UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
INSTITUTO DE INFORMATICA
CURSO DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO

Um Modelo para Sistemas
Especialistas Conexionistas Hibridos

ELISEO BERNI REATEGUI

Dissertagdo de Mestrado

Prof. Dr. José Mauro Volkmer de Castilho
; Orientador

Prof.2 Dra. Beatriz de Faria Leédo
Co-orientadora

Porto Alegre, junho de 1993

il

8523141




CIP - CATALOGAGAO NA PUBLICAGAO

Reategui, Eliseo Berni

Um Modelo para sistemas especialistas conexionistas hibridos. -
Porto Alegre: CPGCC da UFRGS, 1993.

126p.: il.

- Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Curso de Pds-
Graduacdo em Ciéncia da Computagdo, Porto Alegre, 1993.
Orientador: Castilho, José Mauro Volkmer de. Co-orientadora: Leéo,
Beatriz de Faria.

Dissertagdo de Mestrado: Inteligéncia Artificial, Sistemas
Especialistas, Aprendizado de Maquina, Redes Neurais, Sistemas
Hibridos, Informatica aplicada a Medicina.




A minha mae, pelo carinho a mim sempre
dedicado, facilitando minha passagem por dificeis
obstaculos com que freqiientemente me deparei.

A Dra. Beatriz de Faria Le&o, pelo exemplo
humano e profissional em que devo me espelhar por
toda a minha vida.



AGRADECIMENTOS

A Dra. Beatriz de Faria Ledo, pela competente orientagdo, incentivo e
participagdo que tornaram possivel a realizagao e conclusao deste trabalho.

Ao Prof. José Mauro Volkmer de Castilho pelo incentivo, ensinamentos e

irrestrito apoio.

A amiga Eneida pela amizade e inestimével colaboragao durante a coleta de
dados de prontudrios médicos realizada na etapa de validagao deste trabalho.

Ao amigo Alex Guazzelli pelo carinho e incentivo. Também agradego pela
revisdo do texto e empréstimo de seu computador que contribuiram imensamente
para a finalizagdo do texto.

Ao amigo Altino pela inesquecivel amizade, sensibilidade e ajuda, tanto na
realizagdo quanto na formatagao final desta dissertacao.

Aos amigos da Unidade de Pesquisa: Carmem, Lucia, Rose, Vera e Zezinho
pela adoravel convivéncia durante o periodo em que trabalhei no Instituto de

Cardiologia - RS.

Aos funcionarios do SAME, Marco Bittencourt, Lorenzo Baddini e Emerson
Schmitt pela colaboragdo na sele¢do dos prontuérios médicos utilizados na etapa de
validagdo desta dissertagao de mestrado.

A FAPERGS pelo apoio & pesquisa que tornou possivel o desenvolvimento
deste trabalho.



AC
BC
BCH
CIA
CIv
DSAV
EC
ESN
GF

ISN
MNC
POO
RN
SAD
SE

LISTA DE ABREVIATURAS

Aquisi¢ao de Conhecimento
Base de Conhecimento

Base de Conhecimento Hibrida
Comunicagao Interatrial
Comunicacao Interventricular
Defeito Septal Atrioventricular
Engenheiro de Conhecimento
Extensional Semantic Network
Grafo de Conhecimento
Inteligéncia Artificial

Intensional Semantic Network
Modelo Neural Combinatério
Programagao Orientada a Objetos
Rede Neural

Sistemas de Apoio a Decisdo
Sistema Especialista



LISTA DE FIGURAS

Figura 1.1 Exemplo de representagao de conhecimento em frames..................

Figura 1.2 Arquitetura bésica dos sistemas especialistas ..........cccovueeuenns

Figura 1.8 Gralode conhatimanto .. cusaiinmnnisaissimmnsiimasmisas
FIGUPR 14  NBUTONIO o i iniosstio o ieisnssionssemsssssssmnsssssnsasspassnrsesasasananass nans
Figura 1D CRrareras ARG oo ot smomsissmo ot s s A
Figura 1.6 Estrutura geral de um modelo neural ...........ccccoeveiieiciininiineeecennans
Figura 1.7 Topologia do Modelo Neural Combinatério (MNC)........cccccoiienieeenenes
Figura 1.8 Modelo E-nebuloso e OU-nebuloso...............ccoueeeeveeeiivueeccinrenernnanns
Figura 1.9 Modelos de integrag@o de SES € RNS.........c.ccoeeerieeririreenrineessssnenssssns
Figura 3.1 Arquitetura basica de um sistema empregando NEXTOOL ...............
Figura 3.2 Rede semantica ISN € ESN .......cccccverreiiveeerneerersseesnescsssessanssssssssns

Figura 3.3 Arquitetura basica do modelo conexionista hibrido HYCONES..........

