadamente 5cm quando estao livres da influén-

cia da gravidade. Na terra, a altura e o volume dos discos sao tipicamente maiores quando
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uma pessoa se levanta pela manha. Como o aumento de volume do disco que equivale
também a uma maior rigidez vertebral, deve haver uma intensificacao de risco de lesao

discal na parte inicial da manha.

Os discos intervertebrais possuem um suprimento sangiiineo até aproximadamente
os 8 anos de idade, porém a seguir os discos terao que confiar em meios mecanicos para
manter o estado nutricional saudavel. As mudancas intermitentes na postura e na posi¢ao
corporal alteram a pressao discal interna, dando origem a uma agao de bombeamento no
disco. O influxo e o fluxo de 4gua transportam nutrientes para dentro e removem produtos
de desgaste metabolico, logo desempenhando basicamente a mesma fungao que o sistema
circulatorio proporciona as estruturas vascularizadas dentro do corpo. A manutenc¢ao
de uma posicao corporal fixa, até mesmo extremamente confortiavel, durante um certo
periodo de tempo reduz esta acado de bombeamento e pode afetar negativamente a satide

discal.

Figura 2.4: coluna vertebral, com rotulacao das vértebras.

As lesoes e o envelhecimento reduzem irreversivelmente a capacidade dos discos ab-
sorverem agua, havendo uma diminui¢ao concomitante na capacidade de absorcao dos
choques. Os estudos de ressonancia magnética mostram que as alteracoes degenerativas
sao mais comuns em L5-S1 (observar Figura 2.4), com o disco estando sujeito ao maximo
de esfor¢o mecanico em virtude de sua posicao. Entretanto, o contetido liquido de todos

os discos comeca a diminuir por volta da segunda década da vida.
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2.1.2.1 Compressao dos Discos Intervertebrais

Os discos intervertebrais possuem uma grande capacidade de absorcao de sobrecar-
gas de compressao axial. Quando ocorre uma sobrecarga, o disco perde altura e tenta

expandir-se para fora em direcao ao anel fibroso e placas terminais.

Os fluidos, tanto do ntucleo pulposo, como do anel fibroso diminuem, devido ao au-
mento da pressao. Cerca de 10% da agua de dentro do disco pode ser expelida. A
quantidade exata de perda de fluido depende da magnitude de duragao da forca aplicada

(CAMPOS, 2002).

No jovem o contetido de proteoglicanos (substancia que atrai agua) é de 65%, dimi-
nuindo para cerca de 30% na idade avancada. Acima dos 30 anos, quando o conteudo de
proteoglicanos esta alto, o niicleo pulposo é gelatinoso e sua pressao é uniforme. Com o
avanco da idade, diminui a quantidade de 4gua do disco diminuindo assim sua capacidade

de reagao a compressao (CAMPOS, 2002).

As alteragoes relacionadas com a idade, a reducao de condicionamento fisico, altera-
coes de padroes dos movimentos na realizacao de atividades da vida diaria, acarretam
maior suscetibilidade as lesoes. As lesoes e o envelhecimento reduzem irreversivelmente
a capacidade dos discos absorverem 4gua, havendo uma diminui¢ao concomitante na ca-

pacidade de absorc¢ao de choques (HALL, 2000).

As forcas de compressao aumentam a dimensao horizontal do disco, fator importante
para a explicacao da hérnia discal. Esta forca de flexao ¢ uma das mais agressivas ao
disco. O ato de fletir o corpo faz com que as forcas compressivas se apliquem na parte
concava, com deslocamento do nicleo, conforme o peso levantado, este ato pode produzir
a herniacao do niicleo pulposo. As for¢as que causam mais danos para o anel fibroso
sao as de torgao ou rotacao do corpo com peso. As forgas de cisalhamento (forcas de
compressao que encontram a estrutura discal na posi¢ao inclinada), atuam no disco nas
diversas idades, encontrando assim a estrutura anatdomica, histoquimica e bioldgica do
disco com diversas alteracoes. Esta forca quando aplicada por muito tempo, pode alterar

a estrutura do disco, aumentando a degeneragao discal (KNOPLICH, 2003).

O disco é uma estrutura visco-elastica que absorve energia apds receber repetidas
forcas, denominado de histerese. Inicialmente admitiu-se que isto fosse um fator de pro-
tecao, mas hoje sabe-se que as forcas axiais vibratorias, de pequena intensidade mas

atuando por longo tempo, podem causar hérnia de disco ou discopatia (KNOPLICH, 2003).

O conteudo liquido de todos os discos comeca a diminuir por volta dos 20 anos, e
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um disco geriatrico tipico possui um contetdo liquido reduzido em cerca de 35%. A
medida que ocorre esta alteracao degenerativa natural, ocorrem movimentos anormais
entre corpos vertebrais adjacentes, e uma maior proporcao de cargas compressivas, de
tracao e de cisalhamento que agem sobre a coluna que deve ser suportada por outras

estruturas, particularmente as facetas e as capsulas articulares (HALL, 2000).

A pressao nos discos intervertebrais é afetada pela posicao do corpo. Para uma pessoa
de 70Kg em pé, a pressao no disco L3 é de 100%. Na posicao em decubito dorsal, a pressao
diminui para 25%. Conforme a coluna lombar é flexionada, a pressao aumenta. Na postura

sentada a pressao intradiscal é de 140%, em relacao ao individuo na posi¢ao ereta.

2.1.2.2 Hidratacao dos Discos Intervertebrais

A hidratacao dos discos ocorre quando a pressao exercida sobre os discos é eliminada,

eles reabsorvem agua rapidamente e seus volumes e alturas aumentam (HALL, 2000).

O disco é provido de vascularizacao propria até os 20 anos , depois torna-se avascular
e se nutre pela difusao da linfa. Isto é possivel a partir da alternancia de compressoes

e relaxamentos, ou seja, o anel fibroso se comporta como uma esponja (TRIBASTONE,
2001).

A pressao discal interna é alterada por mudancas na postura e na posi¢ao corporal,
originando uma acao de bombeamento no disco, transportando nutrientes para dentro do
disco e removendo produtos de desgaste metabolico, desempenhando assim a fungao que
o sistema circulatério proporciona as estruturas vascularizadas. Portanto, a manutencao
de uma mesma posi¢cao corporal por um certo periodo de tempo reduz essa agao de

bombeamento, podendo afetar a satide discal (HALL, 2000).

Alguns fatores, como tabagismo e a exposicao as vibracoes, podem afetar negativa-
mente a nutricao discal, em contra-partida o exercicio regular pode aprimorar a nutricao

(HALL, 2000).

2.1.3 Articulacoes

As articulacoes, nos seres vertebrados, sao conexoes habituais existentes entre dois ou
mais ossos. As vértebras sao conectadas entre si pelas articulagoes posteriores entre os

corpos vertebrais e os arcos neurais.

As vértebras da coluna se articulam de modo a conferir estabilidade e flexibilidade
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a coluna. A estabilidade e flexibilidade sao atributos necessarios para a mobilidade do
tronco, postura, equilibrio e suporte de peso. Na coluna vertebral as articulagoes sao de

dois tipos: diartroses e anfiartroses.

As diartroses sao juntas verdadeiras, com superficie cartilaginosa, liquido sinovial

(liquido transparente e viscoso das cavidades articulares e bainhas dos tendoes) e capsula.

As articulagoes do tipo anfiartroses sao semimoéveis, nao contendo liquido sinovial,
como os discos intervertebrais e as conexodes ligamentares. As diartroses sao formadas
pelas facetas articulares das vértebras e também incluem a articulagao atlantoaxodidea
com o cranio; as articulagoes costovertebrais das costelas e as sacroiliacas da coluna com
a bacia. Nas anfiartroses, os movimentos sao pequenos, porém também héa alteracoes de

desgaste, pelo fato do disco desempenhar uma funcao de suporte do peso corporal.

Além das diartroses e anfiartroses, existem outras articulagoes especiais com ca-
racteristicas bem peculiares, que sao: occipitoatloidea, atlantoaxoidea, pelvivertebral,

sacroiliaca, coccigianas e a sinfise piibica.

As occipitoatloideas sao articulagbes em que existem numerosos ligamentos bem de-
senvolvidos, que permitem uma conexao importante, de manutencao e protecao dessa
articulagao, que nao tem disco. As atlantoaxoideas sao articulacoes cuja estabilidade de-
pende do ligamento cruciforme. A ruptura do ligamento cruciforme nas atlantoaxoideas
pode causar a fratura da apofise odontoide. O ligamento nucal é uma faixa larga e fibrosa,
firmemente aderida ao cranio e aos processos espinhosos das primeiras vértebras cervicais,

tendo a funcao de protecao contra uma excessiva flexao da cabeca.

A articulacao pelvivertebral apresenta-se na altura da quinta vértebra lombar, saem de
cada lado os ligamentos iliolombares. Outro tipo de articulagao a sacroiliaca é uma articu-
lagao pouco movel (anfiartrose), porém tem as superficies articulares, tanto do sacro como
do iliaco, cobertas por cartilagens. Estas articulacoes tém ligamentos, os sacroiliacos, que
aumentam sua estabilidade. Enquanto as articulagoes coccigianas sao semelhantes s das
vértebras, com rudimento de disco e articulagoes, e possuem com iniimeros ligamentos a
sinfise pubica é uma articulagao tipo anfiartrose, e apresenta também intimeros ligamen-

tos.

Identifica-se na coluna, como unidade funcional, o chamado segmento motor de Jung-

hans, que é formado por dois segmentos: porcao anterior e posterior.

A porcao anterior consta dos dois corpos vertebrais e do disco intervertebral e tem

a funcao de suportar 80% do peso e absorver os choques. Na porcao anterior da coluna
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cervical existem, além do corpo vertebral e do disco, as duas articulacoes que se for-
mam nas margens laterais do anel cartilaginoso. Estas projecoes articulares anteriores
sao chamadas de uncovertebrais, intervertebrais laterais ou articulacoes de Van Luschka.
Embora sejam chamadas de articulagoes, sao pseudo-articulagoes, pois nao hé& superfi-
cies articuladas. Estas apofises unciformes formam parte importante da patologia da
coluna cervical, porque sofrem um processo de hipertrofia no ato degenerativo de uso e
de desgaste da regiao. Este processo unciforme nao permite que o disco cervical, quando
herniado, comprima a raiz nervosa, como ocorre na regiao lombar, em que nao existem
as apoOfises unciformes. A funcao de protecao da compressao da raiz, na regiao dorsal, é

feita pela presenca da costela.

A porcao posterior é também chamada de arco neural e consta dos dois processos
transversos, uma apofise espinhosa e dois pares de articulacoes, uma inferior e outra
superior, conhecidas como facetas articulares. Estas articulacoes sao diartroses e, em
conjunto com os miusculos, realizam os movimentos da coluna. Constatou-se que as ar-
ticulagoes suportam de 16 a 20% do peso corporal. A direcao das facetas articulares,
que varia nas trés regioes da coluna, determina a dire¢cao do movimento que o respectivo

segmento pode realizar.

2.1.4 As Facetas

As facetas sao articulacoes situadas frente a frente com outras, que deslizam umas
sobre as outras e se inclinam para frente e para tras. Em virtude de suas superficies
achatadas, que deslizam umas sobre as outras no plano frontal, elas impedem que a
coluna vertebral fique rodando ou balancando, para esquerda ou para direita em algum
grau significativo. Por seu alinhamento, também impedem que a coluna vertebral incline-
se para os lados. Tais facetas, encontradas apenas na coluna lombar, permitem que esta se
incline para frente e para tras, mas impedem ou limitam a inclinacao ou balanceio lateral.
A coluna lombar s6 pode, essencialmente, fletir-se ou se estender, isto é, inclinar-se para
frente ou para tras, mas s6 pode se inclinar ou balancar muito pouco para esquerda ou

para direita.

2.1.5 Ligamentos

Intimeros ligamentos sustentam a coluna, contribuindo para a estabilidade dos seg-

mentos moveis. O poderoso ligamento longitudinal anterior e o ligamento longitudinal
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posterior, mais fraco, conectam os corpos vertebrais nas regides cervical, toracica e lom-
bar. O ligamento supra - espinhoso se insere nos processos espinhosos em toda a extensao
da coluna. Este ligamento exibe um aumento proeminente na regiao cervical, onde recebe
a designacao de ligamento nucal ou ligamento do pescogo. As vértebras sao adjacentes
e possuem conexoes adicionais entre os processos espinhosos, 0s processos transversos
e as laminas, reforcadas respectivamente pelos ligamentos inter-espinhosos, ligamentos

intertransversais e ligamentos amarelos.

Os trés grupos de ligamentos intersegmentares sao os ligamentos: amarelo, interespi-
nhosos e intertransversos. O ligamento amarelo une as laminas das vértebras adjacentes.
Cada ligamento amarelo consiste de uma folha de tecido eléstico regular. Os ligamentos
amarelos, como ligamento nucal, sao estirados durante a flexao da coluna vertebral e,
assim, auxiliam a restaurar a orientacao normal da coluna apos a flexao. Desta forma, o

ligamento amarelo alivia a pressao sobre os misculos extensores do dorso.

O ligamento amarelo torna-se importante, pois, conecta-se as laminas de vértebras
adjacentes. Apesar da maioria dos ligamentos vertebrais ser constituida, principalmente
por fibras coldgenas, que se distendem muito pouco, o ligamento amarelo contém uma
alta proporcao de fibras elasticas, que se alongam quando distendidas durante a flexao
vertebral e se encurtam durante a extensao vertebral. O ligamento amarelo permanece
sobre tensao até mesmo quando a coluna esta em sua posi¢ao anatomica, o que aprimora
a estabilidade vertebral. Esta tensao cria uma ligeira compressao constante nos discos

intervertebrais, que a designacao de pré-estresse.

Os ligamentos interespinhosos sao sindesmoses membranosas que unem as espinhas
das vértebras adjacentes. Sao continuos com os ligamentos supra - espinhosos e fornecem
areas de insercao para os musculos em ambas as areas laterais. Os ligamentos inter-
transversos unem os processos transversos das vértebras adjacentes e tendem a se tornar

progressivamente mais largos de cima para baixo na coluna.

2.2 Hérnia de Disco

A hérnia de disco é um prolapso do ntucleo pulposo para fora do anel fibroso do
disco intervertebral. A hérnia de disco pode ser descrita ainda como a projecao da parte
central do disco intervertebral, o nucleo pulposo, para além de seus limites normais (a
parte externa do disco). Geralmente, a hérnia de disco, ocorre postero-lateralmente, em

virtude da falta de ligamentos que sustentem o disco nessa regiao. Além disso, a hérnia
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de disco pode apenas fazer uma saliéncia na parede do disco ou pode sair, dando vazao a

grande parte do contetido nuclear (MERCURIO, 1998).

Uma radiografia de um individuo com hérnia de disco é mostrado na Figura 2.5.
Vale ressaltar que, visualmente, nao ¢ possivel o diagnostico de hérnia de disco por uma
radiografia simples. No entanto, a radiografia permite medir parametros que possibilitam

o diagnostico.

Figura 2.5: individuo com hérnia de disco.

A sintomatologia da hérnia discal esta relacionada com a situagao do disco, com sua
localizacao no disco e com a pressao que o material herniado exerce em estruturas sensiveis

como por exemplo, as raizes nervosas (MERCURIO, 1998).

O disco propriamente dito nao é inervado, e portanto incapaz de gerar uma sensacao
de dor, existem porém, nervos sensoriais que inervam os ligamentos longitudinais anterior
e posterior, os corpos vertebrais e a cartilagem articular das articulagoes facetarias. Se a
hérnia exerce pressao sobre uma dessas estruturas, sobre a medula espinhal ou sobre um

nervo raquidiano, pode resultar em dor ou dorméncia (HALL, 2000).

Um fator bastante relacionado a degeneracao do disco intervertebral é a diminui¢ao no
contetido de proteoglicanos no disco, sendo estes os principais responsaveis pela hidratacao
do ntcleo pulposo, dando-lhe a propriedade de gel, que faz com que as pressoes no anel
sejam distribuidas uniformemente. Com a diminuicao da pressao de embebicao do disco,
maior pressao é transmitida as fibras do anel, o niicleo perde suas propriedades hidraulicas,
de amortecedor das pressoes e as fibras do anel tornam-se mais predispostas a ruptura

(HERBERT, 1998).
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Entre os 30 e 50 anos de idade - fase de degeneracao discal, é mais comum ocorrer a
hérnia, com a distribuicao das pressoes de forma desigual e apos esta fase, devido & maior
perda de agua no disco, o nicleo deixa de transmitir estas pressoes, diminuindo assim as
chances da ocorréncia de hérnia. Um outro fator causal pode ser a postura ereta adotada
pelo homem durante a evolucao. Em um trabalho experimental, ratos tiveram suas patas
dianteiras amputadas, adquirindo assim a postura ereta e passaram a apresentar alteracoes
discais semelhantes as do homem. Em um outro trabalho em voluntéarios na Suécia, em
que medida a pressao intradiscal em diferentes posicoes, observou-se uma maior pressao
na posicao sentada, menor em decibito dorsal e quanto mais se inclina o tronco a frente,

maior é a pressdo (HERBERT, 1998).

2.2.1 Causas da hérnia de Disco

A hérnia de disco é uma combinacao de fatores biomecanicos, alteracoes degenerativas
do disco e situagoes que levam a um aumento de pressao sobre o disco, cujas causas estao
relacionadas a traumatismos, deformidades da coluna, rigidez corporal em individuos
sedentarios, obesidade, hipotonia e flacidez muscular. Fatores psicologicos como depressao
e estresse também contribuem para desencadear um quadro de hérnia de disco (HERBERT,
1998).

Os discos intervertebrais estao sujeitos a cargas cronicas (pressao intensa ou continua
por grandes periodos de tempo), especialmente nas inclina¢oes e torgdes, durante tra-
balho bracal pesado como: levantamento e carregamento de peso, uso de pas, puxoes e
empurroes. Essa pressao cronica acelera a degeneracao do disco, contribuindo significati-

vamente para o surgimento de hérnias discais (VERDERI, 2004).

2.2.2 Diagnoéstico da Hérnia de disco

A realizagdo de uma historia clinica (em que se avaliam as caracteristicas da dor e
a existéncia de outros sintomas associados) e de um exame objetivo completo sdo proce-
dimentos essenciais para o diagnoéstico desta doenca. Em algumas situagoes é necessério
a realiza¢do de uma radiografia, de uma tomografia axial computadorizada (TAC) ou de
uma ressonancia magnética da area da coluna afetada, para assim se avaliarem melhor
as estruturas Osseas, musculares, cartilaginosas e nervosas. A ressonancia magnética é o
melhor exame para visualizar os discos intervertebrais. Por vezes, pode-se efetuar uma

discografia, que consiste na injecao de contraste no disco para a sua visualizacao.
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2.3 Espondilolistese

A palavra espondilolistese deriva de duas partes, espondilo que significa vértebra e
listese que significa deslizamento. Desta forma espondilolistese é um deslizamento para
frente de uma vértebra, de forma que uma das 33 vértebras desliza adiante em relacao a
outra na coluna vertebral. Este deslizamento quando verificado ocorre, geralmente, em

direcao a base da espinha na regiao lombar.

Na Figura 2.6, que mostra a radiografia de um individuo com espondilolistese, percebe-
se em sua parte mais inferior um deslizamento da quinta vértebra sobre o sacro. Este
deslizamento caracteriza a espondilolistese. Uma andlise comparativa pode ser feita
através das Figuras 2.6 e 2.7 que representam um individuo com espondilolistese e um
individuo saudével, pois, é facil observar a sobreposicao correta entre as vértebras na

ultima figura.

Figura 2.6: individuo com espondilolistese.

A métrica usada para medida da espondilolistese é o quanto do corpo da vértebra
tem deslizado adiante sobre o corpo da vértebra debaixo dela, ou seja, mede-se o grau
de severidade do deslizamento. Em vista disso, uma classificacao comumente usada para
espondilolistese, descreve os graus de severidade em niveis, que aumentam de uma situacao

menos avancada com grau 1 até o grau 5 na situagao mais avancgada.

Aproximadamente entre 5-6% de homens, e 2-3% de mulheres tém espondilolistese.
Esta patologia aparece geralmente em pessoas que estao envolvidas com muita atividade

fisica (esportivas ou nao). Outra evidéncia, relativa ao aumento de atividades fisicas, é
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Figura 2.7: individuo saudavel.

a menor predisposicao de individuos a espondilolistese em pessoas na infancia do que em

pessoas na fase adolescente e adulta.

2.3.1 Causas da espondilolistese

Os diferentes tipos de espondilolistese sao ocasionados de diferentes formas. Alguns

exemplos sao a espondilolistese desenvolvida e a adquirida.

A espondilolistese desenvolvida pode existir desde o nascimento, ou pode ser desen-
volvida durante a infancia, mas geralmente nao ¢ percebida na infancia notando-se apenas

depois na fase adulta.

A espondilolistese adquirida pode ter sua causada pelo estresse do dia-a-dia ou pela
repeticao da aplicacdo de uma forca a coluna. O esforco do dia-a-dia que incide sobre a
coluna, assim como o carregamento de itens pesados e esportes fisicos, pode causar um
desgaste da coluna, que se degenera, e ocasiona o enfraquecimento das conexoes entre as
vértebras levando a espondilolistese. Uma simples forca ou a repeticao de forcas aplicadas
a coluna vertebral podem causar a espondilolistese, por exemplo, o impacto de subir em

uma escada, ou o impacto regular sofrido por jogadores de futebol.

2.3.2 Diagnostico da espondilolistese

Um procedimento que tira radiografia lateral enquanto se esta de pé confirma o diag-

nostico da espondilolistese. De forma que, o raio-x mostra o deslize de uma vértebra sobre
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uma outra vértebra adjacente, geralmente inferior.

Usando o raio-x lateral, o deslize pode ser medido de acordo com o grau de severidade.
O sistema de classificagado Myerding mede a percentagem do deslize de vértebra adiante
em relagdo a vértebra inferior. As medidas podem ser: de grau 1 com 25% de deslize,
grau 2 entre 25% até 49%, grau 3 de 50% até 74%, grau 4 com 75% até 99% e por fim
grau 5 com 100% de deslize. Para medidas com grau 5 nota-se logicamente que a vértebra

deslizou completamente e para este caso a espondilolistese ¢ denominada e espondiloptose.

2.4 Selecao de Caracteristicas

Um grupo formado pelos especialistas Joannés Dimnet, Eric Berthonnaud, Pierre
Roussouly e Henrique da Mota com estudos sobre Biomecanica Clinica intensificam seus
trabalhos no anos de 2000/2001 no Laboratério de Biomecanica do Centre Des Massues
localizado em Lyon/Franga. Durante este periodo, o Grupo de Pesquisa Avancada em
Ortopedia (Group of Applyed Research in Orthopaedics, GARO) organiza um base de
dados com informacoes de pacientes saudéveis, escolioticos e com espondilolistese, e realiza

importantes estudos que sao apresentados na Franca, Suécia, EUA e Canada.

