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Resumo

A aplicabilidade da inteligéncia artificial € multidisciplinar. Véarias sdo as areas que podem se
beneficiar do uso dessa ciéncia. Entre elas, encontra-se a medicina, a qual proporciona um campo
excitante de pesquisa. Este trabalho apresenta um estudo comparativo entre técnicas de
aprendizado de maquina aplicadas a bases de dados médicas. Quatro técnicas foram utilizadas,
redes neurais do tipo MLP-Backpropagation e RBF-DDA, maquinas de vetores suporte (SVMs)
e atécnica do vizinho mais proximo (KNN). Seis bases de dados médicas compuseram o estudo.
As bases foram referentes a: doenca inflamatoria intestinal, cancer de mama, diabetes, doenca do
figado, cancer pulmonar e glandulatiredide. Para a aplicacdo das técnicas, trés simuladores foram
utilizados, SNNS, pararedes RBF-DDA, WEKA, parakNN eredes MLP, e LIBSVM para SVM.
Validacdo cruzada em 10 blocos foi utilizada para gerar resultados mais confidveis e possibilitar
melhor comparacdo entre as técnicas. As técnicas foram comparadas segundo o desempenho de
classificacdo nos conjuntos de teste, tempo de treinamento, tempo de classificagdo e
complexidade do classificador.
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Abstract

Artificia intelligence comprises a set of techniques that are successfully applied to severa areas
of knowledge. Medicine is one of these areas. The application of machine learning techniques to
problems in medicine is currently an exciting field of research. Thiswork presents a comparative
study between techniques of machine learning applied to medical databases. Four techniques has
been used: MLP-Backpropagation and RBF-DDA artificia neural networks, support vector
machines (SVMs) and the k-nearest neighbour (KNN). Six medical databases were considered in
this study: intestinal inflammatory illness, breast cancer, diabetes, illness of the liver, pulmonary
cancer and tireoide gland. For the application of the techniques, three simulators had been used,
SNNS, for RBF-DDA neura networks, WEKA, for KNN and MLP neura networks, and
LIBSVM for SVM. 10-fold cross validation was used to compare the classifiers. The techniques
have been compared considering the 10-fold cross validation classification performance, the
training time, the classification time and the complexity of the classifier.
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I|ntroducao

A proposta de utilizagdo da inteligéncia artificial no campo da medicina é datada desde a década
de 50 [1]. InUmeras técnicas dessa area da computacdo tém sido empregadas desde entdo, tais
como: algoritmos genéticos [2], sistemas hibridos [3], |6gica difusa [4], redes neurais artificiais
[5], dentre outras.

Devido a capacidade de modelagem néo-linear, adaptabilidade e possibilidade de
aprendizado por meio de exemplos, redes neurais artificiais (RNAS) [6] sdo extensamente
aplicadas em bases de dados médicas complexas [7] para reconhecimento de padrdes. A auséncia
da necessidade de conhecimento prévio sobre o problema a ser solucionado também é um dos
principais atrativos dessa técnica

N&o obstante, uma das limitagdes mais sérias relativas a aplicacdo de redes neurais é a
ndo-explicabilidade da solucdo do problema; o que, por consequéncia, pode interferir na
confiabilidade do sistema. No entanto, algoritmos de extracéo de conhecimento ja foram e estéo
sendo desenvolvidos para abordar esses problemas [8].

A literatura reporta varias aplicagdes de RNAs na érea da medicina. Lisboa [9] fez uma
vasta revisdo dos beneficios advindos da aplicacdo dessa técnica em &reas como oncologia,
cardiologia, cirurgia, medicina intensiva, etc. Ainda, Baxt [10, 11] contabilizou cerca de 1000
citagdes de RNAs na literatura biomédica em 1995 e, segundo Barach & Small [12], esse nUmero
tendera a crescer nos préximos anos.

Baseado nas evidéncias da aplicabilidade de RNAs na medicina [13], realizamos
experimentos em seis bases de dados médicas, cinco delas disponiveis no repositorio UCI
Machine Learning [14] e a outra no Artificial Neural Networks in Medicine and Biology Society
(ANNIMAB-S) [15]. As bases, em questdo, consideram as seguintes patologias: 1 - Lesdo da
mama, 2 - Doenca inflamatoria intestinal, 3 - Diabetes, 4 - Doengas do figado, 5 - Céncer do
Pulm&o e 6 - Tireoidismo.

Essa abordagem pode mostrar o potencial de técnicas de aprendizado de méguina na area
da medicina. Beneficios advindos desse estudo podem ser considerados significativos, pois abre
precedentes para aplicacdo desde a formagdo educacional médica [16] até o auxilio no
atendimento médico hospitalar [10].

Neste trabalho, consideramos as seguintes técnicas de aprendizado de méaguina: redes
neurais artificiais (RNAS), méaguinas de vetor suporte (SVMs) e técnica do vizinho mais proximo
(KNN).

Nos experimentos, foram utilizados trés simuladores: 0 SNNS (Stuttgart Neural Network
Smulator) [17] para simular redes neurais do tipo RBF [18, 19, 20] e MultiLayer Perceptron
(MLP) [6], 0 LIBSVM (Library For Support Vector Machines) [21, 22, 23] e o WEKA (Waikato
Environment For Knowledge Analysis) [24]. O objetivo € comparar o algoritmo RBF-DDA [20,
21, 25] com Méaquinas de Vetor Suporte (SVM), adém de redes Perceptrons de Multiplas
Camadas (MLP), esta usando o agoritmo backpropagation [6], bem como a técnica dos vizinhos
mais proximos (KNN).
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O presente trabalho encontra-se estruturado em cinco capitulos. O primeiro deles explana
0s conceitos envolvidos nas técnicas de aprendizado de maquina, bem como faz uma revisdo
bibliogréfica da aplicacdo de algumas dessas técnicas na area meédica. S0 explicados os
algoritmos utilizados nos experimentos, ou sga RBF-DDA, SVM, kNN e MLP-
Backpropagation. O capitulo também contém uma revisdo bibliogréfica das aplicagdes de
técnicas de aprendizagem de méaguina na area da madicina

O segundo capitulo apresenta os simuladores utilizados na realizacdo dos experimentos.
Para a aplicacdo do algoritmo RBF-DDA foi utilizado o SNNS, dada sua versatilidade e
simplicidade. O simulador usado para aplicagdo de maquinas de vetor suporte foi o LIBSVM,
pelos mesmos motivos da ferramenta anterior. Para os experimentos com ML P-Backpropagation
e kNN, utilizou-se o WEKA.

O terceiro capitulo apresenta as bases de dados utilizadas nos experimentos, enquanto o
quarto capitulo alude aos resultados obtidos em cada uma dessas bases quando da aplicacdo das
técnicas de aprendizado de méaquina. A comparagao entre tais técnicas considerou o desempenho
de classificagdo, complexidade das redes geradas, tempo de treinamento e tempo de classificagéo.

Finalmente, o quinto capitulo contém as conclusdes e sugestdes para trabal hos futuros.

Um glossario, adicionado como apéndice, de alguns termos da &rea de inteligéncia
artificial encontra-se na secéo apos o capitulo 5.
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Capitulo 1

Técnicas de aprendizado de maquina

No corrente capitul o, sdo apresentados conceitos referentes a Redes Neurais — RBF-DDA e MLP-
backpropagation, Maquinas de vetor suporte e técnica do vizinho mais préximo. Validacéo
cruzada e Normalizagdo sdo também conceituados. Uma revisdo da literatura médica relacionada
a aprendizagem de méaquina também é realizada.

1.1. Redes Neurais Artificiais

Uma rede neura artificial (RNA) consiste de um conjunto de unidades processadoras (neurénios
ou nodos) que simulam os neurénios biolégicos. Tais unidades sdo interconectadas através de
canais de comunicagdo, aos quais estdo associados pesos (andlogo as conexdes singpticas do
sistema nervoso) de tal forma que eles permitem sinais serem enviados e recebidos pelos nodos.
O poder computacional de uma rede neural artificial ndo advém da complexidade de cada
unidade de processamento, mas da densidade e complexidade das interconexdes. O atrativo maior
das RNAs reside na capacidade de aprendizado e generaizacdo, bem como na flexibilidade e
dindmica inerentes as suas estruturas. Seu processamento paralelo também contribui para sua
utilizagdo em problemas onde métodos tradicionais ndo tém bom desempenho, como
reconhecimento de padrfes.

1.1.1 Neurénio bioldgico

O sistema nervoso humano € constituido por grande quantidade de células, dentre elas, se
destacam os neurbnios. S80 eles o0s responsaveis pelo comportamento e funcionamento do
aprendizado, raciocinio e de todo processamento inteligente do cérebro. Os neurbnios séo
formados pelos dendritos, que sdo os terminais de entrada, e pelos axénios, que por sua vez, sdo
os terminais de saida. Através de um processamento fisico-quimico, no qua os sinais neurdnio-
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neurdnio sdo enviados por meio de sinapses nervosas (area de contato entre neurdnios), € que

ocorre o processo de aprendizagem. A Figura 1 ilustra os constituintes de um neurénio.
1 cu:nmu:n
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Figural. Constituintes de um neurdnio biol6gico

As sinapses sd0 responsaveis pela unido funcional entre neurdnios, originando as redes
neurais, aém de controlar o fluxo de impulsos entre eles. Tais fluxos sinapticos sdo variaveis, e é
nesse processo dindmico que a adaptabilidade neurona reside. Os sinais advindos dos neurénios
pré-singpticos sd0 enviados para 0 neurénio pds-sinaptico, no qual ocorre as comparacdes com
outros sinais recebidos por este. Se a quantidade desses sinais ultrapassa o limiar de ativacéo, o
neurbnio produz um impulso que é transmitido para os neurénios seguintes. A realizagdo de
funcbes complexas pelo cérebro humano se da pelo processamento massisso paralelo de todos os
neurdnios ali encontrados (cerca de 10™).

1.1.2 Histérico

As primeiras referéncias sobre neurocomputagdo datam de 1943, quando o primeiro modelo
mateméatico de um neurdnio foi proposto por McCullock e Pitts (MCP) [26].

No entanto, no modelo neurona proposto, encontravam-se alguns problemas associados,
tails como a impossibilidade de tratar problemas que ndo fossem linearmente separaveis, bem
como o fato dos pesos serem fixos, o que dificultava seriamente a representacdo dinamica que se
pretendia smular. Apés a deteccdo de tais fatores limitantes, muitos outros modelos foram
propostos afim de evita-los.

Sendo assim, muitos outros artigos e livros foram publicados, mas pouca relevancia foram
dados a eles. Até que em 1949, Hebb demonstrou que a capacidade de aprendizagem esta
diretamente relacionada com as conexdes sindpticas, 0 que motivou muitos outros pesquisadores
a perseguirem 0 mesmo raciocinio.

Poucos anos depois, em 1951, for construido o primeiro neuro computador, chamado
NARK, por Marvin Minsky. A maguina era capaz de gustar 0S Seus pesos automaticamente,
apesar de nunca ter executado qualquer funcéo relevante. Contudo, o SNARK serviu como
instrumento norteador para novos estudos.

Em 1956, foram concebidos dois paradigmas no campo da inteligéncia artificial (1A), o
conexionista e o simbdlico. O primeiro defende que, construindo-se um sistema que segja capaz de
simular a estrutura do cérebro humano, ele pode ser considerado inteligente. O paradigma
simbdlico propfe a simulagdo do comportamento inteligente humano desconsiderando os
mecanismos responsaveis por tal.
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O primeiro neuro computador eficiente, conhecido como Mark | Perceptron, foi
desenvolvido por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e colaboradores entre meados de 1957 e
1958. Nesse computador estava presente o resultado das pesguisas de Rosenblatt: 0 modelo
Perceptron, no qual os neurdnios so distribuidos em camadas de entrada e saida, além dos pesos
das conexes sindpticas serem adaptéveis. O perceptron encontra-se ilustrado na Figura 2 abaixo.

C ) Camada de Saida

C j Camada de Entrada

Figura 2. Rede de Perceptrons proposta por Rosenbl att

Em 1960, Bernard Widrow e Hoff propuseram dois novos modelos de neurénio,
chamados ADALINE (ADAptative Linear NEtwork) e MADALINE (MAny ADALINE). O

ADALINE/MADALINE utiliza saidas analégicas em uma arquitetura de trés camadas (vide
Figura 3).

( tMadaline

) Adalines

C )

Figura 3. Redes ADALINE e MADALINE

Segundo historiadores e pesquisadores, nos anos 60 e 70, os estudos na area de
neurocomputacdo foi silenciado, devido as vérias criticas de Minsky e Papert, que acarretaram no
fim das verbas destinadas a pesquisa nesse campo.
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A retomada nos estudos € datada de 1982, quando Hopfield, fisico e bidlogo de renome
mundial, relatou a aplicagdo de redes simétricas para otimizacdo, através de um agoritmo de
aprendizagem que estabilizava uma rede binéria simétrica com realimentagéo [26].

Finalmente, em 1986, David Rumelhart e James McClelland publicaram o livro intitulado
Parallel Distributed Processing, no qual o algoritmo Backpropagation foi introduzido,
contrariando a visdo pessimista de Minsky e Papert. A partir dessa década, houve uma retomada
de interesses pelas RNAs no cenario mundial [26].