Figura 8.4 Modelagem de problemas classificatérios através dos conceitos

o= B g U S
FIGUra 3.5 Framosde Sohade. ..o aiaimisamse
Figura 3.6 Frames de diagnOStiCO ...........cccvueeeeueeecuieeeeireeeivresssseeesisesesssssesssssssssessens

Figura 3.7 Hierarquia de frames achado e diagndstico ..........c..ccvceevvuecviueccnnnnnns

Figura 3.8 Mapeamento de um GC para a rede neural e para o frame
GRAGNEBILD..cassammummnivmmss s

Figura 3.9 Funcionamento do motor de inferéncia de HYCONES......................
Figura 3.10 Criagao das redes neurais por casos de treinamento ...........c..ccccueeene.
Figura 3.11 Operador genético de recombinNagao .........cccoceeereurerririeeiiineersesnneseensnns
Figura 3.12 Insergao de grafos de conhecimento.........cccceevvveiiveviieiiiiecieeccinnens

Figura 4.1 Hierarquia de frames da base de conhecimento hibrida.....................

s 2D

32
34

35

sinis O

41
43

47

53
54
59

61

255,08

64
65



Figura 4.2 Médulos do sistema HYCONES .............ooiiiirieeccceseee e 89
Figura 4.3 Desenvolvimento e operagao do sistema HYCONES ...............cccueeneee... 90
Figura 4.4 Hierarquia de classes de achados para cardiopatias congénitas............ 91
Figura 4.5 Selecionando a classe de achados............cccoeeveeervesreecrecrecrnesseessensenses 92
Figura 4.6 Entrada dos fatores de confianga de um achado...........ccccceeveveeeieeerunnnen 93
Figura 4.7 Falta de evidéncia para concluir um diagndstico .........ccceeevecneernnennnnn. 94
Figura 4.8 Conclusao parcial, com solicitagao de informagdes adicionais................ 95
Figura 4.9 Conclusdo diagnéstica por HYCONES..........ccccooiiiieiiiiireeceecreesneessaenns 96
Figura 4.10 Mecanismo explanatério de HYCONES .........cccoooiiieiiieeecieeescnreeecnees 97
Figura 4.11 Insergao do caso diagnosticado na base de ¢asos.......cccccevveeveeeeennnen. 98



LISTA DE TABELAS
Tabela 1.1 Caracteristicas basicas dos sistemas especialistas..........ccccceeeeveeeennen... 26
Tabela 1.2 Principais modelos de redes NeUrais.........ccccceeerrcenrrecsiscrcrensesnesissasreses 38
Tabela 1.3 Modelos de redes neurais aplicados a sistemas especialistas............... 40
Tabela 1.4 Comparagao entre os paradigmas de desenvolvimento de SEs............. 45
Tabela 3.1 Fatores de relevancia, conforme definidos no sistema INTERNIST ........ 79
Tabela 5.1 Desempenho das cinco versdoes da BCH ..........c.ccccoeceveiiiieviiscneeeeeneeee. 100
Tabela 5.2 Quadro de contingéncia comparativo de B1, B2, B4 e B5...................... 103
Tabela 5.3 Quadro de contingéncia comparativo de B1 € B5 ......ccovvvvviecevccvnnenenn. 104
Tabela 5.4 Quadro de contingéncia comparativo de B2 e B5 .......ccccccveevveeeeenrnnnnen. 104
Tabela 5.5 Quadro de contingéncia comparativode B4 e B5 .........vveeeveeevecnnennennn. 105
Tabela 5.6 Valores de X2 na comparagéo entre B1 e B5, B2 e B5, B4eB5 ........... 106
Tabela 5.7 Comparagao entre os achados essenciais de B1 e B2 .......cccccevcvunvennnn. 106
Tabela 5.8 Comparagdo entre os achados essenciaisde B3 e B4 .........c.coeveevivnnnee. 107
Tabela 5.9 Comparagao entre os achados essenciaisde B1 e BS ......ccocevvvvveennnen. 108
Tabela 5.10 Avaliagao das fungoes do protétipo HYCONES ..........ccoocciiiieicnnennne. 110

Tabela 6.1 Comparagao das ferramentas NEXTOOL e HYCONES......................... 113



10

SUMARIO

LISTA DE ABREVIATURAS ....ocnnummmmmannumnsmmminssmsiirissis o

1 INTRODUGAO ........cooverreerereeeiesesiesssesesesssssssssesessssassssesssesesssssssesssssesessssssesesnnnes 1 7
1.1 Introducéo aos Sistemas Especialistas .........c.cccccceecieiieiciiiccccneccneennnn 17
1.2 Classificag@o dos Sistemas Especialistas .............ccccoceeeveevicevecicceeeienen. 17
1.3 Representagao de Conhecimento e Arquitetura dos SEs ........................21
1.4 Aplicagoes de Sistemas Especialistas ...........c...ccccoeeevveviiicccneiiceeennn . 25
1.5 Dificuldades nao Equacionadas nos Sistemas Especialistas................... 27
1.6 Engenharia do Conhecimento..........ccoooooiiiiiiiiiiiiiccie e 30
1.7 Introdugao a Abordagem Conexionista..........ccoceeevveeereeiieeiiiscceeccniessne e 33

1.7.1 Modelos coneXOnISIaS...uiussmirniaiinisimssismmess s i 35

1.8 Sistemas Especialistas Conexionistas ............cccccceeveevieeeeciicinsssncsieernennn 39
1.9 Arquiteturas Conexionistas Hibridas ..............ccccccivvniieniniinieneicinseenennnes 44
1.9.1 Comparagao entre os Paradigmas Simbélico, Conexionista e Hibrido ..44
1.9.2 Classificagdo dos Sistemas de Arquitetura Hibrida.............ccccoeeueeune.... 47
1.9.3 Aplicagdes de Sistemas de Arquitetura Hibrida .............ccccoceevernecrnnnee, 49
1.9.3.1 Avaliagao de Projetos Arquitetdnicos..........ccoooiiiiiiiviiiiieceeee, 50