Em paralelo, o Dr. Henrique da Mota juntamente com Vincent Fiére realiza um
trabalho que, pela primeira vez, permite notar a relacao entre a hérnia de disco e os
parametros espinopélvicos. Ao regressar ao Brasil o Dr. Henrique da Mota percebe pela
primeira vez que outras patologias discais degenerativas e que também as lombalgias es-
tao em correlagao com os angulos espinopélvicos. E assim, vem apresentando diversos
trabalhos neste sentido em varios eventos da especialidade. Exemplos de trabalhos desen-
volvidos sdo vistos nos artigos de FIERE e DA MOTA (2001) e BERTHONNAUD et al.
(2001).

Das pesquisas realizadas resulta a descricao de um conjunto de caracteristicas referen-
tes a coluna vertebral que sao selecionadas com a intencao de identificar se um individuo
se apresenta normal, termo usado para a pessoa saudavel, ou doente com as patologias
hérnia de disco ou espondilolistese. Vale ressaltar que em pesquisa realizada na literatura
praticamente verifica-se uma auséncia de trabalhos nesta area, que se justifica em parte,
por nao existir até entao uma conjunto de dados com caracteristicas biomecanicas para
estudo. Assim, a obtencao de uma base de dados com tais atributos é uma importante

inovacao nesta area.

A base de dados agrupada possui 310 amostras, das quais: 60 pertencem a individuos
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com hérnia de disco, 150 a individuos com espondilolistese e 100 a individuos saudaveis.
Cada uma das amostras desta base possui seis caracteristicas, as quais estao relacionados
a dores e deformidades iniciais, de grande interesse do ponto de vista clinico. As caracte-
risticas sao os parametros angulares sagitais do sistema espinopélvico, que sao: angulo de
incidéncia pélvica, angulo de versao pélvica, angulo de lordose, declive sacral, raio pélvico

e grau de deslizamento.

Figura 2.8: angulo de incidéncia pélvica.

O angulo de incidéncia pélvica (do inglés pelvic incidence - PI) é definido como sendo
o angulo subtendido pela reta oa, que é extraido do centro da cabeca femoral para o
ponto médio da placa sacral terminal, e uma reta perpendicular ao centro da placa sacral
a. A placa terminal sacral é definida pela segmento de reta bc entre o canto superior
posterior do sacrum e a ponta anterior da placa terminal S1 no promontoério sacral. Para
o caso quando as cabecas femoral nao sao sobrepostas, o centro de cada cabeca femoral é
marcado, e um segmento de reta deve ligar os centros das cabecas femorais. Verifique os

pontos e as retas que definem o angulo de incidéncia pélvica na Figura 2.8.
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Figura 2.9: angulo de versao pélvica.

O angulo de versao pélvica (do inglés Pelvic tilt - PT), ver Figura 2.9, é descrito como
sendo o angulo subtendido por uma reta de referéncia vertical originada do centro o da
cabeca do fémur e do raio pélvico oa. Esta afirmacao esta correta quando o verdadeiro

eixo hipotético estd em frente ao ponto médio da placa sacral terminal.

O declive sacral (do inglés Sacral slope - SS) que é definida como o angulo subtendido
por uma linha de referéncia horizontal (HRL) e pela linha sacral da placa terminal be.

Esta caracteristica pode ser observada na Figura 2.10.

O angulo de lordose é o maior angulo sagital entre o platd superior do sacro e o platd

superior da vértebra lombar ou toracica limite.

A distancia ou raio pélvico é a distancia do centro do eixo bicoxofemural ao centro do
plateau sacral. Este segmento de reta @o pode ser verificado na Figura 2.8 (além desta, as
figuras 2.9 e 2.10 sao obtidas no artigo de LABELLE, ROUSSOULY e BERTHONNAUD
(2005)).

Por tltimo, o grau de deslizamento é o grau percentual de deslizamento entre o plato
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Horizontal Referemee
Line (HRL)

Figura 2.10: declive sacral.

inferior da quinta vértebra lombar e o sacro.

O angulo de incidéncia pélvica é uma constante anatomica individual que determina
o comportamento de todo o sistema espinopélvico, através das variaveis posicionais de
declive sacral e de versao pélvica. As varidveis posicionais tém, entre si, varias correlagoes.
O surgimento de patologias na coluna vertebral esta condicinada aos tipos morfologicos
do sistema coluna e pelve. A incidéncia pélvica, sendo de grau elevado, condiciona a um
maior declive sacral, que gera aumento de cisalhamento pelo aumento da inclinacao do
plano de apoio para lordose lombar, além de facilitar o conflito de estruturas posteriores,
levando ao surgimento de uma fratura de fadiga no arco que sustenta a vértebra e gerando
um deslizamento chamado de espondilistese. As baixas incidéncias pélvicas levam ao efeito
contrario, com surgimento de aumento de pressao no disco intervertebral e facilitacao de
surgimento de degeneracoes e hérnias de disco. O angulo de incidéncia determina um

padrao de normalidade.



2.5 FExtracao de Caracleristicas 28

2.5 Extracao de Caracteristicas

A base de dados aplicada neste trabalho, contendo 310 amostras de pacientes, é obtida
através de scanner de radiografias panoramicas sagitais em formato de 30 x 90 cm. Destes,
100 individuos sao voluntarios do Hospital de Massues que nao possuem patologias na co-
luna. Os dados restantes sao obtidos a partir de radiografias de pacientes operados de
hérnias de disco (60 individuos) ou espondilolistese (150 individuos). Um scanner Vidar
VXR 8 é utilizado, e as radiografias sao tratadas por um sistema semi-automatizado de
tratamento de imagem, desenvolvido pelo Dr. Eric Berthionnaud, chamado de Sagittal-
Spine. Este sistema calcula os angulos de bacia e o tragado linear da coluna a partir dos
centros de cabeca de fémur, da determinacao da linha do plateau sacral e da determi-
nacao dos apices das curvaturas lordoticas e cifoticas. Estas medidas facilitam os célculos

necessarios para obtencao dos valores para cada um dos atributos descritos anteriormente.

2.6 Conclusao

Este capitulo descreve de um ponto de vista anatomico a coluna vertebral e os princi-
pais elementos que a compoem: disco vertebral, disco intervertebral, ligamentos, facetas
entre outros. Os processos de compressao e hidratacao dos discos intervertebrais também
sao apresentados. E ainda, também sao descritas algumas patologias que ocorrem na

coluna, tais como: hérnia de disco e espondilolistese.

A partir do conhecimento de patologias e atributos da coluna vertebral como: angulo
de incidéncia pélvica, angulo de versao pélvica, angulo de lordose, declive sacral, raio
pélvico e grau de deslizamento, pode-se empregar técnicas de reconhecimento de padroes
para a classificacao das patologias hérnia de disco e espondilolistese. Um sistema formado
por classificadores deste tipo pode auxiliar na tomada de decisao médica. Assim faz-
se necessario a apresentacao de técnicas de reconhecimento de padroes e algoritmos de

classificacao os quais sao mostrados no capitulo a seguir.
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3 Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento de caracteres, digitos ou letras, escritos das mais diversas formas,
grandes ou pequenos, rotacionados ou nao sao tarefas muitos simples e facilmente reali-
zadas por seres humanos desde criancas. Contudo, essas tarefas sao ainda dificeis de
ser traduzidas para uma linguagem ou formato que o computador possa processar e re-
conhecer. Esse tipo de tarefa, como o reconhecimento, a descricao, a classificacao, e o
agrupamento automatico (de maquina) de entidades, dizem respeito a um ramo da ciéncia
denominado Reconhecimento de Padrées (RP). Logo, desde que surgiu a necessidade de

automatizar estas tarefas, muitas técnicas vem sendo testadas.

Neste capitulo sao abordados aspectos relacionados ao Reconhecimento de Padroes;
sao descritos classificadores de padroes estatisticos convencionais; e, em seguida, classifi-
cadores neurais. Quanto as citacoes, além das apresentadas neste capitulo quando devi-
das, tomou-se como base para escrita os livros de KOHONEN (2001), HAYKIN (1999),
KOSKO (1992) e o artigo de JAIN, DUIN e MAO (2000).

3.1 Conceitos Gerais

As técnicas de Reconhecimento de Padroes tém um vasto leque de aplicacdes em um
grande numero de areas cientificas e tecnologicas, principalmente no projeto e desenvolvi-
mento de sistemas inteligentes, que constituem o cerne do investimento tecnologico atual.
Um padrao de teste ou simplesmente padrao é definido como uma entidade numérica, a
qual poderia ser dada um rétulo, tal como, uma imagem de impressao digital, um sinal de
um eletrocardiograma, uma face ou uma patologia humana, ou qualquer tipo de medida

que necessite ser classificada.

O poder computacional disponivel no momento permite processar dados mais rapi-
damente, facilitando também o uso de métodos sofisticados e bastante diversos para a
analise e a classificacao de dados. Ao mesmo tempo, as demandas em sistemas de reco-

nhecimento de padroes automaéticos estao aumentando bastante devido a disponibilidade
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de bases de dados grandes e de exigéncias de desempenho restritas (velocidade, exatidao
e custo). Nenhuma técnica para classificagdo pode ainda ser considerada completa ou
otima, sendo necessario muitas vezes combinar os varios métodos, o que atualmente tem
sido uma pratica bastante usada, constituindo assim os chamados sistemas inteligentes
hibridos. O projeto de um sistema de reconhecimento de padroes envolve essencialmente

0s seguintes aspectos:

1. aquisicao e pré-processamento de dados;
2. representacao de dados;

3. tomada de decisdo (a qual classe um padrao em teste pertence).

O dominio do problema dita a escolha da técnica de pré-processamento, do esquema,
de respresentacao e do modelo da tomada de decisao. Concorda-se, em geral, que um
problema bem definido e suficientemente restrito nas tarefas de reconhecimento sao des-
critos como aquele em que as amostras apresentam variacoes pequenas para padroes da
mesma classe (variagao intra-classe) e variagoes grandes entre padroes de classes distintas
(variacao inter-classes), logo conduzindo a uma respresentagao compacta das amostras e

a uma estratégia simples para a tomada de decisao.

A representacdo de um padrao ou vetor x = (xy, 3,23, ...,24)" é dado por um con-
junto de d caracteristicas ou atributos, e pode ser visto como um ponto (ou vetor) no
espaco d-dimensional. O objetivo da area de reconhecimento de padroes é a escolha das
caracteristicas, que pertencem aos vetores, que possam diferenciar os padroes em regioes
compactas e separadas por classe em um espaco caracteristico d-dimensional, dai entao
considerar o vetor x pertencente a uma classe W (em Wy, Wa, ..., W.) baseado nos valores
de suas d caracteristicas. A eficacia do espago de representagao (conjunto de caracteristi-
cas) é determinado por quao bem os padrdes de diferentes classes possam ser separados.
A extracdao do conhecimento de um conjunto de exemplos é um atributo importante e
desejado para os sistemas de reconhecimentos de padroes, que a partir desse processo,

podem realizar a tomada de decisao.

Um processo tipico de reconhecimento de padroes pode ser descrito diagramaticamente

pela Figura 3.1.

O papel do modulo de pré-processamento tem por objetivo remover ruidos, normalizar
padroes, ou qualquer outra operacao que contribuir na definicao das amostras de uma

forma compacta. No modo de treinamento, o modulo de extragao/sele¢ao de caracteris-
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padio Célculo de
Pré-processamento - Classificacdo —
teste Caracteristicas
A

Classificagio - A

Treinamento
padrio ) Selecdo/Extracdo de ,
— = Pré-processamento . Aprendizado
treinamento Caracteristicas

Figura 3.1: modelo para o reconhecimento (semi-)automatico de padroes.

ticas busca as caracteristicas apropriadas para representar os padroes de entrada, ja o
classificador treinado é usado para dividir o espaco de caracteristicas, para que no modo
de classificacao este seja capaz de determinar a qual classe um dado vetor ou padrao de

entrada pertence.

Classificadores de padroes podem ser classificados quanto a forma de aprendizado,
em supervisionados, em que os padroes no treinamento apresentam-se com seus rétulos
(labels) que indicam a qual classe os padroes pertencem, ou nao-supervisionados em que
no treinamento nao se usa ou nao se dispoe dos rotulos para o aprendizado e o nimero

nimero de classes muitas vezes deve ser também determinado (WATANABE, 1985).

Uma outra forma de classifica-los pode ser baseada na forma como se determina
a fronteira de decisao, diretamente através de aproximacao geométrica ou indiretamente
baseada na densidade de probabilidade. Na aproximacao probabilistica é necessario que se
estime primeiro as fungoes de densidade, e, em seguida, construa as fun¢oes discriminates
que especificam os limites de decisao. No caso da aproximacgao geométrica, os limites de

decisao sao determinados diretamente pela otimizacao de uma funcao custo.

Um ntmero de regras de decisao bem conhecidas, incluindo a regra de decisao de
Bayes, a regra de probabilidade maxima (que pode ser considerada um caso particular da
regra de Bayes), como exemplo, permitem definir a fronteira ou limite de decisao. Outros
algoritmos definem diretamente essa fronteira, como as redes Perceptron Multicamadas,
outras baseiam em medidas de similaridade como a rede SOM. Em seguida, sao descritas
as caracteristicas gerais no processo de classificacao e alguns algoritmos que sao aplicados

ao problema proposto.
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3.2 Classificadores de Padroes

Um classificador é uma elemento de software capaz de atribuir uma amostra, cuja
classe é a principio desconhecida, a uma classe dentro de um conjunto de finitas possibili-
dades. Na préatica, a escolha de um classificador é uma tarefa dificil e a tomada de decisao
sobre qual classificador utilizar é, muitas vezes, baseada na disponibilidade do algoritmo,
ou se este classificador ja é de conhecimento do usuario, porém, a escolha correta deve-se
basear em experimentacoes com varios classificadores, para que se possa utilizar o que se

apresenta mais apropriado para certo tipo de problema ou aplicacgao.

Em nenhuma das técnicas de classificacao ou tomada de decisao usada, deve-se utilizar
todas as amostras disponiveis. E sabido que o desempenho de um classificador depende
do ntimero de amostras no treinamento e dos valores especificos das amostras. Ao mesmo
tempo, deve-se analisar a generalizacao do conhecimento adquirido, pois, o objetivo de
projetar um sistema de reconhecimento é classificar as amostras futuras que sao provavel-
mente diferentes das amostras usadas no treinamento. Conseqiientemente, a otimizacao
de um classificador para maximizar seu desempenho no conjunto de treinamento, pode
nao resultar no desempenho desejado para os dados de teste. A capacidade de generaliza-
¢ao de um classificador refere-se a seu desempenho em classificar os padroes de teste que

nao sao usados durante o estigio de treinamento.

Uma baixa capacidade de generalizacao de um classificador pode ser atribuida a qual-

quer dos seguintes fatores:

1. namero de caracteristicas grande em relacao ao ntimero das amostras de treinamento

(JAIN; CHANDRASEKARAN, 1982);

2. namero grande de parametros desconhecidos associados com o classificador (por

exemplo, classificador polinomial ou uma rede neural grande);

3. classificador com grande capacidade de classificar para o conjunto de treinamento e

baixa capacidade para o conjunto de teste, denominado sobreajuste (overfitting).

De uma forma geral, podem ser descritos trés técnicas para o projeto de classificadores
tomando-se como base medidas de similaridade, estimativa das funcoes de densidade

probabilidade ou a minimizac¢ao de um critério (como por exemplo o de erro).
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3.2.1 Projeto de classificadores

A técnica mais simples e intuitiva no projeto do classificador é baseada no conceito
de similaridade, ou seja, as amostras do grupo de teste que sao similares devem ser
classificados como pertencentes a uma mesma classe. A utilizacao dessa técnica depende
de uma meétrica que deve ser estabelecida para definir similaridade, padroes podem ser
classificados por comparagao entre modelos/exemplos ou minimizagao de distancias. A
escolha da métrica e dos prototipos é crucial para o sucesso desta técnica. No classificador
que mede proximidade, usando por exemplo a distancia euclidiana como métrica, cada
classe do grupo de teste é representada por um tnico prototipo que é o valor médio de

todos os padroes de treinamento para essa classe.

Técnicas mais avancadas para definicao de prototipos baseiam-se na quantizagao de
vetores (OEHLER; GRAY, 1995)(XIE; LASZLO; WARD, 1993), no aprendizado por quantiza-
¢ao vetorial (Learning Vector Quantization - LV(Q) e nos métodos de reducao de dados.
Uma técnica mais simples, a regra do um vizinho mais proximo (One-Nearest Neighbor,
1-NN), pode ser convenientemente usada como ferramenta de comparagao para todos os
outros classificadores, ja que o desempenho de classificacao apresenta-se satisfatorio para

muitas aplicagoes, e nao necessitar que qualquer parametro seja especificado.

O segundo conceito usado para projetar classificadores é baseado em uma abordagem
probabilistica. Nesta técnica, a probabilidade & posteriori P(W;|z), que pode ser enten-
dida como a probabilidade de uma nova amostra x pertencer a uma respectiva classe
W;, pode ser utilizada para o calculo da regra de Bayes 6tima, desde que as probabili-
dades a priori p(W;) sejam conhecidas ( sendo, podem ser calculadas por p(W;) = N;/N,
p(W3) = No/N,...p(W.) = N./N, em que N denota o numero total de amostras e N; o
niumero de amostras da i-ésima classe). Uma outra medida, que se supoe ser conhecida,
¢ a fungao densidade de probabilidade condicional (probability density function, pdf)
da classe p(z|W;), que descreve a distribui¢do dos vetores caracteristicos em cada uma
das classes. Uma forma muito comum de denominar a pdf p(z|W;) é fun¢io de verossimi-
lhanca. Definido os conceitos e com base na regra de Bayes, para calculo da probabilidade

a posteriori, dada por

p(x|Wi) P(W;)
p()
pode-se obter a maior probrabilidade & posterior (maximum a posteriori probability, regra

MAP) através da Equagao (3.2).

P(Wilz) =

(3.1)

W. =arg mv%x{P(I/VZ-]a:)}, (3.2)
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Com a maior probabilidade & posteriori pode-se determinar a classe a qual determinado
padrao pertence. Das suposicoes feitas, vale ressaltar que, normalmente a densidade
condicional das classes ou alguns dos seus parametros sao desconhecidos e devem ser
aprendidas dos padroes de treinamento disponiveis. Neste caso, tem-se um problema de
decisao paramétrico e uma estratégia comum para este tipo de problema consiste em
substituir os parametros desconhecidos por seus valores estimados, resultando entao no

chamado classificador plug-in.

A terceira categoria de classificadores se refere aos que conseguem construir as fron-
teiras ou limites de decisao diretamente pela otimizagao de certos critérios, tal como a
medida do erro de classificagao. A forca que direciona o processo de treinamento é nor-
malmente baseado na minimizacao de um critério como o erro de classificagao aparente
ou o erro quadratico médio (mean squared error - MSFE) entre a saida do classificador
e a saida desejada, cujo exemplo classico desse classificador é o Discriminate Linear de
Fisher.

A seguir descrevem-se, formalmente, alguns classificadores que sao aplicados na tarefa
de classificacao de patologias da coluna vertebral, tais como: Discriminante Linear, Dis-
criminante Quadratico, Naive-Bayes, K-Vizinhos mais Proximos, Perceptron Multica-
madas (MLP), Self Organizing Map(SOM) e GRNN (General Regression Neural Net-
work). Estes classificadores sao diferentes em estrutura, configuragdo de parametros ini-
ciais, forma de aprendizado, critério de parada, dentre outras coisas. Assim, a forma de
avaliacao e os valores que os configuram sao apresentados junto com os resultados no

capitulo 5.

3.3 Classificadores Baseados em Estatistica

Algoritmos estatisticos classicos sao apresentados e aplicados ao problema proposto,
pois, tais técnicas que se baseiam em distribuicao de probabilidade e funcao de verossi-
milhanca tém forte embasamento matemaéatico e aplicacao pratica. Destes classificadores
pertencem: Discriminante Linear, Discriminante Quadratico, Naive-Bayes e K-Vizinhos

mais Préoximos.

3.3.1 Discriminantes

Discriminante é um algoritmo estatistico que se baseia em consideracoes de dis-

tribuigoes de probabilidade. Supoe-se que os vetores de atributos para exemplos da classe
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W; sao independentes e seguem uma certa distribuicao de probabilidade como a func¢ao de
densidade de probabilidade (probability density function - pdf). Um vetor de atributos x

é atribuido entao a classe para qual a fungao de densidade de probabilidade é maior.

Uma suposicao freqiientemente feita é que as distribuigdes sdo normais (ou gaus-
sianas), com diferentes médias e com mesma matriz de covariancia para as classes (pode-
se optar também por uma matriz de covariancia por classe). A definicdo de uma unica
matriz de covariancia resulta em um discriminante linear, enquanto a definicao de uma
matriz de covariancia por classe define um discriminante quadratico. Deve-se ressaltar
que os discriminantes, aqui apresentados, sao classificadores estatisticos importantes pois

sao os classificadores mais utilizados, uma descricao deles é vista a seguir.

3.3.1.1 Discriminante Linear

Um discriminante linear é baseado na maximizacao da funcao densidade de probabi-
lidade para um vetor-caracteristica® z, o que significa minimizar a distancia entre este e

0s prototipos iy, fo, ..., fte de cada classe.

Uma maneira util de interpretar funcoes discriminantes lineares se da através do
conceito de produto-interno, pois, pode-se afirmar que as funcoes discriminantes lineares
medem a correlagao entre X e m;, adicionada de um termo de corre¢ao (regularizagao) que
penaliza valores elevados da norma ||m;||* do vetor-protétipo correspondente. Com esta,
correcao incluida, um classificador de distancia-minima é equivalente a um classificador

de correlagao-maxima (Figura 3.2).

my g1 (x)
X - -
O
Z
- =
my | 2 (x) *
_ - =
o & | » Classe
: : o
: : =
: : aa)|
: —
a8
me | g (x) v

Figura 3.2: classificador de correlagao-méxima.

1Os atributos ou caracteristicas da amostra.
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O critério de minimizagao permite atribuir um vetor x a classe do prototipo mais
proximo. Para um dado padrao x, a distancia Mahalanobis entre x e um dado protétipo

m; é dado por

g =\ 6= )T ). (33)
em que (~3i ¢ a matriz de covariancia e u; e a média das amostras da i-ésima classe. A
matriz de covariancia é melhor descrita como um conjunto de coeficientes da funcao de
densidade e probabilidade ou um conjunto de parametros para a distribuicao. Isto significa
que os padroes para as classes sao distribuidos em um agrupamento( cluster) centrado em
pi da forma elipsoidal descrita por C;. Cada agrupamento tem a mesma orientacao e
dispersao apesar das médias serem obviamente diferentes. Em classificacao a distribuicao
correta é normalmente desconhecida, logo, é necessario estimar os parametros para as
distribuicoes com base nas amostras disponiveis, sendo a matriz de covariancia estimada

Y., e a média estimada m,.