1.1.3 Caracteristicasgerais

Segundo Braga et al [26], redes neurais artificiais s8o sistemas paralelos constituidos de unidades
(neurénios ou nodos) que processam fungdes mateméticas quaisquer. A estrutura desses sistemas
sdo dispostas em camadas e interligadas através de conexfes. Associadas as conexdes,
geramente, encontram-se 0S Pesos, 0S quais S0 0s responsavels pelo conhecimento armazenado
narede.

A motivagdo para a aplicagdo de redes neurais nas mais diversas areas advem de sua
habilidade para executar computacdo distribuida, tolerar entradas ruidosas e aprender. Em RNAS,
0 processo de aquisicdo de conhecimento passa por uma fase de aprendizagem, na qual exemplos
S0 apresentados a rede, que € capaz de extrair as caracteristicas necessérias para geragdo das
respostas do problema. A capacidade de generalizacdo da informacdo aprendida talvez sga o
principal atrativo da aplicagdo da técnica na solugdo de problemas. Entende-se por generalizacéo
a capacidade que a rede tem de apresentar respostas coerentes para dados néo conhecidos, apés o
aprendizado através de um conjunto de exempl os.

1.1.4 Unidadesem redesneurais

A unidade constituinte de uma rede neural € o neurdnio. E ele o responsavel pelo processamento
do conjunto de exemplos apresentados a rede. O neurénio artificial mais simples que a literatura
reporta € o nodo MCP, e nos valeremos dele para uma ilustracdo do que um neurénio de uma
RNA é capaz de redlizar. A Figura 4 abaixo retrata o modelo neuronal MCP.

ENTRADAS

SAiDA

/ NEURONIO

Figura 4. Neur6nio de McCullock e Pitts
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Basicamente, o funcionamento de tal neurdnio pode ser assim explicado:

e Umyvetor X (X3, X, ..., Xj) € apresentado como entrada da rede.

e Cadaelemento do vetor X é multiplicado por um elemento do vetor de pesos W (W1, Wo,
..., Wj) correspondente.

e O somatdrio é entdo computado e comparado com um limiar de ativagéo, © (Threshold)

ngh
Lo =

~
T >
-

.
Wy

1

.

Saida =1, se 0 somatdrio for maior que 6.
Saida = 0, se 0 somatdrio for menor que .

Em pseudo-cédigo [6] o algoritmo de aprendizado do perceptron &

funcao APRENDIZAGEM-DE-PERCEPTRON (exemplos, rede) retorna uma hipétese de perceptrons
entrada: exemplos, um conjunto de exemplos, cada um com entrada x = X1, ..., X, @ saida y
rede, um perceptron com pesos Wj-,j= 0 ... nefun¢do de ativagao g

repita
para cada e em exemplos faga

n « z::.-_[) Wj xj-[e]
Err < yle] - g(in)

' W; < I*’:f:;‘+.u x Err x g' (in) x X j Xile]
ate algum critério de parada ser satisfeito
retornar HIPOTESE-DA-REDE-NEURAL (rede)

Figura 5. Pseudo-cddigo do agoritmo de aprendizagem do perceptron
No pseudo-codigo da Figura 5, Err é o erro obtido pela diferenca entre a saida desgjada e
g(in) é a saida corrente da rede, o € a taxa de aprendizagem e g’(in) € a derivada da funcdo de
ativagao.
1.1.5 Funcgdesde ativacdo

Muitas outras fungdes de ativacdo foram propostas na literatura. As mais difundidas na literatura
[6, 26] sdo:

1. Funcdo de ativagdo linear: € aguela definida pela equacéo abaixo (ver Figura5)
y=ax

onde a € um nimero real qualquer, X € aentrada ey a saida.
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iy
Aﬁr 1

Figura 6. Funcéo linear

2. Funcdo de ativagdo rampa: um caso particular da funcdo linear, a qual € restringida para
produzir valores constantes em um intervalo [ - z, + z ], ou sgja, 0os valores maximo e
minimo da saida sd0 + z e — z, respectivamente. Um exemplo de uma fun¢do rampa € a
fungéo abaixo.

1 sex2 1

2

F()=dx —L<x<i
2 %<3

0 se x<—

Figura 7. Fungéo rampa

3. Funcéo de ativacdo degrau: também conhecida como fungdo limiar, sua saida é 1 quando
aentrada € positiva e 0 em caso contrario.

1 sex>0
f(x) =
0 sex<0
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Figura 8. Funcéo de ativacdo degrau
4. Funcdo de ativagdo sigmoidal: também conhecida como funcdo logistica, possui a
vantagem de ser diferencidvel, o que é de extrema relevancia para os algoritmos de
aprendizagem. A funcdo logistica € dada pelaequacédo abaixo, onde o determina a
suavidade (inclinagdo) da curva. A Figura 9 ilustra graficamente a fungdo sgmoide.

3 1
1+ exp(—ax)

f(X)

—
_

Figura 9. Fungéo sigmoide

¥

1.1.6 Estruturasderedesneurais

Com relacdo a arquitetura de redes, temos que as RNAs podem diferir quanto ao nimero de
camadas, numero de neurénios em cada camada, tipo de conexdo entre 0s neurdnios e topologia
darede.

O numero de camadas presente em uma RNA é um importante pardmetro, porque a sua
guantidade esta intimamente ligada com a eficiéncia da mesma, bem como com o tipo de
problema que se pretende solucionar. Por exemplo, redes com apenas uma camada de neurénios
MCP 0 resolvem problemas linearmente separéveis (E, OU, NAO). Problemas como 0 XOU (ou
exclusivo) ndo podem ser solucionados com uma rede de apenas uma camada. A Figura 10 ilustra
varios tipos de arquiteturas de RNASs.

As arquiteturas de RNAs podem apresentar uma (Figura 10 - a, €) ou mais camadas
(Figura 10 — b, ¢, d), nas quais a diferenca reside na quantidade de neurdnios presente entre as
camadas de entrada e saida.

Relativo a conectividade, as redes podem ser totalmente (Figura 10 — a, €) ou parcialmente
conectadas (Figural0—b, c, d) .
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Ainda, as redes podem ser classificadas em aciclicas ou redes de alimentacéo direta e
redes ciclicas ou redes recorrentes.

1. Rede de dimentag@o direta: sGo aguelas em que ndo ha conexdes entre neurdnios da n-
ésima camadas com quaisquer outros neurdnios de camadas com indice inferior a n
(Figural0—a, b, ¢).

2. Redes recorrentes: s80 RNAs que utilizam suas saidas para aimentar de volta suas
proprias entradas (Figura 10 — d, €). Sdo geradmente utilizadas para simular processos
cadticos, no qual um comportamente dindmico sga necessario. Sendo assim, redes
recorrentes utilizam memaria de curto prazo.

x4 =
'-:._\ ! xq= S
D 4 ,'- )’_ 2 .y R iy
. XA~ 2 = >
2 %‘— .5 x4 —— :
;XN X5 p—H
s Xg s
xg L)y
{g] ib]
X9
K e . Xg "
b - J— F— Xge -4
KJo—r' " 2 X7 x 3 =
X4 { R e
— £y A r .
Xg i X4 o
(c) x5 i
(d)
X9 o
Rgrn
——
LEY q"--\', =
xd_,-&___,

(e)
Figura 10. Exemplos de estruturas de RNAs

1.1.7 Formasde aprendizado

Como j4 citado, RNAs aprendem a partir de um conjunto de exemplos fornecidos ao longo do
treinamento. O responsavel pela aquisicdo do conhecimento é o algoritmo de aprendizado, o qual
€ um conjunto de regras bem definidas para a solucéo de um problema de aprendizado. Esse
conjunto de regras consiste num processo de guste dos parametros da rede neural, os quais
representam o conhecimento adquirido. A area de aprendizagem de méquina costuma distinguir
trés maneiras do conhecimento ser adquirido: aprendizagem supervisionada, ndo-supervisionada
e por reforgo.

1. Aprendizagem supervisionada: a entrada e saida desgjadas sdo fornecidos a rede por um
supervisor. O processo de aprendizagem ocorre da seguinte maneira um padrdo de
entrada é fornecido a rede e sua saida atual € comparada com a saida desgjada, e essa
diferenca € aplicada no gjuste das variaveis (pesos) da rede. O processo de minimizacéo
do erro € que garante a eficiéncia da RNA. No entanto, o sucesso do aprendizado
supervisionado tem relagdo com a presenca do supervisor. Na sua auséncia, a rede é
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incapaz de progredir em apresentar respostas para o problema. A Figura 11 [26] mostra
um diagrama elucidando o aprendizado supervisionado.

Professor

Figura 11. Aprendizado supervisionado

2. Aprendizado ndo-supervisionado (auto-organizagdo): ndo utiliza um agente externo que
indica a resposta desgjada para um determinado padrdo de entrada. Utiliza-se entretanto,
de padrdes redundantes para que a rede responda de maneira semel hante.

3. Aprendizado por reforcgo: diferente do algoritmo supervisionado, ndo é fornecida a rede a
resposta desgjada, a informagdo apresentada a ela é se a saida esta correta ou ndo. Por
exemplo, uma multa causada por uma infracdo de transito fornece a0 agente alguma
indicagcdo de que seu comportamento € erréneo. Sendo assim, a aprendizagem por reforco
considera o funcionamento do ambiente.

1.1.8 Redesmultilayer perceptron

As redes neurais de alimentacdo direta de vérias camadas, também conhecidas como redes MLP
(Multilayer perceptron) [6, 26], sGo compostas por neurénios MCP com fungéo de ativagdo do
tipo sigméide. A maior diferenca entre redes MLP e o Perceptron é a quantidade de camadas
presentes na arquitetura.

As redes MLP introduzem o conceito de camada escondida ou oculta ou intermediéria, a

qual seriaa camada presente entre as camadas de entrada e saida. A Figura 12 ilustra um exemplo
de umarede MLP.

camadas intermediirias

Figura 12. Exemplo de arquitetura de umarede MLP
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A camada de entrada € onde ocorre a apresentagdo dos dados de entrada (conjunto de
exemplos). A camada oculta € responsdvel pela maior parte do processamento, enquanto a
camada de saida € incumbida de apresentar o(s) resultado(s).

O maior beneficio advindo da adicdo da camada oculta é a posibilidade da resolucéo de
problemas ndo-linearmente separdveis. De fato, os nodos dessa camada sdo capazes de tragar
retas no espaco de entrada formando regides convexas, de tal forma que se torna possivel a
resolucéo dagueles problemas.

Cybenko [27, 28], pesquisador da area, realizou um estudo referente a0 numero de
camadas ocultas e o resultado obtido foi que uma camada intermediaria é suficiente para
aproximar qualquer funcéo continua, enquanto duas camadas so capazes de aproximar qual quer
funcdo matematica. Apesar do resultado da pesquisa, ha certa resisténcia da comunidade
cientifica quanto ao uso de muitas camadas ocultas, porque o0 erro propagado para as camadas
anteriores tende a ser menos relevante quanto maior for o0 nimero de camadas intermediérias. A
literatura reporta que uma Unica camada escondida é suficiente ao longo de experimentos.

Outro ponto relvante na determinacdo da arquitetura de redes MLP € o nimero de nodos
presentes na(s) camada(s) oculta(s). Estudiosos apontam que ndo ha qualquer regra para a
determinacdo dessa quantidade. Na verdade, o nimero de nodos depende dos mais variados
fatores, tais como [26]:

NUmero de exemplos de treinamento;
Quantidade de ruidos presentes nos exempl os;
Complexidade da fungéo a ser aprendida;
Distribuico estatistica dos dados de treinamento.

Esses fatores devem ser bem observados para que se evite o problema da superadaptacéo
(overfitting), definido como o ato da rede se gustar (“decorar”) aos padrdes de treinamento,
reduzindo consideravel mente o poder de generalizagao.

Na verdade, ndo ha consenso na literatura cientifica a respeito da determinagdo dos
parémetros de uma rede MLP, ou sgja, nimero de camadas e nimero de neurbnios presentes
nessas camadas. Esses valores tem que ser encontrados através de uma quantidade de testes
cansativos, sendo essa, talvez, amaior desvantagem dessa rede.

Os dgoritmos de aprendizagem para redes MLP sdo semelhantes ao agoritmo de
aprendizagem do perceptron, com a diferenca que pode-se ter varias saidas (e assim teremos um
vetor de saida hy(X) ao inveés de apenas uma saida) e cada padréo de entrada possuir um vetor de
saida y. Muitos algoritmos de aprendizagem foram propostos para o treinamento de redes MLP,
sendo o mais conhecido o algoritmo backpropagation, bem como variagdes do mesmo [30 - 35],
no entanto em nosso trabalho nos concentraremos apenas no algoritmo de original.

