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- Resumen

El andlisis de una muestra de sangre es una de las prdcticas mas comunes solicitadas
por los médicos para un diagndstico y prondstice:adecuadps. Mediante su estudio es posible
detectar distintas . patologias que van. desde los mds simples procesos fisiologicos o
inflamatorios a los mas complejos procesos neopldsicos (leucemias) y de alli su-importancia.

El presente trabajo es una aplicacion de reconocimiento de patrones utilizando redes
neuronales, actualmente en desarrollo, que permite clasificar los distintos tipos de células que
puedenidentificarse y cuantificarse.

Igtroducci(m.
El problema médico:

Una de los procedlmnentos mas importantes en la evaluacnon de la_condicion de
un paciente, es el examen de los elementos figurados de la sangre. Este incluye. el
estudio microscopico minucioso de la morfologia celular y la cuantificacién de cada
componente

La mayoria de los cuadros patolégicos se acompafia de modificaciones en los
resultados de estas.pruebas y a menudo la sangre brinda informacion diagnéstica muy
valiosa en la identificacion de otras patologias .

.Los elementos de una muestra de sangre se clasifican.en: eritrocitos, o glébulos
rojos, leucocitos o glébulos blancos y plaquetas.

El sistema eritroide, encargado del transporte del oxigeno, se define por tres
parametros fundamentales: el volumen de glébulos rojos sedimentados o hematocrito
(Hto), el nivel de hemoglobina (Hb) y la cantidad de glébulos rojos por unidad de volumen
(RG).
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Por su parte, los leucocitos conforman un.grupo -heterogéneo de células
nucleadas entargadas de proteger al huésped de agentes agresores.

Existen cinco tipos: neutréfilos, eosindfilos, baséfilos, linfocitos y monocitos.
Poseen un aspecto caracteristico y desemperian un papel fisiologico especifico.

Por ultimo, las plaquetas son fragmentos citoplasmaticos que participan en la
coagulacién y la hemostasia.

Ademas de la cuantificacion de los glébulos rojos, el estudio hematolégico incluye
a la cantidad total de leucocitos por unidad de volumen de sangre circulante. Es una cifra
que representa la suma total de las cinco categorias de glébulos blancos.

En el individuo sano corresponde a la concentracion de células normales. En un
enfermo podria indicar la presencia de formas inmaduras o alteraciones de la proporcién
de cada una. Por lo tanto, el total debe acompanarse del recuento diferencial o la
denominada férmula leucocitaria, que expresa la relacién entre los valores de cada uno
de los leucocitos.

El examen morfolégico habitual se realiza observando un extendido de sangre
periférica tefido mediante la coloracion de Wright, que permite el estudio hematoldgico
mas preciso, y clasificando a los leucocitos de acuerdo con su morfologia mediante la
observacion microscépica.

Un aspecto importante para que el estudio sea confiable y lo mas exacto posible,
consiste en prestar particular atencién a la recoleccion y procesamiento de la muestra en
el laboratorio.Como existen muchos factores que pueden afectar los resultados, dicha
tarea debe estandarizarse para prevenir variaciones preanaliticas.

El segundo aspecto fundamental de la evaluacién hematolégica es el examen
minucioso de la morfologia celular. Es probable que contribuya mas al diagnostico que
cualquier otra prueba de laboratorio. Casi todas las patologias que involucran a los
elementos formes de la sangre se visualizan como alteraciones citolégicas o
modificaciones en la proporcionalidad de las células.

La morfologia celular permite identificar sin mayores problemas, los siguientes
elementos figurados de la sangre:
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Fig.1

Con

el numero de cada tipo de
ucocitaria, proporcidn de cada tipo celular
Existen condiciones patologicas
ridentes de los valores porcentuales de lo:
-desarrollo de un individuo (Tabla 1)

Edad Neutrofilos Linfocito

1 dia 61% 31%

1 afo 31% 61%
21 afnos 59% 34%
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Objetivo:

Obtener una clasificacion automatica de los distintos tipos de leucocitos que
aparecen en una muestra de sangre utilizando como herramienta para dicha clasificacion-
una red neuronal basada en el Mapa de Kohonen.

Una vez obtenida la clasificacién es posible cuantificar el extendido sanguineo *
obteniendo asi la férmula leucocitaria del mismo.

Debido a la importancia de los datos nimericos obtenidos de la identificacion de los distintos
tipos de leucocitos, es deseable tratar de evitar los desvios producto de la subjetividad del
observador, por lo que la aplicacién de  métodos automatizados, de mayor objetividad,
resultaran de suma utilidad.

Aplicaciones de este Trabajo:

Son multiples las causas que pueden expresarse por modificaciones de la formula
leucocitaria. Un incremento de los neutréfilos, apunta a un proceso inflamatorio agudo, mientras
que un incremento de los linfocitos a un proceso crénico, o de los monocitos a un proceso de :
tipo tuberculoso, etc. Por su parte, la aparicion de células de caracteristicas morfolbgicas
anormales a procesos de tipo neoplasico.

Analisis del Problema:

La implementacion de este trabajo implico la solucién de dos problemas a la vez:

A) Por un lado, las células deben ser separadas mediante técnicas de procesamiento de
imagenes tanto para su clasificacion como para poder ser usadas en la etapa de
entrenamiento de la red.

B) Por otro lado, el desarrollo y entrenamiento de la red neuronal que pemmitira, dado una
imagen de una célula, clasificarla en el.tipo correspondiente.

Antes de llegar a los aspectos de implementacion, consideremos algunos detalles
de la red neuronal utilizada:

Mapa de Kohonen:
En este trabajo se utilizé el Mapa de Kohonen o Mapa Auto-organizativo (SOM)
A) Caracteristicas de la Red utilizada:

Se consideraron sélo dos capas, la de entrada y la de salida. Cada neurona de
entrada esta conectada con todas las de salida.
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El valor de cada neurona de salida se calcula como: output = W; * X;

donde Wj es el peso del arco que va'de la neurona de entrada i ala salida j
X; es el valor de la entrada i.