Analisando a Equacao 3.3 e diante da suposicao de que todos os grupos de padroes

(clusters) em todas as ¢ classes tém a mesma matriz de covariancia, ou seja,

C;=Cy=---=C,=C, (3.4)

de forma que, pode-se expandir o quadrado da distancia de Mahalanobis de um padrao

X para o prototipo m;, de onde é possivel obter a seguinte expressao

9(x) = (x—m)"C7(x -~ my)
= (X — mi)T[C_lx — C_lmi]
= x'C'x—x"C'm; - m!/C'x + m/C'm;
1
= —Q[mlTCilX — §mZTC71ml] -+ XTC71X, (35)
em que se nota que o termo x? C~'x é o mesmo para todas as classes, ndo influenciando

no valor final do discriminante. Este resultado tem forma similar & expressao obtida para

um classificador de distancia euclidiana minima expressa na seguinte equacao

gi(x) = wix+b

1
= m/x— émiTmi. (3.6)

Assim, pode-se novamente obter uma funcao discriminante linear maximizando-se a ex-

pressdo entre colchetes na Equagao (3.5), resultando em

1
gi(x) =m! C 'x — §miTC_1mi =w/x+b;, (3.7)
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em que pode-se verificar a matriz de covariancia C no termo do vetor de pesos w; =

(m!C~ )" e no bias b; = —3m! C'm,.

O discriminante linear é muito 1til, pois, embora ele nao possua a vantagem de ter
uma superficie de decisao nao-linear, ele tem a seu favor o fato de ser invariante & trans-
formacoes lineares. Além disso, este tal discriminante reduz os requisitos de memoria,
necessarios para armazenar uma matriz de covariancia d X d, para os requisitos necessarios
para armazenar C' vetores w;, ¢ = 1,...,C de dimensao d x 1, aumentando a velocidade

do célculo das fun¢oes discriminantes.

Na pratica, a matriz C é estimada pela matriz agregada S,,,; mostrada na equacao
c Nz .
Spool = Zl sz (38)

em que N representa o numero total de amostras e N; o nimero total de amostras da i-
ésima classe, o que confere uma maior confiabilidade & estimativa da matriz de covariancia,

conforme discutido na Secao 3.3.1.3.

3.3.1.2 Discriminate Quadratico

O discriminante quadratico é similar ao discriminante linear, mas o limite entre duas
regioes é agora uma superficie quadratica. Quando a suposicao de igualdade para as
matrizes de covariancia é eliminada, no argumento da probabilidade méxima com dis-
tribui¢oes normais, uma superficie quadratica (por exemplo, elipsoidal, hiperboloidal,
etc..) é obtida. Este tipo de discriminante pode tratar das classificagbes em que o con-
junto de padroes de uma determinada classe esta cercando de alguma forma padroes de

outra classe.

Entretanto, o nimero de parametros a ser estimados torna-se maior e as diferencas
entre as variancias precisam ser consideradas para justificar o uso deste método, espe-
cialmente para conjunto de dados de tamanho pequeno ou moderado (Marca & Dunn,
1974). Ocasionalmente, as diferengas nas covaridncias sdo apenas de escala e algumas

simplificagbes podem ocorrer (Kendall et al., 1983).

Analisando a Equacao 3.3 e diante da suposicao de que todos os grupos de padroes

em todas as classes ¢ tém a matrizes de covariancia diferentes, ou seja,

Ci#Cy# - £C,, (3.9)
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de forma que, pode-se expandir o quadrado da distancia de Mahalanobis de um padrao
X para o prototipo m;, similarmente a Equagao (3.5), de onde é possivel obter a seguinte
expressao

1 1
gi(x) =m] C;'x — 5 m; C;'m; — 5 x'C'x = x"wix + a] x + b;, (3.10)

em que se nota que o termo XTCi_lx agora nao é o mesmo para todas as classes, diferente

do que acontece com o discriminante linear, assim, influenciando no valor final para o

discriminante. Assim, pode-se novamente obter uma funcao discriminante, em que se
1

pode verificar a matriz de covariancia C; no termo do vetor de pesos w; = —3 C; ', no
1

a; =m!C; " e no bias b = — m’C;'m, .

O discriminante quadratico apresenta a vantagem de apresentar uma fronteira de de-
cisao nao-linear. Porém nota-se que existe um custo significativo para o célculo da matriz
de covariancia. Além disso, o problema mais comum para ele é a ocorréncia de algum
atributo com variancia igual a zero em uma das classes, no que resulta a impossibilidade
de inverter a matriz de covariancia. Uma forma de evitar este problema ¢ adicionar aos
elementos da diagonal da matriz valores constantes (pequenos e positivos). Isto corres-
ponde a adicao de ruido aleatorio para os atributos. Uma outra forma é adotar uma

combinagao entre as matrizes de covariancias das classes e a matriz pooled.

3.3.1.3 Regularizacao

Basicamente, existem poucas opgoes para se obter uma boa estimativa da matriz de
covariancia, que sao: assumir que as caracteristicas sao estatisticamente independentes;
que a matriz de covariancia usada pelo discriminante é a mesma para todas as classes e

usar o método de regularizacao proposto por FRIEDMAN (1989).

A primeira forma de estimativa, devido a suposicao de independéncia estatistica das
caracteristicas, resulta em uma matriz de covariancia diagonal, na qual os elementos da

diagonal principal sao as variancias de cada um dos d atributos, ou seja:

0% 0O --- 0

0 03 o0
c=| ‘ (3.11)
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em que as variancias individuais 0'J2- sao facilmente estimadas por meio da Equacgao (3.12).

N
1 .
o~ mZ(xj—mj)% j=1,..d (3.12)
k=1
N
my = B~ 2=l (3.13)

K

Esta abordagem é utilizada pelo Classificador Naive-Bayes (WEBB, 2002). Infelizmente, a
suposicao de independéncia é muito forte e dificil de se encontrar na pratica. De qualquer
modo, se os atributos envolvidos no projeto do classificador forem gaussianos, técnicas de

descorrelacao podem ser aplicadas aos dados, resultando em atributos independentes.

A segunda forma é assumir que o discriminante é a mesmo para todas as classes. Em
geral, define-se uma matriz de covariancia agregada, que leva em consideracao a matriz
de covariancia estimada de cada classe X; que pode ser visualizada na Equacao 3.8. Esta

abordagem é particularmente interessante se o nimero de classes ¢ elevado.

E por ultimo, usar o método de regularizagdo proposto por Friedman (FRIEDMAN,
1989) como um meio de evitar a degradac¢do do desempenho do discriminante gaussiano
quadratico para conjunto de dados com poucos vetores e com dimensao elevada. De modo
mais especifico, a matriz de covariancia estimada da ¢-ésima classe 35, é substituida por

P , . . -~ e & .
uma matriz 3, construida a partir da combinacgao linear de 3; com a matriz agregada

1)

S,o0r dada por
2 (1=X)S;+ S
3 — .14
! (1 — )\)nl + )\n’ (3 )

emque 0 < A< 1,S;, =n;X; e S =nSy,. Perceba que para os valores extremos de
A = 0e A =1 chega-se as estimativas da matriz de covariancia que levam ao discriminante

gaussiano quadratico e discriminante gaussiano linear, respectivamente

. S, A=0
= (3.15)
Spoor, A= 1.

O melhor valor do parametro A para um determinado conjunto de dados a classificar

é encontrado experimentalmente, ou seja, pelo método de tentativa e erro.

3.3.2 Classificador Naive Bayes

O classificador Bayes Ingénuo, do inglés Naive Bayes, largamente utilizado, baseia-

se na suposicao da independéncia condicional entre os dados de entrada e o rétulo da
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classe (WEBB, 2002). Entendendo por dados de entrada x e o rotulo W, sendo simplificado

no seguinte modelo probabilistico

pXIW;) = [ [ plaeW7). (3.16)

e=1

Considerando x uma variavel continua, pode-se concluir com base na Equacgao 3.16, que
uma aproximagao conveniente assume que, p(x|W;) = N(X; jte i, 02 ;) ¢ a fun¢do de proba-
bilidade para uma distribui¢cao normal de x. Neste caso, o treinamento significa aprender
ou calcular os valores estimados para os parametros p.; e o.; do conjunto de treina-
mento (JOHN; LANGLEY, 1995). Assim sendo, as amostras do conjunto de treinamento
sao separadas por grupos ou classes, e para cada conjunto de amostras de um determinada
classe, os valores para i ; e o.; sao obtidos por atributo ou componente de cada vetor,
aplicando-se a Equagao 3.17. Ao final, sdo obtidos n valores para p(z.|W;), e = 1..d.
Assim, a densidade condicional da classe p(z|W;) para a i-ésima classe é obtida pelo pro-
dutorio desses valores, conforme descrito. A classe que resultar em maior valor para a

densidade condicional é atribuida a amostra.
O célculo de p(x.|W;) é dado pela equagao

1 (xe — Me 1')2
T|W;) = ——.expq —————— e=1,2,..,d; 3.17
Pl = ooy { <Pl o (3.17)
em que aii e [Le; representam o desvio padrao e a média da e-ésima caracteristica para a

1-ésima classe, tal que e indica a componente do vetor para a classe W.

Para uma entrada de dados discreta, a densidade condicional da classe no lado direito
da equacao é especificado através da tabela de probabilidade condicional baseada na
freqiiéncia de ocorréncia para o conjunto de treinamento. Visto que a probabilidade
estimada é baseada na freqiiéncia dos dados do treinamento, isto pode nao ser confiavel

em regioes onde os dados de entrada se distribuem de forma esparsa.

3.3.3 Classificador k - Vizinhos mais Préoximos

Considerando-se um conjunto de dados rotulados, consistindo de N amostras, dados

2 ..., 2", Seja x um padrao a ser classificado, que ndo pertence ao conjunto

por D =zl x
D, a idéia do algoritmo dos k-vizinhos mais proximos consiste em atribuir a mesma
classificacao para o padrao x ao da classe mais representada nos k vizinhos mais proximos
ou k£ ponto mais proximos. Em outras palavras, para classificar X procuram-se as k

amostras mais proximas pertencentes ao conjunto D. A classe mais frequente observada
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é atribuida a x. Este algoritmo baseia-se numa métrica ou funcao de distancia entre dois

padroes, quando k = 1, dada por

min{d(x — xgle))} < min{d(x — ")},  Veso, (3.18)

em que xg) = e- ésimo padrao que pertence a classe W;; e d(.,.) = medida de distancia.

O célculo da distancia d(., .), contida na equagao 3.18, pode ser feito de vérias formas,
porém a mais comumente utilizada é a norma Lo, também conhecida como distancia
euclidiana, dada por

L2 = deuclidiana(aa b) = (319)

em que a; e b; representam as componentes dos padroes a e b.

Este classificador constroi diretamente a regra de decisao sem estimar as densidades
condicionadas as classes, e a principal motivacao para utilizagao deste algoritmo estd em
que, padroes proximos no espago de caracteristicas possivelmente pertencem a mesma

classe.

3.4 Classificadores Baseados em Redes Neurais

A partir desta secao sao descritos alguns algoritmos para classificacao de padroes

baseados em redes neurais artificiais.

3.4.1 Rede Perceptron Multicamadas

Tipicamente, uma rede neural Perceptron Multicamada (Multilayer Perceptron, MLP)
é constituida de uma camada de entrada que recebe os vetores de atributos, e uma ou mais
camadas intermediarias, compostas por neurdnios somadores com fungao de ativagao nao-
linear e uma camada de saida, também composta por neurdénios somadores (que podem

ser lineares ou nao).

A rede contém uma ou mais camadas escondidas, aquelas que nao fazem parte nem
da entrada nem da saida, sao essas camadas que tornam a rede capaz de extrair progres-
sivamente as caracteristicas mais significativas do espaco de entrada. Outra caracteristica
é que estas redes mostram um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da

rede, interligagoes entre os neuronios das diferentes camadas, em que cada uma delas estéa
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associada a um valor numérico chamado peso sinaptico.

Nas defini¢oes e célculos mostrados a seguir, considera-se uma arquitetura de rede
neural MLP com apenas uma camada escondida de neurdnios, treinada com o algoritmo

de retropropagacao do erro (Error Backpropagation).

A arquitetura geral das redes supervisionadas, portanto também para o MLP, com-
postas de uma camada escondida e neurdnios lineares na saida, pode ser vita na Figura 3.3.

O vetor de pesos associado ao i-ésimo neuronio da camada escondida, também chamada

Figura 3.3: arquitetura geral de uma rede neural supervisionada.

de camada oculta ou camada intermediaria, é representado como

W;o 0;
w; = : — : , (3.20)

Win Win

em que 60; é o limiar associado ao neuronio ¢. Os neuronios desta camada sao chamados
de neurdnios escondidos por nao terem acesso direto a saida da rede MLP, em que sao

calculados os erros de aproximagcao.

De modo semelhante, o vetor de pesos associado ao k-ésimo neuronio da camada de

saida é representado como

Mo O
m; = : = : , (3.21)

mkq mkq

na qual ; é o limiar associado ao neur6nio de saida k.

3.4.1.1 Treinamento da rede MLP

O treinamento da rede MLP se d4 em dois sentidos: um direto e outro reverso.
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No sentido direto, o funcionamento da rede MLP envolve o calculo das ativagoes e
saidas de todos os neurdnios da camada escondida e de todos os neurdnios da camada
de saida. Assim, o fluxo de sinais (informagao) se da dos neurdnios de entrada para os
neuronios de saida, passando obviamente pelos neuronios da camada escondida. Por isso,

diz-se que a informacao estd se propagando no sentido direto, ou seja,
Entrada — Camada Intermediaria — Camada de Saida.

Assim, apés a apresentacao de um vetor de entrada x, na iteragao ¢, o primeiro passo

a ser executado no treinamento é calcular as ativacoes dos neuronios da camada escondida
wit) = 3wy (0)e,(t) = wHx(0), i=1,....q (3:22)
j=0

em que 71" denota a operacao de transposi¢ao dos vetores e ¢ indica o niimero de neuronios

da camada escondida. Em seguida, as saidas correspondentes sao calculadas por
p
vi(t) = @ilui(t)] = ¢ [Z wz‘j(t)l"j(t)] =i [w (O)x(t)] (3.23)
§=0

tal que a fungao de ativagao ¢ assume geralmente uma das seguintes formas

oilus(t)] = 1+eXp1[—ui e (Losisicn (3.24)
wilui(t)] = L — el —ui(?)) (Tangente Hiperbolica). (3.25)

1 + exp[—u;(¢)]’

O segundo passo consiste em repetir as operagoes das equagoes (3.22) e (3.23) para os

neurdnios da camada de saida
q
up(t) =Y mg(tvi(t), k=1,....m (3.26)
i=0

na qual m > 1 é o nimero de neurénios de saida.

Em seguida, as saidas dos neuronios da tultima camada sao calculadas pela Equacao

Yi(t) = @rlur(t)] = ¢ [Z mki(t)vi(t)] 7 (3.27)

tal que a funcao de ativagao yj assume geralmente uma das formas definidas nas equacgoes
(3.24) e (3.25).

No Sentido Reverso o funcionamento da rede MLP envolve o calculo de gradientes
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locais e o ajuste dos pesos de todos os neurdnios da camada escondida e da camada
de saida. Assim, o fluxo de informacao se da dos neurénios de saida para os neuronios
da camada escondida. Por isso, diz-se que a informacao esté se propagando no sentido

reverso, ou seja,
Camada de Saida — Camada Escondida.

Assim, apos os calculos das ativagoes e saidas no sentido direto, o primeiro passo do
sentido reverso consiste em calcular os gradientes locais 5 (t) dos neuronios da camada de

saida
ou(t) = ex(D)@' [up(t)], k=1,...,m (3.28)

em que ex(t) é o erro entre a saida desejada d(t) para o neurdnio k e saida gerada por

ele (1)
exlt) = dult) — yi(t). (3.29)

A derivada ¢'[ug(t)] na equagao 3.28 assume diferentes expressoes, dependendo da

escolha da funcao de ativacao. Assim, tem-se as seguintes possibilidades

Aln®] = w1 w0, se puluslt)] ¢ a fingo logistica:  (3.30)
1
Orlur(t)] = 5[1 —y2(t)], se oi[ur(t)] é a tangente hiperbolica. (3.31)

O segundo passo do sentido reverso consiste em calcular os gradientes locais 0;(t) dos

neurénios da camada escondida
6;(t) = us(t ka )0R(t), i=1,...,q (3.32)

tal que a derivada ¢'[u;(t)] é calculada da mesma forma que nas Equagoes (3.30) e (3.31).

O terceiro passo corresponde ao processo de atualizagao ou ajuste dos parametros
(pesos sinapticos e limiares) da rede MLP com uma camada escondida. Assim, para a

camada escondida tem-se que a regra de atualizacao dos pesos, w;;, ¢ dada por

wij(t+1) = wii(t) + Awi;(t)

em que 7 é a taxa de aprendizagem. E para camada de saida tem-se que a regra de

atualizacao dos pesos my; é dada por
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= mui(t) + 0o (t)yi(t)- (3.34)
3.4.1.2 Utilizacao da rede MLP em classificacao de padroes

Nos problemas de classificacao, a escolha do niimero de neurdnios e da faixa de valores
para as suas saidas na camada de saida tem fundamental importancia, podendo melho-
rar substancialmente o desempenho da rede, pois, a partir desse ponto a rede rotula os
padroes. Como exemplo podem-se citar a representacao para uma classificacao em que es-
tejam envolvidas 3 classes distintas wy,ws e w3, exemplificada pelas estratégias: um tnico
neur6nio na camada de saida com funcao de ativagao hiperbélica, niimero de neuronios

igual ao nimero de classes com funcao de ativacao hiperbolica ou logistica.

Usar 1(um) neurdnio na camada de saida (com funcao de ativagao Hiperbolica), o qual
pode assumir valores para sua saida no intervalo [—1,+1], assim sendo, no treinamento
da rede os rotulos dos padroes receberao os valores -1 , 0 ou 1 para as classes wy,ws
e ws, respectivamente. Na classificacao, aplica-se um arredondamento para o valor de
saida y;(t), obtendo-se entao trés possiveis valores -1 , 0 ou 1 e se fazendo em seguida a

associacao a classe wy,ws ou wz de acordo com o respectivo valor de saida.

Usar tantos neurdnios (com fungao de ativa¢ao Hiperbolica) quantos sao os nimeros
de classes na camada de saida, nesse caso trés. Sendo que cada saida y(t) desses neuronios
podem assumir valores para sua saida no intervalo [—1,+1]. No treinamento assume-se

os rotulos

Y1 +1

wy, = Yo = -1 , (335)
Ys -1
Y1 -1

we=| g | = +1 [, (3.36)
Y3 -1
Y1 -1

wy= |y | = -1 | (3.37)
Y3 +1

em que verifica-se que a classe do padrao ¢ w;, j é o indice em que o valor na representacao

assume o maior valor. O rotulo do padrao na classifica¢ao tera valor +1 para a saida yy(¢)
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que possuir maior valor e —1 para as outras. Na classificacao de forma similar, atribuindo-

se a classe w; para o padrao de teste, em que j é o indice de maior valor entre as saidas.

Usar tantos neurdnios (com funcdo de ativacao Logistica) quantos sdo os nimeros de
classes na camada de saida, nesse caso trés. Sendo que cada saida yx(t) desses neurdnios

podem assumir valores para sua saida no intervalo [0, 1]. No treinamento assume-se 0s

rotulos

Y1 1

wr=1 1 =101, (3.38)
Y3 0
Y1 0

we=1 1y | =11 |, (3.39)
Ys 0
Y1 0

ws= |y | =101, (3.40)
Ys

em que verifica-se que a classe do padrao é w;, j é o indice em que o valor na representacao
assume o maior valor. O rotulo do padrao na classificagao tera valor 1 para a saida yy(t)
que possuir maior valor e 0 para as outras saidas. Na classificacao de forma similar,
atribuindo-se a classe w; para o padrao de teste, em que j é o indice de maior valor entre
as saidas. Nesse caso particular, pode-se fazer uma andlise estatistica ji que as saidas
para cada neurénio k representam a probabilidade a posteriori do padrao de pertencer
a classe wy, logo quando se determina um padrao pertencente a classe de maior valor,

utiliza-se da regra de Bayes para a tomada de decisao.

3.4.2 Classificador Baseado na Rede Auto-Organizavel de Koho-
nen

Na rede neural Auto-Organizavel de Kohonen (Self-Organizing Map, SOM), proposto
por Kohonen (KOHONEN, 2001), durante a fase de treinamento o neurénio vencedor e
os neur6nios em sua vizinhanga (conjunto de neurénios que estdo em torno do neuronio
vencedor i*(t)) tém seus vetores de pesos w;«(t) atualizados em resposta a um dado
vetor de entrada x(¢). Os neurdnios para esta rede estao dispostos em uma grade fixa,
bi-dimensional, de modo que se possa definir uma relacao de vizinhanca espacial entre

neurdnios desta grade. O treinamento da rede SOM ¢é resumido a seguir
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1. selegao aleatoria de um exemplo de treinamento x(t) como vetor de entrada atual.

2. busca pelo neurdnio vencedor i*(t) para o vetor de entrada x(t), dado por
(1) = argmin{{|x(#) — wi(#)[ }- (3.41)
3. atualizagao do vetor de pesos do neurdnio vencedor wi(t) pela equagao

Wit + 1) = wi(t) + n(®)h(i*, i; ) [x(t) — wi(t)], (3.42)

em que 0 < 1 < 1 denota o passo de aprendizagem, h(i*,i;t) a fun¢ao de vizinhanga,

geralmente do tipo gaussiana, ou seja,

ra®) - ri*(t)||2> | (3.43)

h(i*,i;t) = exp ( 70
tal que J(t) define o raio de influéncia da fungao de vizinhanga, enquanto r;(t) e ry(t)

sao, respectivamente, as posicoes dos neurdnios ¢ e ¢* no arranjo geométrico da rede.

A funcao de vizinhanc¢a funciona como uma espécie de janela de ponderacao, fazendo
com que os neuronios mais proximos do neurdnio vencedor atual, tenham seus vetores de
pesos atualizados mais intensamente do que aqueles neuronios que estao mais distantes
do neurdnio vencedor. O neurénio vencedor tem seus pesos reajustados com maior inten-
sidade, visto que para ele tem-se h(i*,i;t) = 1. Para todos os outros neurdnios, tem-se
h(i*,i;t) < 1.

Em geral, os valores iniciais dos pesos sao atribuidos de forma aleatoria e equiprovéavel
dentro do intervalo [0, 1]. Alternativamente, os vetores de pesos iniciais podem ser sele-

cionados a partir do proprio conjunto de vetores de treinamento.