O agoritmo backpropagation é do tipo supervisionado, ou sgja, pares (entrada, saida
desgiada) sdo apresentados por um supervisor ao longo do treinamento. Esse ocorre em duas
fases: forward e backward (Figura 13). A fase forward é utilizada para definir a saida para um
dado padréo de entrada, enquanto a backward é usada para atualizar os pesos da rede através da
saida desegjada e da saida corrente.
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Fase forward

‘—
Fase backward

Figura 13. Fluxo do agoritmo backpropagation

Na Figura 14 encontra-se ilustrado o pseudo-cddigo do algoritmo backpropagation [29].
No pseudo-codigo temos que & € o neurdnio j da camada de entrada, M € o nimero total de
camadas (camada (s) oculta (s) + camada de saida), & € o neurénio i das M camadas, a € ataxade
aprendizado e g’(in) é a derivada da funcéo de ativagdo. A classificagdo utiliza a abordagem
winner-takes-all [6], na qual a unidade de saida com maior ativagdo apresenta o resultado. Em
suma, o algoritmo recebe como entrada dois vetores, um de entrada (X) e outro de saida (y). Ao j-
ésimo nodo da camada de entrada € associado o indice j do vetor x de entrada. Um vetor in €
entdo utilizado para armazenar o resultado do produto escalar do vetor de entrada x e o vetor de
pesos W (iniciado com valores aeatérios). A funcdo de ativacdo, geralmente sigmoide
(diferenciavel), é aplicada ao vetor in. ApOs esses processamentos, calcula-se o erro, o qua é
obtido pela diferenca entre a resposta desejada (vetor y) e a saida corrente (vetor &). Terminada a
fase forward, a fase backward € ent&o inicializada, a qual consiste no guste dos pesos das
conexdes entre as camadas de acordo com a taxa de aprendizado e com o erro obtido (A)).
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fungao APRENDIZAGEM-POR-PROPAGACAD-DE-RETORNO(exemplos, rede) retorna uma rede neural
entradas: exemplos, um conjunto de exemplos, cada um com vetor de entrada x e vetor de saida y
rede, uma rede de varias camadas com { camadas, pesos W}- i» funcdo de ativacdo g

repita
para cada e em exemplos faga
para cada no j na camada de entrada faga a; ¢ xJ.-[e]
para [ =2 até M faca
in; « L; Wi a;
a; « g(in;)
para cada no 7 na camada de saida faca
A; < g(ing) x (vile] - a;)
para (=M - 1 até 1 faca
para cada no j na camada { faca
A; < g'(r’nj) L Wj“,- o
para cada no 7/ na camada (' + 1 faca
L'*VJ,-J e l*'eir-__ jtoxa;x A;
até algum critério de parada ser satisfeito

retornar HIPOTESE-DA-REDE-NEURAL(rede)
Figura 14. Pseudo-codigo do algoritmo de retropopagacdo de retorno

Para evitar o problema de superadaptacéo, € relevante que se utilize algum critério de
parada. O método de parada prop8e que o treinamento de uma rede sgja abortado antes que ela
perca o poder de generalizagdo. Para que isso ocorra, 0 conjunto de exemplos deve ser dividido
em dois conjuntos, um de treinamento e outro de validacgo. Nesse trabalho, o critério de parada
escolhido para o treinamento foi o0 GL5 [36], o qual utiliza a diferenga entre o erro de validagéo
corrente e o erro de validag&o minimo, sendo aplicada uma divisdo pelo erro de validagdo minimo
a0 resultado dessa subtragdo. Para o critério GL5, quando a resposta das operagdes citadas for
maior ou igual a5 por cento, o treinamento € abortado. A formula do critério GL5 encontra-se
retradada a seguir.

GL() =100x| Era® _y
£,

Onde Eqy (t) € 0 erro de validagéo minimo obtido durante o treinamento até a épocat, e 0 Eva (t)
€ o erro de validagéo na épocart.

1.1.9 Redesdefuncao debaseradial

Nesse tipo de rede, os neurdnios da camada escondida processam funcdes de base radiais. Essas
s80 uma classe especial de fungdes, com a caracteristica de que a resposta cresce ou decresce a
partir de um ponto central, como mostra a Figura 15, onde o ponto central € dado pelo par (x, h).
As fungdes de base radial mais tipicas sdo



e Funcdo Gaussiana: f (u) = exp(

-V

e Funcdo multiquadrética: f (u) = /(v* +c?)

e Funcao thin-plate-spline: f (u) = v log(v)
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Onde v=||x—u|| é a distancia Euclidiana, x o vetor de entrada, e p e o representam
respectivamente o centro e a largura da funcéo radial. A distancia euclidiana (diste) entre dois

pontos, p e g, cujas coordenadas séo (i,j) e (x,y), respectivamente, é dada por:

dist, (p,q)=dist_((1, j).(x, v))= \/ (i- x)°+(- »f

Como pode se observar nas equacdes acima, as redes RBF utilizam em sua funcéo de

ativacdo a distancia Euclidiana entre os vetores de entrada e de peso.

3

25

0.5

o

Figura 15. Comportamento das diferentes funcdes de base radial
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P ﬁ\\_“‘-..__‘
g o
L= = -"_,’ -
a = o2 0.4 0.6 0.8

A arquitetura de uma rede de funcéo de base radia envolve trés camadas com
responsabilidades distintas. A camada de entrada apresenta as variavels de entrada para a camada
escondida. A segunda camada, a Unica camada escondida da rede [6], € responsavel pela
transformagdo ndo-linear do espaco de entrada para um espaco de alta dimensionalidade. Cada
neurénio da camada escondida representa uma fungdo radial, a qual define uma hiperelipsdide no
espaco de padrbes de entrada. A camada de saida € linear, classificando os padrdes recebidos da

camada escondida. A Figura 16 ilustra uma arquitetura tipica de umarede RBF.

Comparando-se redes ML P com redes RBF, podemos notar muitas diferencas. A Tabelal

[26] resume as diferencas entre essas duas redes.
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Camada de Camada Camada de
Entrada Intermediaria  Saida

Figura 16. Rede RBF tipica

Tabela 1. Comparaco entre redes MLP e RBF

Rede ML P versus Rede RBF

MLP

RBF

Pode ter mais de uma camada escondida

S6 possui uma camada escondida

Neurbnios da(s) camada(s) escondida(s) e da
camada de saida tém func¢bes semel hantes

Neurdnios da camada escondida tém fungdes
diferentes dos neur6nios da camada de saida

Entrada da funcdo de ativagcdo é o produto
escalar dos vetores de entrada e de pesos

Entrada da funcdo de ativagdo € a distancia
Euclidiana entre os vetores de entrada e de
pesos

Separa padrbes de entrada com hiperplanos

Separa padrbes de entrada com hiperelipsoides

Melhor em problemas complexos

Melhor em problemas bem-definidos

Constroi  aproximadores  globais  para
mapeamento entrada-saida

Constroi aproximadores  locais  para
mapeamento entrada-saida

Com relagdo ao algoritmo de treinamento de redes RBF, escolheu-se trabalhar com o
DDA (Dynamic Decay Adjustment) [18], pois 0 mesmo prové um treinamento construtivo, ou
sgja, 0 numero de neurénios escondidos é automaticamente determinado ao longo do treinamento.
Tais neurdnios utilizam funcdo de ativagdo gaussiana. Nas redes RBF-DDA, cada neurdnio da
camada de saida representa uma classe. A classificagcdo utiliza a abordagem winner-takes-all. O
algoritmo possui outra caracteristica motivante, velocidade. O nimero de épocas necessérias para
0 treinamento raramente ultrapassa 0 vaor de 5 (cinco). Nas redes RBF-DDA, os nodos da
camada de entrada sdo totalmente conectados com os nodos da camada oculta, que, por sua vez,
sd0 conectados a apenas um nodo da camada de saida. A Figura 17 mostra um exemplo de uma
arquitetura RBF-DDA. Cada conexdo dos nodos da camada escondida com os nodos da camada
de saida tem um peso A; associado. Nodos de saida utilizam afungdo de ativacao linear abaixo.

b
f(T) =3 Aix R(7T)

i=1

Onde m representa 0 nimero de neurdnios conectados ao nodo de saida.
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Camada
de
entrada

Camada Camada
escondida de saida

Figura 17. Exemplo de umarede RBF-DDA

Conforme ja citado, o algoritmo prop&e um treinamento construtivo. Na fase inicial, a
camada escondida encontra-se vazia. Os centros das RBFs, r#e suas larguras, ¢ séo
determinados durante o treinamento., bem como o valor dos pesos A;.

O DDA utiliza dois parametros para tomar a decisdo de adicionar ou ndo um neuronio a
camada escondida. O 0" (limiar positivo) é utilizado para determinar se um novo protétipo
(neurdnio) deve ser adicionado arede. O 6 (limiar negativo) € usado como limite superior paraa
ativagdo de classes conflitantes, problema encontrado no algoritmo RCE (restricted coloumb
energy) [37] que motivou o desenvolvimento do DDA (vide Figura 18). A Figura 19 ilustra
graficamente o uso desses dois limiares para uma correta classificagdo de um dado padréo de
entrada. No caso, 0 novo padrdo x esta acima do limiar positivo, Rg(X), e que est4 abaixo do
limiar negativo Ra(X), indicando que esse padréo é da classe B, j& que a abordagem utilizada é a
winner-takes-all.

i
Rp(x)
o AR AR -
Ra(x) novo padr.én de entrads %

(claz=se B)
Figura 18. Problema de classes conflitantes presente no algoritmo RCE
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N -
Ralx) novo padrao de entracs W
(clazze )

Figura 19. Classificacéo de um novo padréo de entrada pelo algoritmo DDA

O pseudocaddigo a seguir (Figura 20) mostra todo o passo a passo inerente ao algoritmo de
treinamento DDA.

O primeiro passo € responsavel pela inicializagdo dos pesos das conexdes entre 0s
neurdnios da camada escondida e os neurdnios da camada de saida.

No segundo passo, os padrdes de treinamento sdo fornecidos a rede. Para cada um deles,
se 0 seu valor de ativagdo for maior ou igual ao 8" o peso do protétipo mais proximo ao padrdo é
incrementado (passo 3), caso contrério, um novo prototipo é introduzido com o centro No novo
padréo (passos 4 e5).

O dltimo passo do algoritmo consiste na reducdo da largura dos protétipos conflitantes
para produzir valores menores que 0 0" para o padrdo de treinamento x..

A Figura 21 demonstra a aplicacdo do algoritmo na classificagdo de padrdes. Na Figura 21
(a), um novo padrdo da classe A é encontrado e uma gaussiana é adicionada para cobrir o padréo.
Na Figura 21 (b), um padréo da classe B é identificado e outra gaussiana € adicionada para cobrir
0 padréo da classe B, e entdo € aplicada uma reducdo na largura da gaussiana da classe A. Ainda,
na Figura 21 (c), outro padrdo da classe B é encontrado, forgando o incremento da guassiana da
RBF que cobre o padréo B e a reducéo da largura da RBF da classe A. Finamente, na Figura 21
(d), outro padréo da classe A é identificado e outra RBF € adicionada para cobrir esse padréo.
Note que nesse Ultimo passo, houve necessidade da adicdo de outra RBF, desde que a interseccéo
do centro desse novo padrdo com agaussiana A ja existente é menor que o ",
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1: Minicializa os pesos:
FORALL protétipos p; DO
4" =0
ENDFOER
2: //Trema uma época completa
FORALL padrdes de treinamento (¥.¢)DO

IF dp; : R/ (X¥) =0 THEN

3: A+=1.0
ELSE
4 “/{commit™: introduz um novo prototipo

Adiciona novo protétipo p, ., com:

= —

Fn =X
[

A,', , =1.0

m +=1
= . _:}- -
- Jr;‘ a T IAX, e jem, {o: R::‘ R (IJ )<67}

ENDIF

6: *//shrink™: ajustar prototipos conflitantes

FORALL k#c¢,1< j<m, DO
o; =max{o: R} (x) <0}

ENDFOR
ENDFOR

Figura 20. Pseudocédigo do algoritmo DDA

plx) p(x)
+1
i
E'r
Padrao da Classe A ] Padrdc da Classe B

() (b)
+2 plx) @

+1
g+
E-
Padrao da Clasze B e Padrao da Classe & =
(c) (d)

Figura 21. Exemplo de classificagdo de padrdes com algoritmo DDA
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1.2 Maguinade vetor suporte (SVM)

Méquinas de vetores suporte (SVMs) ou maquinas de nlcleo, foram recentemente propostas
como outra possivel técnica para classificagdo de padrdes [37]. A idéia proposta por Vapnik e
colaboradores esté superando muitas das diversas técnicas de aprendizado de maquina [38]. A
explicagdo para a obtencdo desses resultados € que, enquanto as técnicas tradicionais tendem
otimizar o desempenho sobre o conjunto de treinamento, SVMs minimizam a porbabilidade de
classificar erroneamente padrfes ainda ndo vistos atraves de uma distribuicéo de probabilidade
fixa e desconhecida. Existem pelo menos dois motivos que tornam SVMs atrativas.

1. Habilidade de condensar ainformagdo presente no conjunto de treinamento;
2. Uso de superficies de decisdo de dimensdo baixa

A Figura 22 mostra um espaco de entrada bidimensional, com duas classes representadas por
e e 0. Observando a Figura, depreende-se que ndo existe nenhum separador linear para esse
problema. No entanto, se mapearmos cada vetor de entrada X para um novo vetor de
caracteristicas F(x), € possivel construir o hiperplano de separagdo. Entdo, o que uma méguina de
vetor suporte faz € mapear os dados para um espaco de dimensdo suficientemente alta.