1.9.3.2 Tratamento do Melanoma........cccceerieeecieeccececceeecce e 50

1.9.3.4 Tratamento de Efluentes Cloacais e Industriais...........c.ccccu....... 51

1.10 NEXTOOL: Ferramenta para SEs de Arquitetura Hibrida.......................... 52

2 UBJETIVUS ..coiivvvininninimninmsamiii it et isais s 57



1A

B e oL [ o T T —
3.2 A Base de Conhecimento Hibrida.............c.cccoooniiiiiiiiiniininie
3.2.1 Integragdo das Redes Neurais MNC ao Paradigma de Frames..............
3.3 O Mortor de INferénCia........ccccueevvureriueenreeniireeineesissrre e s e seseesssnssesssssnnns
34 O'Mecanismo de EXPIaNECRO ...cc...cuivamsiisinmsissssssiasimmisssiassinsiaisss
3.5 A Maquina de Aprendizado..........cccceiiiiiiiiiniiiiiiiiinie e
3.5.1 Aprendizado indutivo...................
3:5.2 AProniZRtlo QOTIITIVEY . umussssmsss s oumesi skt inies st s a s awas s

3.6 INLETTACES ...cooivivvnmmunn i i i T b s s S R

L B a o T P —
4.1 AMBIONIE coismnnmnnnmmnismm s R S
4.2 Implementagao da Base de Conhecimento Hibrida.........
4.3 Funcoes do SIBIema. ... uaimsaissinssiiissisimsisisisssesasmsusiisi

4.4 Consulta ao Sistema ESPeCIallsla ........uamiiivuinismnssssssisividsisissasis
R T8 o T o o T T —
T T T ——
T CONCLMIE RO .mususscnsosaisvuvamisninasssunstios sosvuosss s iosdos eassis S sy TN U 1

APENDICE | - Aquisi¢ao de Conhecimento por Grafos de Conhecimento......... 1

59
59

.99

65

«=OF

69
70

Al

79
82



13

RESUMO

O presente trabalho descreve um modelo hibrido para sistemas especialistas
classificatérios que integra os mecanismos de representagdo de conhecimento de
frames e de redes neurais, assimilando qualidades inerentes de cada um dos dois
paradigmas. O mecanismo de frames fornece tipos construtores flexiveis para a
modelagem do conhecimento do dominio, enquanto as redes neurais possibilitam
tanto a automagao da aquisigao de conhecimento, a partir de uma base de casos,
quanto a implementag¢ao de aprendizado indutivo e dedutivo.

Empregam-se dois tipos de frames para representar o conhecimento relativo
aos problemas de classificagao: frames de achado e frames de diagndstico. Os
primeiros descrevem os objetos elementares da aplicagdo que podem influenciar na
detecg@o de certos diagnésticos. Os frames de diagndstico, por sua vez, sdo
descritos em termos de achados e correspondem as descrigdes dos problemas de
classificagao tratados pelo sistema especialista.

E utilizado o Modelo Neural Combinatério (MNC), caracterizado por sua
capacidade de aprendizado heuristico através do reconhecimento de regularidades
observadas no mundo exterior. A integragdo do mecanismo de representagdo de
frames e do MNC se da ao nivel dos frames de diagndstico, armazenando
representagbes simbdlicas do conhecimento das redes neurais que explicitam o
conhecimento armazenado nas camadas intermedidrias das ultimas.

O motor de inferéncia do sistema opera de maneira integrada sobre ambos os
paradigmas, o conexionista e o simbdlico. A maquina de aprendizado fornece meios
para a automagao da aquisigao de conhecimento a partir de um banco de casos, bem
como para o refinamento do conhecimento do sistema. A maquina de aprendizado é
dividida em dois componentes principais: 0 componente de aprendizado indutivo e o
componente de aprendizado dedutivo. O primeiro se volta para o componente
indutivo e utiliza os métodos de aprendizado por casos de treinamento, descritos
para o MNC, para refinar o conhecimento das redes neurais. O componente dedutivo
faz uso de uma estratégia de reorganizagdo das redes neurais, para gerar novos
modelos de resolugdo de problemas.
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O sistema implementado, denominado HYCONES (the HYbrid CONnectionist
Expert System) é apresentado com detalhamento da integragdo entre os paradigmas
simbdlico e conexionista. Para validar HYCONES, foram construidas e testadas 5
versfes de uma base de conhecimento hibrida para o diagnéstico das 3 cardiopatias
congénitas mais freqiientes no Instituto de Cardiologia - RS. A primeira delas (B1)
baseou-se no conhecimento extraido de 22 especialistas em cardiologia pediatrica,
de 4 instituigoes brasileiras. Os grafos médios de conhecimento destes especialistas
foram diretamente traduzidos para redes neurais MNC, dando origem a primeria
versao do sistema. A segunda versdo (B2) baseou-se no refinamento da base de
conhecimento da versdo B1, através da reorganizagdo e treinamento das redes
neurais dos especialistas, com aplicagao dos métodos de aprendizado dedutivo. A
terceira versdo (B3) baseou-se no conhecimento de 23 n3o especialistas,
cardiologistas gerais, na sua maioria oriundos do Instituto de Cardiologia - RS. A
mesma técnica aplicada para a construgdo da versdo B1 foi utilizada para construir
esta versdo da base de conhecimento hibrida. A quarta versdo (B4) corresponde ao
refinamento e reorganizagdo da base de conhecimento da versdo B3, com as
mesmas técnicas de aprendizado dedutivo, aplicadas na construgdo da versdo B2.
Finalmente, na quinta versdo (B5), a base de conhecimento foi construida,
automaticamente, a partir de base de casos, valendo-se do método de explicitagdo
automatica de conhecimento do MNC.