A fim de aumentar a probabilidade de convergéncia do algoritmo para um minimo
global, é comum fazer com que o passo de aprendizagem decresca com o tempo. A rede

competitiva adotada nesta dissertagao, utiliza-se um decaimento exponencial dado por

n(t) = no <Z—€) o , (3.44)

tal que 1y e N (Nr < 1p) sdo os valores inicial e final de 1. A velocidade de decaimento
é controlada pelo parametro 7', que simboliza o nimero maximo de iteracoes de treina-
mento. E ainda, por questoes de convergéncia e estabilizacao do aprendizado, a funcao

de vizinhanga deve decrescer no tempo, ou seja, o raio de influéncia ¥(t) decai com o
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Espago de entrada (continuo) Espago de saida (discreto)

Figura 3.4: projecao implementada pela rede SOM.

decorrer do treinamento de modo semelhante 4 Equacao (3.44)

97\ 0/7)
¥(t) = (—) , (3.45)

Uo
tal que Uy e U (V1 < Uy) sdo os valores inicial e final de . Em suma, a equagao (3.45)

faz com que a vizinhanca diminua com o passar das iteragoes de treinamento.

E importante enfatizar que se os neurdnios da rede SOM estao dispostos em uma
grade bidimensional, tem-se que r;(t) € R?, ou seja, a posi¢do de um neurénio i na grade
¢ dada pelas coordenadas (x;,7y;) em relacgdo a uma origem pré-fixada. Neste caso, um

neuronio pode ter vizinhos a esquerda, a direita, acima, abaixo e diagonalmente.

Em razao de sua arquitetura peculiar e de seu algoritmo de treinamento, a rede
SOM implementa uma projecao nao-linear ¢ do espago de entrada continuo y C R"
(espago dos dados), em um espago de saida discreto A conforme mostrado na Figura 3.4,
representado pelo espago das coordenadas dos neurdnios na grade, tal que dim(A) < n.

Matematicamente, esta projecao pode ser simbolizada por

O:y—A. (3.46)

A rede SOM tem tido grande utilizacao em aplicacoes de mineragao de dados e reco-
nhecimento de padroes. Grande parte do seu sucesso se deve a combinacao de dois princi-
pios essenciais de auto-organizacao de sistemas (VON DER MALSBURG, 2003): competi¢ao

entre neurdnios por recursos limitados, implementada pela Equagao (3.41); e cooperagao,
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implementada pela funcao vizinhanca. O resultado da atuacao destes dois principios na
rede SOM é uma projecao ® que preserva relagoes de proximidade espacial entre os dados
de entrada, ou seja, o mapeamento preserva a topologia do espago de entrada no espago
de saida (HAYKIN, 1999), conforme ilustrado na Figura 3.4, na qual dim(x) = n = 2
e dim(A) = 1, os pontos pretos correspondem as coordenadas dos vetores de pesos do

1-ésimo neurdnio. Neurdnios que sao vizinhos estao conectados por linhas tracejadas.

Pode-se expressar a propriedade de preservacao de topologia da rede SOM da seguinte
forma: sejam x; e x dois vetores no espago de entrada X, r;x e r;; as coordenadas dos
neurdnios vencedores para X; e Xs, respectivamente. Diz-se que a rede SOM, corretamente

treinada, preserva a topologia do espaco de entrada se a seguinte relagao for observada

=0 (3.47)

[x1 — x| — 0 = [riy — ra

ou seja, se quaisquer dois vetores estao fisicamente proximos no espaco de entrada, en-
tao eles terdo neuronios vencedores espacialmente proximos na rede (HERTZ; KROGH;

PALMER, 1991).

Devido & propriedade de preservacao de topologia, a rede SOM é capaz de construir
uma aproximacao do espago de entrada, ou seja, ela constroi uma aproximagao discreta
do espaco de entrada, na qual cada neurdénio da rede representa uma determinada regiao
do espago de entrada que define sua regiao de atracao ou campo receptivo. Esta regiao
é conhecida também como célula de Voronoi. Assim, uma das principais aplicacoes da
rede SOM é a categorizagao de dados nao-rotulados em agrupamentos e sua posterior
utilizacao na classificacao de vetores de caracteristicas que nao estavam presentes durante

0 treinamento.

A propriedade de preservacao de topologia permite 4 rede SOM fazer uma estimacao
pontual da funcao densidade de probabilidade, o que significa que o mapeamento da rede
SOM reflete variagoes na estatistica do espaco de entrada, ou seja, regides no espaco
de entrada x nas quais as observacoes x tém uma alta probabilidade de ocorréncia, sao
povoadas com um maior nimero de neurénios, possuindo, conseqiientemente, uma me-
lhor resolucao do que regioes em X nas quais as observagoes X sao retiradas com baixa

probabilidade de ocorréncia.

3.4.2.1 Rede SOM em classificagao de padroes

A rede neural SOM por apresentar um aprendizado nao-supervisionada, geralmente

nao é utilizada para classificacao de padroes mas essencialmente para descoberta de agru-
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pamentos em dados. Neste trabalho, é implementada uma adaptacao no algoritmo para

possibilitar a utilizacao desta rede para fins de classificacoes de padroes.

Em tarefas de classificacao, apos a rede SOM treinada, uma estratégia possivel a ser
seguida é descrita: uma associacao para cada padrao de treinamento e o seu respectivo
prototipo (vencedor) é realizado, ao final deste processo estao associados k padroes a um
determinado prototipo, em seguida atribui-se ao prototipo a classe com mais ocorréncias
dentre os k padroes associados. Quando um novo padrao é apresentado, a rede verifica
qual o protétipo vencedor e atribui a esta amostra o roétulo determinado ao seu respectivo
neurénio vencedor. Um problema desta estratégia ¢ que pode ser que um novo padrao seja
atribuido a um prototipo que nao esteja associado a nenhuma amostra. Este contornado
problema pode ser através da verificacao dos rotulos dos prototipos em seus vizinhos e
atribuir a nova amostra, apresentada a rede, a classe de maior ocorréncia dentre esses

protétipos vizinhos.

Uma outra estratégia que leva também em consideracao informacao global, nao apenas
do agrupamento, é descrita. A rotulacdo de agrupamentos para um cluster homogéneo
(contendo apenas amostras de uma classe) continua da mesma forma, como descrita no
paragrafo anterior, porém com agrupamentos heterogéneos, a rotulacao é dada de uma

forma diferente, para isso algumas definicoes devem ser apresentadas:

1. tendo X representando o niimero de amostras do tipo X no cluster i, e Xioa
sendo o namero total de amostras de rotulo X no conjunto de treinamento, entao
a probabilidade de uma amostra do tipo X ser mapeada para um agrupamento ¢ é
dada por X;/Xiotai;

2. sendo N; o nimero total de registros no agrupamento i, a probabilidade de uma

amostra mapeada para um agrupamento i pertencer a um tipo X é dado por X;/N;;

3. uma definicao para um fator de preferéncia para um rotulo X como a relacao entre

a probabilidade de uma amostra do tipo X ser mapeada para um agrupamento ¢ e

a probabilidade de uma amostra mapeada para um cluster ¢ pertencer a um tipo
X, é dada por

Fi(a) = (Xi/ Xuorat) (Xi/N;) (3.48)

tendo W = {wy,ws,...,w,} representando o conjunto de rotulos que identificam
todos as amostras mapeadas para o neurdnio ¢, a definicao para o rotulo de 7 é

L(i1) = w, em que F;(w) = maxF;(x), e L(i) representa o rotulo do agrupamento .
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3.4.3 Rede Neural Genérica para Regressao

A Rede Neural Genérica para Regressao( General Regression Neural Network, GRNN),
constitui-se de uma varia¢ao da rede de funcoes base radial (RBF), sendo utilizada princi-
palmente para aproximar funcoes ou mapeamentos entrada-saida, e por esta caracteristica

também pode ser utilizada como um classificador.

A regressao de uma variavel dependente y sobre uma variavel independente x estima
o valor mais provavel de y, dado = e um conjunto de treinamento (que pode conter ou nao
ruido). As varidveis = e y sdo geralmente vetores, sendo que a variavel independente x é
o vetor de entrada e a varidvel dependente y é o vetor de saida. Podem-se entao pensar
em ¥y para o problema de classificagao como sendo a classe a qual se deseja determinar,

para um dado padrao de teste, e em x como o vetor de caracteristicas deste padrao.

3.4.3.1 Sobre o Problema de Regressao Estatistica

Seja a funcdo f(x,y) que representa a densidade de probabilidade continua de uma
variavel aleatoria x (vetor) relacionada a uma variavel aleatoria escalar y. Sendo X um
caso particular da variavel aleatéria x, a medida da probabilidade condicional de y baseado

em X, também conhecida como regressao de y em X, é dada por

[ uf(Xy)dy
Xy dy

Ely| X] (3.49)

Quando a densidade f(x,y) é desconhecida, ela deve ser estimada a partir das amostras
observadas de x e y. Para uma estimativa nao-paramétrica de f(z,y), utilizam-se uma
classe de estimadores nao-paramétricos propostos por THOPSON e TAPIA (1990) e
que mostra ser aplicavel ao caso multidimensional (CACOULLOS, 1966). Estes tipos de
estimadores sao uma boa escolha para se estimar a funcao densidade de probabilidade f
j& que se pode assumir que as densidades sao continuas e que a primeira derivada parcial

da fungao avaliada para qualquer x é pequena (SPECHT, 1967).

O estimador de probabilidade f(X,Y) é baseado em valores das amostras X’ e Y das
variaveis aleatorias x e y, em que N é o numero de amostras observadas e d é a dimensao

do vetor x e é dado pela expressao:

N ; ; i

~ 1 1 (X—XZ)T(X—XZ) _(ijg)

H&Y) = Gryaesan § 2o [_ 2072 A= (3:50)
i=1
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Substituindo a probabilidade f(X, Y') dada pela Equacao (3.50) na medida da proba-
bilidade condicional na expressao na Equagao (3.49), obtém-se a medida de probabilidade
condicional desejada de y dado um X. Em particular, combinando-se as Equagoes (3.50)

e (3.49), a medida condicional desejada, designada por Y (X) resulta em

4 2
N Zf\il Y*exp <_ 2%2)
Y(X)= 5 (3.51)

N D?
D i1 €XP <_ 202)
em que a fungio escalar D? ¢ dada por,

D? = (X — XHT(X — X1. (3.52)

A regressao resultante expressa na Equagao (3.51), que envolve o somatorio sobre as

amostras, é diretamente aplicavel a problemas envolvendo dados de classificagao.

Os estimadores de densidade da forma da Equagao (3.50) usados para estimar a pro-
babilidade condicional através da Equacao (3.49) pode ser substituida pela equagao 3.51.
Os estimadores como os descritos na Equacao (3.51) sdo consistentes, pois estes convergem
assintoticamente para a funcao densidade de probabilidade f(z,y)) para todos os pontos

(x,y) na qual a fun¢ao densidade é continua (THOPSON; TAPIA, 1990; CACOULLOS, 1966).

Os estimadores }A/(X) podem ser vistos como a média ponderada de todos os valores
das amostras observadas Y, em que cada valor observado cresce exponencialmente de
acordo com a distancia Euclidiana de X. Quando o parametro de suavizagao o é grande,
a densidade estimada suavizada torna-se uma Gaussiana multivariada com covariancia
o%I. Em outras palavras, para valores pequenos de ¢ a densidade estimada pode assumir
formas nao-Gaussianas, mas com o perigo de que amostras discrepantes tenham grande
efeito na estimativa. E ainda, quando o se torna grande, Y(X ) assume o valor da média
das amostras observadas Y, e quando o tende a zero, Y(X ) assume o valor de Y associado

com a observagao mais proxima de X.

Quando a distribuicao é desconhecida, nao é possivel calcular o valor 6timo de o
para um dado nimero de observacoes N, entao necessita-se encontrar o valor de o de
uma forma empirica. Isto pode ser feito facilmente quando ha um critério natural que
pode ser usado para avaliar cada valor de o, a saber, o erro médio quadratico entre Y7 e a
estimativa Y(X 7), em que j representa a observacgao atual. Para este proposito, a equagao
3.51 deve ser modificada de forma que o j-ésimo elemento no somatoério seja eliminado.

Assim, cada Y (X7) é baseado na inferéncia de todas as amostras, exceto do valor da
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observacao atual X7. Este processo é usado para evitar um erro minimo artificial quando
o tende a zero. Querfitting dos dados também estd presente na estimacao dos minimos
quadrados em regressao de superficies lineares, mas nao é tao critico porque a equacgao de
regressao liner tem somente p+ 1 graus de liberdade, e se n > p o fenémeno do overfitting

é normalmente ignorado.

As variaveis Y e Y podem ser vetoriais ou escalares. Neste caso, cada componente
do vetor Y deve ser da mesma forma, com excecao logicamente da mesma observagao.
Observando a equacao 3.51 verifica-se que o denominador do estimador e de todos os

termos exponenciais nao mudam para estimacao vetorial.

Tem-se sugerido que melhores estimativas de densidade, usando janela de Parzen e
conjunto de dados finitos, podem ser obtidos a partir do uso de um conjunto diferente
de o’s para cada exemplar. Variando-se o valor de o, e em seguida para cada valor de o
particular, calcula-se a estimativa de probabilidade Y baseado em todas as amostras (com
excegio da apresentada) e se calcula o erro quadratico médio em relacio a Y7, repetindo
este processo para cada exemplar, e armazenando cada estimativa, o erro quadratico médio
pode ser medido entre a amostra atual Y7 e as estimadas. O valor de o que resultar no
menor erro deve ser usado como seu valor 6timo. Este método é conhecido como holdout

method (BREIMAN; MEISEL; PURCELL, 1977).

Finalmente, deve ser mostrado que o kernel Gaussiano usado na Equagao (3.49) pode
ser substituido por alguma janela de Parzen, e expresso em termos de neurénios de redes
neurais tendo funcoes de ativagoes especificas, particularmente atrativas do ponto de vista

da simplicidade computacional, resultando no estimador

- _ >y Yiexp (_%)

Y(X = a 3.53
() D i1 €TP (_%) ( )
em que
p .
Ci=)Y |X;-XI|. (3.54)
j=1

Esta medida é normalmente conhecida como distancia de quarteirao (do inglés city block
distance). Pode ser observado em classificacdo com PNN que a métrica das quadras da

cidade funciona tao bem quanto a distanica Euclidiana (SPECHT, 1990).
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3.4.3.2 Arquitetura da rede GRNN

A rede GRNN, como toda rede neural, apresenta um grande numero de elementos
processadores simples, interconectados, que operam em paralelo e aprendem por expe-
riéncia. A arquitetura pode ser visualizada na Figura 3.5, que pode ser descrita como
contendo trés camadas de neuronios, a primeira camada que representa a apresentacao da
amostra X = {z,y} = {x1,22, ..., Tq, Y1, --.Ym }, em que o vetor de caracteristicas contém
q atributos e o rétulo m componentes, e serve para distribuicao do vetor X a todos os

neurénios (unidades padroes) da camada intermediaria.

Na camada intermedidria de uma rede GRNN, o niimero de neur6nios apresenta-se
igual ao numero de amostras do conjunto de treinamento com tamanho n, sendo a unidade
padrao dedicada para um centro de agrupamento e seu vetor de pesos representado pelo
vetor de caracteristicas para uma dada amostra. Sendo o conjunto de treinamento repre-
sentado por D = {X' X2 .. X*} contendo k amostras. Quando um padrdo de teste
X é apresentado a rede, ele é subtraido de cada unidade padrao, entao o quadrado ou
o valor absoluto da diferenca sao somados e em seguida calculado o valor da funcao de
ativagdo nao-linear. A funcao de ativagdo normalmente utilizada é a exponencial ¢;(.)

como mostrado na equacao 3.55.

Xl

XZ

Figura 3.5: arquitetura geral da GRNN.

(X=X (X~ Xi)) (3.55)

202

o) = exp (—
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Os valores obtidos da ativacao de todos as unidades padroes chegam como entrada para

um neur6nio especial, que tem como saida o somatoério p(.) desses valores,

() = Z%‘(')‘ (3.56)

A saida das unidades padroes, que sao calculadas pela multiplicacao da componente j do
rotulo yf que representa a amostra de treinamento pela sua funcao de ativagao gof(), na

equacao 3.57,
05(.) = wi() xy,, j=1.m (3.57)

sao entao distribuidas para as unidades somadoras como entrada.

A camada de saida contém m neurénios ou unidades somadoras, que como dito,
recebem como entrada as componentes referentes a seu indice na camada, além de p(.),
retornando como saida o somatorio das componentes dividido pelo somatorio das ativacoes

das unidades padroes, que pode ser visto em 3.58,
N TR - PO
Uj = — X ZGj(.),j =1.m (3.58)

e dai se obter o vetor Y = (1, .., ym)7.

3.5 Conclusao

Este capitulo apresenta algoritmos para os classificadores que sao implemtentados

e avaliadas nesta dissertacao, a saber Discriminante Linear, Discriminante Quadrético,
Naive Bayes, k - Vizinhos mais Proximos, Rede MLP, Rede SOM, e Rede GRNN.

Estes algoritmos cobrem grande parte das técnicas utilizadas em problemas de clas-
sificacao e, por isso, conhecimentos bésicos sobre o funcionamento destes algoritmos é de
grande importancia na compreensao dos métodos de classificagao que sao propostos neste

trabalho.

O capitulo seguinte é dedicado a apresentacao de técnicas de extracao de conhecimento
de redes neurais, que podem assim permitir extrair conhecimento desses classificadores
para que possam ser apresentados de uma forma compreensivel para o ser humano e ajudar

a desvendar o conhecimento por tras das redes neurais.
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4 FExtracao e Representacao do
Conhecimento Embutido em
Redes Neurats Artificiais
Treinadas

O objetivo deste capitulo é demonstrar que o mecanismo complexo de decisao codifi-
cado dentro das redes neurais pode se tornar explicito através da utilizacao de técnicas de
extragao de conhecimento de redes neurais. O estudo que pode ser considerado a origem
na investigacao de técnicas de extragao de conhecimento é o trabalho proposto em GAL-
LANT (1988), em que se planeja um sistemas especialista conexionista que considera a
rede neural como uma base de conhecimento. Neste trabalho, a fim de explicar o processo
de inferéncia do sistema, apresenta-se metodologias para extrair regras proposicionais de

uma rede simples.

Desde seu renascimento em meados de 80, as técnicas de redes neurais artificiais
(RNA) sdo aplicadas com sucesso em uma grande faixa de dominios de problema, tais
como reconhecimento de padroes e aproximagoes de fungoes (THRUN; BALA; BLOEDORN,
1991). Entretanto, as RNAs tem um inconveniente principal, o fato que o conhecimento
embutido esta codificado geralmente em um grande nimero de pesos e valores obtidos das
ativagoes dos neurdnios, sendo consideradas um enigma numérico. Como conseqiiéncia,
a falta de ferramentas de validacao da rede neural é freqiientemente uma das razoes que
limitam seu uso na pratica. Por exemplo, os médicos nao podem confiar em um sistema de
diagnostico sem explanagao de suas respostas, pois, as redes nao detalham para o usuério

final nenhuma introspeccao de como se chega a um determinado resultado.

Recentemente, para contornar esta situacao apresentada tem-se notado um esforco
consideravel na direcao de suplementar RNAs com a potencialidade de explanacao. Uma
parte substancial deste esfor¢co focaliza em uma linha da investigacao que envolve o de-

senvolvimento de técnicas para extracao e representacao do conhecimento embutido em
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redes neurais treinadas para um conjunto de regras que se apresentam de uma forma
mais amigavel e bem mais compreensivel. Uma linha no desenvolvimento de algoritmos
de extracao da regras ¢ dirigida para apresentar a saida como um conjunto de regras
usando a logica proposicional (THRUN, 1995; CRAVEN; SHAVLIK, 1996; SETIONO, 1997,
ZHOU; CHEN; CHEN, 2000). Um esfor¢o paralelo substancial é dirigido para expressar o
conhecimento embutido nas redes neural usando os conceitos extraidos de logica fuzzy
(MASUOKA et al., 1990; CASTRO; MANTAS; BENITEZ, 2002). Alguns algoritmos sao de-
senvolvidos também para extrair os automatos de estado-finito também conhecidos como
DFA (Deterministic Finite Automaton) das redes neural recorrentes (GILES et al., 1992;
OMLIN; GILES; MILLER, 1992; GILES; OMLIN, 1993).

Em ANDREWS, DIEDERICH e TICKLE (1995) podem ser vistas diversas razoes
que tornam a extracao de conhecimento de RNAs uma tarefa importante. As razoes
mostradas sao: explanagao, validacao, exploracao de dados e inducao de teorias, melhorar
a generalizacao de solucoes envolvendo RNAs, integracao entre sistemas simbolicos e

conexionistas, e por ultimo, redefinicao da RNA.

A explanacgao é importante para que se saiba como um sistema de aprendizado toma
uma decisao. O objetivo da explanacao é permitir que o usudario explore o conhecimento
do sistema. Idealmente é preciso que a explanagao responda a questoes sobre aspectos
relevantes a respeito do sistema. A explanacao é importante para aceitacao das RNAs

pelos usuarios, pois, permite melhorar o entendimento por parte dos usuéarios.

Ja, a validacao é importante quando se quer um grau maior de confian¢ca no conhe-
cimento armazenado pela RNA. Em aplicacoes de alto risco, em que uma falha traria
conseqiiéncias graves, ¢ fundamental que se valide o conhecimento adquirido antes de sua

utilizacao.

A exploracao de dados é outra razao importante além da explanacao e validacao. As
RNAs com o passar do tempo tém provado ser uma ferramenta poderosa para este tipo
de tarefa, apresentando a capacidade de descobrir dependéncias e relagoes desconhecidas
dentro de um conjunto de dados. Sem a capacidade de explicacao dos conhecimentos

armazenados em uma RNA, estas descobertas ficam codificadas e a serem apreciadas.

Melhorar a generalizagao de solugoes envolvendo RNAs quando um conjunto de dados
limitado ou nao representativo é utilizado no processo de treinamento de uma RNA, é
dificil prever quando a generalizagao pode falhar. Nestes casos, a extracao de conheci-
mento de RNAs é capaz de fornecer um conjunto de regras simbolicas, que podem ser

analisadas por um especialista na tentativa de encontrar pontos em que a generalizacao
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pode falhar;

A integracao entre sistemas simbolicos e conexionistas é importante, pois, o conhe-
cimento extraido na forma de regras SE..ENTAO... facilita a integracao com sistemas
simbolicos baseados em conhecimento. As regras criam uma linguagem comum entre as

duas técnicas, facilitando a sua integracao.

Por iltimo, a redefinicio de uma RNA pode ser conseguida através das regras ex-
traidas, que sendo utilizadas para verificar a adequacgao da arquitetura escolhida para a

aplicagao na qual a rede esta sendo utilizada.