X F

Figura 22. Mapeamento de caracteristicas

No contexto de reconhecimento de padrdes, a idéia principal de uma méaguina de vetor
suporte € construir um hiperplano 6timo de separacéo entre exemplos positivos e negativos. De
fato, existem casos em que podem existir varios possiveis hiperplanos de separacdo, mas SVMs
buscam apenas encontrar o que maximize a margem entre os exemplos (vide Figura 23 [39]).
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Margem p

Figura 23. Margem geométrica de um ponto x; e amargem p do hiperplano de separagéo 6timo

Na Figura 23 os circulos fechados séo os exemplos positivos e os circulos abertos séo 0s
exemplos negativos. Os circulos que caem sobre as margens (linhas tracegjadas) sdo os vetores
suporte (com um circulo mais externo) para esse conjunto de treinamento. Na verdade, os vetores
de suporte consistemn de um subconjunto dos dados de treinamento extraido pelo agoritmo.

Um ponto relevante no algoritmo de aprendizagem por vetor de suporte é a fungéo kernel
ou funcdo nucleo. Dependendo da funcéo utilizada, podemos construir diferentes maquinas de
aprendizagem. Pode-se, por exemplo construir méquinas de aprendizagem linear, polinomial,
RBFse MLPs. A Tabela2 mostra as funcbes kernel citadas.

Tabela 2. Exemplos de funcfes kernel utilizadas no algoritmo de aprendizagem de SVMs

Nome da funcéo Funcéo
Linear K(%:%,) = X%
Polinomial K(%,%)=(x'x +r)",7>0
Sigméide K(x,x;) = tanh(; X, +1)
Gaussiana (RBF) K(x,X;) =exp(=y [|% —x; ),y >0

No escopo desse trabalho, utilizamos a fungdo kernel Gaussiana. Sendo assm, as
variaveis que nos concentramos em utilizar foram o C (C>0), parametro de penalidade do termo
deerro, e 0y, largura da funcéo kernel RBF. Em SVMs, a determinacg&o desses dois parametros €
ponto decisivo para a obtencdo de bons resultados, pois estas magquinas sdo extremamente
sensiveis aos seus valores.

1.3 Técnicado vizinho mais préximo (KNN)

Os modelos de vizinho mais préximo, técnica ndo paramétrica e supervisionada [29], baseiam-se
na idéia de que as propriedades de qualquer ponto x tem probabilidade de serem semelhantes as
propriedades dos pontos de sua vizinhangca. Para identificar essa vizinhanga, utiliza-se uma
métrica de distancia, que geralmente € a disténcia Euclidiana. Se a vizinhanga for muito pequena,
ela ndo conterd quaisquer pontos de dados; se for muito grande, poderd conter todos eles. A
solucdo para esse impasse é dado pela técnica kNN, na qual tenta incluir somente k pontos, ou
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sgja, se a maioria dos exemplos encontrados entre 0s k vizinhos possui classe Ci, entéo atribui-se
ao novo exemplo a classe C; (ver Figura 24). Usualmente valores impares para k sdo utilizados
paraevitar empate.

@_@@@

w@ @ ©
s o

Exempos Armazensdos

Figura 24. Classificagéo de padrdo utilizando kNN

O kNN néo possui fase de treinamento. Nessa técnica, os dados sdo todos armazenados.
Para k = 1, para um novo padréo, é calculada a distancia Euclidiana (por exemplo) entre esse
padréo e todos os padrbes de treinamento. A menor distancia determinara a classe do novo
padréo. Parak > 1, sdo considerados os k vizinhos mais préximos do novo padrdo, e dentro desse
subconjunto, encontra-se a classe mai's numerosa.

A técnica do vizinho mais préximo € bastante simples, no entanto requer o
armazenamento de todos os padroes na memoria.

1.4 Validacao cruzada e Nor malizacéo

Validagdo cruzada, técnica bastante utilizada para testar e comparar classificadores, a base de
dados é subdividada em n blocos (n-fold) de tamanhos aproximados, nos quais n-1 blocos séo
utilizados como conjunto de treinamento e o Ultimo bloco restante € usado como conjunto de
teste. Sendo assim, n rodadas serdo necessarias para realizar o treinamento. Em suma, o que
acontece durante o treinamento € o seguinte: na primeira rodada, o primeiro bloco é utilizado
como conjunto de teste enquanto os n-1 blocos restantes sdo utilizados como conjunto de
treinamento, na segunda rodada, o segundo bloco € utilizado como conjunto de teste e os n-1
blocos restantes como conjunto de treinamento, e assim sucessivamente (vide Figura 25). Ao
final de cada rodada o erro de classificagdo € calculado, e ao término da Ultima rodada, a médiae
desvio padréo do erro tota é efetuado.

A aplicacdo de validacdo cruzada em experimentos € sugerida quando a quantidade de
padrdes existentes nas bases de dados do estudo € peguena. Os resultados obtidos também sdo
considerados mais precisos, desde que a freqiéncia de exemplos € distribuida ao longo do
treinamento.
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. Treinamento

|:| Teste

|:| Teste atual

)

Figura 25. Exemplo de validagdo cruzada em 10 blocos

O processo de normalizagdo consiste na aplicacdo de uma formula em determinados
atributos de um conjunto de dados a fim de colocélos dentro de um mesmo intervalo de valores
[Ymin, Yma]. Estudos mostram que a normalizacdo dos dados aumenta o desempenho de
classificacdo de técnicas de aprendizado de maguina.

1.5 Técnicas de aprendizado de maquina e medicina

A indicagdo da aplicacdo da inteligéncia artificia (I1A) na medicina é datada desde a década de
1950. Ledley e Lusted [1] propuseram que ela fosse usada como ferramenta no auxilio de
diagntstico medico. No entanto, atualmente, a A tem sido utilizada desde o ensino médico
superior [16] até no auxilio de diagndsticos médicos [10].

Apesar da sugestdo ser datada desde décadas atrés, 0 uso de técnicas de aprendizado de
magquina na medicina de maneira significativa sd tem se tornado rotina na ultima década do
seculo passado. Lisboa [9] faz uma vasta revisdo dos beneficios advindos de uma dessas técnicas,
redes neurais artificiais. Ele destaca pelo menos trés categorias de aplicacdo de RNAs na
medicina:

1. Ferramentas de monitoramento: cuja meta é detectar anormalidades, com o proposito de
lembrar os usuarios (profissinais de salde) de diagndsticos que podem ter sido
desconsiderados ou mesmo chamar atencéo para provaveis doengas raras.

2. Ferramentas de avaliagcdo para pacientes especificos: dado que pacientes tem de ser vistos
como individuos diferentes entre si, a meta é€ desenvolver ferramentas capazes de detectar
as individualidades de cada um deles. Tais ferramentas podem ser utilizadas para inferir
diagndsticos ou prognasticos. Por diagndstico entende-se como sendo o conhecimento ou
determinacdo de uma doenca pela observacdo dos sintomas. Por prognostico entende-se
como a conjectura sobre o que vai acontecer acerca do curso da doenca.

3. ferramentas interativas para plangjamento: cujo objetivo € fornecer um cenario de andlise
capaz de gjudar os médicos a testar hipoteses sobre as condigdes de uma paciente, e entéo
considerar os possiveis efeitos de diferentes tratamentos.

A motivagdo para 0 uso de redes neurais na medicina advém do seu potencial para
andisar dados néo-lineares, além da capacidade de aprendizado, de processamento paralelo, de
toleréncia a dados ruidosos e de adaptabilidade a novas manifestaces de doengas.

Baxt, em sua pesquisa datada de 1995, identifica aproximadamente 1000 citagdes de redes
neurais na literatura biomédica [10, 11], muitas delas descrevem estudos preditivos em bases de
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dados médicas. Além disso, certos dominios médicos foram identificados como potenciais para o
auxilio de diagnostico. Um exemplo disso sd0 pacientes que ingressam em emergéncias
hospitalares com dores agudas no peito, e entdo, a partir disso, objetiva-se identificar aqueles
mais suscetiveis ao infarto do miocardio. Um estudo envolvendo 706 pacientes [40] retornou um
sensibilidade e especificidade de 80 a 96%, respectivamente, quando redes neurais foram
utilizadas, comparado com o desempenho de médicos, os quais obtiveram uma sensibilidade e
especificidade de 88% e 71%, respectivamente. Por sensibilidade [41] entende-se como uma
medida de desempenho que se refere a habilidade de discernimento. Uma sensibilidade perfeita é
aquela que tem uma porcentagem de acerto de 100% e de alarme falso (erro de classificagdo) de
0%. Por especificidade, entende-se como a correta taxa de classificagdo de casos rejeitados.

Publicacbes recentes sobre sistemas de apoio a diagnosticos (SAD) auxiliados por
computador concluiram que as areas mais promissoras para 0 desenvolvimento desses tipos de
sistemas séo dosagem de drogas (medicagdes) e cuidado preventivo [42]. Eles servem para alertar
contra os riscos das prescricbes de determinados tipos de drogas em determinados tipos de
patologias. Weiner [43] sinaliza também que o0 uso de SAD na avaliagdo de mamografias diminui
pela metade o nimero de lesbes ndo-identificadas sem aumentar a taxa de falsos positivos
(classificar algo como positivo, quando na verdade néo €), embora haja um aumento de custos em
termos de tempo, treinamento e equipamento.

Outras técnicas de aprendizado de maguina sdo bastante utilizadas, como agoritmos
genéticos [2], KNN [44, 45] e méaguinas de vetores suporte [46, 47]. Por vezes, combinacdes das
técnicas sdo propostas para maximizagdo dos resultados.

Enfim, so muitas as aplicacOes na area médica que utilizam redes neurais artificiais, KNN
e SVMs. oncologia, andlise para sobrevivéncia, medicina intensiva, cardiologia, radiologia,
medicina fisica e reabilitacéo, model os progndsticos e diagndsticos, previsdo de alta de pacientes,
farmacologia, etc.

No Brasil, a utilizagdo de técnicas de aprendizado de maquina ainda € pouco empregada.
No entanto, alguns pesquisadores trabalham para que o cenario se atere. Fernandes [48], com
ajuda de colaboradores, em recente publicag8o, cita vérios sistemas que usam |A para auxilio a
diagndsticos e no ensino superior na &rea da salde. Dentre os citados, alguns se destacam, tais
Como:

e Sistema especialista para diagnostico de doengas periodontais;

e Sistema especialista difuso de apoio a0 aprendizado do traumatismo dento-alveolar
utilizando recursos multimidia;

e Aplicagéo de descoberta de conhecimento em malformagdes congénitas,

e Sistemas tutores inteligentes aplicados em diabetes mellitus.

Talvez os préprios médicos sggam 0 maior impasse existente na aplicacdo rotineira de
sistemas como os citados acima. O temor de ser “trocado” por uma méquina é real, bem como o
potencial constrangimento caso e€la supere sua perspicicia e capacidade de julgamento.
Problemas de ordem financeira dos hospitais também podem ser fator limitante.
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Capitulo 2

Simuladores de técnicas de
aprendizado de maquina

No presente capitulo sdo apresentados os simuladores utilizados nos experimentos deste trabal ho.
Trés simuladores foram utilizados: SNNS [17], para RBF-DDA, LIBSVM [21], para Maquinas
de vetor suporte, e WEKA [24], parakNN e ML P-backpropagation.

2.1

SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator)

O SNNS é um simulador de redes neurais artificiais desenvolvido pelo Institute for Parallel and
Distributed High Performance Systems (IPVR) da Universidade de Stuttgart, em 1989. O
simulador fornece um ambiente flexivel e eficiente para desenvolvimento de experimentos,
pesqui sas e aplicactes com redes neurais. Em nossos experimentos, utilizamos aversdo 4.2, que é
amais recente.

O SNNS, desenvolvido na linguagem ANSI-C, consiste de quatro principais

componentes:

1

Kernel: utilizado nas operagbes das estruturas de dados das RNAs, como também é
responsavel pelos algoritmos de aprendizado das mesmas.

2. Interface gréfica: permite criagdo, manipulacéo e visualizagdo 2D e 3D das redes geradas.
3.
4. Compilador snns2c: permite que as redes treinadas sejam compiladas para linguagem C a

Interface de execucéo em batch

fim de serem utilizadas em outros aplicativos.



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

35

O SNNS da suporte a varios sistemas operacionais, tais como Windows, Linux, HP-UX,
SunOs, Ultrix, OSF1, AIX e NeXTStep. Por ser uma ferramenta freeware e de codigo aberto, ela
permite que qualquer programador incremente funcionalidades ao mesmo.

A Figura 26 ilustra a interface grafica do ssmulador, a qual permite manipulagcdo de
arquivos, controle do processo de teste e treinamento da rede, informag&o sobre neurdnios e pesos
das conex0es, diagrama da rede, gréfico de erro, edicdo de redes, além da gjuda (Help) do proprio
simulador.

Informacéo de llustracdo da
neurdnios e pesos rede 3D
Manipulagio de das conexdes
arquivos ) Iustracéo da Gréfico de erro
Teste/treinamento rede 2D

darede

¥* SNNS Manager Panel

| "FILE || cowTROL || "IWFO | | oIsPLAY | 3D DIsPLAY || GRAPH | [/ BIGHET |

| PRUNING | [ CASCADE | [ KOHOMEN | [ WEIGHTS | [PROJECTION| [ ANALYZER/ [IMVERSION |

[ PRINT | [, HELF | [ CLASSES | /
VA

SHHS 4.2 /{c} 1990-98 SHNS-Group at IPYR and MSI
™ E * ==
A VA

/ Criagdo e Saida

Ajudado SNNS edicdo de redes

Figura 26. Interface graficado SNNS

Como citado, o0 SNNS permite a criagdo e manipulagéo de redes neurais dos mais diversos
tipos. No entanto, em nosso trabalho, so utilizamos, junto ao SNNS, redes RBF.