Os resultados obtidos na validagdo do sistema comprovaram a eficiéncia dos
métodos de explicitagdo automatica de conhecimento, a partir do banco de casos e
de aprendizado dedutivo, por reorganizagao e treinamento das redes neurais.

As principais contribuicdes deste trabalho foram: a definicdo do mecanismo
para integragcdo de frames a redes neurais; a especificagdo dos métodos de
aquisicdo automdtica do conhecimento, a partir de um banco de casos e seu
posterior treinamento e aprendizado, por métodos indutivos e dedutivos; finalmente, a
incorporagcdo das medidas de especificidade e sensibilidade no processo de
explicitagao automatica do conhecimento do banco de casos.

PALAVRAS-CHAVE: Inteligéncia Artificial, Sistemas Especialistas, Aprendizado de
Maquina, Redes Neurais, Sistemas Hibridos, Informatica aplicada a Medicina.
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ABSTRACT

This dissertation describes a hybrid model for classification expert systems -
HYCONES (HYbrid CoNnectionist Expert System), which integrates the knowledge
representation mechanism of frames and neural networks, incorporating qualities
inherent to each of the knowledge representation paradigms. The mechanism of
frames provides flexible constructs for modeling the domain knowledge. The neural
networks provide the means for automatic knowledge acquisition and enable the
implementation of deductive and inductive learning.

The frames mechanism makes use of semantic modeling concepts to make
the new model more generic and to provide flexible constructs for knowledge
representation. It employs two basic types of frames to represent the knowledge
involved in classification problems: finding frames and diagnosis frames. The finding
frames describe the elementary objects of the application world that can influence in
the detection of certain diagnoses. Diagnosis frames, on the other hand, are
described in terms of findings and correspond to the descriptions of the classification
problems addressed by the expert system.

The Combinatorial Neural Model (CNM) was the architecture chosen for the
neural network environment. This model is characterized by its capacity of learning
through the recognition of regularities observed in the outside world. The integration of
the knowledge representation mechanism of frames with the CNM happens at the
diagnosis frames level. The diagnosis frames store symbolic representations of
knowledge contained in the neural networks. '

The system's inference machine operates under an integrated manner with
both knowledge representation paradigms. The learning machine provides the means
for automatic knowledge acquisition and for knowledge refinement. It is composed by
two modules: the inductive and the deductive learning component. The first one uses
CNM methods to refine the neural network knowledge. The latter follows a strategy
that reorganizes the neural networks, generating new problem solving models.

The implemented HYCONES system is presented, detailing the integration
between the symbolic and the connectionist approach. To validate HYCONES, five
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versions of a hybrid knowledge base (HKB) for the diagnosis of the three most
common congenital heart diseases at the Instituto de Cardiologia - RS were
constructed and tested. The first version of the HKB, named B1 for validation
purposes, is based on the mean knowledge graphs of 22 experts in congenital heart
diseases, from four important Brazilian cardiological institutions. These KG were
directly translated to CNM neural networks. The second version of the HKB, named
B3 for validation purposes, contains the mean knowledge graphs of 23 non-experts,
i.e., general cardiologists, from the Institute of Cardiology of RS. The same method
used to built B1 was invoked here: direct translation from the knowledge graphs to
CNM neural networks. The second and fourth versions of HKB, named B2 and B4
respectively, consist of trained versions of B1 and B3. To create these trained
versions, the CNM neural networks of B1 and B3 were submitted to deductive
learning procedures. Finally, the fifth version of HKB, B5, was automatically created,
based on the training of the case database. The results obtained and presented in this
document point out to the efficiency of the automatic knowledge acquisition methods
and the deductive learning techniques implemented, through the reorganization and
training of the neural networks.

The main contributions of this research are the design of a mechanism for the
integration of frames and neural networks, the specification of the learning methods
for the hybrid model and the analysis of factors such as specificity and sensibility in
the process of automatic knowledge acquisition.

KEYWORDS: Artificial Intelligence, Expert Systems, Machine Learning, Neural
Networks, Hybrid Systems, Computer Science applied to Medicine  *



17

1 INTRODUGAO

Este capitulo introduz os diversos tépicos envolvidos no desenvolvimento de
sistemas especialistas, tais como inteligéncia artificial, sistemas especialistas,
aprendizado de maquina e redes neurais.

1.1 Introducédo aos Sistemas Especialistas

As primeiras pesquisas da &rea de inteligéncia artificial, na década de 60,
eram bastante ambiciosas. Visavam construir "resolvedores de problemas" genéricos,
com interfaces em linguagem natural. O exemplo mais significativo destes programas
foi o GPS (General Problem Solver), que podia provar alguns teoremas simples e
resolver quebra-cabegas. A gama de problemas trataveis pelo GPS, todavia, ndo era
muito abrangente.

As pesquisas em inteligéncia artificial comegaram a obter melhores resultados
quando passaram a focalizar problemas mais restritos, envolvendo areas especificas
do conhecimento. Os programas capazes de mimetizar o desempenho de um
especialista humano na realizagdo de determinadas tarefas foram denominados
Sistemas Especialistas (SEs) [HAY 83].