B) Clasificacién: -
La estrategia de clasificacion se basa en tomar como salida ganadora la que tenga’
el mayor valor. o

C) EEntrenamiento:

Seleccion de los patrones de entrada. . o
Los patrones utilizados para entrenar la red deben ser representativos de..la’

pobiacién a clasificar.

Se considera patrén a la irhagen de una célula. Dicha imagen es ingresada a la red
como una secuencia de valores formada por los tonos de grises de la'imagen indicados de
izquierda a derecha y de arriba a abajo.

Método de Aprendizaje: o
Para cada uno de los patrones de entrada se calculan los valores de las neuronas
de salida y se actualizan los pesos de las mas proximas (vecinas) a la ganadora, que es la

que tiene el mayor valor.
Dicha actualizacién se realiza de la siguiente forma: Whew = Waa + o * (X - Wa )

Este proceso se repite hasta que la distancia promedio de las entradas con reépeéio
a los pesos es menor que una determinada tolerancia preestablecida.

~ Tanto el vector de pesos W como el de entrada X estan nonﬁ’élizadosly o es una
ganancia constante entre O y 1. '
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Aspectos de Implementacion:

A) Procesamiento de Imagenes:
Para trabajar se utilizaron imagenes tomadas de un microscopio convencional al
cual se le colocé una camara de video intraocular Sony Color CCD. La salida de la camara

fue digitalizada utilizando una plaqueta "Video Blaster" con la cual se generaron imagenes
BMP.

Dado que el tamano del preparado no puede captarse en forma completa con la
camara, el mismo ha sido fragmentado, con lo cual, los datos finales deben agruparse para
obtener la informacién final.

La muestra sanguinea se colorea mediante la coloracion de Wright, permitiendo de
esta forma separar los leucocitos (glébulos blancos ) de los eritrocitos (glébulos rojos) ya
que los primeros son los Unicos que se tifien de un color rojizo o violeta.

De esto surge una primera segmentacion que por color permite separar los
eritrocitos (mas del 60% de la poblacion celular) del resto. Una vez separados leucocitos y
eritrocitos, el color ya no es necesario, por lo tanto, se reduce la imagen a tonos de grises
(de esta forma ingresara luego a la red neuronal)

Trabajamos entonces, a partir de ahora, sobre una imagen que sélo contiene
leucocitos. |
’ Como se puede apreciar en las imagenes de las pags.2 y 3, para reconocer de que
tipo de leucocito se trata, es importante identificar el citoplasma que lo rodea, por lo tanto,
aplicamos lo siguiente:.

Realce de la imagen: v
I. Ecualizacién del histograma: de esta forma, se logra diferenciar mejor los tonos de

grises de la imagen. Recordemos que la ecualizacién distribuye el histograma entre 0 y
255, es decir que si se trata de un imagen clara, se distinguiran mejor los cambios de
niveles de gris y si se trata de una imagen con buen contraste, no tendra efecto .

Il. Realce logaritmico: Para separar aun mas los tonos de grises intermedios entre, lo que
claramente pertenece a la célula y el fondo, se aplicé una funcién logaritmica. Esta
operacién marca una distancia mayor entre los valores mas oscuros (pertenecientes a
las células) y el fondo, que rapidamente se lleva a 255. ‘

Seagmentacion:

I. Thresholding: Luego de un analisis estadistico de la imagen resultante del punto
anterior, se calculd un valor de corte o umbral para llevar la salida a s6lo dos tonos de
gris, 0y 255

Il. Identificacién de los bordes: El borde de cada regiéon se obtuvo restando a la imagen
original una erosionada y luego se etiquetaron los bordes de cada célula utilizando
conectividad 4. Con los bordes identificados es posible extraer por separado las distintas
células.

162
2do. Congreso Argentino de Ciemeias de la Computacion



A oy

Con las iméagenes de las células se construyé un archivo de patrones que sirvio
para entrenar la red.

' El tamafio de cada patrén fue elegido en funcién de la dimension del tipo de céluia
‘mas grande. Las mas chicas fueron completadas con el color del fondo a fin de tener un
tamafio homogéneo. ' ' .

De esta forma, todos los registros del archivo tienen el mismo tamario y su
contenido son los tonos de grises de los pixeles de la imagen alineados por fila. El tamafio
de cada patrén es de 70x70 (4900 pixels).

Las celulas utilizadas en el entrenamiento fueron seleccionadas por su variedad y
tipo. Se utilizaron tanto leucocitos como eritrocitos y se incluyeron en esta etapa tantas
células de cada tipo como indican las distribuciones estadisticas correspondientes a
extendidos sanguineos normales.

,_«,"

La red utilizada .fue de 4900 neuronas de entradas, una para cada pixel de la

‘irnagen y 150 neuronas de salida, para clasificar en 6 tipos de células distintas.

El archivo de patrones de entrada fue ingresado a la red hasta que la distancia
promedio entre los patrones de entrada y los pesos de la red fue menor que 0.05, lo que se
lcgré en aproximadamente 80 a 120 ciclos. Esto depende del area de vecinos actualizada
para cada patrén y de la cantidad de neuronas de salida.

En la seleccion de la neurona de salida ganadora se introdujo ademas del criterio de
la que obtenga el mayor valor de salida, el uso de un threshold de manera que una misma
naurona no pueda ser seleccionada dos veces consecutivas, dando asi lugar a otras de
actualizar sus pesos.

~-Con respecto a la cantidad de vecinos utilizada en cada actualizacion el namero fue
2. Esto se debe a que los patrones de entradas son muy distintos con lo cual, tomar.un
niimero mayor hace que la red considere como neurona de salida ganadora siempre a la
misma.

Una vez entrenada la red, se obtuvieron los pesos adecuados para la clasificacion.
Esta etapa estd en implementacion ya que, si bien la red puede seguir aprendiendo,
existen situaciones limites donde las distintas células aun se confunden

e

Resultados obtenidos:

El presente trabajo representa una primera clasificacién de los. distintos tipos
celulares presentes en un frotis sanguineo, aun en etapa de implementacion.