Para a criagdo de redes RBF, 0 processo é simples. Através do menu BIGNET — general
0 SNNS permite a construcéo desse tipo de rede. A Figura 27 ilustra o processo.
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+¥* SNNS Manager Panel Q@@

[__FILE J|_coNTROL |[__INFO__ | [_DISPLAY | [3DDISPLAY||_GRAPH || BIGHET |
general
tine_delay
artl
SHHS 4.2 {(c} 1990-98 SHNS-Group at IPYR and HSI arte

artnap
* Eg * FE * kohonen
Jordan
elnan
hopfield
assoz

| PRUNING || CASCADE || KOHOWEW | | WEIGHTS | [PROJECTION| | ANALYZER |

[ PRINT || HELP || CLASSES |

Figura 27. Criagdo de rede através do SNNS

Apds o passo referido, outra tela € aberta, na qual se pode criar de fato a rede, através da
definicdo de parémetros como tipo de conexdes, quantidade de camadas escondidas e nimero de
neurbnios presentes em todas as camadas. No presente trabalho, foram utilizadas seis bases
distintas, 0 que ocasionou a criagcdo de seis diferentes redes, dado que o nimero de nodos da
camada de entrada e saida ndo eram iguais nas bases. Como foi utilizado o algoritmo DDA para o
treinamento da rede, os neurénios da camada escondida ndo foram previamente definidos, bem
como o tipo de conexdo existente entre eles, pois o algoritmo também é responsavel por essa
tarefa.

De forma geral, o processo para criacéo de redes RBF passa somente pela definicdo do
nimero de neurénios da camada de entrada e saida (Figura 28). Os botfes TY PE e POS definem
o tipo da camada (entrada, oculta ou saida) e a posi¢éo dos neurénios. Sendo assim, basta definir
a quantidade de neurdnios de ambas camadas e ent&o pressionar o botdo CREATE NET. As
outras funcionalidades presentes nesse painel fogem do escopo do trabal ho.
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Figura 28. Definicéo da arquitetura de redes no SNNS
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Através da interface gréfica ilustrada na Figura 26, é possivel visualizar uma rede criada.
A opcdo para ter esse acesso € feita pelo botdo DISPLAY. A Figura 29 mostra uma rede RBF
criada através do SNNS. Como citado anteriormente, a rede RBF-DDA, em seu estado inicial,
ndo possui neurénios na camada escondida.
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Apds os passos citados, 0 que resta € apenas salvar a rede. Por meio do painel principal,
através do botéo FILE, é possivel savar a rede criada. Conforme a Figura 30, pode-se trabalhar
com cinco tipos de arquivos diferentes. Para nossos experimentos, no entanto, s foi necessario a
manipulacdo de trés deles: Network, Patterns e Result File. O arquivo do tipo Network é usado
para salvar ou carregar redes neurais desenvolvidas pedo SNNS. Arquivos Patterns contém os
conjuntos de dados, normal mente seccionados em conjunto de teste, treinamento e validagdo. S&o
utilizados ao longo do agoritmo de aprendizagem das redes. Arquivos do tipo Result File contém
os resultados dos experimentos, tais como padrdes classificados corretamente e erroneamente
pela rede. Uma ferramente chamada Analyze, contida no SNNS, é utilizada para extrair
informagdes dos arquivos do tipo Result File. Ela ilustra, por exemplo, a porcentagem de erro e
acerto da rede nos conjuntos de teste, treinamento e validacéo.

Divetdrio

colrente

Arquivos

eXistenies
1o divetorio

Finalizar a
operacio

& SMNS file browser [x]
[redetiLE | Mome do
- Arquive
E Hotwock — 8 Tipos de
Patternz ] sl ArUves
[FE% | ~Fesult File
Config
Log File
Opedes de
—— ;:_':'r:llu-'g:u au
T salvar o ATV

]

Figura 30. Painel de manipulagdo de arquivos do SNNS
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LIBSVM (A Library to Support Vector Machine)

LIBSVM é uma biblioteca que utiliza maquinas de vetores suporte para classificacéo e regressdo
de padrfes. LIBSVM da suporte a varios sistemas operacionais, como também contém
implementactes em vérias linguagens (C++, C# e Java). Ferramenta gratuita e de codigo aberto,
ela permite conexd com outros aplicativos, tais como Matlab, Ruby, LabVIEW e outros.
LIBSVM prové ferramentas simples e amigaveis as quais permitem uma facil execucéo de
experimentos por parte do usuario, a saber:

1. SVMToy: applet simples que demonstra classificacdo e regressdo utilizando SVMs.
2.

SVMTrain: permite o treinamento dos dados. Através de um arquivo contendo os dados
em formato especifico, 0 SMVTrain treina e gera um arquivo do tipo MODEL. Tal
arquivo é utilizado para predicéo (classificacdo) dos dados.

SVMPredict: através de um arquivo MODEL e um arquivo de entrada contendo dados
ndo apresentados durante o treinamento, tal ferramente classifica os dados gerando um
arquivo de saida.

SVMScde: utilizado para normalizar dados. Normalizagdo é importante para eliminar
possiveis discrepancias entre os valores dos dados.

Na Figura 31, encontra-se ilustrado o SYMToy, o qua permite o usuério “brincar” com os

dados. Tal ferramenta possui fins didéticos para ensino de como se dé a classificagdo por meio de
SVMs, bem como mostrar como a defini¢ao dos parédmetros influi sensivelmente na classificacéo
dos padroes.

|:”E|El H SVM Toy

(a (b)
Figura 31. SVMToy antes (a) e apds (b) aclassificacdo

Na Figura 31 (a), percebe-se a presenca de trés classes (pontos roxos, verdes e amarel 0s).

A Figura 31 (b) ilustra as regifes criadas pelas SVMs. Apos essa definicdo de classes, basta
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definir os parémetros para a classificagdo. S8 muitos os parametros que podem ser testados, no
entanto, neste trabal ho, descreveremos apenas aquel es que foram utilizados, a saber:

e -s:determinao tipo de SVM aser utilizada.
0=C-SvC
1=nu-SVC
2 = one-class SVM
3 =epsilon-SVR
e. 4=nu-SVR
e —t: determina o tipo da funcdo kernel a ser utilizada pelo agoritmo de aprendizagem da
SVM.
a. 0=funcéo linear
b. 1=funcdo polinomial
c. 2=funcéo debaseradia
d. 3=funcdo sigmdbide.
e -C: defineo pardmetro C daSVM.
e -p: define o par@metroy daSVM.
e -v: define o nimero de blocos (folds) a serem utilizados na validagéo cruzada.

cooTw

Referente a0 SVMTrain e a0 SVMPredict, suas utilizacbes sdo bastante simples. Por meio
de linhas de comando, via prompt de comando (Windows ou Linux), o treinamento e
classificacdo é realizado. A Figura 32 mostra o processo de treinamento e teste.

\WINDOWS\system32\cmd

C:Documents and Settings“Jorge Braga“Desktop“libsum—2_71“windows >sumtrain.exe -
B -t 2 —«c 32 g 1 heart_scale
-
optimization finished, #iter = 788
nu = B.032825
j = —138.361977. rho = B.631671
= 218, nBS = 8
Total n8U = 218

C:xDocuments and SettingssJorge BragasDesktopslibsem—2.71windows>svmpredict.exe
heart_scale heart_scale.model heaxt “cale output

Alccuracy

MHean sguared error =

Squared correlation coefficient = 1 {(regressionl

C:Documents and SettingssJorge BragasDesktopslibsum—2_71swindows>_

Figura 32. Treinamento e classificagéo através do SVMTrain e SVMPredict,
respectivamente

Ainda, o LIBSVM prové o aplicativo SVMScale, responsavel pela normalizagdo dos
dados. Hsu [49], em conjunto com os desenvolvedores do LIBSVM, readlizou aguns
experimentos para comprovar o beneficio advindo da normalizagdo. Em todos os testes, os dados
normalizados alcancaram melhor indice de classificacgo que aqueles dados ndo-normalizados.

Finalmente, o LIBSVM possui uma ferramenta de selecdo de modelo usando a fungéo
kernel RBF. A ferramenta utiliza uma busca paralela em conjunto com validagdo cruzada.
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Atuamente, a busca pelos melhores parmetros é limitada a apenas dois deles: C e y. A medida
gue a busca pelos parametros € realizada, um grafico ilustrando todo o processo vai sendo gerado.

2.3 WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis)

O WEKA é uma colecdo de algoritmos de aprendizagem de maquina para resolucdo de
problemas de associagéo, classificagcdo, regresséo e clustering. Desenvolvido em Java pela
universidade de Waikato, € uma ferramenta gratuita, de cédigo aberto, de facil manuseio, com
interface grafica simples (Figura 33) e que utiliza um formato de dados especifico (.arff). Td
formato de arquivo permite que os dados segjam utilizados sem necessidade de normalizagdo. No
presente trabal ho, utilizamos a verséo 3.4.5.

Conforme se observa, 0 WEKA fornece quatro opcoes principais. Smple CLI, Explorer,
Experimenter e KnowledgeFlow. A primeira opgao permite a realizagdo de experimentos por
meio de comandos (prompt), a segunda é utilizada para pré-processamento e aplicagdo de
técnicas de aprendizagem de méguina, a terceira € usada para fins de comparacéo entre as mais
variadas técnicas de inteligéncia computacional, e finamente a quarta e Ultima € uma nova
interface gréfica para 0 WEKA. Das opc0es citadas, no corrente trabalho, somente utilizamos a
segunda delas, Explorer.

[+ Weka GUI Choo... =) O3

‘Waikato Environment For
Knowledge Analysis

Version 3.4.5

(1999 - 2005
University of Waikato
Mew Zealand

Explorer

Experimenter KnowledgeFlow:

Figura 33. Interface gréfica do WEKA

A telado Explorer (vide Figura 34) permite o pré-processamento dos dados, ou sgja, eles
podem ser discretizados, normalizados, selecionados, transformados e combinados. As bases de
dados podem ser importadas de arquivos em varios outros formatos (arff, csv, 4.5, binério), além
de que elas podem ser lidas de uma URL (Uniform Resource Locator) ou site dainternet.
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6 O O Weka Knowledge Explorer

_ [rereprocess | Clussiy [ cluser | [ [

Open file... _‘ '_ Open URL... L E Open DB... _' '_ Save... )

Filter

F e
Choose ||None

Current relation Selected attribute

Relation: None MName: None Type: Naone
Instances: None Attributes: None Missing: None Distinct: None Unique: None

Altributes-

Tj ( visualize All )

Stalus
—_— =
Welcome to the Weka Knowledge Explorer Log »“'?‘ =0

Figura 34. Interface grafica da opcéo Explorer do WEKA

Em nosso caso, ndo utilizamos quaisquer pré-processamentos citados. Da interface
ilustrada na Figura 34, sO foi usada as opcles da aba Classify. Por tal motivo, somente seréo
explicadas as funcionalidades utilizadas no escopo do trabal ho.

A aba Classify é utilizada para classificagdo de dados, tanto nominais quanto numéricos.
Vé&ios classificadores s@o fornecidos pelo WEKA, dentre os quais estéo éarvores e listas de
decisdo, magquinas de vetores suporte, MLP, KNN, regressdo e redes bayesianas. A op¢édo de
validagdo cruzada também é oferecida. Dentre os classificadores citados, em nosso presente
trabalho, foram utilizados MLP e KNN.

No classificador MLP, escolhido pelo bot&o Choose— Functions—MultiLayer Perceptron,
vérias opgdes podem ser definidas, tais como nimero de épocas, nimero de camadas escondidas,
nimero de neurdnios das camadas escondidas, taxa de aprendizado, momentum, porcentagem de
dados presentes no conjunto de validacdo, nimero de blocos a serem usados na validagdo cruzada
(caso se decida aplicala), além de outras variaveis. O classificador utiliza o backpropagation
como algoritmo de aprendizagem da rede. Em nosso caso, todos os parametros citados foram
utilizados, menos o termo momentum, desde que a proposta era usar o algoritmo de
aprendizagem original. A Figura 35 ilustra a interface que permite definir os parémetros da rede
ML P-Backpropagation.