O modelo neural treinado é utilizado para a descoberta do conhecimento embutido
em conjunto com os dados de treinamento, e conseqiientemente gerar uma base de co-
nhecimento para um dado problema com regras simbolicas de facil entendimento para
um ser humano, e assim permitir que o mecanismo de decisao revelado possa explicar
aos peritos a base da solucao da rede neural. Vale ressaltar ainda que este capitulo fo-

caliza principalmente em algoritmos para extrair regras do tipo proposicional (do tipo
SE-ENTAO).

4.1 Taxonomia das Técnicas de Extracao de Conheci-
mento de Redes Neurais Artificiais

As técnicas de extragao/refinamento de conhecimento embutido em redes neurais
podem ser classificadas com base em cinco critérios: o poder de expressao (ou, alter-
nativamente, o formato da regra) das regras extraidas; a qualidade das regras obtidas;
a granularidade/translucéncia quanto as redes para as técnicas de extracdo das regras;
a complexidade algoritmica ; a portabilidade para outras arquiteturas, como mostra a
pesquisa de ANDREWS, DIEDERICH e TICKLE (1995):

4.1.1 O poder de expressao

Para o primeiro critério, o poder de expressao (ou o formato das regras) das regras

extraidas, verificam-se trés agrupamentos para o formato destas:

1. regras simbolicas tradicionais (booleano e proposicional), ou seja, regras do tipo
SE-ENTAO que apresentam no antecedente teste booleano e no conseqiiente uma

conclusao;
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2. regras que evolvem conjuntos e logica fuzzy ( regras do tipo SE-ENTAO em que
o antecedente pode ser parcialmente verdadeiro, ou seja, o quanto a expressao no

antecedente pode ser considerada verdadeira);

3. regras que sao expressas em logica de primeira-ordem, que permitem descrever e
raciocinar sobre objetos e predicados que especificam propriedades de objetos ou

relacionamentos entre objetos.

4.1.2 A qualidade das regras

A qualidade refere-se a métricas de exatidao, fidelidade, consisténcia e compreensibi-

lidade de regras quanto a rede neural da qual se teve o conhecimento extraido.

A exatidao da regra é a capacidade que o conjunto de regras para classificar corre-
tamente um conjunto de exemplos previamente desconhecidos no dominio do problema.
Enquanto, a fidelidade da regra é a capacidade que o conjunto de regras para imitar o

comportamento da rede neural da qual é extraida.

A consisténcia da regra, como parametro de qualidade, é definida como medida de
como as regras geradas da rede neural produzem as mesmas classificacoes sob sessoes dife-
rentes de treinamento dos exemplos desconhecidos. De outra forma, a compreensibilidade
da regra ¢ a medida do tamanho da regra baseado nos termos de ntimero das regras e do

numero dos antecedentes para esta regra.

4.1.3 A granularidade/translucéncia das regras

A granularidade/translucéncia faz referéncia em que nivel de detalhe a rede apresen-
tada é considerada, observando-se com uma visao global, parcial ou unitaria das unidades

subjacentes da RNA, subdividindo-se em: pedagobgica, decomposicional e eclética.

A granularidade ¢ considerada pedagogica quando a rede é considerada uma caixa
preta e as regras sao extraidas fazendo um mapeamento entrada-saida, desconsiderando
entao a rede como composta por unidades menores, os neurdnios, a rede é vista em um

nivel de granularidade maxima;

A granularidade decomposicional quando a rede é considerada em seu nivel de detalhe
minima, ou seja, as regras sao extraidas com base nos neuroénios, além de considerar as

varias camadas: entrada, saida e escondida.

A denominacao de eclética para a granularidade é dada quando se considera em a rede
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em um nivel de detalhe médio, apresentando-se como um meio termo entre a granularidade
pedagogica e decomposicional, ja que para a extracao de regras é feita andlise da rede

neural tanto em nivel individual (neur6nios) como anéalise em nivel global.

4.1.4 A complexidade algoritmica

A complexidade algoritmica de técnicas de extracao de regras, mede a grandeza de
complexidade do algoritmo de extracao de regras. Alguns algoritmos nao definem bem em
que complexidade esté inserido, de forma que um bom algoritmo apresenta complexidade
polinomial em detrimento a complexidade exponencial, que pode ser verificada em alguns

algoritmos.

4.1.5 A portabilidade

Uma técnica de extracao é considerada tao mais portavel quanto for a capacidade de
mudanca entre arquiteturas de RNAs, e ainda assim o algoritmo continua extraindo regras.
A extensao a que a RNA subjacente incorporada especializa os regimes de treinamento,

mede a portabilidade de técnicas de extracao de regras através das varias arquiteturas.

Outros critérios além dos descritos acima, que podem ser vistos em TAHA e GHOSH
(1999), sdo: capacidade de modificagdo, potencial de refinamento e estabilidade ou ro-

bustez.

A capacidade de modificacao, refere-se a capacidade das regras extraidas de serem
atualizadas quando a arquitetura neural treinada sofrer atualizacao ou re-treinamento com
diferentes bases de dados. Enquanto o potencial de refinamento refere-se a capacidade
de reduzir os efeitos referentes a aquisicao de conhecimento devido ao incompleitude, &

inconsisténcia, e/ou ao inexatidao do conhecimento inicialmente adquirido do dominio.

E por ultimo a estabilidade ou robustez refere-se a medida de quao insensivel é o
método a dados de treinamento corrompidos, além deste e dos fatores citados acima pode
ser considerados por sua relevancia a capacidade de aplicagao do algoritmo a valores em

dominios discretos e/ou continuos.
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4.2 Algoritmos para Extracao de Regras

Alguns algoritmos sao descritos, tanto algoritmos que extraem conhecimento de redes
com aprendizado supervisionado quanto algoritmos que extraem conhecimento de redes

com aprendizado nao-supervisionado.

No primeiro caso, para algoritmos de aprendizado supervisionado como o Perceptron
Multicamadas a extracao é vista de duas formas diferentes: como uma caixa-preta, ou seja,
tendo-se uma visao pedagogica da rede ou em um nivel de granularidade menor, de forma
decomposicional, em que tem-se a visao da rede em seu nivel de granularidade minima,
sendo as regras sao extraidas com base nos neurotnios, como visto em TSUKIMOTO
(2000).

No segundo caso, o algoritmo para extracao de conhecimento embutido em redes do
tipo SOM que apresenta treinamento nao-supervisionado também é descrito. Neste caso,

as regras sao extraidas também em nivel de neurdnios, baseado no trabalho desenvolvido
por DARRAH, TAYLOR e SKIAS (2004).

4.2.1 Extragcao de Regras do Perceptron Multicamadas -
Pedagégica

Um algoritmo simples baseia-se no conjunto de dados de treinamento e em uma rede
neural do tipo Perceptron Multicamadas treinada com o algoritmo backpropagation. A
rede neural é visualizada em seu nivel maximo de granularidade, os neur6nios nao sao
investigados individualmente, de forma que a rede toda é mapeada para uma funcao do

tipo F'(x) ( que representa a propria rede).

Considerando o problema consistindo de ¢ classes dadas por {wy, ws, ..., w,}, em que
i = 1..q indica a classe e os padroes de treinamento dados na forma x = (z, 7, ..., 7,)7.
Com a rede neural treinada e os dados do treinamento, as amostras que sao utilizadas
no aprendizado sao reapresentadas a rede e os padroes sao reagrupados por classe, de
acordo com o resultado fornecido pela rede neural. Assim, os padroes para os quais a
rede sinaliza como pertencente a uma determinada classe ¢ sao reunidos e agrupados em
M;. Como existem ¢ classes, verifica-se a formacao de ¢ agrupamentos de amostras, que
podem ser vistas também como g matrizes { My, M, ..., M, }, e cada matriz M; contém os

padroes aos quais a rede classifica como pertencente a classe 7.

Para os g agrupamentos ou matrizes de padroes, os valores maximos e minimos sao
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calculados e armazenados na seguinte forma

min; = min M;, V i e (4.1)
max; = max M;, vV oo
Os vetores min; = (T1_min, T2—mins - Trnmin) - € MAT; = (L1 maz, To—maz, - Tnmaz) ", de
forma a gerar o seguinte grupo de regras para cada classe
PARA i =1 ATE ¢ FACA
INICIO
min = miny;
SE (1—min < 1 < T1—maz) E .. E (Tn—min < Tn < Tn—maz)
ENTAO w;
FIM.

Quando uma amostra de teste é apresentada as regras, cada antecedente é verificado e
caso todos os antecedentes apresentem-se verdadeiros, o padrao é considerado pertencente
a classe indicada pelo conseqiiente. O numero de regras estd diretamente relacionado e
apresenta-se igual ao niimero de classes, cada antecedente contém um ntimero n de testes

devido ao tamanho n do vetor de caracteristica da amostra.

4.2.2 Extracao de Regras do Perceptron Multicamadas - Decom-
posicional

4.2.2.1 O algoritmo bésico

O algoritmo bésico aproxima as unidades da rede neural por fun¢oes Boolenas. Tendo
f(xq,...,z,) representando a unidade da rede neural e (f;)(i = 1,..,2") o valor das
unidades de saida dos neurdnios da rede neural. As funcoes de ativacao dos neurénios sao
fungoes sigmoides, entdo os valores das unidades de saida estao no intervalo [0, 1]. Tendo
g(x1, ..., z,) representando a fungdo Booleana,e (g;)(i = 1,..,2") os valores de saida da

funcao Booleana.

A representacao da funcao Booleana é dada da seguinte forma

2n
g(@1, ey n) = Y giai, (4.2)
=1
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em que o somatorio representa a disjuncao, a; ¢ um atom, e g; é o valor do dominio
correspondente ao atom. Um atom é dado por

n

a; = [Jelx))(i=1,.,2"), (4.3)

j=1
em que o produtério representa a conjungao, e e(x) = z;out;, sendo = a negacao de z. O
dominio (z1, ..., z,) correspondente para um atom é descrito a seguir. Quando e(z;) = z;,
zj =1, e quando e(z;) = Z;, x; = 0. Esta formula pode ser facilmente verificada, pois, o

valor de g; é dado

Fazendo-se uma analise da funcao g; verifica-se que esta minimiza a distancia Euclidiana,

{1,fi > 0.5
gi =

de forma que atribui a imagem de x ao ponto mais proximo com relacao a f;. Sendo entao
a funcao Booleana representada pela Equacao 4.2, em que g; é calculado pela Equacao
4.4.

O funcionamento da técnica descrita pode ser analisado para o MLP com uma ar-
quitetura de rede contendo uma tnica camada e esta camada com um tnico neur6nio

com duas entradas.

O dominio para todo o espago de entrada (z,y), pertencendo ao conjunto
(0,0),(0,1),(1,0),(1,1) e uma saida z € [0, 1]. Logo, os atoms correspondentes ao dominio
sao os seguintes (0,0) < 7y, (0,1) & zy, (1,0) & zy e (1,1) < xy. Suponha que a rede
tenha aproximado o OU Booleano, logo os valores para a fungao Booleana sao: ¢(0,0) = 0,

9(0,1) =1, g(1,0) =1 e g(1,1) = 1. Sendo assim, a fun¢do Booleana é representada por

g(z,y) = ¢(0,0)zy + g(0,1)zy + g(1,0)zy + g(1, 1)zy,

reduzindo a férmula a

) = 9(0,0)zy + g(0,)zy + g(1,0)zy + g(1, 1)zy
) = 025+ 1l.zy+ lay+ l.ay

) = Ty+ay+ay
) = Ty+ax.

O grafico referente a aproximagao da rede para a funcao OU légico é mostrado na Figura
4.1, de onde facilmente se vé que o atom a; existe quando o valor de saida do neurénio f;

correspondente é maior do que 0,5. Como por exemplo para os valores de (x,y) iguais a
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Figura 4.1: aproximacao da disjun¢ao (OU) pela rede neural.

(0,1), (1,0) e (1,1).

A aplicabilidade do algoritmo apresentado para uma arquitetura de rede neural mais
complexa, que consegue resolver problemas nao-lineares, como por exemplo a aproximacao
da funcao OU exclusivo, pode ser descrita abaixo. Sua arquitetura apresentando uma
camada escondida com quatro neurdnios e uma camada de saida com um neuronio. Os
passos que se seguem demonstram que a regra do OU exclusivo, que é, Zy A xy, pode ser

obtida de uma estrutura de rede neural treinada, em que A é a operacao E booleano.

Camada de Entrada Camada Escondida Camada de Saida
Figura 4.2: rede neural modelada para resolver o problema OU EXCLUSIVO.

Na Figura 4.2, x e y sao entradas, z é uma saida, ¢, ts, 13 e t4 sao as saidas para as
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quatro unidades escondidas. Cada entrada é representada

t1 = S(wir + way + hy)
to = S(wsz + way + ha)
)
)

t4:S

(
(

ts = S(wsz + wgy + hs
(wrz + wsy + ha
(

z = S w9t1 + w10t2 + U)Htg + UJ12t4 + h5),

em que wi, ..., Wy representam os pesos, S(z) a fungao sigmoide e hy, ..., hs os bias (limiar

de excitacao).

Os resultados do treinamento da rede para 1000 iteragoes sao os seguintes:

wy = 2,51 we = —4,80 w3 =—4,90
wy =2,83  ws=-4,43 wg= —4,32
wr =—0,70 wg=-0,62 wy=2>5,22
wy = 95,24  wyp = —4,88 wpp=0,31
hy =—-0,8 hy=-1,12 h3=0,93
hy=-0,8 hs=-2,19

Como exemplo, seja t; = S5(2,51l.x — 4,80.y — 0,83) em que os valores para
t1(1,1),¢1(1,0),£1(0,1) e ¢1(0,0) sao os seguintes

t1(1,1) = S(2,51.1 — 4,80.1 — 0,83) = S(—3,12),
t1(1,0) = S(2,51.1 — 4,80.0 — 0,83) = S(+1,68),
£(0,1) = S(2,51.0 — 4,80.1 — 0,83) = S(—5,63),
£1(0,0) = S(2,51.0 — 4,80.0 — 0,83) = S(—0, 83),

produzem aproximagoes S(—3,12) ~ 0, S(1,68) ~ 1, S(—5,63) ~ 0 e S(—0,83) ~ 0,
entao

De maneira similar, as outras saidas sao obtidas para as seguintes funcoes Booleanas:

tgzii‘y,tgzii‘get4:0.

O resultado da extracio da regra resultante para a saida z é z = {1ty V t1tals V t1tot3.

Pela substituicao de t; = xy , to = Ty e t3 = Ty produz

z =Ty N\ xy.
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Desta forma é obtido a regra que representa o OU exclusivo. Assim, confirma-se a
obtencao da regra logica do OU exclusivo pela aproximagao da rede neural que aprende

o OU exclusivo. Podendo-se considerar os seguintes aspectos:

1. o resultado do treinamento é obtido de quatro unidades escondidas e uma unidade

de saida;

2. a saida da unidade escondida 4, t4, nao é incluida na funcao Booleana da unidade

de saida, z, entao a unidade escondida 4 nao trabalha e pode ser excluida;

3. as outras trés unidades escondidas trabalham e sao necessarias, portanto nao podem

ser excluidas.

Este algoritmo funciona muito bem para dominios em que o espaco de entrada sao valores
booleanos 0,1". Entretanto apresentam uma deficiéncia ja que a complexidade do algo-
ritmo é exponencial 2", em que n é representa o nimero de entradas. Um aprimoramento
deste algoritmo no sentido de atenuar esta desvantagem surge como alternativa, de forma

a expandi-lo para o dominio continuo.

4.2.2.2 Extensao do Algoritmo para Dominios Continuos

Um ponto importante que deve ser considerado para o algoritmo apresentado é a sua
expansao para dominios continuos. Dominios continuos podem ser normalizados para o

espaco [0, 1] por algum método de normalizagao.

O primeiro na dire¢ao de expansao do algoritmo para o dominio continuo é apresentar
um sistema de expressao qualitativa correspondente para as fun¢oes Booleanas no intervalo
[0,1]. Nas Figuras abaixo podem ser observados os sistemas de expressoes gerados pela
proporcao direta e reversa, conjuncao e disjuncao. A Figura 4.3 mostra a proporgao direta
e areversa (y = 1 — ). Esta ultima apresenta-se levemente diferente da convencional y =
—x, porque y = 1 — x é a extensao natural da negacao de funcoes Booleanas. As fungoes
gerada pela proporcao direta, proporcao reversa, conjunc¢ao e disjun¢ao sao chamadas

funcoes Booleanas continuas, pois estas satisfazem os axiomas da Algebra Booleana.

Com base nas consideracoes anteriores é desejado que uma expressao qualitativa seja
obtida, podendo valores quantitativos serem ignorados. Por exemplo, a funcdo A na

Figura 4.4 nao é uma proporcao direta de x, mas a funcao de um ponto de vista qualitativo
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A
1
1 —-x X
0
0 T
Figura 4.3: proporgao direta e reversa.
A
1,1
1 (1,1
X
A
0
0 1

Figura 4.4: norma qualitativa.

é considerada como uma propor¢ao para dominios booleanos. Entao, as duas funcoes
devem ser consideradas como uma mesma em um a expressao qualitativa, isto é, no

intervalo [0, 1], *(k > 2) deve ser identificado como z na expressio qualitativa.

Em uma outra analise, uma unidade da rede neural ¢ uma funcao multilinear e o
espaco de uma funcao multilinear é Euclidiano, entao uma unidade pode ser aproximada
por uma fungao Booleana usando uma norma Euclidiana. Novamente no espago [0, 1], fato
similar acontece, isto é, a unidade da rede neural é uma funcao multilinear na expressao
qualitativa, ou seja, o espaco de fun¢oes multilineares qualitativo é um espaco Euclidiano
entao a norma qualitativa pode ser usada similarmente. Assim, a unidade da rede neural

pode ser aproximada por funcoes Booleanas continuas usando a norma Euclidiana.

De acordo com o que é descrito, a transformacao 7, para a variavel x entre fungoes
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polinomiais reais do tipo
fl@) = pla)(z - 27) + q(=) (4.6)

em que ¢(z) = azx + b representa o resto, e a e b sao nimeros reais, é dada por
7t f(x) = q(z). (4.7)

Da transformacao descrita anteriormente implica a propriedade
(%) = (4.8)

onde k£ > 2. E para o caso de

No caso de n variaveis, 7 é definido como segue

T = ﬁTxi. (4.9)
i=1

Por exemplo, (2% +y+1) =2y +y + 1.

A fungao obtida da fungao Booleana pela extensao do dominio {0, 1} para [0, 1] pode
satisfazer todos os axiomas da algebra Booleana com os operadores definidos na tabela 4.1,

cuja prova pode ser encontrada em TSUKIMOTO (1994) Conseqiientemente, as fungoes

CONJUNCAO (E): 7(f9)
DISJUNCAO (OU): 7(f+g— fg)
NEGACAO (NAO):  7(1—f)

Tabela 4.1: operadores da algebra booleana.

obtidas de fun¢des Booleanas, estendendo-se o dominio de {0, 1} para [0, 1] sdo chamadas
fungoes Booleanas continuas. Por exemplo, zy e 1 — y(= ) sao fun¢oes Booleanas, em

que z,y € [0,1]. Pode-se observar um exemplo simples para uma operacao logica
(XVY)AN(XVY)=XVY (4.10)
sua transformacao para um dominio continuo é dada por

T((x+y—ay)(r+y—wy) =7(2®+y* +2%y° + 22y — 22%y — 22y°)  (4.11)
=z +y+ay+2xy — 2zy — 22y
=r+y—xy

Como se nota, a expressao em logica booleana (X VY) A (X VY) = X VY pode ser
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substituida pela expressao = + y — zy, basta que se simule entradas para valores de = e y

com valores 0, 1.

4.2.3 Extracao de Regras da Rede SOM - Decomposicional

A técnica de extracao apresentada tem como base o algoritmo de DARRAH, TAYLOR
e SKTAS (2004) que é utilizado para extrair conhecimento da rede SOM. A partir de uma
rede SOM treinada utiliza-se as amostras de treinamento como entrada para o algoritmo

de extracao de conhecimento.

Uma associacao com o prototipo vencedor é feito baseado na similaridade com a
amostra apresentada, a memoria da associacao entre as amostras e os prototipos sao
armazenadas de forma que ao final cada prototipo saiba as amostras associadas a ele.
Assim sendo, os dados do treinamento sao divididos em regioes baseado em nos prototipos

vencedores ou BMU (Best-Matching Units).

Da forma apresentada, entdo para um dado vetor da forma r = (z1,...,2,)%, i =
1..n, para cada regiao x;_jower € 0 menor valor da variavel independente ¢ que tem um
particular BMU e x;_ypper € 0 maior valor da varidvel independente 7 que tem o mesmo
BMU. Estes dois valores formam o limite para o intervalo no antecedente da regra para
a componente do vetor de indice 2. O antecedente de uma regra ¢ formado por n testes
logicos, da seguinte forma (z; >= x(i — lower) AND x; <= &;_ypper), que é 0 mesmo que
(@ — lower) <= x; <= Zi_ypper), fazendo-se variar o valor de i tem-se o antecedente

completo, como descrito
SE V1<i<n:z; € [Tijower, Ti—upper) ENTAO wj, (4.12)

em que [T;_jower; Ti—upper| Tepresenta a faixa de efetividade para o prototipo na i-ésima

componente.

No caso de extracao de regras em problemas de classificagdao, a conclusao do SE-
ENTAO refere-se a uma classe. Neste caso, uma estratégia para se determinar a classe
no conseqiiente deve ser utilizada, é importante salientar que podem ocorrer as seguintes
casos: prototipo nao atrai amostras, prototipo atrai amostras da mesma classe e protétipo

atral amostras de classes diferentes.

No caso de um protétipo nao atrair amostras, este nao venceu nenhuma vez para
nenhuma amostra, nao ha como associar amostras ao prototipo também nao é possivel

extrair diretamente os limites dessa célula de Voronoi, muito menos indicar o conseqiiente
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da regra ( a classe) para as amostras do conjunto de teste que sdo atraidas por esse

prototipo.

Quando um prototipo atrai amostras da mesma classe, o protétipo ou centro da
regiao de Voronoi atraiu uma ou mais amostras da mesma classe. Logo, tanto os limites
das variaveis independentes quanto o conseqiiente podem ser determinados facilmente, e

é atribuido ao conseqiiente desta regra a classe a qual todas as amostras pertencem.

Por fim, quando um prototipo atrai amostras de classes diferentes, o protétipo ou
centro da regiao de Voronoi atraiu uma ou mais amostras de classes diferentes. Como
existe mais de uma classe envolvida, uma medida para se determinar a classe do conse-
qiente deve ser definida, entao, basta que se verifica qual a classe que apresenta mais
amostras dentro daquele subconjunto de amostras atraidas para aquela célula de Voronoi,

e atribui-se esta ao conseqiiente da regra.