Si bien la topologia de red neuronal empleada es sencilla, este articulo muestra un
ejemplo -concreto ‘de implementacion de clasificacion de patrones representados. por
imagenes, ‘mediante una red neuronal basada en el Mapa de Kohonen, que utiliza una
estructura de datos de aproximadamente 4 Mb, en RAM, para representar los pesos.

El trabajo realizado hasta el momento nos permite distinguir, mediante el célculo
automatico de la férmula leucocitaria situaciones normales y anormales. Esto es de gran
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utilidad en patologias de tipo inflamatorias tales como leucocitosis, linfocitosis o
monocitosis donde la variacion de los elementos dentro de la muestra se da en cantidad y
no en forma ni tamano.

Sin embargo, existen otras patologias de tipo neoplasicas donde estas ultimas
variaciones (forma y tamano) si ocurren. Este es el caso de las leucemias ya sean aguda,
cronica o linfocitica o en problemas medulares. En estos casos, habria que aplicar técnicas
especificas que estan fuera de los objetivos de este trabajo.

Trabajos Futuros:

En la actualidad se esta trabajando, simultdneamente con el desarrollo motivo del
presente articulo, en la implementacién de un algoritmo de clasificacion adaptativo basado
en redes neuronales utilizando capas ocultas como forma de lograr una mejor
caracterizacion de los patrones de entrada.

Conclusiones:

Se ha presentado una forma de clasificacién automatica de la poblacion leucocitaria
de una muestra de sangre, utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y redes
neuronales, aun en desarrollo.

Pese a que los ejemplos presentados corresponden a frotis sanguineo,. es posible
extender estos conceptos y reutilizar los algoritmos en otros tipos de muestra histolégica.

Los resultados pueden proveer una herramienta muy util en el diagnéstico de
patologias muy especificas, como por ejemplo, en el caso del tejido hepatico, la
modificacion de la proporcién de los tipos celulares del higado permitiria diagnosticar si se
trata de una fibrosis hepatica o de una hepatitis.

La caracteristica mas importante del presente trabajo es la posibilidad de contar con
una herramienta’ de clasificacion automatica y objetiva que reemplace la necesidad de
operacion manual por un experto.

Toda la documentacion se encuentra disponible en el L.I.D.l. (Laboratorio de
Investigacion y Desarrollo en Informatica), 50 y 115 1er. Piso, La Plata.
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SUMARIO

Este artigo apresenta de forma sucinta, a pesquisa e o trabalho desenvolvidos para se chegar a
wn Sistema Hibrido Neuro-Especialista para Apoio & Tomada de Decisdo. O texto sugere algumas
aphcac;ﬁes para tal sistema bem como um estudo de caso com dados regis.que se .mostraram
desafiadores quanto a0 seu pre-processamento ¢ adequagdo ao modelo do Sistema Hibrido.  Sdo
aprcsentados também, os resultados obtidos que demonstram positivamente o sucesso alcangado com
o presente trabalho.

No presente momento, o trabalho se encontra. em uma segunda versdo, na qual se busca
fnelhorar a interface para treinamento do médulo neural, grande responsivel pela atualizagdo do
conhecunento do Sistema.

1- INTRODUCAO

O problema da tomada da decisio mais adequada e no tempo certo é fator de grande
importincia em todos os setores do conhecimento humano. Seus principais requisitos sfo: dispor do
conhecimento necessdrio sobre o assunto e ter uma vasta experiéncia no setor. Ambos os requisitos s3o
subjetivos, requerem longo.tempo de formagdo especifica e larga experiéncia‘profissional. A dindmica
¢ a evolugdo tecnolégica da sociedade atual fazem da “tomada da décis#io” um processo ﬁo mésmo
tempo complexo e fundamental. ’

Para lidar cont esta complexidade, faz-se necessario o uso de ferramentas de auxilio e de suporte
aos processos de amlise, simulagdo e tomada da deciséio. E dentro deste contexto que se posiciona o
przsente Sistema.

Sistemas Especialistas sdo, até o presente momento, os mais’conhecidos e os mais utilizados
como suporte 4 tomada da decisdo [PASS93]. J& o emprego de Redes Neurais para esta classe de
problemas ainda é pouco encontrado na literatura, embora estas apresentem-se, por suas caracteristicas
estruturais e de funcionamento, como uma ferramenta bastante eficiente para aqueles casos em que haja
a disponibilidade de um acervo de dados historico, de onde o conhecimento sobre o assunto possa ser
automaticamente extraido com base em evidéncias passadas e, também, naqueles casos em que os
especialistas ndo estdo disponiveis. O emprego de Sistemas Hibridos se apresenta assim, como uma
tenidéncia forte na obtengdo de modelos mais eficientes e eficazes.

2 - AREAS DE INTERESSE

Existe um grande leque de atividades em que um auxilio automatizado 4 Tomada da Decisdo,
principalmente levando em consideragdo o conhecimento e experiéncia historicos, vem a ser de grande
valia, como por exemplo:

a) A predigdo de séries temporais no mercado de agdes. Trata-se de um problema extremamente
complexo, onde nio sé6 o comportamento histérico da agdo ¢ de capital importincia mas também
ourras informagdes como a situagdo politica e econdmica do mercado, por exemplo, contituem fatores
de influéncia bastante consideravel [THOM92].

b) A andlise de risco para empréstimo bancério. E um problema que até agora vem sende geralmente
tratado_ exclusivamente por Sistemas. Especialistas [PASS93], gerados a partir da.experiéncia dos
analistas de aécj;to Tais sistemas podem ser largamente enriquecidos com a mtroducﬂo da experiéncia
hlstonca, que pode ser obtida através do processamento automatico dos casos e experiéncias adquiridas
em empréstimos anteriores.
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¢) A andlise de risco de cobertura de bens moveis ou iméves. Sabe-se que tal problema néo se prende
a regras estaticas bem estabelecidas, mas sim a instancias que dependem muito de fatores econdmicos,
sociais, regionais, etc. Tais fatores podem ser melhor captados e mantidos atualizados pelo paradigma
conexionista através de treinamentos periddicos. Tais treinamentos permitem passar para o sistema a
variagfio apresentada no mercado com a apresentag@o de novos casos surgidos no periodo de tempo em
vigor para a nova atualizagio.