1.2 Classificacao dos Sistemas Especialistas

As metodologias de resolugdo de problemas utilizadas por seres humanos sao
extremamente dependentes dos tipos de problemas que as pessoas querem resolver.
Consequentemente, os processos utilizados exibem diferentes peculiaridades de
acordo com as classes de problemas.

As caracteristicas de SEs também sdo determinadas pelas propriedades da
classe de problema para a qual o sistema sera empregado [HAY 83]. Por isso, é
importante analisar as classes mais significativas.
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« Interpretagdo: consiste na analise de dados para determinar seu
significado. Um sistema para interpretag@o elabora explicagbes para
uma situagdo, com base na analise de dados e atribuicdo de
significado simbélico aos dados observados. O principal problema
desta classe é que os dados a serem analisados apresentam erros e
ruidos. Por isso, o sistema deve ser capaz de:

« manipular informagao parcial;

« identificar quando uma informagdao € incerta, incompleta, ou
quando a mesma corresponde a uma inferéncia do sistema, para
evitar interpretagbes nao confiaveis;

« explicar como a interpretagao se apdia nas evidéncias.

« Classificagdo e Diagnostico: a classificagdo consite na determinagdo
da classe de um elemento especifico, baseada no conjunto de suas
caracteristicas. A tarefa de diagnéstico € analoga a classificagdo e
corresponde a detecgao de falhas ou defeitos em sistemas, dado um
conjunto de sintomas. A maioria dos SEs aplicados a medicina séo
classificados como sistemas de diagnéstico: uma doenga é identificada
a partir de um conjunto de achados médicos e sintomas. As principais
dificuldades existentes para esta categoria sao:

» alguns sintomas podem ser mascarados por outros sintomas;
« sintomas podem ser intermitentes;

« algumas informagdes podem ser ou muito caras, inacessiveis ou,
ainda, de obtengdao muito perigosa;

« 0 funcionamento e fisioclogia dos organismos vivos nao sao
completamente conhecidos.
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« Monitoragdo: consiste no processo de observar continuamente o
comportamento de um sistema, para tomar as medidas cabiveis
quando uma determinada situagdo ocorre. As dificuldades dos
sistemas de monitoragdo sao muito similares aquelas dos sistemas de
diagnéstico, ja que as situagdes a reconhecer sdo descritas por falhas
ou mau funcionamento de componentes.

« Planejamento: consiste no processo de determinar um conjunto de
acdes apropriadas para que um objetivo especifico seja atingido. Os
problemas de planejamento sdo, geralmente, extensos e complexos,
cabendo enfrentd-los com recurso a subtarefas. Como as mesmas
exibem interdependéncias, um sistema de planejamento deve ser
capaz de controlar todas estas interagdes. O sistema deve ser, ainda,
capaz de manipular graus de incerteza, ja que os requisitos e as
situagdes de um trabalho de planejamento s&o apenas parcialmente
conhecidos, além de sujeitos a mudanga.

« Projeto: consiste no desenvolvimento de especificagdes de objetos, de
forma a satisfazer um conjunto de requisitos. A maior dificuldade
encontrada em sistemas de projeto, tal como em sistemas de
planejamento, é que as solugbes dos problemas tratados pelos
mesmos ndao podem ser selecionadas de um grupo de solugdes
possiveis, mas devem ser construidas. Os principais problemas
advindos desta dificuldade s&o:

 geralmente as restricbes de um projeto provém de diferentes
fontes e ndo ha teoria que as integre;

* aqui os problemas também sdao muito complexos e devem ser
particionados. No entanto, deve-se poder controlar as
interdependéncias dos sub-problemas;

e um sistema deve ser capaz de manter um protocolo de
justificativas de decisdes de projeto, para que possa reconsiderar
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estas decisdes durante um processo de modificagao de parte do
projeto.

« Instrugao: objetivam ensinar alunos buscando eliminar deficiéncias em
seus conhecimentos. Um sistema de instrugao, tipicamente, tem inicio
no diagnéstico das falhas no conhecimento do aluno, a partir da
analise do seu comportamento. Por isto, um sistema de instrugdao deve
manter uma base de modelos de alunos. A partir de entao, o sistema
planeja uma seqiéncia de tarefas que podem auxiliar o aluno em suas
deficiéncias. Para determinar a préxima tarefa a apresentar ao aluno,
depois de um tempo de interagdo, o sistema deve ser capaz de
identificar o que o estudante ja sabia e o que aprendeu. Dadas estas
caracteristicas, verifica-se que os requisitos para um sistema de
instrugdo envolvem aqueles dos sistemas de diagnéstico, interpretagdo
e planejamento.

« Simulagao: consiste na tradugao do processo de predigao de alguma
situagdo futura, a partir de uma situagao inicial. Sistemas de simulag¢ao
devem geralmente ser capazes de manipular a variavel tempo, ja que a
maior parte das situagdes se modificam com o transcorrer deste ultimo.
Um sistema de simulagdo também deve ser capaz de manipular dados
imprecisos e incompletos; para problemas que envolvem dados
precisos e completos, predi¢des e simulagdes ndo sao necessarias.

A area de diagnéstico em geral, especificamente o diagnéstico médico, tem
sido alvo de desenvolvimento de véarios SEs [MIL 86] [FIE 90]. No entanto, os SEs
nao se restringem a este tipo de aplicagdo. Também sao utilizados na prospecgao
geol6gica, na analise de situagdes militares, no controle do trafego aéreo, no
processamento de imagens entre inumeras outras aplicagbes [PEA 88].
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1.3 Representagao de Conhecimento e Arquitetura dos SEs

A tarefa de resolver problemas em um dominio especifico €, na realidade, o
objetivo de qualquer programa de computador. O modelo usado pela computagéo
convencional manipula dois tipos de conhecimentos organizados em dados e
algoritmos. Os algoritmos determinam as formas com que problemas especificos sao
solucionados a partir dos dados disponiveis.