Para o classificador kNN (Figura 36), escolhido pelo botdo Choose—lazy—IBK, por ser
uma técnica considerada ndo-paramétrica, somente os valores de k foram aterados durante as
simulagdes.
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weka.gui.GenericObjectEditor

| Preprocess ‘FSIY| Cluster \i Associate ;im” \u'lsual\ze| weka, classifiers functions. MultilayerPerceptran
Classifier About
[ chooss |Multilayerperceptron L 0.3 110,0-8500-¥25-50€20-H2 | Tyis neural natwork uses backpropagation to train
Test options Classifier output
() Use kraining set GUI |F‘3|5‘E bt |
) Supplied test set Set. . autoBuild | True ~|

(%) Cross-validation  Folds debug [Falss ¥
() Percentage spiit o decay |False v

[ e DR ] hiddenL ayers | 3 |
{Norn) class & learningRate | 0.3 |
- mormenkum | i} |

Result list fright-click For options) B L |Trua o |
normalizeAtiributes | True ~|

normalizeMumericClass |True - |

randomSeed | o |

reset |Trua et |

trainingTime | 500 |

validationSetsize | 25 |

walidationThreshald | 20 |

OZ = [ Qpen.. ] [ Save... ] [ [a]:4 ] [ Cancel ]

Figura 35. Classificador MLP presente no WEKA

| Prepracess| Classify | Cluster | Assoriate | Select attributes | visualizs| weka.classifiers.lazy. 1Bk

Classifier about

[ Chaase ]|IBk-K1-WD K-nearest neighbours classifier.

Tesk options Classifier outpu
() Use training set AL | A |
() Supplied test set Set. crossialidate |False w |
(&) Cross-validation  Folds g |False . |
() Percentage split % | B
: distancetweighting |N0 distance weighting w |
[ Mare options... ]
meansquared |False v |
({Mom) class w
noMormalization |False v |
Start Stof
P g |
Resulk lisk {right-click Far options)
[ Open. .. ] [ Save.., ] [ [o]4 ] [ Cancel ]

Skatus

QK ‘.XD

Figura 36. Classificador KNN presente no WEKA
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Capitulo 3

Bases de dados médicas

No presente capitulo, as bases de dados utilizadas nos experimentos sdo explicadas.
3.1 Basesdedados

3.1.1 Doencainflamatériaintestinal

A bases de dados de doenca de estdmago [15] € composta de 809 instancias, com 23 atributos
(vide Tabela 3), os quais séo utilizados para diagnosticar o paciente. A populagdo que compde os
dados faz parte de um estudo redlizado pelo departamento de histopatologia do Royal
Hallamshire Hospital, da Inglaterra. As confirmacfes dos diagndsticos foram feitas por exames
endoscopicos e por bidpsia. A distribuicdo das classes contidas na base de dados € a apresentada
na Figura 37.

21% 20%

@ Normal
B Colite ulcerativa

O Doenga de Crohn

59%

Figura 37. Distribuicdo percentual das classes na base
de dados de doenca inflamatoria intestinal
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A classe Normal possui 165 padrdes, a Colite Ulcerativa tem 473 e, finalmente, a Doenca

de Crohn apresenta 171 padrdes.
Tabela 3. Caracteristicas da base de dados Doenca | nflamatéria | ntestinal

Atributo Tipo Intervalo 0 1 2 3
|dade Inteiro 14-84
Sexo Binério 0,1 Homem | Mulher
Inflamagdo ativa | Binario 0,1 N&o Sim
Superficie Categoria | 0,1,2 Lisa Irregular Projecéo
mucosa ordenada vilosa
Arquiteturada Categoria | 0,1,2,3 Normal Leve Moderada Severa
cripta ordenada
Perfil dacripta Inteiro 2-7
Celularidade Binario 0,1 N&o Sim
aumentada da
l&mina propria
Discreto e Binario 0,1 N&o Sim
superficial
aumento na
celularidade da
|&mina propria
Agregados Binério 0,1 N&o Sim
linfGides
aumentados na
l&mina propria
Celularidade Binario 0,1 N&o Sim
desigual da
l&mina propria
Acentuado Binario 0,1 N&o Sim
aumento
transmucoso na
celularidade da
l&mina propria
Extensdo da Categoria | 0,1,2,3 Nenhuma | Pequena Moderada Acentuada
cripta ordenada
Polimorfos na Categoria | 0,1,2,3 Nenhuma | Pouca Severa Muita
cripta ordenada
Extensdo do Categoria | 0,1,2,3 Nenhuma | Pequena Moderada Marcada
abscesso da ordenada
cripta
Polimorfos no Categoria | 0,1,2,3 Nenhuma | Pouca Moderada Muita
abscesso da ordenada
cripta
Polimorfos na Categoria | 0,1,2 Ausente | Foca Difusa
|&mina propria ordenada
Alteractes Categoria | 0,1,2,3 Normal | Achatamento | Degeneracéo | Erosdo
epiteliais ordenada
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Deplecéo de Categoria | 0,1,2,3 Normal Leve Moderada Severa
mucina ordenada
Linfécitos Binario 0,1 Normal Aumentado
intraepithelial
Colageno Binario 0,1 Norma | Aumentado
subepitelial
Granulomas da Binario 0,1 Ausente | Presente
|&mina propria
Granulomas Binario 0,1 Ausente | Presente
SUMUCOS0S
Cédula Binario 0,1 Ausente | Presente
hi stiocitica basal

3.1.2 Cancer demama

O cancer de mama € o tipo mais comum de cancer (excluindo o cancer de pele) que afeta
mulheres na América do Norte, Europa e Brasil [50]. O diagnostico para esse tipo de cancer
depende do tamanho da area que o tumor ocupa, além do tempo de vida do mesmo. Quanto mais
rapida a deteccdo do cancer, mais chances a paciente tem de sobreviver. Inimeras técnicas séo
utilizadas para a deteccdo de tumores, sejam eles benignos ou malignos. Inglaterra e Estados
Unidos da América (EUA) costumam utilizar radiografia da mama (mamografia) para identificar
possiveis anormalidades presentes na mama do paciente. Embora a mamografia e o exame do
toque serem os métodos mais tradicionais e conhecidos dos pacientes, uma outra técnica € ainda
mais utilizada, conhecida como aspiracdo de lesbes mamérias através de agulhas [50]. Nessa
técnica, células sdo extraidas da mama através de uma seringa e entdo séo transferidas para uma
solucdo, que por sua vez é enviada para um laboratorio de patologias. Apesar da simplicidade da
idéia do método, somente meédicos (citopatologistas) experientes conseguem detectar a presenca
de tumores com alto indice de acerto. A formacdo de um meédico citopatologista experiente leva
em média cinco anos. Devido a esses fatores, a aplicacéo de técnicas de aprendizado de maguina
€ algo interessante e promissor, as quais podem preencher essas lacunas.

A base de dados, resultado de um estudo que coletou 692 testes de laboratério da técnica
citada, foi coletada pelo departamento de patologias do Royal Hallamshire Hospital, da Inglaterra
[15]. O resultados foram classificados segundo dois grupos. tumores beningnos e tumores
malignos. A classe de tumores benignos possui 457 exemplos, enquanto a classe de tumores
malignos tem 235 padrdes em seu conjunto. A Figura 38 ilustra o percentual de distribui¢do de
classes.
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Figura 38. Distribuicdo percentual das classes na base
de dados de cancer de mama
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Existem 11 (onze) varidveis de entrada (atributos) presentes na base. Todas as
observagdes foram realizadas por um consultor patologista com 10 anos de experiéncia na técnica
jacitada. A Tabela4 contém as variaveis que compdem a base.

Tabela 4. Caracteristicas da base de dados de cancer de mama

Atributo Tipo Intervalo 0 1
|dade Inteiro 17-89
Displasia celular Binério 0,1 Ausente Presente
Lamina Binario 0,1 Ausente Presente
intracitoplamética
Tridimensionalidade | Binario 0,1 Ausente Presente
dos grupos das
células epiteliais
NUcleo bipolar Binario 0,1 Ausente Presente
exposto
Macrofagia Binario 0,1 Ausente Presente
espumosa
Nucléolo Binario 0,1 Ausente Presente
Pleiomorfismo Binario 0,1 Ausente Presente
nuclear
Tamanho do nucleo | Bin&rio 0,1 Ausente Presente
Células piteliais Binario 0,1 Ausente Presente
necroéticas
Alteragdes apocrinas | Binério 0,1 Ausente Presente

3.1.3 Diabetes

A base de dados de diabetes, disponivel no site da UCI machine learning [14], é constituida de
768 observacOes, todas elas coletadas de jovens de descendéncia indiana que residem nos EUA.
O estudo foi realizado em 1990 por Vincent Sigillito do National institute of Diabetes and
Digestive and Kidney Diseases, cujo objetivo era identificar se a paciente mostrava sinais
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(sintomas) de diabetes, de acordo com critérios estabel ecidos pela Organizagdo Mundial de Salide
(OMYS). Oito atributos (ver Tabela 5) determinam a classe ao qual as pacientes pertencem: teste
positivo, na qual a presenca da doenca € constatada, e teste negativo, na qual ndo héa diabetes.
Duzentos e sessenta e oito (268) padrdes do teste positivo sdo encontrados na base, enquanto para
a outra classe, 500 padrbes sdo identificados. A Figura 39 mostra a distribuicdo percentua de

classes presente na base de dados diabetes.

65%

O Teste positivo
| Teste negativo

Figura 39. Distribuicéo percentual das classes na base

de dados Diabetes

Tabela 5. Caracteristicas da base de dados Diabetes

Atributo Tipo Intervalo
Quantidade de gravidez Inteiro 0-17
Concentracdo plasmética de | Inteiro 0-199
glicose de 2h no teste oral de
tolerancia aglicose
Pressdo sanguinea diastolica | Inteiro 0-122
(mm Hg)

Espessamento da  prega| Inteiro 0-99
cutanea do tricepes

Insulina sérica de 2h (mu | Inteiro 0-846
U/ml)

i ndice de massa corpdrea Real 0-67,1
Funcdo de continuidade de | Red 0,078-2420
diabetes

|dade Inteiro 21-81

3.1.4 Doencado figado

A base de dados de doenca de figado, disponivel no site da UCI machine learning [14], é
composta por 345 insténcias coletadas de pacientes do sexo masculino. Seis variaveis definem as
possivels classes. auséncia ou presenca de doenca do figado. O estudo, realizado pelo BUPA
Medical Research Ltd., visava a obtencéo de relagdo de consumo de acool e doengas de figado.
A Figura 40 ilustra a distribuicéo probabilistica das classes contidas na base. A Tabela 6 contém

0s atributos presentes na base.
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42%

@ Auséncia

B Presenca

Figura 40. Distribuicéo percentual das classes na base de dados Doenca do Figado

Tabela 6. Caracteristicas da base de dados Doenca do Figado

Atributo Tipo Intervalo
Volume corpuscular médio Inteiro 65-103
Fosfatase Alcalina Inteiro 23-138
Alamine aminotransferase Inteiro 4-155
Aspartate aminotransferase Inteiro 5-82
Gamma-glutamyl transpeptidase | Inteiro 5-297
N° de doses de alcool por dia Inteiro 0-20

3.1.5 Cancer pulmonar

A classificag8o correta de trés tipos de cancer pulmonar € o objetivo dessa base. Cinguenta e seis
atributos predizem o tipo de cancer pulmonar. Ainda, trinta e dois padrfes estéo presentes na
base, disponivel no site da UCI machine learning [14]. No entanto, ndo foi encontrada quaisquer
descri¢des sobre 0 que os atributos de fato representam, bem como os 3 tipos de patologias que se
pretende discernir. Apesar desse fator limitante, escolheu-se fazer experimentos com tal base,
desde que as técnicas de aprendizado de méaquina ndo tem “consciéncia’ de qual problema esta
tratando. O objetivo neste trabalho foi verificar o poder de classificacdo das véarias técnicas
utilizadas no mesmo. A classe 1 possui 9 padrfes, a classe 2 com 13 e a classe 3 com 10 padrbes
disponiveis. A Figura 4l ilustrao percentual das trés classes presentes na base de dados.

31%

28%

o Classe 1
m Classe 2
O Classe 3

41%

Figura 41. Distribuicéo percentual das classes na base de dados Cancer pulmonar
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3.1.6 Glandulatiredide

Cinco testes de laboratorios (vide Tabela 7) sdo utilizados para determinar se ha presenca de
problemas na glédula tiredide. Trés possiveis classificacbes existem: Normal (auséncia de
patologia), com 150 padrdes disponiveis, Hipertireoidismo, com 35 e Hipotireoidismo com 30.,
perfazendo um total de 215 padrdes. A base encontra-se disponivel no site da UCI machine
learning [14]. A Figura42 ilustra o percentual das trés classes presentes na base de dados.

14%

16% @ Normal

| Hipertireoidismo

O Hipotireoidismo

70%

Figura 42. Distribuicéo percentual das classes na base
de dados Glandulatiredide

Tabela 7. Caracteristicas da base de dados Glandula Tiredide

Atributo Tipo Intervalo

Teste de captacdo deresina— T3 | Real 0-1

Tiroxina séricatotal Real 0-1

Triiodotironina séricatotal Real 0-1

Hormbnio estimulador de tireoide | Rea 0-1

Basal (TSH)

Diferenca méxima absoluta de | Real 0-1

TSH

Finalmente, a Tabela 8 abaixo resume em ndmeros as seis bases de dados.

Tabela 8. Caracteristicas das base de dados presentes no estudo

Base N° de entradas N° de classes N° de padr des
Doenga inflamatdria intestinal 23 3 809
Cancer de mama 11 2 692
Diabetes 8 2 768
Doenca do figado 6 2 345
Cancer pulmonar 56 3 32
Glandulatiredide 5 3 215
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Capitulo 4

Experimentos e resultados

No presente capitulo os experimentos sdo descritos e 0s resultados obtidos sdo comentados.