d) A selegdo de recursos humanos. Este é um problema que tem sido comumente operacionalizado por
meio de testes de natureza psicotécnica e puramente técnica segundo alguns padrdes de necessidade
validados dentro de um certo contexto. Apesar disso, muitas vezes se observa que individuos
selecionados s3o inadequados para a fungfo a que se destinam. Embora n3o se possa avaliar
exatamente o porque desse fato, supde-se que redes neurais, com uma massa de dados historicos
corretamente levantados, poderia propor a nfo contratagdo de individuos com caracteristicas
semelhantes as de outros que trouxeram problemas em épocas passadas. Caberia ao Sistema
Especialista a parte originalmente feita pelos proprios especialistas em selegdo de pessoal, qual seja: a
analise l0gica das caracteristicas do candidato, comparativamente com as desejadas para a ocupagéo do
cargo vago. Dessa forma, o especialista fica liberado para atividades mais nobres como a preparagdo
de novas baterias de teste, por exemplo. Um trabalho nesta area foi o realizado por Fran Labate ¢ Larry
Medsker [LLABA93] durante o desenvolvimento de um sistema hibrido para selegdo de equipes para
tarefas especificas dentro do universo dc funcionarios de uma determinada empresa.

e) De modo especial, foi motivagio para este trabalho, a necessidade de contribuir para uma melhor
selegdo dos recursos humanos para as Forgas Armadas e em particular para o Exército Brasileiro.

3 .0 MODELO SHIATD

O Sistema Hibrido Inteligente de Apoio & Tomada de Decisdes ¢ um Sistema que retine dois
paradigmas (Sistemas Especialistas e Redes Neurais) de Inteligéncia Artificial com a finalidade de
auxiliar o Agente Decisor em sua tarefa.

Esquematicamente, o SHIATD possui um pré-processador, um comité de redes neurais, um
modulo especialista € uma interface com o usudrio que podem ser vistos, em destaque, na Figura 3.1.

Comité de Redes Neurais

Sl
— Lot

%
.’

e ) "
p_ggc&ssxglglij : =
Motor de [f‘;’“ de F“{";.——:ﬂ

FIGURA 3.1: Esquema esclarecedor das partes componentes do SHIATD.

Aparecem todos os seus componentes, destacando-se as fung@es, pelas interligagSes da figura. A
Interface proporcionando o “didlogo” entre Sistema Especialista ¢ Usuario; o Pré-processador,
adaptando os dados de entrada para os formatos necessarios a0 Médulo do SE e ao Comité de
Redes Neurais; o Motor de Inferéncia trabalhando com fatos e regras da base; e o Comité
fornecendo seu pré-diagnostico como base para a solugdo final que o Sistema fornecera em
nome de todo o SHIATD (etapa de utilizaggo).
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4 - O ESTUDO DE CASO

Para validar o modelo, usou-se como estudo de caso um sistema para apoio 3 decisdo sobre a
incorporagdo ou nfio de conscritos as fileiras do Exércuo Brasiléiro. Para tanto, foram utilizadas
informagdes historicas obtidas de cadastros de conscritos' e, também, suas. alteracges -do: periodo de
vida na casemna, que foram utilizadas para se gerar um conceito indicador do grau de. adaptagfio do
citado conscrito a vida militar. Com tais dados e a experiéncia de oficiais e sargentos adquirida na lida
com vérias turmas de soldados, foram treinadas as redes neyrais e elaboradas as regras do mstcma
especialista, que compdem o SHIATD. o

4.1 - Aquisicfio dos Dados [SETX96]

Nesta etapa chegou-se a dados de cadastro dos conscritos para a partir deles, serem selecionadas
as caracteristicas de entrada das Redes Neurais e retirar valores para os atributos : do médulo
‘Especialista. Levantou-se também a saida para o Médulo Neural que se baseou nos dados dlspomvels
de alteragdes’ daqueles conscritos no penodo S.M.I°. Todos os dados foram relativos aos conscritos
selecionados nos anos de 1989 a 1992, que vieram a servir ao Exército nos anos de 1990 a 1993.

Para a gerago dos dados de entrada, foi feito um trabalho de “Feature Selection” [THOM93] e
de representago de caracteristicas [LAWRO1], chegando-se aos resultados das Figuras 4.1 e 4.2.
[SEIX96]..

Para a geragdo dos dados de saida do Modulo Neural, foi feito, inicialmente, um programa que
néo s facilitou a digitagdo dos dados de a]terag:ées dos soldados, como também interpretava, tais
dados, valorando-os conforme a expenenma ‘de tropa de diversos oﬁclms fazendo uma média
ponderada pelos tipos e quantidades de ocorréncias na ficha de cada soldadb, ‘resiitando no final, em
urn valor entre 0 (zero) e 1 (hum) que, quanto mais perto de 1, indicava um maior grau de adaptago ao
servigo militar. A Tabela 4.1 mostra os resultados alternativos testados neste trabatho.

TABELA 4.1: Representagio e Interpretagdo das saidas avaliadas para as redes neurais.