Ja os SEs, ao invés de dados e algoritmos, utilizam conhecimento e
mecanismos de inferéncia [HAR 85].

O conceito de dado é associado aos valores ndo interpretados que um
sistema possui para processamento. O conceito de informagdo aparece quando
dados s&o selecionados e organizados para um determinado fim. J4, o conceito de
conhecimento € ainda mais abrangente do que o conceito de informagdo. No
conhecimento, € introduzida a nogéo de estrutura, sendo permitida a exploragdo das
relagdbes entre as porgdes das informagdes. Assim, o conhecimento compde-se de
uma colegdo de fatos, agrupados em uma estrutura que inclui as relagdes entre tipos
de objetos, tipos de classes e de individuos.

Representar conhecimento, por sua vez, implica em encontrar as estruturas
adequadas para expressar o tipo de conhecimento particular do dominio da aplicagédo
[NIL 80].

A Base de Conhecimento '(BC) € o repositério que armazena o conhecimento
factual e heuristico do SE. O primeiro consiste em toda a informagdo disponivel,
compartilhada e geralmente aceita por especialistas em uma determinada area. O
segundo é formado por regras ndo muito bem discutidas ou especificadas, através
das quais os especialistas tomam decisdes em suas areas.

Sao varias as formas de representagao de conhecimento existentes. Algumas
se mostram mais adequadas para esta ou aquela tarefa; entretanto, ndo ha uma
métrica formal para medir a adequagdo de um esquema de representagdo para um
problema.



O calculo de predicados € um mecanismo de representagdo de conhecimento
que enfatiza aspectos declarativos do conhecimento do dominio [HAR 85] [BAR 86]
e, por isto, &€ apropriado para representar porgdes passivas do conhecimento do
dominio. Um predicado é uma constru¢gdo que expressa algo sobre um objeto,
podendo assumir o valor falso ou verdadeiro. Por exemplo, o predicado Homem
(Paulo) associa a caracteristica é um homem para o objeto Paulo, podendo esta
associagdo ser verdadeira ou falsa. Os predicados podem ainda ter vérios
argumentos e usar os conetivos e, ou, se..entdo, nao e somente se, para formar
sentengas compostas, como por exemplo:

- Se voa(X) e tem(X,asas)
Entdo, avido(x)

- Se voa(X)
Entéo, tem(X,asas)

- Voa(X)
Logo, aviao(X).

No exemplo, chega-se a conclusé@o de que a variavel X é um avido, a partir da
ocorréncia de voa(X).

As regras de produgdo constituem uma das mais populares formas de
codificagdo da experiéncia de especialistas para resolver problemas [CLA 83] [HAR
85] [BAR 86]. Elas enfatizam os aspectos procedimentais do conhecimento e por isto
sao mais apropriadas para representar caracteristicas comportamentais da aplicagao.
Neste esquema, o conhecimento é codificado como um conjunto de regras do tipo se
condigdo, entdo, agdes. A condigao coloca um estado que deve ser encontrado para
que a regra seja aplicavel. A agao corresponde a algum procedimento que acarreta
uma conclusdo ou mudanga no estado corrente.

As redes semanticas constituem outro mecanismo de representagdo de
conhecimento que enfatiza aspectos declarativos do conhecimento. As redes
semanticas utilizam nodos ligados por arcos para representar objetos, conceitos ou
situagoes e seus relacionamentos [HAR 85] [BAR 86]. Uma ligagdo pode ser vista
como uma afirmagao feita para um elemento em relagdo a outro. Por exemplo, a



ligagdo é um, que conecta o nodo Paulo ao nodo homem, expressa o relacionamento
€ um entre os dois nodos.

Também existem os esquemas de representagdo que dao énfase aos
aspectos estruturais do conhecimento do dominio, como por exemplo 0 mecanismo
de frames. Frames foram originalmente propostos por Minsky, em 1975, como base
para compreensdo da percepgao visual, didlogos em linguagem natural e outras
tarefas complexas [MIN 75] . Basicamente, um frame é uma estrutura que descreve
um objeto ou uma situagdo estereotipada. Por exemplo, um frame pode conter a
descrigdo de uma determinada classe de animais, de uma certa doenga ou, mesmo,
a descrigao de uma pessoa. Os frames sao formados por slots que armazenam
propriedades do objeto representado, o que é analogo a fungdo de atributos em uma
estrutura do tipo registro. Os slots podem armazenar ndo sé valores como também
ponteiros para outros frames, procedimentos através dos quais um valor é obtido ou,
ainda, valores default [FIK 85] [HAR 85]. A Figura 1.1 contém um frame chamado
Pessoa, descrito pelos slots Nome, Idade e Enderego. Este frame esta preenchido na
instancia de nome Paulo, descrita pelas propriedades: Nome: Paulo Flores, |dade:
21, Enderego: POA.