Quando o mapeamento da rede SOM é feito para um espaco uni-dimensional, pode
ser possivel resolver o problema no caso 1, através da generalizacao ou verificacao dos
vizinhos (& direita e a esquerda) e verificar se estes pertencem a mesma classe, em caso
positivo, uma regra geral pode ser criada, em que o antecedente é formado pelos minimos
dos minimos das duas regras e o conseqiiente a mesma classe de seus vizinhos. De forma
similar, pode-se resolver o mesmo caso 1 mas para o mapeamento bi-dimensional, sendo

que uma verificacao maior de vizinhos deve ser usada.

4.3 Simplificacao de Regras

Um dos principais propositos de técnicas de extragao de conhecimento de redes neurais

D

o de fornecer a facilidade de explanacao para as decisoes feitas pela rede. Assim sendo,

D

obvio a importancia de que as regras sejam compreensiveis tanto quanto possiveis. O
conjunto de regras diretamente extraidas podem conter: redundancia; individualidade,
com condicao de antecedente redundante e ainda pares de regras onde onde as condigoes

dos antecedentes podem ser combinadas.

Uma regra b pode ser removida de um conjunto de regras se existe uma outra regra

a, geral, tal que

V1 S { S n: [-,L'iflower(b)a xifupper(b)] g [xiflower(a)axifupper(a)]' (413)
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Uma regra é também redundante e deve ser removida do conjunto de regras se

31 S i S n: [ilowera iupper] N [xi—lowem xi—uppe'r] = ¢7 (414)

em que [{jower, tupper] Tepresenta a faixa de entrada dos valores da i-ésima dimensio de

entrada, ou seja, o teste de x; para o intervalo [Z;_jower, Ti—upper] DUnca é verdadeiro.

Uma condigao do antecedente é redundante e deve ser removida da regra se
341 S { S n: [ilowera 2.upper] g [Ii—lowera xi—uppe’r], (415)

ou seja, o teste de z; para o intervalo [Z;_jower, Ti—upper] Sempre é verdadeiro.

As regras a e b devem ser mescladas no antecedente para a j-ésima dimensao de

entrada se

V 1<i<n:(@#75) N ([Zictower(a), Ticupper (@)] = [Tiztower(b), Timupper (D)])- (4.16)

4.4 Fidelidade versus Exatidao das Regras

Como mencionado em secoes anteriores, fidelidade descreve quao bem as regras imi-
tam o comportamento das redes neurais, que é usualmente definida como a percentagem
de exemplos de teste, nos quais a classificacao é feita pelas regras concordam com as da
rede neural, exatidao descreve quao bem as regras podem generalizar, que é normalmente
definida como a percentagem dos exemplos de teste que sao corretamente classificados
pelas regras. Em um recente artigo ZHOU, JIANG e CHEN (2003) apresenta um algo-
ritmo pedagogico para extrair regras proposicionais de um complicado sistema de redes
neurais. Com diferentes configuracgoes, o algoritmo apresentado pode extrair regras com
alta fidelidade mas moderada exatidao ou alta exatidao mas moderada fidelidade, como

descrito na Tabela 4.2. Uma questao é levantada: que configuracao devemos preferir?

Fidelidade Exatidao
config-1 alta moderada
config-2  moderate alta

Tabela 4.2: tabela de compromisso da precisao versus exatidao.

A questao apresentada resulta numa situacao embaracosa: sacrificar a fidelidade ou
sacrificar a exatidao. De fato, conseguir alta fidelidade e alta exatidao pode nao ser pos-

sivel em certas situacoes, esta situacao da-se o nome de dilema fidelidade versus exatidao.
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Formalmente, sendo X o conjunto de teste, h(z) representando a funcao desejada,
fn(z) a fungao implementada pela rede neural, e f — R(z) a fungao implementada pelas
regras extraidas da rede neural, a fidelidade e a exatidao das regras podem ser definidas

por

fidelidader = 1 — Prob{z € X|fr(x) # fn(x)}, (4.17)
exatidaor = 1 — Prob{z € X|fr(x) # h(x)}. (4.18)

Supondo que um novo exemplo de teste ¢ é adicionado a X, dado que fy(t) # h(t), e as
regras podem ser modificados para t. E se o fr(t) = fn(t), entdo a exatidao é deteriorada;
mas se fr(t) = h(t) entdo a fidelidade é deteriorado. Isto ilustra que melhorar a exatidao

nao conduz necessariamente a melhoria da fidelidade, e vice-versa.

De fato, um algoritmo para extragao de regras pode implicitamente detectar um erro
cometido pela rede durante o processo de extracao de regras, se o algoritmo tentar imitar

o erro entao perde em exatidao, caso contrario perde em fidelidade.

E interessante notar que pesquisadores observam que as regras extraidas podem ge-
neralizar melhor do que a rede, das quais as regras sdo extraidas (ZHOU; JIANG; CHEN,
2003; TOWELL; SHAVLIK, 1993; FU, 1994; TAHA; GHOSH, 1999; SETIONO, 2000). Os
pesquisadores constatam, que no caso de, se tentar aprimorar mais ainda a fidelidade
das regras, sao grandes as possibilidades de encontrar uma exatidao deteriorada. Isto se
deve porque ao se tentar perseguir uma fidelidade 100%, a exatidao das regras deve ser

diminuida ao nivel de exatidao da rede neural.

Como Andrews et o al. (ANDREWS; DIEDERICH; TICKLE, 1995) indicam, a motivagao
para a extragao de regras das redes neurais é de incrementar as redes neurais com a
capacidade de explanacao. Em outras palavras, no caso em que as redes neurais sao
mais exatas do que outras técnicas de aprendizado, como as arvores de decisao para
alguns problemas especificos, a potencialidade destas pode ser melhor aproveitada se sua
compreensibilidade for realcada. Mas, se a rede neural nao for assim exata como algumas
outras técnicas de aprendizagem, em um problema especifico, as técnicas de aprendizagem
alternativas é que devem ser usadas em substituicao a rede neural. Conseqiientemente, é
evidente que o objetivo principal da extragao de regras das redes neural é gerar sistemas
de aprendizagem exatos e compreensiveis, em que a rede neural é somente uma ferramenta
para conseguir este objetivo. Este cenario é denominado de extracao de regras usando

redes neurais.
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Em outro caso, a motivacao pode ser encontrar regras que exibam fielmente o compor-
tamento das redes, ou seja, com uma fidelidade alta, o que nao tem relagao alguma com
o objetivo da extracao de regras usando redes neurais. Porém, a maioria dos trabalhos
nesta area tentam extrair réguas com fidelidade elevada e exatidao elevada, embora como
indicado em discussao anterior, isto seja impossivel em determinadas situacoes. Muitos
trabalhos focalizam somente na fidelidade, reivindicando um valor muitas vezes proxi-
mos a 100%, e muitas vezes a fidelidade elevada é conseguida arbitrariamente (CRAVEN;

SHAVLIK, 1994; CHALUP; HAYWARD; DIEDERICH, 1998; MAIRE, 1999; BOLOGNA, 2000).

Baseado na anélise acima, é evidente que o fidelidade deve ser excluida da estrutura
de avaliacao da qualidade da regra para a extracao de regras usando redes neural. Além
disso, a pergunta levantada anteriormente pode ser facilmente respondida: a configuragao
com exatidao alta é preferivel porque o objetivo é obter sistemas de aprendizagem exatos

e detalhados.
Entao uma outra pergunta surge: é a fidelidade inutil em tudo?

Deve-se utilizar de cautela para responder a essa pergunta. Embora a fidelidade
pareca ser inutil no objetivo de conseguir desenvolver sistemas de aprendizagem exatos e
compreensiveis, pode ser tutil para outras finalidades. De fato, a extracao da regras das
redes neurais pode ter um objetivo secundario, isto é, para compreender o mecanismo de
trabalho das redes neurais treinadas. A fim de conseguir este objetivo, as regras devem
replicar o comportamento da rede neural da qual é extraida tao fielmente quanto possivel.

Este outro cenario é denominado extracao de regras para redes neurais.

E 6bvio que neste cenario a fidelidade é um critério chave quando se deseja avaliar
a qualidade da regra. Além disso, a exatidao é inutil agora porque as regras extraidas
reproduzem fielmente a rede neural treinada, nao importando se estas generalizam bem
ou nao. O mais interessante neste caso é que uma exatidao mais elevada para o conjunto
de regras nao é desejavel agora, porque estas regras nao poderao nos dizer como a rede

treinada trabalha realmente.

4.5 Conclusao

Neste capitulo sao apresentados algoritmos para extracao de regras de redes neurais
e por conseqiiéncia demonstrado que o mecanismo complexo de decisao codificado dentro
das redes neurais pode se tornar explicito. O modelo neural treinado é utilizado para a

descoberta do conhecimento embutido em conjunto com os dados de treinamento, e entao
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uma base de conhecimento para um dado problema com regras proposicionais é criada.
As regras proposicionais criadas sao de facil entendimento para um ser humano, e assim
permitem que o mecanismo de decisao revelado possa explicar aos especialistas a base da

solucao da rede neural.

Além da criacao da base de conhecimento, uma discussao sobre o dilema fidelidade-
exatidao também é exposto, onde mostra-se a distin¢ao entre extrair regras usando redes
neurais e extrair regras para redes neurais de acordo com seus objetivos. Por fim, vale
ressaltar, que este capitulo focaliza principalmente em algoritmos que extraem regras do

tipo proposicional.
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5 SINPATCO e Resultados

Um sistema inteligente, como o proposto nesse trabalho, deve ser capaz de apresen-
tar diagnodstico de patologias relacionadas a coluna vertebral. Para tanto, tal sistema
deve conter alguns modulos (subsistemas) que apresentam funcionalidades bem definidas.
Estes subsistemas sao: interface grafica, modulo de classificagao de patologias (modulo

inteligente), modulo de explanacdo e resultado.

O modulo gréafico pode ser definido como a interface que permite a interacao do es-
pecialista com o sistema. A comunicacao do especialista com o sistema deve ser feita
por meio de entrada de dados (atributos referentes a dores e deformidades da coluna,
como descrito no Capitulo 2). A Figura 5.1 apresenta a interface grafica do SINPATCO,
mostrando os campos para entrada de dados, a possibilidade de escolha de um classifi-
cador para ser utilizado pelo modulo de classificacao de patologias, apresenta um espaco
reservado para a apresentacao de regras que permitam elucidar a inferéncia realizada e

ainda um campo de resultado com o diagnoéstico inferido pelo SINPATCO.

O modulo de classificagao de patologias apresenta-se como sendo a parte mais im-
portante do sistema, pois, contém os algoritmos que fazem o diagnoéstico das patologias,
sendo responsavel pelo processamento dos dados fornecidos através da interface gréfica.
Este subsistema, ¢ formado por um classificador dentre MLP, k-NN, naive Bayes, SOM e
GRNN.

Por ultimo, o modulo de explanagao e resultado contém um extrator de regras para
traduzir o conhecimento embutido nos pesos dos prototipos da rede SOM em regras sim-
bolicas, faceis de serem compreendidas pelos homens. Este modulo tém também a respon-
sabilidade de repassar a traducao feita aos especialistas através da chamada da interface

grafica.

O SINPATCO é construido em um ambiente para desenvolvimento de software inte-
grado denominado Eclipse. Um ambiente de desenvolvimento como o Eclipse pertence

ao grupo de ferramentas que fornecem suporte as mais diversas fases da construcao de
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Regras:
Ohbservapdo: as varidveis x1,x2 X3 x4 x5 e 36 representam incidéncia pehvica, versio pélvica, lordose, declive sacral, raio pebvico e
grau de deslizamento

Figura 5.1: interface grafica do SINPATCO.

software, tais como: projeto, implementacao e teste. O Eclipse apresenta Java, especi-
ficada pela Sun Microsystems, como linguagem padrao para desenvolvimento. Por este
motivo o Eclipse ¢ utilizado no desenvolvimento dos algoritmos e construcao dos médulos

do sistema.

A interface grafica é desenvolvida com base em uma especificacao Java conhecida como
Java Server Pages (JSP), que possibilita o desenvolvimento de paginas HTML (hipertext
markup language) dindmicas com processamento no lado do servidor. O servidor Apache
Tomcat 5.5, que permite processar este tipo de linguagem, é utilizado como servidor
web, sendo escolhido principalmente por ser a implementacao oficial de referéncia para a

tecnologia JSP.
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5.1 Metodologia

De uma forma geral, antes do treinamento para todos os algoritmos, a partir do
conjunto 7' (conjunto com todas as 310 amostras) cria-se trés conjuntos: um conjunto W
sem amostras discrepantes, um conjunto N com as amostras que estao em 71" e nao estao
em W, e um terceiro conjunto S que relaciona o primeiro conjunto com o segundo da
seguinte forma S = W J P(N, p), em que P(N, p) representa um subconjunto de N dado

por uma percentagem p de amostras selecionadas aleatoriamente.

A forma de separacao para se criar os conjuntos W e N segue os procedimentos que
sao: remocao de padroes discrepantes e data clean. O primeiro procedimento divide-se
em duas tarefas. A primeira tarefa esta relacionada com a selecao de amostras, nas quais
os valores para as componentes estejam fora da faixa u; — 20, > x; > u; + 20;, em que
1i e 0; sao a média e o desvio padrao da i-ésima componente da amostra x. A segunda
tarefa refere-se a exclusao dentre as amostras selecionadas daquelas que apresentam uma

ou mais componentes fora da faixa descrita.

Um processo de limpeza nos dados (do inglés data clean) é o segundo procedimento.
Para este processo, calcula-se os centros de massa para cada um dos grupos, baseado nos
rotulos fornecidos pelo especialista. Em seguida, para cada uma das amostras obtém-se a
distancia euclidiana entre esta e cada um dos centros de massa obtidos anteriormente, que
sao entao armazenadas. Com base nos resultados armazenados, cada uma das amostras
sao associadas ao centro de massa, cuja distancia euclidiana apresenta-se menor entre os
prototipos e a amostra x. Apoés esta associacao, verifica-se o rotulo para amostras que se
apresentam diferentes do rotulo considerado para um centro de massa de seu grupo. Entao,
caso isto se confirme, tais amostras sao consideradas incomuns e devem ser removidas.
Ao fim dos procedimentos descritos, com as amostras eliminadas forma-se o conjunto N
enquanto com as amostras nao-eliminadas forma-se o conjunto W, conjuntos utilizados

no processo de aprendizagem.

No processo de aprendizagem, em que os algoritmos sao executados um nimero n de
vezes igual a 50, o conjunto S sofre uma divisdo em dois: um para treinamento com 70%
das amostras e um para teste com 30% das amostras restantes. Inicialmente, trabalha-se
com um valor para p = 0%, resultando em um conjunto S igual ao conjunto W. Este é

usado como entrada no algoritmo de treinamento, e que gera como saida um classificador.

Obtido o classificador, é necessario uma verificacao do quanto este consegue generalizar

e resolver o problema proposto para dados nao-apresentados (ou seja, pertencentes ao
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conjunto de teste) e, por isso, ndo participam do treinamento. A fim de se obter dados
para uma andlise estatistica, informacoes referentes a fase de treinamento e a fase de teste
sao armazenados: média no acerto para o conjunto de treinamento, média no acerto para
o conjunto de teste, menor acerto para o conjunto de treinamento, maior acerto para o
conjunto de teste e variancia. Um outro resultado particular, conforme cada classificador,
pode ser apresentado de acordo com o problema. O processo é repetido até que o conjunto
S contenha todas as amostras disponiveis, para isto apds cada conjunto de 50 execucdes do
algoritmo h& um acréscimo em 20% de amostras do conjunto N. Assim, a cada conjunto

de 50 execugdes se forma um novo conjunto S.

A Tabela 5.1 apresenta o numero de amostras contidas em S para cada percentagem
de amostras discrepantes adicionada. Pode-se observar nesta tabela que para auséncia
de amostras discrepantes (0%) o numero de amostras é igual a 195, para 100% igual a
310 amostras, enquanto para os conjuntos intermediarios acréscimos de 23, 46, 69 e 92
amostras respectivamente para 20%,40%,60% e 80%. O nimero de amostras por classe
para um dado conjunto S nao é fixo, visto que apesar do nimero acrescentado ser fixo (por
exemplo 23 amostras para 20% de outliers) as amostras sao adicionadas aleatoriamente

do conjunto de N.

Outliers | Total de amostras
0% 195
20% 218
40% 241
60% 264
80% 287
100% 310

Tabela 5.1: numero de amostras do conjunto S por percentagem.

Apos a explanacao da forma de obten¢ao dos conjuntos de amostras utilizados nesse
trabalho, é necessario definir os parametros de comparacao entre os algoritmos avalia-
dos. Tais parametros sao: média de acerto para o conjunto de teste e a variancia deste
acerto para um nimero definido de execucoes de treinamento para um algoritmo. Além
destes dois, ¢ importante também que se forneca uma anéalise da sensibilidade quanto a
amostras discrepantes e uma anélise comparativa de falsos negativos e falsos positivos.
Um diagnéstico é denominado falso negativo quando um individuo patologico é diagnos-
ticado saudével, e no outro caso, um diagnoéstico é denominado falso positivo quando um
individuo sadio é diagnosticado como patolégico. Para o caso em estudo, um falso nega-

tivo representa o diagnostico de espondilolistese ou hérnia de disco quando o individuo
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esté saudavel; e um falso positivo representa o diagnostico para saudavel de um individuo

com hérnia de disco ou espondilolistese.

O estudo de falso negativo e falso positivo é dado normalmente por matrizes que
relacionam a classificacdo dada ou predita com a situacdo do individuo (saudavel ou
patologico). Uma matriz que permite este tipo de observagao é denominada matriz de
confusao. Como o objetivo é diagnosticar individuos que apresentam-se sadios ou com as
patologias: espondilolistese e hérnia de disco, uma matriz de confusao para este fim deve
conter logicamente 3 linhas e 3 colunas. Assim, pode-se assumir que, as linhas da matriz
relacionam-se a situacao do individuo e as colunas relacionam-se a predicao realizada por
um classificador. Os valores na primeira linha representam individuos com hérnia de disco,
na segunda individuos com espondilolistese e na tltima individuos saudéaveis. As colunas
seguem a mesma ordem de distribui¢ao contudo relacionam-se a predigao realizada pelos

classificadores.

diagnostico 1

diagndstico 2

diagndstico 3

diagnostico 1 ap a1, a3
diagnostico 2 ag,1 a2 az3
diagnostico 3 as as2 as3

Tabela 5.2: explana¢do da matriz de confusao.

Baseado na descricao feita anteriormente em conjunto com a Tabela 5.2, pode-se
afirmar que os elementos da diagonal principal da matriz de confusao, a;1,a22 € ass,
representam os diagnoésticos corretos, ou seja, a classificacao inferida é igual a situagao
do individuo. J4 os falso-negativos sao representados pelos elementos a; 3 e ag3, pois, 0s
individuos herniados e/ou com espondilolistese sao dados como saudaveis; enquanto, os
falsos positivos sao representados pelos elementos a3 ; e a3 2, quando, individuos saudaveis

sao diagnosticados como patologicos.

5.2 Resultados de Classificagao

Nesta secao, os resultados relacionados com os classificadores sao apresentados com
base na ordem de desempenho obtida e nao com base em nivel de complexidade como no

Capitulo 3, onde estes sao descritos.

O projeto do MLLP empregado baseia-se em uma rede com duas camadas: a camada
escondida com um total de 12 neurdnios (duas vezes o nimero de caracteristicas de cada

amostra) e 3 neuronios para a camada de saida. O namero de neuronios de saida é fixado
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em 3, devido a codificacdo adotada para as saidas desejadas (rotulos numérico das classes).
Sendo escolhida uma codificagao binaria, na qual a saida desejada é igual a 1 (um) para o
neur6nio que representa a classe-alvo e (0 (zero) para as outras saidas desejadas. O rotulo
numérico da classe de individuos normais é [1 0 0], para classe de individuos com hérnia
de disco é [0 1 0], e para a classe com espodilolistese o rotulo ¢ [0 0 1]. Esta codificagao
é adotada para todos os classificadores avaliados. A funcao de ativacao utilizado em cada

um dos neuronios em nas camadas é a logistica.

No treinamento, o valor da taxa de aprendizagem inicia com um valor igual a 0,03,
recalculando-se a cada época (apresentagao de todas as amostras do conjunto de treina-
mento para ajuste dos pesos) com base em um decaimento exponencial deste valor, até
chegar em 0,01. A fase de treinamento do algoritmo acaba em funcao do ntimero de
iteracoes, sendo fixada em 2500. Este valor é escolhido por motivos de comparacao, visto
que torna conveniente uma parada pré-fixada para analise de desempenho entre classifi-
cadores e também por que, em geral, a taxa de acerto para o conjunto de treinamento

apresenta-se superior a 90% (quando da auséncia de amostras discrepantes).

Executando-se 50 vezes o treinamento, a fim de obter 50 classificadores MLP, e se
organizando os dados obtidos é possivel construir a Tabela 5.3. Pode-se concluir desta
tabela que o classificador consegue melhor desempenho quando o conjunto de dados esta
livre dos padroes incomuns, sendo o acerto médio no teste igual a 98.48%. Para esta
percentagem os acertos maximos e minimos obtidos sao de 100% e 94, 82%, respectiva-
mente. Fazendo-se uma andlise geral da tabela de resultados do MLP, verifica-se que
o acréscimo de padroes incomuns resulta em uma diminuicao do acerto médio no teste
indicando uma reducao no desempenho do classificador. Porém, apesar dessa diminuicao,
o menor valor para o acerto médio no teste apresenta-se proximo a 90% indicando uma

grande capacidade de generalizagao.

outliers | acerto médio | pior acerto | melhor acerto | variancia
teste(%) teste(%) teste(%)

0 98, 48 94, 82 100, 00 2,01
20 93, 82 90,71 98,48 4,26
40 91,69 90, 27 95,83 2,48
60 90, 74 88,55 94,96 3,29
80 89, 86 88,37 94,18 2,21
100 89,67 88,11 93,54 2,48

Tabela 5.3: resultado geral da rede MLP.

A Tabela 5.4 apresenta a matriz de confusiao do classificador MLP. Os dados obtidos
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sao referentes ao classificador que consegue melhor desempenho quando nao sao conside-
rados padroes discrepantes. Analisando os dados contidos nesta tabela, pode-se verificar
que nao se encontram falsos positivos ou falsos negativos. Esse fato também demonstra o
comportamento geral do MLP, com boa performance e alta taxa de acerto. Uma notacao
que serve para todas as matrizes apresentadas é a representacao em itdlico (nas colunas)
do diagnostico inferido pelo classificador para uma amostra x apresentada, enquanto em

fonte normal (nas linhas) representa a situa¢ao do individuo.

hérnia de disco | espondilolistese | normal
hérnia de disco 5 0 0
espondilolistese 0 35 0
normal 0 0 18

Tabela 5.4: matriz de confusdo da rede MLP.