_ i Representagdo Interpretagdo Relagdo com o grau de
‘REDES S dasaida da saida comportamento
0 mau soldado Grau < 0.5
TIPO 1 (1 saida) | 0.5 bom soldado 0.5 <= Grau <= 0.59
1 o6timo soldado Grau > 0.59
, ' 1-0-0 mau soldado Grau<0.5 :
| TIPO 2 (3 saidas) 0-1-0 bom soldado 0.5 <= Grau <=0.59 -
0-0-1 6timo soldado Grau > 0.59
0 contra-indicado a servir ‘Gran < 0.5
TIPO 3 (1 saida)* 1 indicado a servir Grau>=0.5

! Conscrito: cidaddo em regime de selegﬁo para o Servigo Militar Inicial (periodo anterior a incorporagéo).
2 Alteragdes: relagio de todas as ocorréncias importantes durante a vida militar do soldado, como puni¢des

sofridas, elogios recebidos, a quantas visitas médicas foi, quantos dias ficou'baixado e em que época etc.
3 S.M.I. : Servigo Mlhtar Inicial.

“ Esta foi a representagdo final adotada. 67
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DESCRICAO REPRESENTACAQ

1) VOLUNTARIO 1: SIM 0: NAO
1: NAO 0: SIM

2) FORA DO PRAZO

(APRESENTACAO)

3) PAI/ MAE NAO DECLARADC (A) |0: POSSUI 1: NAO

(POSSUI ?)

4) ZONA RESIDENCIAL 0: RURAL 1: URBANA

5) UF NASCIMENTO 0:NAO 1: SIM

COINCIDE COM A DO SMI?

6) OCUPACAO ( POSSUI ?) 0: NAO 1: SIM

7, 8, 9) ESCOLARIDADE 000: Analfabeto 001: Pré-alfabetizado

' 010: 1 A4 Série DO 1G | 100: 5 A 8 sériedo 1G

011: 1 A 4 Série DO2G | 101: 2G Completo
111: Terceiro GRAU

10) DESEJA SERVIR? _ 0: NAO 1: SIM

11) FISICO PROBLEMATICO?

(ALT <1,60/P>80Kg e ALT<1,70) |0:SIM 1: NAO

FIGURA 4.1: Significados e valores das caracteristicas do vetor de entrada para as Rede
Neurais. Estes 11 valores de entrada estdo disponiveis para 1821 amostras.

DESCRICAO REPRESENTACAO

10: NECESSIDADE SV. | 11: FORCADA

12 E 13) TIPO DE DISTRIBUICAO 01: MAJORACAO
0.00: NAO PREFERE. [0.35: GRAU 3

14) ATV. COMBATE

( GRAU DE PREFERENCIA) 0.65: GRAU 2 0.95: GRAU 1
0.00: NAO 0.35:GR 3

15) ATV. MEC.

( GRAU DE PREFERENCIA) 0.65: GR 2 0.95:GR 1
0.00: NAO 0.35:GR 3

16) ATV. BUROC.

( GRAU DE PREFERENCIA) 0.65: GR 2 0.95: GR 1
0.00: NAO 0.35:GR 3

17) ATV. ELE / ELO

( GRAU DE PREFERENCIA) 0.65: GR 2 0.95:GR 1
0.00: NAO 0.35: GR 3

18) ATV. GERAIS

( GRAU DE PREFERENCIA) 0.65: GR 2 0.95: GR 1
0.500: 0 1.01.0: 1

19 E 20) GRUPO DE DISTRIBUICAO 1.005: 2 1.00.0: 3
0510 4 0.50.5: 5

FIGURA 4.2: Significados e valores das caracteristicas do vetor de entrada para as Rede
Neurais. 356 amostras possuem além das 11 entradas da Figura 4.1, mais estas nove.
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4.2 ~ As Redes e seu Treinamento [SEIX96}

O modelo escolhido para compor o Comité Neural foi o de rede feedforward com treinamento

backpropagation [ZURA92]. Foram adotados a taxa de aprendizagem adaptativa ¢ momento com o
objetivo de acelerar o treinamento e reduzir o risco de oscilagdo.

A concepgdo final do Modulo Neural do modelo foi obtida a partir da execugdo de diversas
etapas conforme abaixo:

1. Escolha da representagdo ideal para a safda das redes neurais ( Tabela 4.1) ;
2. Selegdo, a partir dos arquivos de cadastro, das caracteristicas de entrada mais apropriadas para o
problema (Figuras 4.1 e 4.2);

3. Escolha do nimero de camadas intermediarias ¢ do nimero de neurdnios mais adequados ao
caso (Tabela 4.2),

4. O particionamento do espago de entrada a fim de definir o niimero de redes para a composi¢do
do comité. (Tabela4.2) e

5. A escotha do modelo de comité de redes ideal para o treinamento (Tabela 4.2).
Todos os passos acima citados, encontram-se melhor detalhados em [SEIX96, p. 93 ap. 104].

TABELA 4.2: Caracteristicas Estruturais do Modelo Neural

Numero de Camadas Intermediarias 01
Numero de Neurdnios na Camada Intermedidria 10
Particionamento do Espago de Entrada 03 “clusters”
Modelo de Comité Escolhido Fuzzy

5-0 MODULO NEURAL

Foram estudados e treinados os seguintes tipos de comités: Winner Takes All [SEIX96]
[THOMO3], Especialista [SEIX96), ¢ Fuzzy [THOM93] [SEIX96].

5.1- Comité WTA (Winner Takes All)

Baseia-se no algoritmo de clusterizagdo Hard K-means’ [THOM93,p.14], que assume prévio
conhecimento do-nimero de classes (“clusters”) e usa a distdncia Euclidiana como medida de
sirnilaridade. A idéia contida no modelo WTA é a do dividir-e-conquistar, ou seja, um problema’
complexo ¢ inicialmente dividido em subproblemas mais simples, que s#o tratados individualmente. A
implementagéo do modelo ¢ feita em trés fases:

a) Particionamento.do Espago => O espago de amostras disponiveis para o treinamento do comité é
particionado pelo algoritmo Hard K-means, segundo um nimero pré-determinado de classes. Como
resultado do particionamento, obtém-se as amostras e os centroides (centros de massa) de cada classe
(“cluster™).

b) Treinamento => Tantas redes neurais sdo geradas, quantas forem as classes identificadas no item a.
As redes podem ter arquiteturas diferentes ¢ cada uma ¢é treinada de forma independente, com as
amostras previamente alocadas para a classe que ela representa.