Frame: Pessoa

Nome: string[30]
slots: Idade: Inteiro
Enderego: string[50]

Classe

Instancia-de

Frame: Paulo

Nome: Paulo Flores
ldade: 21
Enderego: POA

Instancia

Figura 1.1 Exemplo de representagao de conhecimento em frames
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Independentemente do mecanismo de representagdo de conhecimento
utilizado, todo o SE possui um motor de inferéncia, que € o componente responséavel
pela manipulagao e busca de fatos na BC, com o objetivo de encontrar solugdes para
os problemas apresentados.

Tradicionalmente, os sistemas de computador funcionam como "caixas-
pretas", ou seja, o usuario coloca um problema para o computador que simplesmente
apresenta uma resposta. Assume-se que 0 usudrio ndo tem interesse em
compreender a forma de resolugdo do problema e que, na maioria dos casos, sequer
tem a capacidade para tanto. Estas suposi¢oes nao devem prevalecer nos SEs, por
dois motivos principais [ROL 88]:

Geralmente, os SEs trabalham com dados incompletos. Por isso, é essencial
que estes sistemas apresentem conclusdes que assegurem os resultados obtidos. Os
SEs sdo geralmente utilizados como sistemas de apoio & decisdo ou como tutores.
Em qualquer uma das aplicagdes, a explanagdao do raciocinio desenvolvido pelo
sistema é requisito essencial.

Portanto, além de resolver o problema, o SE também deve ser capaz de
descrever seu processo de raciocinio, explica-lo e justificar as conclusées a que
chegou. O mecanismo de explanagdo é o componente do sistema responsavel por
estas tarefas.

Os SEs também possuem uma interface com o usuério, encarregada da
comunicagao entre o SE e o mundo exterior. Esta interface deve ser capaz de operar
nos seguintes modos [ROL 88]:

« teste: usuario busca validar o comportamento do sistema;

* aquisigdo de conhecimento: usuario prové conhecimento
adicional ao sistema ou modifica o conhecimento ja existente;

 pupilo: usuario procura aprender com o sistema, consultando o
conhecimento organizado e destilado da BC.
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» consulta: usuario utiliza o sistema para resolver um problema
real.

A Figura 1.2 apresenta a arquitetura basica de um sistema especialista.

" _\ :
. Motor il .
‘" de '
X Inferéncia Interface | '
: com |,
! 1 Mecanismo | Usuério
" w L]
" Base de Exm@ '
'|  Conhecimento '
) k J '

Figura 1.2 Arquitetura basica dos sistemas especialistas

1.4 Aplicacdes de Sistemas Especialistas

A partir da década de 70, varios sistemas especialistas come¢aram a emergir.
Foram desenvolvidos em diversas areas de aplicagao para tratar diferentes classes
de problemas. A Tabela 1.1 apresenta um quadro onde sdo apresentadas as
caracteristicas basicas dos principais sistemas especialistas desenvolvidos neste
periodo .

A maior parte destes sistemas trouxe resultados bastante significativos para
as pesquisas de |IA. Apesar de todos os resultados positivos, devido a complexidade
envolvida em comportamentos inteligentes como os mimetizados pelos SEs, certas
dificuldades continuam a desafiar os pesquisadores de inteligéncia artificial.
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TABELA 1.1 Caracteristicas basicas dos sistemas especialistas

Nome Dominio Classe de Instituigao/ano
problema

ABSTRIPS Planejamento das | Planejamento SRl Int. 1974
acdes de um robd

CASNET Diagnéstico de Diagnéstico Rutgers 1977
glaucoma Medicina
Interna

DENDRAL Espectropia de Interpretagao Stanford 1969
massa

EL Andlise de circuitos | Interpretagédo MIT 1976
elétricos

EXPERT Diagnéstico de Diagnéstico Rutgers 1976
glaucoma

GA1 Espectropia de Interpretagao Stanford 1976
massa

INTERNINST Medicina Interna Diagnéstico Pittsburgh 1975

/QMR

HEARSAY-II Reconhecimento Interpretagao Carnegie-Mellon
de linguagem 1976
falada

MACSYMA Matemitica Interpretagao MIT 1971
simbélica

MDX Doengas do figado Diagnéstico ?é);%mbusthio

MOLGEN Experimentos em | Planejamento Stanford 1979
genética molecular

MYCIN Doengas Diagnéstico Stanford 1976
infecciosas do
sangue i

NOAH Planejamento de Planejamento SRl Int. 1975
acoes de robds

PDS Diagnéstico de Diagnéstico Carnegie Melon
falhas em 1983
maquinas

PP Problsimas rénsis Simulagao MIT 1976

PUFF Analise de exames | Interpretacao Stanford 1981
de pulmdes

PROSPECTOR Exploracdo mineral | Interpretacdo SRl Int. 1976

R1 Configuragao de Projeto Carnegie-Mellon
computadores 1980
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1.5 Dificuldades ndo Equacionadas nos Sistemas Especialistas

Véarios dos SEs desenvolvidos a partir da década de 70 apresentaram
resultados muitas vezes superiores aos resultados geralmente alcangados por
especialistas humanos [ROL 88]. Todavia, algumas limitagdes ja podiam ser
diagnosticadas. Em primeiro lugar, verificava-se uma grande dificuldade na
explicitagdo de conhecimento de especialistas humanos e na formalizagdo deste
conhecimento para uma estrutura tratavel pelo computador. Este processo foi
considerado como uma das etapas mais demoradas e caras na construgdo de
sistemas especialistas e inspirou o desenvolvimento de muitas metodologias e
ferramentas para aquisi¢éo de conhecimento [BOO 88].