O projeto do classificador £-NN baseia-se na distancia euclidiana como métrica de
proximidade e em um k igual a 7, pois para este valor de k£ obtém-se os melhores resultados
de generalizacao do classificador. A Tabela 5.5 apresenta os resultados obtidos para o
classificador £-NN. Observando a primeira linha da tabela (com 0% de outliers), nota-se

que o melhor resultado ¢ 97,01% em média no acerto para as amostras de teste.

Fazendo-se uma anélise geral da tabela de resultados do £-NN, pode-se verificar que
o acréscimo de outliers, de forma similar ao que acontece com o MLP, resulta em uma
diminuicao do acerto médio no teste. Enquanto a variancia, de acordo com esta tabela,

apresenta seu menor valor quando da auséncia de amostras discrepantes.

outliers | k | acerto médio | pior acerto | melhor acerto | variancia
teste(%) teste(%) teste(%)

0% 7 97,01 92,98 100, 0 3,927
20% 7 90,94 81,25 98,43 13,46
40% 7 87,67 77,46 94, 36 16, 06
60% 7 82,77 73,07 92,30 22,00
80% 7 79,47 70, 58 89, 28 15,33
100% | 7 75,75 68,47 82,60 13,58

Tabela 5.5: resultado geral do £-NN.

A matriz de confusao apresentada na Tabela 5.6 é referente ao melhor classificador
k-NN obtido. Nesta tabela ocorrem: 1 falso positivo (elemento as;, individuo saudavel
dito herniado); 1 falso negativo (elemento a; 3, individuo herniado dito saudavel); e por

fim, 1 caso de individuo com espondilolistese dito herniado (elemento as ;).
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hérnia de disco | espondilolistese | normal
hérnia de disco 4 0 1
espondilolistese 1 20 0
normal 1 0 11

Tabela 5.6: matriz de confusdao do k-NN.

Para o classificador Naive Bayes é construida a Tabela 5.7 com os resultados obtidos
apos 50 execugoes de treinamento/teste. Observando os valores do acerto médio para o
conjunto de teste em funcao do acréscimo de outliers, nota-se uma diminuicao da taxa de
acerto. Obtendo-se um acerto médio de 96,62% quando nao existe outliers, diminuindo
com o acréscimo destas amostras e chegando a menor média para o grupo de teste com

valor igual a 81,33%.

outliers | acerto médio | pior acerto | melhor acerto | variancia
teste(%) teste(%) teste(%)

0% 96, 62 91,37 100, 0 4,96
20% 91,80 84,61 98, 48 11,97
40% 89, 38 83,33 95,89 10,21
60% 85,70 78,48 91,13 8,81
80% 83,57 77,90 89,53 9,48
100% 81,33 74,19 88,17 9,37

Tabela 5.7: resultado geral do Naive Bayes.

A Tabela 5.8 apresenta a matriz de confusao do classificador Naive Bayes. A tabela é
construida com base nos dados obtidos referentes ao classificador que consegue melhor de-
sempenho. Dos resultados, ocorre: 4 falsos positivos (elemento as ;, individuos saudaveis
ditos herniados); 5 falsos negativos (elemento as 3, individuos com espondilolistese ditos
saudaveis); e por fim, 4 casos de individuos com espondilolistese ditos apresentando hérnia

de disco (elemento ag ).

hérnia de disco | espondilolistese | normal
hérnia de disco 8 0 0
espondilolistese 4 13 5
normal 4 0 5

Tabela 5.8: matriz de confusao do Naive Bayes.

O classificador SOM é projetado com base em uma grade bi-dimensional de 9X9

neuronios. No treinamento, o nimero de iteracoes é calculado em 50 vezes o valor do



5.2 Resultados de Classificacao 83

tamanho do conjunto de treinamento e o nimero de neuronios vizinhos ajustados ao
decorrer das iteragoes, é determinado com base num decaimento exponencial, comeg¢ando
com uma vizinhanca inicial de 9 neurdnios e decaindo com o tempo até uma vizinhanca
igual a 1. O ajuste para vizinhanca igual a 1 é alcancada com 80% do total de iteracdes do

algoritmo, dai por diante nos 20% restante apenas o neuronio vencedor recebe atualizacao.

O valor da taxa de aprendizagem no treinamento da rede SOM também decai expo-
nencialmente com o tempo, iniciando com um valor igual a 0.05 e chegando ao final com
um valor em torno de 0.0001. Ao final do treinamento, usa-se o algoritmo LVQ para se

conseguir um ajuste fino para os pesos dos neurénios.

A Tabela 5.9 contém os resultados apos 50 execucoes do classificador SOM. Dos
resultados, verifica-se o melhor resultado com um acerto médio de 93,68% de classificacao
no teste, e como nos resultados mostrados anteriormente, nota-se uma diminuicao do valor

médio de acerto no teste quando outliers sao acrescentados.

outliers | acerto médio | pior acerto | melhor acerto | variancia
teste(%) teste(%) teste(%)

0% 93,68 88,0 100, 0 11,16
20% 87,84 78,0 95,0 18,99
40% 81,90 68,0 92,0 34,54
60% 77,50 66, 0 90,0 25,92
80% 74,08 63,0 87,0 29,21
100% 70,24 57,0 81,0 23.49

Tabela 5.9: resulado geral da rede SOM.

A matriz de confusdo é apresentada na Tabela 5.10 e contém informagoes do clas-
sificador SOM com melhor desempenho, ou seja, quando outliers sao desconsiderados.
Entre as classificagoes ocorre: 3 falsos positivos (elemento as 1, individuos saudéaveis ditos

herniados); 3 casos de individuos com espondilolistese ditos com hérnia de disco.

hérnia de disco | espondilolistese | normal
hérnia de disco 7 0 0
espondilolistese 3 14 0
normal 3 0 12

Tabela 5.10: matriz de confusao da rede SOM.

A arquitetura da rede GRNN apresenta /N neurdnios na camada escondida, em que N

representa o nimero de amostras utilizadas para treinamento, e trés neurénios na camada
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de saida. Nos neuronios da camada de saida utiliza-se fungao de ativacao sigméide do

tipo hiperbdlica.

Na Tabela 5.11 estao sintetizados os resultados para a rede GRNN. Ao verificar os
dados da tabela, pode-se concluir que o melhor resultado ¢ 95,79% também quando se
considera o conjunto de treinamento sem amostras discrepantes. De uma forma geral, a
classificacao apresenta-se com bom desempenho, indicando uma boa generalizagao para o
conjunto de teste. De forma similar ao que acontece com os outros classificadores o poder

generalizacao diminui quando outliers sao acrescentados.

outliers | acerto médio | pior acerto | melhor acerto | variancia
teste(%) teste(%) teste(%)

0% 95,79 86, 20 100, 0 10,45
20% 89, 38 81,53 96, 92 11,13
40% 84,94 76, 38 94,44 17,03
60% 81,06 72,15 88,60 13,07
80% 77,88 65,11 86,04 14,54
100% 75,78 64,51 87,09 23,04

Tabela 5.11: resultado geral do GRNN.

A Tabela 5.12 apresenta a matriz de confusao do GRNN, para o classificador com me-
lhor desempenho, e sdo mostradas: 1 falso positivo (elemento as o, individuo saudavel dito
com espondilolistese); 1 falso negativo (elemento a3, individuo herniado dito saudavel);

e 1 individuo com hérnia de disco dito com espondilolistese.

hérnia de disco | espondilolistese | normal
hérnia de disco 2 1 1
espondilolistese 0 11 0
normal 0 1 3

Tabela 5.12: matriz de confusao da rede GRNN.

Para o discriminante Linear, os resultados obtidos sao vistos na Tabela 5.13. Anali-
sando estes resultados pode-se concluir que o algoritmo tem baixa capacidade de genera-
lizagao , pois, o maior acerto médio no teste é 57,63%, bem abaixo dos resultados obtidos
anteriormente referente a outros classificadores. Ainda assim, mesmo que de forma menos
significativa, a taxa de acerto médio para o conjunto de teste diminui quando outliers sao

acrescentados.

Para o Discriminante Quadratico os resultados obtidos sao apresentados na Tabela
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outliers acerto médio | acerto médio | pior acerto | melhor acerto | variancia
treinamento(%) teste(%) teste(%) teste(%)

0% 56,55 56,37 18,75 95,31 490,75
20% 56,99 56,64 17,39 95,31 471,77
40% 57,42 57,19 17,39 95,31 421,31
60% 55,90 55,80 17,39 95,31 415,44
80% 54,03 53,94 14,77 95,31 419,49
100% 53,72 53,65 13,97 95,31 406,96

Tabela 5.13: resultado geral Discriminante Linear (covariancia pooled).

5.14. Dos resultados, pode-se concluir que o classificador tem baixo desempenho de classi-
ficacao, principalmente se comparado a outros classificadores apresentados anteriormente,
pois apresentam valores entre 53 e 58% para o acerto médio no teste. Os acertos médios
nao apresentam melhora significativa quando outliers sao extraidos, da mesma forma que

acontece com o Discriminante Linear.

outliers acerto médio | acerto médio | pior acerto | melhor acerto | variancia
treinamento(%) teste(%) teste(%) teste(%)

0% 58,19 58,00 6,25 98,43 692,82
20% 53,08 52,91 6,25 98,43 575,44
40% 55,60 55,39 6,25 98,43 511,87
60% 54,97 54,86 6,25 98,43 486,80
80% 54,59 54,51 6,25 98,43 454,18
100% 54,20 54,18 6,25 98,43 413,64

Tabela 5.14: resultado geral Discriminante Quadratico (covariancia por classe).

Considerando os classificadores usados, uma sintese dos resultados é apresentada na
Tabela 5.15, em que as linhas apresentam os acertos médios dos classificadores relativos a
uma percentagem de outliers acrescentada e as colunas o acerto médio no teste por classi-
ficador. Dos resultados apresentados nesta tabela pode-se concluir que o Perceptron Mul-
ticamadas obteve melhores resultados quando comparado com os outros classificadores,
vale observar que este apresenta o maior acerto médio. Em ordem de melhores resulta-
dos seguem MLP, Naive Bayes, k-NN, ; GRNN e SOM (néao se inclui os resultados dos
discriminantes, pois, estes apresentam resultados bem abaixo dos discutidos). Os dados

contidos na Tabela 5.15 podem ser vistos graficamente na Figura 5.2.

Apos a discussao anterior, também para comparacao, a Tabela 5.16 é usada para

mostrar uma sintese das variancias obtidas para o acerto médio no teste, por classificador
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outliers | MLP(%) | k-NN(%) | Naive Bayes(%) | GRNN(%) | SOM (%)
0% 98,48 97,01 96,62 95,79 93,68
20% 93,82 90,94 91,80 89,38 87,84
40% 91,69 87,67 89,38 84,94 81,90
60% | 9074 | 82,77 85,70 81,06 77,50
80% | 8986 | 7947 83,57 77,88 74,08
100% | 89,67 | 75,75 81,33 75,78 70,24

Tabela 5.15: resultado geral comparativo entre classificadores.

e quantidade de outliers. A observacao dos valores contidos, revela que, o MLP tende
a apresentar uma classificacao com bons resultados, e nao muito dispersos, mesmo que
acrescente-se amostras incomuns, e ainda, apresenta menor variancia quando comparado

com outros classificadores.

outliers | MLP | £-NN | Naive Bayes | GRNN | SOM
0 % 2,01 | 3,92 4,96 10,45 | 11,16
20 % | 4,26 | 13,46 11,97 11,13 | 18,99
40 % | 2,48 | 16,06 10,21 17,03 | 34,54
60 % | 3,29 | 22,00 8,81 13,07 | 25,92
80 % | 2,21 | 15,33 9,84 14,54 | 29,21
100 % | 2,48 | 13,58 9,37 23,04 | 23,49

Tabela 5.16: variancia de acerto médio no teste.

Analisando a Tabela 5.17 pode-se concluir através de uma comparacao entre os erros
para os varios algoritmos que o Perceptron Multicamadas apresenta menor quantidade de
falso positivo e falso negativo, seguido por k-NN, SOM e naive Bayes. Como este tipo de
erro é bastante critico, ja que, individuos nao tratados podem ter seu caso agravado, ou
individuos sadios podem sofrer tratamento desnecessario (o que pode gerar problemas de
satde) vé-se mais um ponto forte com relagdo ao MLP quando utilizado para classificagdo

das patologias em estudo.

MLP | k-NN [ Naive Bayes | GRNN | SOM
Falso Negativo 0 1 D 1 0
Falso Positivo 0 1 4 1 3

Tabela 5.17: relacao falso positivo/negativo versus classificador.
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Figura 5.2: acerto médio no teste para os classificadores.

5.3 Resultados de Extracao de Regras

Nesta secao sao apresentados os resultados relacionados ao modulo de explanacao
do sistema. As regras extraidas por este modulo permitem que o especialista possa ter
uma explicacao de uma forma mais amigavel ao entendimento humano. No entanto, vale
ressaltar que a intencao nao é utilizar a base de regras para realizar classificagao, embora a
sua utilizacao seja possivel, mas utilizd-la como subsidio para explanacao destes resultados

ao meédico especialista.

Na Tabela 5.18 sao mostrados os resultados obtidos (acerto médio) através da apre-
sentacao do conjunto de treinamento para a base de regras. O acerto médio é calculado
com base em 50 execucoes de classificacao como no caso dos classificadores. Vale ressaltar
que a taxa de acerto é determinada pela comparagao do diagnostico predito pelo classifi-
cador e pelo diagnostico predito pela base, a fim de verificar o quanto as regras modelam o

conhecimento embutido. Analisando os dados desta tabela, pode-se verificar que as regras
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extraidas conseguem modelar bem o conhecimento, ja que o acertos médios apresentam-se
superiores a 92% e quando verificado o melhor caso (com 0% de outliers) apresenta valor

proximo a 98%.

outliers | acerto médio
regras(%)
0% 97.46
20 % 95.96
40 % 94.78
60 % 94.42
80 % 93.48
100 % 92.72

Tabela 5.18: resultado regras rede SOM.

As regras extraidas da rede SOM estao na forma proposicional. Alguns exemplos de

regras desta base podem ser observadas a seguir:

SE
43.349 < x1 < 49.712 E 7.5192 < x2 < 13.320 E
28.913 < x3 < 37.420 E 34.380 < x4 < 40.060 E
97.515 < x5 < 112.26 E 5.7532 < x6 < 7.9185
ENTAO
HERNIA DE DISCO;
SE
77.409 < x1 < 88.024 E 29.416 < x2 < 42.689 E
61.300 < x3 < 82.850 E 42.954 < x4 < 51.952 E
104.51 < x5 < 125.35 E 42.887 < x6 < 93.563
ENTAO
ESPONDILOLISTESE;
SE
59.167 < x1 < 67.289 E 14.604 < x2 < 20.929 E
32.529 < x3 < 51.562 E 44.604 < x4 < 50.572 E
120.53 < x5 < 137.46 E 1.5172 < x6 < 4.9603
ENTAO

NORMAL.
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Nas regras apresentadas as variaveis x1, T, ..., g representam angulo de incidéncia pélvica,
angulo de versao pélvica, angulo de lordose, declive sacral, raio pélvico e grau de desliza-

mento.

Com base nas regras obtidas que sao apresentadas na forma proposicional e com a
utilizacao do conhecimento do especialista médico, tais regras podem ser transformadas
em regras lingiiisticas Fuzzy. Uma vantagem da utilizacao de regras do tipo Fuzzy é que
estas tratam com conceitos do tipo: alto, baixo, médio dentre outros e se apresentam

mais amigaveis ainda que as regras do tipo proposicional.



90

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este tltimo capitulo apresenta as conclusoes, consideracoes finais e identifica trabalhos

futuros relacionados com os assuntos abordados nesta dissertacao.

6.1 Conclusao

O SINPATCO ¢é um sistema que pode ser utilizado como ferramenta de auxilio ao
diagnoéstico do médico especializado em ortopedia. O sistema SINPATCO pode ser usado
também por clinicos nao-especialistas em ortopedia, a fim de minimizar a caréncia de
ortopedistas em regioes remotas agilizando o atendimento e o encaminhamento do paciente

para centros mais desenvolvidos.

O diagnostico realizado pelo SINPATCO é feito por classificadores de padroes que
compoem o modulo de classificacao de patologias. Entre os classificadores de padroes que
tém seus desempenhos avaliados, e podem compor o modulo de classificacao, encontram-
se: Naiwe Bayes, k-NN, rede MLP, rede SOM e rede GRNN. Dos resultados obtidos
pode-se concluir e determinar que, para o problema de classificacao de patologias da
coluna vertebral, a rede MLP obteve melhor desempenho. Esta conclusao é resultante
da combinacao de trés fatores importantes: a rede MLP obteve maior acerto médio para
o conjunto de teste (superior a 98% com 0% de outliers); o classificador com melhor
desempenho da rede MLP apresenta menor variancia das taxas de acerto obtidas em
relagao aos outros classificadores com melhor desempenho (2,01 para 0% de outliers); e

ainda a rede MLP obteve o menor erro relativo a falso positivo e falso negativo.

Por ordem decrescente de desempenho, com base na anélise do acerto médio no teste,
pode-se enumerar: a rede MLP, Naive Bayes, k-NN, o GRNN e a rede SOM. O Dis-
criminante Linear e o Quadratico apresentam desempenho bem abaixo dos classificadores
supracitados. Assim, o atendimento ao paciente com auxilio do SINPATCO, pode con-
tar com classificadores de padroes que respondem bem as necessidades de classificacao

apresentados, pois, um erro considerado baixo é verificado.
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O SINPATCO consegue elucidar para o médico como o sistema consegue chegar ao
diagnoéstico final através do moédulo de explanacao. Este modulo contém uma base de
regras formada por regras proposicionais extraidas da rede SOM treinada. A base de
regras gerada quando utilizada para classificacao e comparada com a saida predita pelo
classificador apresenta acerto igual a 97,46%), indicando que as regras extraidas conseguem
extrair eficientemente as informacoes contidas nos neurdnios. Assim, a hipotese feita
inicialmente se verifica, pois a inferéncia realizada pela base de regras apresenta alta

fidelidade e desta forma consegue explicar o processo realizado no diagnoéstico.

Outra hipotese feita, relaciona-se com o desempenho dos classificadores de padroes
obtidos quando no treinamento padroes incomuns sao removidos. Com relacao a esta
hipotese e com base nos resultados para os classificadores implementados pode-se concluir
que, em geral, a classificacao se torna mais eficiente quando menos padroes incomuns estao
presentes. Este fato é justificado, para a maioria dos classificadores, pelo aumento no
desempenho de classificagao & medida que padroes incomuns sao removidos do conjunto

de treinamento.

A hipotese na qual se espera um melhor desempenho para os classificadores neurais
em relacao aos classificadores convencionais nao se verifica, pois o desempenho do Naive
Bayes e o desempenho do k-NN apresentam-se melhores que os desempenhos obtidos com
as redes SOM e GRNN. Por fim, com relacao a utilidade dos atributos biomecanicos no
projeto de classificadores de padroes, pode-se concluir com base nos diversos classificadores
implementados e nos resultados satisfatorios obtidos que os atributos se fazem tteis e

permitem a classificagdo de patologias da coluna vertebral.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pode-se sugerir a adicao de um modulo ao sistema que au-
tomatize a extracao de caracteristicas de raios-x da coluna vertebral. Estender a classi-
ficacao, fazendo o sistema capaz de auxiliar no diagnostico de mais patologias que nao

apenas hérnia de disco e espondilolistese.

Com base nas regras extraidas das redes neurais e no conhecimento do especialista
médico pode-se converter as regras do tipo proposicional para regras do tipo Fuzzy. As-
sim, um modulo poderia ser acrescentado que permitisse a configuracao de conceitos e a

definicao de fungoes de pertinéncia relacionados aos atributos de classificacao.

A utilizagao de um conjunto de classificadores, numa abordagem baseada em maquinas
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de comités, em que cada classificador funciona como juiz e ha uma votacao para que se
determine o diagnostico. Assim, a classificacao de uma amostra é feita com base na classe

mais observada dentre as preditas pelos classificadores.
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APENDICE A - Base de Dados

A base de dados agrupada possui 310 amostras, das quais: 60 pertencem a individuos
com hérnia de disco, 150 a individuos com espondilolistese e 100 a individuos saudaveis.
Cada uma das amostras desta base possui seis caracteristicas, relacionadas aos parametros
angulares sagitais do sistema espinopélvico, que sao: angulo de incidéncia pélvica, angulo

de versao pélvica, angulo de lordose, declive sacral, raio pélvico e grau de deslizamento.