c) Teste e Emprego => Dada uma amostra, ela ¢ primeiramente classificada entre as classes existentes,
com base na sua distincia euclidiana para com os diferentes centréides. A rede correspondente a classe
vencedora é, entdo, selecionada para tratar o vetor de entrada e fornecer a safda do sistema. Na Figura
5.1 obseswvasse- graficamente a constitui¢#o do comité WIA. No treinamento, as redes R1, R2 e R3 séo’
treinadas individualmente, respectivamente com as amostras selecionadas para as classes P, Q e R. No
emprego do comité, as classes sdo substituidas pelos seus respectivos centros de massa, usados na

5 Algoritmo que serviu para o desenvolvimento do ISODA'I;A por Ball e Hall [THOM93]
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classificagdo de cada entrada e na selegdo da rede a tratar a entrada corrente e a fornecer a saida
correspondente.

Como caracteristicas positivas
do modelo WIA podem ser
citadas:

+> A independéncia das redes e
dados, que possibilita a
realizagdo de treinamentos e
ajustes das redes de forma
individualizada e em paralelo; e
+ A possibilidade de serem
utilizadas redes de diferentes
arquiteturas e modelos, que
melhor se ajustem ao seu
universo particular.

i
3

I ENTRADA l Entradas p/ comitd

FIGURA 5.1: Esquema de Comité WTA, onde a saida correspondente a cada vetor de
entrada é fornecida por uma tnica rede, selecionada pelo vetor de pertinéncia fornecido pelo
algoritmo de clusterizagdo. Por exemplo, se uma determinada amostra ¢ classificada como
pertencendo a classe “Q”, entdo apenas a rede “R2” ¢ ativada para processar o vetor corrente
e fornecer a saida do comité. Desta forma, cada rede se comporta como uma especialista,
possibilitando uma melhor “performance” do comité como um todo.

5.2- Comité Especialista

Baseia-se no apelo intuitivo a proficiéncia pela especializagdo, ou seja, na expectativa de que se
alguém se dedica a observar apenas um aspecto do problema, sua observagdo sera melhor do que se
estivesse tentando observar todos os possiveis aspectos ao mesmo tempo. Como exemplo, poderia ser
citado o seguinte fato: O controle de qualidade do produto numa fébrica de “whiskey” sendo realizado
por duas pessoas, onde uma observa a colocagéio correta do rétulo e outra a quantidade de liquido na
garrafa serd mais confidvel do que s¢ fosse feito por uma dnica pessoa a observar o rétulo e a
quantidade de liquido.

No comité Especialista (Figura 5.2), pressupde-se uma representagdo multipla da saida, onde cada
neurénio da saida representa uma possibilidade de classificagéio. No caso em que se quer classificar em
duas possibilidades antagbnicas como hom e mau, indicado e contra-indicado, por exemplo, as redes
teriam, entfo, duas saidas, onde a possibilidade positiva seria “0 - 1” e a contraria seria “1 - 0”. Cada
rede, entéo, ¢ treinada com uma das saidas: a rede especializada em classificar os casos negativos treina
com a saida da esquerda enquanto a outra rede treina com a saida da direita. Desta forma, espera-se
que cada uma se especialize em perceber os padrdes de caracteristica que influem para que o elemento
assuma apenas o papel de sua responsabilidade; e, ao serem colocadas lado a lado, uma saida
completara a outra, de modo a que se possa confirmar a tendéncia de cada amostra; ou seja, ndo basta
o rétulo estar bem posicionado. E necessdrio que se tenha “whiskey” na medida certa.

Neste modelo de comité, sdo treinadas tantas redes quantcs forem os neurénios da camada de saida.
Cada rede fornece uma saida que, lado a lado com as demais, formaré o universo das saidas esperado.
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Ma. figura 5.2 observa-se graficamente a~
constituigdo do Comité Especialista. No

treinamento, as redes 1, 2 e 3 sdo

treinadas individualmente. No emprego

do comité as amostras sdo apresentadas a Rede 1
todas as redes e seus resultados, uma vez
em conjunto, sdo interpretados como a
saida do comité.

Saida 2

Saida 3

FIGURA §.2: Esquema de Comité especialista onde observa-se que cada rede se encarrega de

fornecer uma saida para compor, lado a lado, a saida tripla (neste caso) do comité.

5.3- Comité Fuzzy (Légica Nebulosa)

Este tipo de comité baseia-se no algoritmo de clusterizago Fuzzy C-means, desenvolvido por

Bezdek [THOMO93,p.14] que nada mais € que a versdo nebulosa (“fuzzy”) do Hard K-means.

o

alporitmo baseia-se na minimizagio de uma fungdo objetivo, caracterizada peld soma das distancias
aos centros de massa, pelo ajuste de um pardmetro-¢hamado-grau de pertinéncia e pela posigdo dos

centroides, conforme é explicado na Equagdo 4.1 abaixo:

n [4 m 2
- minJ,(U,V) ='mi"(}:lzl/1y |LY: - Vj" J
:'= 'j=
sujeita a
YHj=1 1<i<n

j=1

onde
¢ um escalar maior que 1;
é o niimero de amostras;
¢ o centréide do cluster j, e “d” ¢ a dimensdo das-amostras;
¢ a norma Euclidiana ;
é o grau de pertinéncia da amostra i em relag#o ao “cluster” j;
¢ o ntimero de “clusters”; T
¢ a matriz de caracteristicas das amostras (d x n);
¢ a matriz de pertinéncia (nxc); '
é a matriz de centréides (dxc).
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O algoritmo calcula os centros de massa, e os graus de pertinéncia de acordo com as seguintes
equagdes e regras:

En: Uy X, (5.49)

i=1

V ==

iT n 4
m
Z"‘Jr
i=1

SN LA (5.5)
/] i m-1 2
\‘A 1
Lo :{2_
i<l 1
onde
- 2
dy =|X,-v) (5.6)
e
sed; =0, entdop;=1.
A Figura 5.3 mostra os principais passos do algoritmo de forma sumaéria:
Passo 1 Comecar com uma selegdo dos graus de pertinéncia aleatoriamente entre [0,1], satisfazendo
¢
DMy =1
i=1
Passo 2 Calcular os centréides (centros de massa) Vi(k) usando ;i (k);
Passo 3 Calcular p;; (k+1) usando Vi(k);

Passo 4

Parar caso f{Ji , Jx.1) < €, caso contrario, tazer k «- K+1 e voltar ao passo 2.