4.1 Normalizacao das bases de dados

No presente trabalho, decidiu-se normalizalos dentro do intervalo [0,1]. A normalizacdo, em
nosso caso, foi executada segundo a férmula abaixo.

Xiorm = (X = Xmin)/ (X max — Xmin)

Onde X, om representa o valor normalizado do atributo, Xmn € Xma representam o menor e o
maior valor entre os valores do atributo.

A normalizagéo ndo foi efetuada para os experimentos de ML P-Backpropagation e kNN,
pois a ferramenta de simulag8o utilizada para a aplicagéo de tais técnicas, WEKA, permite que 0s
dados de entrada ndo necessitem de quaiquer pré-processamentos. Para os outros simuladores, a
normalizacdo foi aplicada normamente. Esse pré-processamento foi regido pelas seguintes
diretrizes:

e Dados binérios, ou sgja, que assumem somente dois possiveis valores, 0 ou 1, ndo foram
normalizados.

¢ Dados que assumem valores contidos em interval os continuos foram normalizados.

¢ Dados que assumem mais que dois valores, sem estarem contidos em intervalo continuo,
foram também normalizados.

e As possiveis classes presentes em cada base foram codificadas para vetores binarios
conforme a Tabela 9.



_aed

POLE
ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO
52
Tabela 9. Codificacdo das classes das bases de dados
Base de dados Codificacdo
Doenca inflamatoria intestinal Colite ulcerativa— 001, Doenca de Crohn — 010,
Normal — 100
Cancer de mama Tumor maligno — 10, Tumor benigno — 01
Diabetes Teste positivo — 10, Teste negativo — 01
Doenca do figado Auséncia— 01, Presenca— 10
Cancer pulmonar Classe 1 — 001, Classe 2 — 010, Classe 3 — 100
Glandulatiredide Normal — 001, Hipertireoidismo — 010,
Hipotireoidismo — 100

4.2 Experimentos e resultados utilizando SVM

Os experimentos utilizando méquinas de vetores suporte foram realizados usando o simulador
LIBSVM. Como ja citado, maguina de vetor suporte é uma técnica de aprendizado de méquina
muito sensivel aos parametros escolhidos. Os resultados podem variar entre extremos, tanto bons
como maus desempenhos de classificago sdo provaveis quando variaveis sdo alteradas. Por isso,
0 LIBSVM possui uma ferramenta de selegdo de modelo (pardmetros) usando a fungéo kernel
RBF. A ferramenta utiliza uma busca paralela em conjunto com validac&o cruzada em 10 blocos.
A busca pelos melhores pardmetros considera os parémetros: C e y. Tais variaveis sdo utilizadas
na funcdo kernel RBF, sendo esta a funcdo usada ao longo dos experimentos. A Tabela 10 ilustra
0 resultado obtido nas bases de dados.

Tabela 10. Par@metros 6timos identificados pelo LIBSVM

Base de dados C r Tempo para encontrar
par ametr os 6timos (s)
Doenca inflamatéria 16 0,0625 10
intestinal
Céncer de mama 32 0,125 8
Diabetes 8 0,5 7
Doenca do figado 32 1 5
Céancer pulmonar 2 0,25 5
Glandulatiredide 16 1 5

Observa-se, pela Tabela, que o tempo médio necessario para 0 LIBSVM encontrar os
parédmetros 6timos das bases em questéo foi de 6.667 segundos.

Com as variaveis 6timas definidas, efetuou-se o treinamento em cada uma das bases a fim
de obter 0 desempenho de classificacdo nelas. Validacdo cruzada em 10 blocos foi utilizada. A
Tabela 11, a seguir, ilustra o desempenho de classificagdo de maguinas de vetores suporte em
cada uma das bases de dados.

Como observado, o tempo médio necessério para treinamento e classificagdo, utilizando
validagdo cruzada em 10 blocos, foi de aproximadamente 1 (um) segundo. Percebe-se, também, a
relacdo entre quantidade de atributos e desempenho de classificagdo. Notadamente, na base de
dados doenca inflamatéria intestinal, com 25 atributos, e cancer pulmonar, com 56, ambas
obtiveram maus desempenhos de classificagdo. 1sso pode ser explicado pela complexidade do
problema. Notou-se também que, apesar da diferenca na quantidade de padrdes de ambas as
bases, 777 padrdes, o erro de validagdo cruzada entre elas ndo foi muito grande, cerca de 7% (ver
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Figura 43). Essa observacdo também tornou-se presente nas bases de diabetes e doenca de figado,
apesar de uma diferenca de 423 padrdes, a diferenca no erro de teste foi aproximadamente 4%. A
Figura 44, a seguir, ilustra uma comparac&o entre o n° de padrdes e o erro de teste.

Tabela 11. Resultados obtidos por SVM nas bases de dados

Base de dados N° médio de vetores Tempo de Taxa deacerto (%)
suporte treinamento (s)
Doenga inflamatoria 477,2 2 68,1088
intestinal
Cancer de mama 74,2 1 96,2428
Diabetes 364,3 1 77,6040
Doenca do figado 2114 0 73,2258
Cancer pulmonar 27,9 0 61,3903
Glandulatiredide 30,9 1 97,1963
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Doenca inflamatoria intestinal Cancer pulmonar

Figura 43. Comparagéo entre n° de padrfes e taxa de acerto (%) entre as bases de dados de
doencainflamatoriaintestinal e cancer pulmonar

Apesar das observagOes, a literatura ndo reporta quaisquer evidéncias sobre o assunto.
Antes, acreditava-se que um bom niimero de exemplos seja um dos fatores responsavels por uma
boa classificagdo. Com isso, entende-se que 0 nimero de atributos também deve ser considerado
como um desses fatores, e isso torna-se verdadeiro quando técnicas de selecdo de atributos sdo e
estdo sendo desenvolvidas. A distribuicdo de probabilidade de classes num conjunto de exemplos
deve ser levada em consideracéo também, pois uma alta porcentagem de uma classe pode levar a
uma ma classificagdo dos exempl os de outra classe com probabilidade bem inferior.
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Figura 44. Comparacao entre n° de padrdes e taxa de acerto (%) entre as bases de dados de
diabetes e doenca de figado

Apesar das comparagOes ilustradas nas Figuras 43 e 44, no caso das bases de cancer de
mama e de glandula tiredide, a relagdo ndo existiu, pois a diferenca entre niUmero de padrdes de
ambas as bases resulta em 477, o que ndo prejudicou o desempenho de classificagdo da base
glandulatiredide, a qual obteve maior taxa de corretude no reconhecimento. A Figura 45 faz uma
comparagdo entre as referidas bases.

800 + 1974
700 + 4 + 97,2
600 + TY
+968 &
§ 500 + %
% 400 T 96,6 § m N° de padrdes
3 1 96,4 g © Taxa de acerto (%)
© o°
e, 300 + ©
< + 96,2 E
200 + 1o
100 + + 95,8
04 : - 95,6

Cancer de mama Glandula tiredide

Figura 45. Comparacao entre n° de padrdes e taxa de acerto (%) entre as bases de dados de
cancer de mama e glandulatiredide
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4.3 Experimentos eresultados utilizando KNN

Para os experimentos utilizando o modelo do vizinho mais proximo, foi aplicado o simulador
WEKA.. Por ser uma técnica ndo-paramétrica, o Unico valor aterado durante os testes foi o da
varidvel K. A literatura sugere que valores pares ndo devem ser empregados, pois podem resultar
em classificagbes incorretas, dado que empates podem acontecer. Nos experimentos realizados
nas bases de dados, escolheu-se trabalhar com os seguintes valores parak = 1, 3, 5 e 7. Validacéo
cruzada em 10 blocos foi utilizada. A Tabela 12 contém os resultados obtidos para o k no qual a
taxa de acerto foi melhor.

O tempo médio para classificar os padrdoes das bases foi de aproximadamente 11,3
segundos. Provavelmente um dos fatores responsaveis seja o proprio algoritmo, o qual amazena
todos os padrdes para entdo efetuar a classificagdo. O tamanho das bases aliado ao nUmero de
atributos de cada uma delas também foram um dos fatores que contribuiram para o aumento do
tempo.

Os valores obtidos para k nos revela a complexidade do problema. Por exemplo, na base
diabetes, os dados encontram-se muito proximos entre si, portanto, € natura gque um Kk
relativamente alto seja usado. O inverso € observado na base de dados de glandula tiredide , na
qua classes encontram-se bem definidas no espaco. As Figura 46 e 47, ilustradas a seguir,
obtidas através do simulador WEKA, ilustram os dois casos, respectivamente.

Tabela 12. Classificagdo das bases de dados utilizando KNN

Base de dados K Tempo de Taxa de acerto (%)
treinamento (9)

Doenca inflamatéria 3 38 63,4116
intestinal

Céncer de mama 5 13 95,5202
Diabetes 7 14 73,4375
Doencado figado 3 2 63,4783
Céancer pulmonar 7 0 65,6250
Glandulatiredide 1 1 97,2093

M
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Figura 46. Visualizagdo 2D da distribui¢édo de dados da base diabetes. Pontos azuis representam
teste negativo e os vermelhos, teste positivo

Figura 47. Visualizagdo 2D da distribuicdo de dados da base glandulatiredide. Pontos azuis
representam Normal, os vermelhos, hipertireoidismo e o verde, hipotireoidismo

4.4 Experimentoseresultados utilizando ML P-
backpropagation

Redes neurais artificiais que usam a topologia MLP e backpropagation como agoritmo de
aprendizagem apresentam um problema: a determinacdo do nimero de camadas ocultas, dos
neurdnios das dessas camadas, da taxa de aprendizagem e do nimero de épocas necessarias para
o treinamento. Utilizamos apenas uma camada oculta, conforme recomendado na literatura [26].
Quanto aos outros parametros, escolhemos os seguintes valores:

¢ Neurbnios da camada escondida: 5, 10 e 50
e Taxade aprendizagem: 0,01, 0,05e0,1
¢ Numero de épocas: 1000, 10000 e 50000

De posse dos valores acima, 27 (3x3x3) experimentos foram realizados em cada base de
dados, ou sgja, todas as combinagles possivels dos trés parametros foram aplicadas. Validagéo
cruzada em 10 blocos foi utilizada. Outra desvantagem dessa técnica advém desses testes, que por
vezes sap extremamente demorados e cansativos. Na Tabela 13 a seguir encontram-se 0s
mel hores resultados obtidos, com os parametros 6timos identificados pelo processo de teste-erro.

Conforme se observa a Tabela 13, na base de dados doenca inflamatéria intestinal, o
nimero de neurbnios presentes na camada escondida foi 50, o que é justificado pela
complexidade do problema, dado que 25 atributos definem a classificagdo. Ainda, o tempo
necess&rio para o treinamento atingiu 608 segundos, devido a grande quantidade de padrfes e a
lentiddo do algoritmo de aprendizagem — baixa taxa de aprendizado implica em aumento de
tempo de treinamento. Essas observacfes também explicam os resultados atingidos nas outras
bases de dados. A dteracd do numero de épocas quase ndo afetou o desempenho de
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classificagcdo do algoritmo em nenhuma das bases. A base que sofreu maior variagdo, nesse
sentido, foi aglandulatiredide. A Figura 48, a seguir, confirma essa observacéo.

Tabela 13. Melhores resultados obtidos nas bases de dados por redes ML P-Backpropagation

Base de dados N° de Taxade N° de Tempo de Taxade
neurénios | aprendizado | épocas treinamento acerto (%)
escondidos ()

Doenca 50 0,01 1000 608 67,4907
inflamatoria
intestinal
Cancer de mama 10 0,05 1000 27 95,3757
Diabetes 10 0,01 1000 165 77,4740
Doencado figado 5 0,1 1000 10 69,8551
Cancer pulmonar 10 0,05 1000 2 46,8750
Glandulatirebide 5 0,1 1000 19 93,0233
120
—e— Doenca inflamatéria
100 intestinal
. D S - — = Cancer de mama
S go- / \/ \/
g Diabetes
§ 60 4 O —o— ¢ ¢ ——>— ¢ ¢ —o>—»
Y ;
z 0 N S Doenca do figado
3 A
[ —x— Cancer pulmonar
20
—e— Glandula tiredide
0

N° de épocas

Figura 48. Taxa de acerto (%) versus N° de épocas

4.5 Experimentos eresultados utilizando RBF-DDA

A aplicacdo do algoritmo DDA, implica na escolha de dois parametros, 67 e 6. Segundo
desenvolvedores do agoritmo, uma boa escolha para o valor do parametro 6* é 0,4, por isso,
escolhemos ndo variar 0 parémetro nas execucgdes do algoritmo. Para o valor de 6, escolheu-se
variélo de 10%° até 1, ou seja, 10™°, 10, 108, e assim sucessivamente. Validag&o cruzada em 10
blocosfoi utilizada. Os melhores resultados obtidos séo apresentados na Tabela 14 a seguir.
Depreende-se, pela observacdo da Tabela 14, que redes RBF-DDA obtiveram uma média
de tempo para o treinamento de aproximadamente 3,17 segundos (levando-se em consideragéo
apenas os melhores resultados). Observou-se, também, que, ao longo dos experimentos, o valor
assumido pelo 6" foi inversamente proporciona ao nimero de neurénios da camada escondida, ou
sgja, quanto menor o vaor daguele parémetro mais neurénios (unidades RBFs) s80 necessarios
para cobrir os padrdes. 1sso realmente era esperado, pois a diminui¢éo da largura das gaussianas
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implica necessariamente no aumento da sua quantidade. Esse comportamento encontra-se
ilustrado na Figura 49 a seguir. A Figura 50, a seguir, apresenta a diminuicdo da taxa de acerto
guanto maior for o valor assumido pelo 67, apesar de que um valor maior de 6 ndo implica em
pior taxa de acerto, conforme se percebe na figura mencionada. Nessa, percebe-se também que
nas bases de dados de doenca inflamatéria intestinal e doenca do figado, a variaco do limiar
negativo no intervalo [0,1, 1] quase ndo aterou a porcentagem de acerto. Por fim, o nimero de
épocas também foi o esperado, pois o agoritmo DDA é répido, conforme observou o proprio
autor do mesmo [18].