Na tabela a seguir sao apresentados os valores para cada uma das amostras.

incidéncia | versao | angulo de | declive | raio grau de classe
pélvica | pélvica | lordose sacral | pélvico | deslizamento
63.02 22.55 39.60 40.47 | 98.672 -0.25 hérnia de disco
39.05 10.06 25.01 28.99 | 114.40 4.564 hérnia de disco
68.83 22.21 50.09 46.61 | 105.98 -3.53 hérnia de disco
69.29 24.65 44.31 44.64 | 101.86 11.21 hérnia de disco
49.71 9.652 28.31 40.06 | 108.16 7.918 hérnia de disco
40.25 13.92 25.12 26.32 | 130.32 2.230 hérnia de disco
53.43 15.86 37.16 37.56 | 120.56 5.988 hérnia de disco
45.36 10.75 29.03 34.61 | 117.27 -10.6 hérnia de disco
43.79 13.53 42.69 30.25 | 125.00 13.28 hérnia de disco
36.68 5.010 41.94 31.67 | 84.241 0.664 hérnia de disco
49.70 13.04 31.33 36.66 | 108.64 -7.82 hérnia de disco
31.23 17.71 15.5 13.51 | 120.05 0.499 hérnia de disco
48.91 19.96 40.26 28.95 | 119.32 8.028 hérnia de disco
53.57 20.46 33.1 33.11 | 110.96 7.044 hérnia de disco
57.30 24.18 46.99 33.11 | 116.80 5.766 hérnia de disco
44.31 12.53 36.09 31.78 | 124.11 5.415 hérnia de disco
63.83 20.36 54.55 43.47 | 112.30 -0.62 hérnia de disco
31.27 3.144 32.56 28.13 | 129.01 3.623 hérnia de disco
38.69 13.44 31.0 25.25 | 123.15 1.429 hérnia de disco
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incidéncia | versao | angulo de | declive | raio grau de classe
pélvica | pélvica | lordose sacral | pélvico | deslizamento
41.72 12.25 30.12 29.47 | 116.58 -1.24 hérnia de disco
43.92 14.17 37.83 29.74 | 134.46 6.451 hérnia de disco
54.91 21.06 42.19 33.85 | 125.21 2.432 hérnia de disco
63.07 24.41 53.99 38.65 | 106.42 15.77 hérnia de disco
45.54 13.06 30.29 32.47 | 117.98 -4.98 hérnia de disco
36.12 22.75 29.0 13.36 | 115.57 -3.23 hérnia de disco
54.12 26.65 35.32 27.47 | 121.44 1.571 hérnia de disco
26.14 10.75 14.0 15.38 | 125.20 -10.0 hérnia de disco
43.58 16.50 46.99 27.07 | 109.27 8.992 hérnia de disco
44.55 21.93 26.78 22.61 | 111.07 2.652 hérnia de disco
66.87 24.89 49.27 41.98 | 113.47 -2.00 hérnia de disco
50.81 15.40 42.52 35.41 | 112.19 10.86 hérnia de disco
46.39 11.07 32.13 35.31 | 98.774 6.386 hérnia de disco
44.93 17.44 27.78 27.49 | 117.98 5.569 hérnia de disco
38.66 12.98 39.99 25.67 | 124.91 2.703 hérnia de disco
59.59 31.99 46.56 27.59 | 119.33 1.474 hérnia de disco
31.48 7.826 24.28 23.65 | 113.83 4.393 hérnia de disco
32.09 6.989 35.99 25.10 | 132.26 6.413 hérnia de disco
35.70 19.44 20.7 16.26 | 137.54 -0.26 hérnia de disco
55.84 28.84 47.69 26.99 | 123.31 2.812 hérnia de disco
52.41 19.01 35.87 33.40 | 116.55 1.694 hérnia de disco
35.49 11.70 15.59 23.79 | 106.93 -3.46 hérnia de disco
46.44 8.395 29.03 38.04 | 115.48 2.045 hérnia de disco
53.85 19.23 32.77 34.62 | 121.67 5.329 hérnia de disco
66.28 26.32 47.49 39.95 | 121.21 -0.79 hérnia de disco
56.03 16.29 62.27 39.73 | 114.02 -2.32 hérnia de disco
50.91 23.01 46.99 27.89 | 117.42 -2.52 hérnia de disco
48.33 22.22 36.18 26.10 | 117.38 6.481 hérnia de disco
41.35 16.57 30.70 24.77 | 113.26 -4.49 hérnia de disco
40.55 17.97 34.0 22.57 | 121.04 -1.53 hérnia de disco
41.76 17.89 20.03 23.86 | 118.36 2.062 hérnia de disco
55.28 20.44 34.0 34.84 | 115.87 3.558 hérnia de disco
74.43 41.55 27.7 32.87 | 107.94 5.000 hérnia de disco
50.20 29.76 36.10 20.44 | 128.29 5.740 hérnia de disco
30.14 11.91 34.0 18.23 | 112.68 11.46 hérnia de disco
41.17 17.32 33.46 23.85 | 116.37 -9.56 hérnia de disco
47.65 13.27 36.67 34.38 | 98.249 6.273 hérnia de disco
43.34 7.467 28.06 35.88 | 112.77 5.753 hérnia de disco
46.85 15.35 38.0 31.50 | 116.25 1.662 hérnia de disco
43.20 19.66 35.0 23.54 | 124.84 -2.91 hérnia de disco
48.10 14.93 35.56 33.17 | 124.05 7.947 hérnia de disco
74.37 32.05 78.77 42.32 | 143.56 56.12 espondilolistese
89.68 32.70 83.13 56.97 | 129.95 92.02 espondilolistese
44.52 9.433 51.99 35.09 | 134.71 29.10 espondilolistese
77.69 21.38 64.42 56.30 | 114.81 26.93 espondilolistese
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incidéncia | versao | angulo de | declive | raio grau de classe
pélvica | pélvica | lordose sacral | pélvico | deslizamento
76.14 21.93 82.96 54.21 | 123.93 10.43 espondilolistese
83.93 41.28 61.99 42.64 | 115.01 26.58 espondilolistese
78.49 22.18 59.99 56.30 | 118.53 27.38 espondilolistese
75.64 19.33 64.14 56.30 | 95.903 69.55 espondilolistese
72.07 18.94 50.99 53.13 | 114.21 1.010 espondilolistese
58.59 -0.26 51.49 58.86 | 102.04 28.05 espondilolistese
72.56 17.38 51.99 55.17 | 119.19 32.10 espondilolistese
86.90 32.92 47.79 53.97 | 135.07 101.7 espondilolistese
84.97 33.02 60.85 51.95 | 125.65 74.33 espondilolistese
55.51 20.09 43.99 35.41 | 122.64 34.55 espondilolistese
72.22 23.07 90.99 49.14 | 137.73 56.80 espondilolistese
70.22 39.82 68.11 30.39 | 148.52 145.3 espondilolistese
86.75 36.04 69.22 50.71 | 139.41 110.8 espondilolistese
58.78 7.667 53.33 51.11 | 98.501 51.58 espondilolistese
67.41 17.44 60.14 49.96 | 111.12 33.15 espondilolistese
47.74 12.08 38.99 35.65 | 117.51 21.68 espondilolistese
77.10 30.46 69.48 46.63 | 112.15 70.75 espondilolistese
74.00 21.12 27.37 52.88 | 120.20 74.55 espondilolistese
88.62 29.08 47.56 59.53 | 121.76 51.80 espondilolistese
81.10 24.79 77.88 56.30 | 151.83 65.21 espondilolistese
76.32 42.39 57.19 33.92 | 124.26 50.12 espondilolistese
45.44 9.906 44.99 35.53 | 163.07 20.31 espondilolistese
59.78 17.87 59.20 41.90 | 119.31 22.12 espondilolistese
44.91 10.21 44.63 34.69 | 130.07 37.36 espondilolistese
56.60 16.80 41.99 39.80 | 127.29 24.01 espondilolistese
71.18 23.89 43.69 47.29 | 119.86 27.28 espondilolistese
81.65 28.74 58.23 52.90 | 114.76 30.60 espondilolistese
70.95 20.15 62.85 50.79 | 116.17 32.52 espondilolistese
85.35 15.84 71.66 69.50 | 124.41 76.02 espondilolistese
58.10 14.83 79.64 43.26 | 113.58 50.23 espondilolistese
94.17 15.38 67.70 78.79 | 114.89 53.25 espondilolistese
57.52 33.64 50.90 23.87 | 140.98 148.7 espondilolistese
96.65 19.46 90.21 77.19 | 120.67 64.08 espondilolistese
74.72 19.75 82.73 54.96 | 109.35 33.30 espondilolistese
77.65 22.43 93.89 55.22 | 123.05 61.21 espondilolistese
58.52 13.92 41.46 44.59 | 115.51 30.38 espondilolistese
84.58 30.36 65.47 54.22 | 108.01 25.11 espondilolistese
79.93 18.77 63.31 61.16 | 114.78 38.53 espondilolistese
70.39 13.46 61.19 56.92 | 102.33 25.53 espondilolistese
49.78 6.466 52.99 43.31 | 110.86 25.33 espondilolistese
77.40 29.39 63.23 48.01 | 118.45 93.56 espondilolistese
65.00 27.60 50.94 37.40 | 116.58 7.015 espondilolistese
65.01 9.838 07.73 55.17 | 94.738 49.69 espondilolistese
78.42 33.42 76.27 45.0 138.55 77.15 espondilolistese
63.17 6.330 62.99 56.84 | 110.64 42.60 espondilolistese
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incidéncia | versao | angulo de | declive | raio grau de classe
pélvica | pélvica | lordose sacral | pélvico | deslizamento
68.61 15.08 63.01 53.53 | 123.43 39.49 espondilolistese
63.90 13.70 62.12 50.19 | 114.12 41.42 espondilolistese
84.99 29.61 83.35 55.38 | 126.91 71.32 espondilolistese
42.02 -6.55 67.89 48.57 | 111.58 27.33 espondilolistese
69.75 19.27 48.49 50.47 | 96.491 51.16 espondilolistese
80.98 36.84 86.96 44.14 | 141.08 85.87 espondilolistese
129.8 8.404 48.38 121.4 | 107.69 418.5 espondilolistese
70.48 12.48 62.41 57.99 | 114.19 56.90 espondilolistese
86.04 38.75 47.87 47.29 | 122.09 61.98 espondilolistese
65.53 24.15 45.77 41.37 | 136.44 16.37 espondilolistese
60.75 15.75 43.19 45.0 113.05 31.69 espondilolistese
54.74 12.09 40.99 42.64 | 117.64 40.38 espondilolistese
83.87 23.07 87.14 60.80 | 124.64 80.55 espondilolistese
80.07 48.06 52.40 32.00 | 110.70 67.72 espondilolistese
65.66 10.54 56.48 55.12 | 109.16 53.93 espondilolistese
74.71 14.32 32.5 60.39 | 107.18 37.01 espondilolistese
48.06 0.687 27.05 42.37 | 95.443 32.83 espondilolistese
70.67 21.70 09.18 48.97 | 103.00 27.81 espondilolistese
80.43 16.99 66.53 63.43 | 116.43 57.78 espondilolistese
90.51 28.27 69.81 62.24 | 100.89 58.82 espondilolistese
77.23 16.73 49.77 60.49 | 110.69 39.78 espondilolistese
50.06 9.120 32.16 40.94 | 99.712 26.76 espondilolistese
69.78 13.77 57.99 56.00 | 118.93 17.91 espondilolistese
69.62 21.12 52.76 48.50 | 116.80 54.81 espondilolistese
81.75 20.12 70.56 61.63 | 119.42 55.50 espondilolistese
52.20 17.21 78.09 34.99 | 136.97 54.93 espondilolistese
77.12 30.34 77.48 46.77 | 110.61 82.09 espondilolistese
88.02 39.84 81.77 48.17 | 116.60 56.76 espondilolistese
83.39 34.31 78.42 49.08 | 110.46 49.67 espondilolistese
72.05 24.70 79.87 47.35 | 107.17 56.42 espondilolistese
85.09 21.06 91.73 64.02 | 109.06 38.03 espondilolistese
69.56 15.40 74.43 54.16 | 105.06 29.70 espondilolistese
89.50 48.90 72.00 40.60 | 134.63 118.3 espondilolistese
85.29 18.27 100.7 67.01 | 110.66 58.88 espondilolistese
60.62 20.59 64.53 40.03 | 117.22 104.8 espondilolistese
60.04 14.30 58.03 45.73 | 105.13 30.40 espondilolistese
85.64 42.68 78.75 42.95 | 105.14 42.88 espondilolistese
85.58 30.45 78.23 55.12 | 114.86 68.37 espondilolistese
55.08 -3.75 55.99 58.84 | 109.91 31.77 espondilolistese
65.75 9.832 50.82 55.92 | 104.39 39.30 espondilolistese
79.24 23.94 40.79 55.30 | 98.622 36.70 espondilolistese
81.11 20.69 60.68 60.42 | 94.018 40.51 espondilolistese
48.03 3.969 58.34 44.06 | 125.35 35.00 espondilolistese
63.40 14.11 48.13 49.28 | 111.91 31.78 espondilolistese
57.28 15.14 63.99 4213 | 116.73 30.34 espondilolistese




Apéndice A — Base de Dados 102

incidéncia | versao | angulo de | declive | raio grau de classe
pélvica | pélvica | lordose sacral | pélvico | deslizamento
41.18 5.792 42.86 35.39 | 103.34 27.66 espondilolistese
66.80 14.55 72.08 52.25 | 82.456 41.68 espondilolistese
79.47 26.73 70.65 52.74 | 118.58 61.70 espondilolistese
44.21 1.507 46.11 42.70 | 108.62 42.81 espondilolistese
57.03 0.345 49.19 56.68 | 103.04 52.16 espondilolistese
64.27 12.50 68.70 51.76 | 95.252 39.40 espondilolistese
92.02 35.39 77.41 56.63 | 115.72 58.05 espondilolistese
67.26 7.194 51.69 60.06 | 97.801 42.13 espondilolistese
118.1 38.44 50.83 79.69 | 81.024 74.04 espondilolistese
115.9 37.51 76.79 78.40 | 104.69 81.19 espondilolistese
53.94 9.306 43.10 44.63 | 124.39 25.08 espondilolistese
83.70 20.26 77.11 63.43 | 125.48 69.27 espondilolistese
56.99 6.874 57.00 50.11 | 109.97 36.81 espondilolistese
72.34 16.42 59.86 55.92 | 70.082 12.07 espondilolistese
95.38 24.82 95.15 70.55 | 89.307 57.66 espondilolistese
44.25 1.101 38.0 43.15 | 98.274 23.91 espondilolistese
64.80 15.17 58.83 49.63 | 111.67 21.40 espondilolistese
78.40 14.04 79.69 64.35 | 104.73 12.39 espondilolistese
56.66 13.45 43.76 43.21 | 93.692 21.10 espondilolistese
50.82 9.064 56.29 41.76 | 78.999 23.04 espondilolistese
61.41 25.38 39.09 36.02 | 103.40 21.84 espondilolistese
56.56 8.961 52.57 47.60 | 98.777 50.70 espondilolistese
67.02 13.28 66.15 53.74 | 100.71 33.98 espondilolistese
80.81 19.23 61.64 61.57 | 89.471 44.16 espondilolistese
80.65 26.34 60.89 54.30 | 120.10 52.46 espondilolistese
68.72 49.43 68.05 19.29 | 125.01 54.69 espondilolistese
37.90 4.479 24.71 33.42 | 157.84 33.60 espondilolistese
64.62 15.22 67.63 49.39 | 90.298 31.32 espondilolistese
75.43 31.53 89.59 43.89 | 106.82 54.96 espondilolistese
71.00 37.51 84.53 33.48 | 125.16 67.77 espondilolistese
81.05 20.80 91.78 60.25 | 125.43 38.18 espondilolistese
91.46 24.50 84.62 66.96 | 117.30 52.62 espondilolistese
81.08 21.25 78.76 59.82 | 90.071 49.15 espondilolistese
60.41 5.265 59.81 55.15 | 109.03 30.26 espondilolistese
85.68 38.65 82.68 47.03 | 120.84 61.95 espondilolistese
82.40 29.27 77.05 53.13 | 117.04 62.76 espondilolistese
43.71 9.811 51.99 33.90 | 88.434 40.88 espondilolistese
86.47 40.30 61.14 46.16 | 97.404 55.75 espondilolistese
74.46 33.28 66.94 41.18 | 146.46 124.9 espondilolistese
70.25 10.34 76.37 59.91 | 119.23 32.66 espondilolistese
72.64 18.92 67.99 53.71 | 116.96 25.38 espondilolistese
71.24 5.268 85.99 65.97 | 110.70 38.25 espondilolistese
63.77 12.76 65.36 51.00 | 89.822 55.99 espondilolistese
08.82 37.57 125.7 21.25 | 135.62 117.3 espondilolistese
74.85 13.90 62.69 60.94 | 115.20 33.17 espondilolistese
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incidéncia | versao | angulo de | declive | raio grau de classe
pélvica | pélvica | lordose sacral | pélvico | deslizamento

75.29 16.67 61.29 58.62 | 118.88 31.57 espondilolistese
63.36 20.02 67.49 43.33 | 130.99 37.55 espondilolistese
67.51 33.27 96.28 34.23 | 145.60 88.30 espondilolistese
76.31 41.93 93.28 34.38 | 132.26 101.2 espondilolistese
73.63 9.711 62.99 63.92 | 98.727 26.97 espondilolistese
56.53 14.37 44.99 42.15 | 101.72 25.77 espondilolistese
80.11 33.94 85.10 46.16 | 125.59 100.2 espondilolistese
95.48 46.55 58.99 48.93 | 96.683 77.28 espondilolistese
74.09 18.82 76.03 55.27 | 128.40 73.38 espondilolistese
87.67 20.36 93.82 67.31 | 120.94 76.73 espondilolistese
48.25 16.41 36.32 31.84 | 94.882 28.34 espondilolistese
38.50 16.96 35.11 21.54 | 127.63 7.986 normal
54.92 18.96 51.60 35.95 | 125.84 2.001 normal
44.36 8.945 46.90 35.41 | 129.22 4.994 normal
48.31 17.45 47.99 30.86 | 128.98 -0.91 normal
45.70 10.65 42.57 35.04 | 130.17 -3.38 normal
30.74 13.35 35.90 17.38 | 142.41 -2.00 normal
50.91 6.676 30.89 44.23 | 118.15 -1.05 normal
38.12 6.557 50.44 31.56 | 132.11 6.338 normal
51.62 15.96 35.0 35.65 | 129.38 1.009 normal
64.31 26.32 50.95 37.98 | 106.17 3.118 normal
44.48 21.78 31.47 22.70 | 113.77 -0.28 normal
54.95 5.865 52.99 49.08 | 126.97 -0.63 normal
56.10 13.10 62.63 42.99 | 116.22 31.17 normal
69.39 18.89 75.96 50.50 | 103.58 -0.44 normal
89.83 22.63 90.56 67.19 | 100.50 3.040 normal
59.72 7.724 55.34 52.00 | 125.17 3.235 normal
63.95 16.06 63.12 47.89 | 142.36 6.298 normal
61.54 19.67 52.89 41.86 | 118.68 4.815 normal
38.04 8.301 26.23 29.74 | 123.80 3.885 normal
43.43 10.09 36.03 33.34 | 137.43 -3.11 normal
65.61 23.13 62.58 42.47 | 124.12 -4.08 normal
53.91 12.93 38.99 40.97 | 118.19 5.074 normal
43.11 13.81 40.34 29.30 | 128.51 0.970 normal
40.68 9.148 31.02 31.53 | 139.11 -2.51 normal
37.73 9.386 41.99 28.34 | 135.74 13.68 normal
63.92 19.97 40.17 43.95 | 113.06 -11.0 normal
61.82 13.59 63.99 48.22 | 121.77 1.296 normal
62.14 13.96 57.99 48.17 | 133.28 4.955 normal
69.00 13.29 55.57 55.71 | 126.61 10.83 normal
56.44 19.44 43.57 37.00 | 139.18 -1.85 normal
41.64 8.835 36.03 32.81 | 116.55 -6.05 normal
51.52 13.51 35.0 38.01 | 126.71 13.92 normal
39.08 5.536 26.93 33.55 | 131.58 -0.75 normal
34.64 7.514 42.99 27.13 123.98 -4.08 normal
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incidéncia | versao | angulo de | declive | raio grau de classe
pélvica | pélvica | lordose sacral | pélvico | deslizamento
63.02 27.33 51.60 35.69 | 114.50 7.439 normal
47.80 10.68 53.99 37.11 | 125.39 -0.40 normal
46.63 15.85 39.99 30.78 | 119.37 9.064 normal
49.82 16.73 28.0 33.09 | 121.43 1.913 normal
47.31 8.573 35.56 38.74 | 120.57 1.630 normal
50.75 20.23 37.0 30.51 | 122.34 2.288 normal
36.15 -0.81 33.62 36.96 | 135.93 -2.09 normal
40.74 1.835 49.99 38.91 | 139.24 0.668 normal
42.91 -5.84 57.99 48.76 | 121.60 -3.36 normal
63.79 21.34 65.99 42.44 | 119.55 12.38 normal
72.95 19.57 61.00 53.37 | 111.23 0.813 normal
67.53 14.65 58.00 52.88 | 123.63 25.97 normal
54.75 9.752 47.99 45.0 123.03 8.235 normal
50.16 -2.97 41.99 03.13 | 131.80 -8.29 normal
40.34 10.19 37.96 30.15 | 128.00 0.458 normal
63.61 16.93 49.34 46.68 | 117.08 -0.35 normal
54.14 11.93 42.99 42.20 | 122.20 0.153 normal
74.97 14.92 53.73 60.05 | 105.64 1.594 normal
42.51 14.37 25.32 28.14 | 128.90 0.757 normal
33.78 3.675 25.5 30.11 | 128.32 -1.77 normal
54.50 6.819 46.99 47.68 | 111.79 -4.40 normal
48.17 9.594 39.71 38.57 | 135.62 5.360 normal
46.37 10.21 42.69 36.15 | 121.24 -0.54 normal
52.86 9.410 46.98 43.45 | 123.09 1.856 normal
57.14 16.48 42.84 40.65 | 113.80 5.015 normal
37.14 16.48 24.0 20.65 | 125.01 7.366 normal
51.31 8.875 56.99 42.43 | 126.47 -2.14 normal
42.51 16.54 41.99 25.97 | 120.63 7.876 normal
39.35 7.011 37.0 32.34 | 117.81 1.904 normal
35.87 1.112 43.45 34.76 | 126.92 -1.63 normal
43.19 9.976 28.93 33.21 | 123.46 1.741 normal
67.28 16.71 50.99 50.57 | 137.59 4.960 normal
51.32 13.63 33.25 37.69 | 131.30 1.788 normal
65.75 13.20 43.99 52.54 | 129.39 -1.98 normal
40.41 -1.32 30.98 41.74 | 119.33 -6.17 normal
48.80 18.01 51.99 30.78 | 139.15 10.44 normal
50.08 13.43 34.45 36.65 | 119.13 3.089 normal
64.26 14.49 43.90 49.76 | 115.38 5.951 normal
53.68 13.44 41.58 40.23 | 113.91 2.737 normal
48.99 13.11 51.87 35.88 | 126.39 0.535 normal
59.16 14.56 43.19 44.60 | 121.03 2.830 normal
67.80 16.55 43.25 51.25 | 119.68 4.867 normal
61.73 17.11 46.89 44.62 | 120.92 3.087 normal
33.04 -0.32 19.07 33.36 | 120.38 9.354 normal
74.56 15.72 58.61 58.84 | 105.41 0.599 normal
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incidéncia | versao | angulo de | declive | raio grau de classe
pélvica | pélvica | lordose sacral | pélvico | deslizamento
44.43 14.17 32.24 30.25 | 131.71 -3.60 normal
36.42 13.87 20.24 22.54 | 126.07 0.179 normal
51.07 14.20 35.95 36.86 | 115.80 6.905 normal
34.75 2.631 29.50 32.12 | 127.13 -0.46 normal
48.90 5.587 55.49 43.31 | 137.10 19.85 normal
46.23 10.06 37.0 36.17 | 128.06 -5.10 normal
46.42 6.620 48.09 39.80 | 130.35 2.449 normal
39.65 16.20 36.67 23.44 | 131.92 -4.96 normal
45.57 18.75 33.77 26.81 | 116.79 3.131 normal
66.50 20.89 31.72 45.60 | 128.90 1.517 normal
82.90 29.89 58.25 53.01 | 110.70 6.079 normal
50.67 6.461 35.0 44.21 | 116.58 -0.21 normal
89.01 26.07 69.02 62.93 | 111.48 6.061 normal
54.60 21.48 29.36 33.11 | 118.34 -1.47 normal
34.38 2.062 32.39 32.31 | 128.30 -3.36 normal
45.07 12.30 44.58 32.76 | 147.89 -8.94 normal
47.90 13.61 36.0 34.28 | 117.44 -4.24 normal
53.93 20.72 29.22 33.21 | 114.36 -0.42 normal
61.44 22.69 46.17 38.75 | 125.67 -2.70 normal
45.25 8.693 41.58 36.55 | 118.54 0.214 normal
33.84 5.073 36.64 28.76 | 123.94 -0.19 normal