FIGURA 5.3: Principais passos do algoritmo de clusterizagdo /-uzzy C-means.
OBS: Pode ser usado também como critério de parada a fungdo f (U(k), U(k+1)) <&, onde f(.)
representa o grau de variagdo entre a matriz de pertinéncia na iteragdo k e a mesma matriz na iteragdo
k+1. Se este valor for menor que um minimo aceitavel (€) , ¢ sinal que o algoritmo ja atingiu um ponto
de convergéncia aceitavel.

A idéia contida no modelo Fuzzy é a de um corpo de jurados onde cada jurado tem um certo grau de
confiabilidade em sua opinido. Desta forma, todos sfo ouvidos, entretanto, cada um com um peso de
confiabilidade tanto maior quanto mais conhecimento do réu ele possuir. A implementagdo do modelo
também ¢ feita em trés fases:

a)Pré-classificagiio das amostras => As amostras disponiveis para o treinamento do comité sdo
classificadas pelo algoritmo Fuzzy C-means de acordo com o nimero de classes pré-estabelecidas,
gerando os centrdides e a correspondente matriz de pertinéncia das amostras [THOM93] [SEIX96].

b) Treinamento => Dada uma amostra, ela ¢ passada pelo algoritmo Fuzzy C-means de modo a que
receba um grau de pertinéncia em relagdo a cada classe existente. Ela é, entfio, treinada por todas as
redes (cada uma referente a uma classe especifica) e a combinagdo final é feita, fazendo-se uma média
ponderada das saidas de cada rede pelo grau de pertinéncia que a referida amostra possui em relagdo a
cada classe. S6 entfio o erro pode ser calculado e a retropropagagdo do mesmo pode ser feita. Esta
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retropropagagdo do erro comega multiplicando o valor do érro respecnvamente pelos mesmos graus de
pu*rtmenma de forma a que cada rede retropropague a parcela do erro que a si pertence;

‘¢l Teste'e Emprego * —> E feito apenas o forward do treinamento, obtendo-se a saida.como a resposta
do comité.

Na figura 5.4 observa-
se graficamente a
‘¢onstituicdo do comité
“"Fuzzy em regime de
treinamento. As redes
RI, R2 e R3, sfo
treinadas com todas’as
amostras. ¢ suas saidas
sio  ponderadas -
segundo os graus de
pertinéncia que o
algoritmo de |
clusterizagio indicou.

FIGURA 5.4: Esquema de treinamento do Comité FUZZY, onde todas as redes treinam todas
as entradas e fazem a composigdo da salda conforme o grau de pertinéncia de cada entrada
em relagdo a cada classe, representada pela rede. Na retropropagagdo do erro, também o
grau de pertinéncia é considerado para que cada rede retropropague tdo somente a sua
parcela no erro total.

Os testes
mostraram que o
comité Fuzzy com
trés redes, cada
uma com 10.

MELHORES RESULTADOS

neurdnios na

camnada

intermedidria, -era

o que melhores

resultados

apresentara, ]

:‘;“;‘i’grﬁ’rz 4 5 WS®  OMEP  OMWA  REva RV Lot
lado. VALORES PERCENTUNIS

FIGURA 5.5: Melhores resultados de cada modelo, onde: BPS-36 ¢ uma rede BP simples
com Taxa-de Aprendizado adaptativo e Momento com 36 neurdnios na camada intermediaria;
COM ESP € um comité cspcmahsta com cada rede BP composta por 10 neur6nios na camada
intermediaria, COM WTA ¢é um comité Winner Takes All também com 10 neurdnios na
camada intermediaria; ¢ FUZZY sdo os comités Fuzzy de 23 e 10 neurdnios. Justifica-se a
escolha do comité FUZZY-10 como o componente para o SHIASP com grande facilidade, pois
observa-se que ele supera os demais em acertos e em erros, além de levar menos duvidas para o
Sistema Especialista.
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6 - O MODULO ESPECIALISTA

Para o desenvolvimento deste sistema, foi utilizado um SHELL bastante recente que facilitou o
desenvolvimento das interfaces, devido ao acesso obtido ao codigo fonte [TEIX95].

As regras para o sistema foram obtidas de duas formas distintas que se completaram: uma
pesquisa entre os responsaveis pelas selegdes inicial e complementar do conscrito para que se obtivesse
a sua opinido e, adicionalmente, um levantamento estatistico em fungfio dos atributos levantados pelos
especialistas (Tab. 6.1) , a partir do qual foram obtidas as probabilidades do conscrito ser contra-
indicado,condicionadas aos valores dos seis atributos selecionados pelos especialistas como os mais
importantes para a andlise global. Tal levantamento foi feito com os dados nédo utilizados, quer em
treinamentos quer em testes das redes neurais.

TABELA 6.1: Relagdo de Atributos Levantados para o Modulo Especialista

SIGLA PARA AS REGRAS SIGNIFICADO DO ATRIBUTO
M Tem Pai e/ ou Mae ndo declarado(s)
U Mora em zona Urbana
0 Tinha Ocupagédo anterior & incorporagdo
B Nivel de Escolaridade inferior 4 5° série do 1° grau
G Gosta de atividades de combate?
D Grau (Grupo) de distribuicdo abaixo de 4??