Tabela 14. Melhores resultados obtidos nas bases de dados por redes RBF-DDA

Basededados | N°médiode 0 N° médio Tempo de Taxade
neur énios de épocas | treinamento acerto (%)
escondidos (9
Doenca 389,2 0,3 5,2 5 61,22
inflamatoria
intestinal
Cancer de mama 187 0,0001 4 4 94,66
Diabetes 596,4 0,3 4,3 3 75,25
Doenca do figado 268 0,2 41 3 58,99
Cancer pulmonar 28,8 0,0001 3 1 42,67
Glandulatiredide 128,2 0,0001 4 3 97,33
800
» 700 —— Doenca inflamatéria
L intestinal
§ 600 1 — Cancer de mama
o 500 -
g 400 - —— Diabetes
é 300 1 Doenca de figado
3 200
Z 100 - \ —— Cancer pulmonar
O 7 & Glandula tireide
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Limiar negativo (107

Figura 49. Diminuicdo do n° de neurénios da camada oculta da rede RBF-DDA
decorrente do aumento do limiar negativo
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Figura 50. Acerto versus 6

4.6 Comparac0Oes entre astécnicas utilizadas

Analisando o potencial de desempenho de classificacgo das técnicas utilizadas nas bases de dados
do presente estudo, verifica-se que méquinas de vetores suporte tiveram melhor desempenho que
as outras técnicas em quatro das seis bases, a saber:

Doencainflamatoriaintestinal, com 68,1088% de acerto
Céncer de mama, com 96,2428%

Diabetes, com 77,604% e

Doenca de figado, com 73,2258%

N&o apenas o percentual de acerto foi superior, mas também o tempo necessario para o
treinamento e classificagcdo, embora a complexidade tenha sido maior. Coincidentemente, os
melhores resultados para SVMs foram obtidos naguelas bases que possuiam maior quantidade de
padres, o que ndo implica necessariamente que essa técnica sga melhor apenas quando o
nimero de exemplos for suficientemente grande. Esse resultado ja era esperado, pois com SVM
temos a garantia de encontrar uma solucéo 6tima, ao contrério das outras técnicas utilizadas.
Outro fator a ser considerado, € que no método SVM, as classes sé0 separadas duas a duas,
favorecendo um melhor desempenho, ao custo de maior complexidade.

Na base de dados de doenca inflamatoria, conforme a Figura 51 ilustrada a seguir, uma
comparacdo é efetuada entre as varias técnicas utilizadas. Méguina de vetor suporte superou as
outras técnicas tanto em percentual de acerto, quanto em tempo total do experimento (medido em
segundos) ao custo de uma ata complexidade. De fato, SVM gerou uma complexidade apenas
inferior & técnica do vizinho mais proximo. No quesito complexidade, ainda, observamos que
redes MLP obtiveram o melhor resultado, embora seu tempo de treinamento tenha sido bem
superior em relacdo as outras técnicas, bem como o percentua de acerto. A técnica kNN gerou
ata complexidade, desde que ela necessita armazenar todos 0s exemplos presentes na base para
gue ocorra o processo classificatorio.
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Figura 51. Percentual de acerto de validacdo cruzada (a), tempo total do experimento em
segundos (b) e unidades de processamento (c) na base de dados doenca inflamatoria intestinal

Uma comparacdo entre as técnicas na base de dados de cancer de mama é ilustrada na
Figura 52 a seguir. Maquina de vetor suporte novamente superou todas as outras técnicas tanto
em percentual de acerto, quanto em tempo total do experimento ao custo de alta complexidade.
Em relacdo a complexidade depreendemos que redes MLP geraram uma menor quantidade de
unidades de processamento, embora o tempo de treinamento tenha sido 0 maior dentre as outras
técnicas. A técnica kNN gerou a mais alta complexidade, motivado pelo armazenamento total dos
padrdes. Essas observacdes também estdo presentes nas figuras 53 e 54, as quais representam as
comparagoes entre as téncicas nas bases de dados diabetes e doenca do figado, respectivamente.
Asfiguras estéo ilustradas a seguir.
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segundos (b) e unidades de processamento (c) na base de dados cancer de mama
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Figura 53. Percentua de acerto de validagdo cruzada (a), tempo total do experimento em
segundos (b) e unidades de processamento (c) na base de dados diabetes
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Figura 54. Percentua de acerto de validacéo cruzada (a), tempo total do experimento em
segundos (b) e unidades de processamento (c) na base de dados doenca do figado

A técnica de RBF-DDA alcangou melhor resultado apenas em uma base de dados, no
caso, a da glandula tiredide, com 97,33% de percentual de acerto (validagcdo cruzada) . Pode-se
creditar esse resultado devido a sua capacidade de tolerancia a ruidos, o que torna sua aplicagéo
em bases de dados ruidosas algo interessante. Similar ao resultado obtido com SVMs, houve um
acréscimo de complexidade na rede gerada em contrapeso a classificag8o. A figura 55 a seguir
ilustra o citado.
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Figura 55. Percentual de acerto de validacdo cruzada (a), tempo total do experimento em
segundos (b) e unidades de processamento (c) na base de dados cancer pulmonar

Por fim, KNN obteve a melhor solugdo na base de cancer pulmonar com um percentual de
acerto (validagdo cruzada) de 65,625%. Outra vantagem da técnica, observada nessa base, foi 0
tempo necess&rio para o reconhecimento dos padrfes, aproximadamente O (zero) segundos, ao
custo do armazenamento computacional total desses mesmos padrdes. A Figura 56, a seguir,
compara a base em relacéo a quantidade de unidades de processamento, tempo de treinamento e
taxa de acerto na classificagéo.
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Figura 56. Percentua de acerto de validacdo cruzada (a), tempo total do experimento em
segundos (b) e unidades de processamento (c) na base de dados glandula tiredide

A Tabela 15, a seguir, apresenta as bases de dados e as técnicas que apresentaram
melhores resultados. Com ela, percebemos que SVM apresentou melhores resultados em quatro
das sais bases. Embora SVM néo tenha atingido os melhores resultados em todas as bases, sua
porcentagem de acerto de classficagdo nas duas bases restantes, cancer pulmonar e glandula
tiredide, foi bastante proxima das técnicas que obtiveram os melhores indices de reconhecimento,
KNN e RBF-DDA, respectivamente. Na questdo de tempo total de experimento, SVM superou
todas as técnicas em todas as bases. Em relacdo a complexidade, MLP atingiu melhores
resultados em todas as bases, seguida por SVM, RBF-DDA e kKNN. Observe que os valores
ilustrados na coluna N° de padrdes armazenados sdo aproximagdes dos resultados obtidos.
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Tabela 15. Melhores resultados obtidos nas bases de dados
Basededados | SVM | RBF-DDA | kNN N° de Tempo para | Porcentagem
padr des treinamento deacerto
armazenados (9 (validacéo
cruzada)
Doenca X 477 2 68,1048
inflamatoria
intestinal
Cancerdemama | X 74 1 96,2428
Diabetes X 364 1 77,604
Doencado X 211 0 73,2258
figado
Cancer X 32 0 65,625
pulmonar
Glandula X 128 3 97,33
tiredide
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Conclusdes e Trabalhos Futuros

O presente estudo buscou realizar uma comparacéo de vérias técnicas de aprendizado de méquina
aplicadas no reconhecimento de padrbes em bases de dados médicas. Dentre as técnicas
utilizadas, encontram-se maquinas de vetor suporte, técnica do vizinho mais proximo e redes
neurais artificiais do tipo RBF- DDA e ML P-backpropagation.

Seis bases reais de dados médicas foram utilizadas, todas elas resultados de coletas de
pacientes e exames laboratoriais, as quais encontram-se disponiveis online para realizagdo de
estudos como este.

Ferramentas de simulacdo foram empregadas para a execugdo dos experimentos das
técnicas de aprendizado de méguina. Redes RBF-DDA foram utilizadas através do simulador
SNNS, enquanto o LIBSVM foi usado para redlizar os testes com SVMs. Para redes MLP-
Backpropagation e para KNN, o simulador WEKA foi aplicado. Para todos os experimentos,
validagdo cruzadaem 10-blocos foi utilizada paratornar os resultados mais confiaveis.

Os resultados acancados com os experimentos foram comparados em relacdo a
complexidade das redes geradas, tempo de classificacdo e treinamento e percentual de acerto no
conjunto de teste.

No geral, redes MLP obtiveram maus resultados e longo tempo de treinamento, mas
geraram complexidade menor que as outras técnicas. A técnica do vizinho mais proximo possui a
desvantagem de armazenar todos os dados para executar o algoritmo de aprendizado. No corrente
trabalho, kNN redlizou treinamentos relativamente curtos com uma boa taxa de classificagéo.
RBF-DDA em média obteve redes de alta complexidade, apesar do baixo tempo de treinamento e
classificacdo e um bom indice de reconhecimento. M&quinas de vetores suporte foi a técnica que
obteve melhores resultados, tanto na questédo de classificagcdo de padrdes, quanto no tempo
necessario paratreinélos e classifica-los.

A partir dos resultados obtidos, determinou-se que méaquina de vetor suporte foi a técnica
gue apresentou melhores resultados em quatro das seis bases que compuseram o estudo, a saber:
doenca inflamatdria intestinal, cancer de mama, diabetes e doenca de figado. Para as outras duas
bases, cancer pulmonar e glandula tiredide, as técnicas KNN e RBF-DDA obtiveram os melhores
resultados, respectivamente. Observou-se também que, apesar de ndo ter alcangado o melhor
indice de classificacdo em todas as bases, SVMs apresentaram respostas muito proximas das
técnicas de kNN e RBF-DDA nas bases de cancer pulmonar e glandula tiredide.

Propomos que, para trabalhos futuros, outras técnicas de aprendizado de maguinha sgjam
empregadas nas bases de dados que compuseram o estudo. Sistemas hibridos e méquinas de
comité [55] podem também ser utilizadas para combinar as mais diversas técnicas a fim de tentar
melhorar a taxa de acerto nas bases. Técnicas de selecéo de atributos [56] mais relevantes € outra
proposta que tém se tornado bastante presente em publicagdes e que poderiam ser aplicadas em
outro estudo desse cunho.

Outras bases de dados também podem e devem ser utilizadas, para afirmar a capacidade
gue técnicas de inteligéncia artificial tem para reconhecer padrfes das mais variadas areas
médicas.
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Sistemas de apoio a diagnéstico é outra alternativa de pesguisas futuras. A red
implementacdo de um SAD e o impacto que ele possa vir a causar no atendimento de pacientes e
no auxilio de diagndsticos de patologias € outro tema motivante. Sistemas de auxilio pedagogico
podem também ser desenvolvidos com o objetivo de gjudar profissionais da érea de salde que
estdo em formac&o académica ou extra-curricular.
Uma proposta final, mas ndo menos importante, € que o nimero de padrfes presente nas
bases de dados seja incrementado, atraves de um processo de coleta rigoroso e eficaz.
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ApéndiceA

Glossario

Algoritmos genéticos (AG) - sd uma familia de modelos computacionais inspirados na
evolucdo, que incorporam uma solucdo potencial para um problema especifico numa estrutura
semelhante a de um cromossomo e aplicam operadores de selecdo e "cross-over" a essas
estruturas de forma a preservar informacgfes criticas relativas & solucdo do problema
Normamentes os AG's sd0 vistos como otimizadores de fungbes, embora a quantidade de
problemas para o qual os AG's se aplicam segja bastante abrangente.

Aprendizado de maquina — € uma area da inteligéncia artificial cuja meta € desenvolver
técnicas computacionais €/ou sistemas capazes de adquirir conhecimento e aprender.

L 6gica difusa - € uma genearalizacdo da | 6gica classica que admite valores |6gicos fraccionarios,
ao contrério da logica tradicional que admite apenas o par oposto falso/verdadeiro, tudo/nada,
etc. A logica difusa € umatentativa de implementar nivels intermediérios de verdade.

Neuroénio artificial - sdo as unidades bésicas de processamento da informacdo, projetadas para
simular o comportamento de neur6nios biol 6gicos.

Reconhecimento de padrdes - € a ciéncia que trata da classificagdo e descricdo de objetos. Por
exemplo, a partir do Peso e da Altura de um individuo, € possivel classifica-lo como gordo ou
magro.

Sistemas hibridos - € um sistema dindmico que integra componentes de natureza discreta (ou
digital) e/ou componentes de natureza continua (ou anal 6gica).
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