7 - O FUNCIONAMENTO COOPERATIVO

1. Extragdo das caracteristicas necessdrias para as entradas do Comité Fuzzy;

2. Extragdio dos valores dos atributos necessarios ao Modulo Especialista;

3. Processamento das caracteristicas, por parte do Comité Fuzzy, gerando uma saida
(chamada de PD® ) entre 0 (ZERO) e 1(HUM) que, dependendo de seus limites, indicara para a
interface entre 0 Comité e o SE a forma célculo da aptiddo, mostrada na Tabela 7.1;

4. A interface calcula e exterioriza a aptidio no monitor, arquivo magnético e/ou impressora.

TABELA 7.1: Formas de Célculo da Aptidio emitida pelo Sistema Hibrido

SAIDA ( PD) Formas de cdlculo da aptidéo
0}-0.5
O Comité tem certeza de ser aptiddo == 100-(55 + 90 *(0,5-PD))
contra-indicado.

0.7 41.0
O Comité tem certeza de ser aptiddo = 100-(150 *(1-PD))
Indicado.
0.5-0.7
Caracteriza a davida do O Sistema Especialista entra em aglio e gera o seu

Comité. Neste caso, o SE ¢ | diagnéstico(PCI”); entfio a aptiddo é calculada como se vé:

acionado e as duas opinides _PD .
'sdo consideradas, embora a do aptiddo = 100-- ((45 +50(0,7- I )) +2*PCI J
* SE tenha peso dobrado. 3

8 - RESULTADOS OBTIDOS

1. Os treinamentos foram feitos com 301 amostras dentre as 355 completas (com todas as
caracteristicas necessarias ao treinamento).

® PD : Pré - Diagnostico do Comité Fuzzy.
7 PCI : Probabilidade de ser Contra -Indicado.
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2. Foram reservadas as outras 54 amostras para serem utilizadas em teste que pudesse
demonstrar a “performance” das redes-e do sistema hibtido como um todo.

3. A comparagdio entre todas as redes e outros modelos de comités testados [SELX96] que foi
mostrada na Figura 5.5, se vale dos Acertos imediatos (AC) aos quais'a rede ou comité*chega, dbs
Etros em considerar Indicado um conscrito que deveria ser contra-indicado (EM) (pior dos erros), dos
Erros em considerar contra-indicado um conscrito que deveria ser indicado (EB) - € das dividas, que
fazem com que o SE dé o seu parecer para-a- “aptiddo” final (SE). o

4. Os. resultados finais do Sistema Hibrido trabalhando com o comité vencedor sdo
mostrados na Figura 8.1. A coluna “ESP” mostra o valor conhecido do coriscrito onde 1 = indicado e
0 = contra-indicado; a coluna “PD” mostra o valor da saida do comité; a coluna “PCI” recebe “X”
quando ndo houve divida por parte do modulo Neural e, portantd, o SE ndo entra em agio; e recebe
uma valor de Probabilidade de ser Contra-Indicado dado pelo SE quando o mesmo ¢ empenhado (no
caso de diavida do modulo Neural).

As colunas “APT™* ¢ “CF” mostram, respectivamente, a “aptiddo” final'dada pelo’ sistemia
hibrido € o consequente conselho representado por 1 (indicado) oun por 0 (contrasindicado).

NRIESP |PD, [PCl |APT |CF [NR |ESP |PD |PCI_|APT [CF
1 1,.0,791X 68 1| 28 1] 1,00|X 100 1
2 1/ 0,96/X 94| 1 29 1{ 0,93|X 89| 1
3 . 11,00X 1001 1| 30 1, 0,80/ X 701 1
4 1 1,00|X 100 1} 31 110,99(X | 98 1
5 1] 0,94|X 90| 1| 32 1} 1,00(X 100] 1
6 1] 0,95|X 92| 1 33 1{ 1,00|X 100 1
7 1 1,00}X 100 1] 34 1] 1,00X 100 1
8 11 0,97|X 95| 1] 35 0} 0,13|X 12 O
9 11 1,00|X 99 1| 36 1} 0,98/X 97| 1
10 11 0,71|X 57| 1 37 1] 0,98|X 97] 1
11 1] 1,00|X 100 1] 38 11 0,71)X 57 1
12 1] 0,74|X 61 1 39 1] 1,00{X 99| 1
13 1] 0,66 O 84 1 40 11 1,00{X 99 1
14 11 1,00{X 100 1] 41 0} 0,13]X 12 O
15 1} 0,96|X 95 1] 42 11 0,78X 68| 1
16 0} 0,49|X 44, 0] 43 0] 0,37)X 34| 0
17 1] 0,97|X 95| 1] 44 1] 0,97|X 95| 1
18 11 1,00{X 100 1] 45 1} 1,00|X 100 1
19 11 1,00[X 100, 1} 46 0] 0,43X 39, 0
20 1] 1,00/X 100 1| 47 0] 0,26|X 23] 0
21 1 1,00{X 100 1| 48]/ 0/067 60 44 O
22 1} 1,00)X 99| 1] 49 1] 1,00/X 100 1
23 1{ 0,99(X 99| 1] 50| 0j057 60 43 0O
24 1} 1,00{X 100 1] 51 1 0,98{X 97 1
25 1/ 0,81X 72| 1] 62 0/067 60 44| 0]
26 1] 1,00{X 100 1] 583 0{ 0,26|X 23] O
27 1] 1,00{X 100 1] 54 0,057, 60f 43 0

FIGURA 8.1: Resultados esperados (ESP) e obtidos com o SHIASP. A coluna
“PD” mostra os valores dados pelo comité Fuzzy aos 54 elementos do teste; a
coluna “PCI” mostra o valor dado pelo Sistema Especialista, quando solicitado pela
duvida do comité; a coluna “APT” mostra a conclusdo final do sistema, apds
“ponderar” os dois componentes (conexionista e simboélico) e por fim, a coluna CF
mostra a conclusdo a que chegaria o agente decisor: Com o comité Fuzzy unido ao
SE, o acerto total foi de 100%.

8 APT : Aptidio dada pelo “Sistema Hibrido Inteligente de Apoio & Selegdo de Pessoal”.
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