As metodologias de aquisigdo de conhecimento geralmente usadas consistem
em entrevistas, estruturadas ou n&o estruturadas, a partir das quais 0 engenheiro de
conhecimento vai organizando as informagdes. No entanto, até agora ndo existe uma
técnica que seja amplamente aceita, marcada por melhor desempenho na
explicitagdo de conhecimento de especialistas.

A criagdo de grandes bases de conhecimento para sistemas especialistas é,
na pratica, uma tarefa muito dificil de ser efetuada sem o auxilio de ferramentas para
aquisicdo de conhecimento. S&@o diversos os fatores que dificultam o processo de
aquisigao de conhecimento, podendo-se destacar os seguintes problemas:

» 0 conhecimento necessario para construgdo da base de
conhecimento de um sistema especialista ndo se encontra
isolado, nem organizado de forma a permitir um mapeamento
direto para um dos formalismos classicos de representagao de
conhecimento, por exemplo frames, redes semanticas e regras;

» as regras utilizadas pelos especialistas para resolver problemas
sao geralmente formulagbes heuristicas sobre as quais nem
mesmo 0s proprios especialistas tém consciéncia ou controle.
Os problemas s&o resolvidos pela “experiéncia”;



« 0 engenheiro de conhecimento geralmente ndo possui

conhecimento na area do especialista, o que dificulta o didlogo
entre ambos e a compreenséo das regras para resolugao dos
problemas utilizadas pelo especialista;

a tarefa de explicitagdo de conhecimento corporativo (ou
conhecimento compartilhado por um grupo de especialistas)
torna-se ainda mais dificil, ja que, além dos problemas
existentes para a aquisicdo de conhecimento de um U(nico
especialista, surgem as dificuldades para calculo do
"conhecimento médio" do grupo de especialistas.

Outro problema diagnosticado é que, ao contrario dos especialistas humanos,
os SEs nao conseguiam aprender com a experiéncia. Ou seja, os sistemas
existentes, na maioria das vezes, s6 podiam atualizar seu conhecimento com a ajuda

de um ser humano, no caso, um engenheiro de conhecimento. Diversas técnicas

foram desenvolvidas para incorporar aos sistemas de computador os métodos de
aprendizado estudados nas areas de biologia, psicologia e medicina [MIC 83].

Carbonell divide os paradigmas de aprendizado em 4 classes distintas

[CAR 89]:

aprendizado baseado no paradigma indutivo: consiste na
formulagdo de conceitos (leis) com base na observagdo de
varias ocorréncias particulares de um fenémeno. Desta forma, a
partir de um conjunto positivo e outro negativo de instancias de
conceitos, deve-se gerar alguma regra de descricdo que
identifique estes e todos os futuros exemplos como instancias
ou "nao instancias" do conceito;

aprendizado baseado no paradigma dedutivo: baseia o
processo de aprendizagem em uma rica teoria do dominio e em
conjuntos de exemplos ja existentes. Entao, a partir da anélise
dos modelos gerados pela aprendizagem indutiva, geram-se
novos modelos da realidade. Por exemplo; dada a ocorréncia de



uma doenga desconhecida por parte da populagdo de uma
regiao, pesquisadores passam a analisar 0s casos, verificando
os sintomas apresentados pelas pessoas afetadas. Assim,
chegam a conclusdes de que, se uma pessoa apresenta
determinados sintomas, entdo € porque esta acometida pela
nova doenga, caso contrario, nao;

e aprendizado baseado no paradigma conexionista: esta
abordagem consiste na utilizagdo de redes neurais para
armazenar conhecimento e conduzir o aprendizado. Os
sistemas conexionistas sdo treinados a reconhecer objetos de
um conjunto de classes através da amostra repetitiva de
conjuntos semelhantes de padrdes. Por exemplo, pode-se
treinar uma rede neural para reconhecer um caractere grafico
através da leitura repetida de varias amostras do mesmo
caractere;

« aprendizado baseado no paradigma genético: este paradigma é
inteiramente inspirado nas teorias de mutagdo, na reprodugédo
biolégica e de selegdo natural. Através de algoritmos genéticos,
buscam-se individuos com maior capacidade de adaptag¢do ao
meio em uma populagdo em constante mutagao. Estes
individuos, por sua vez, terdao maior capacidade de
sobrevivéncia e reprodugao.

L]

Do ponto de vista biolégico, contudo, sao apenas 2 os paradigmas de
aprendizado, um baseado no processamento de sinais sensoriais e outro baseado
em processos de pensamento I6gico [KUR 90]:

» processamento de sinais sensoriais: utilizado em tarefas como
reconhecimento de padrées visuais, auditivos e de tato.
Consiste em uma forma de inteligéncia observada na maioria
das espécies animais;
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» pensamento légico: utilizado em tarefas de resolugdo de
problemas. Consiste em uma forma de inteligéncia particular
aos seres humanos.

Os processos légicos do cérebro sdo simulados de maneira bem mais facil
pela inteligéncia artificial. Mesmo os computadores mais antigos j& eram capazes de
solucionar problemas simples ou simular jogos, tarefas basicamente sequenciais.

Problemas como o reconhecimento de padrdes visuais, que envolvem uma
grande quantidade de processamento paralelo, ainda ndo tém solugbes por
computador, comparaveis a habilidade dos animais em realizar a mesma tarefa.

O paradigma indutivo baseia-se nos mecanismos de reconhecimento de
padrdes, os quais envolvem processos macigamente paralelos, capazes de construir
conceitos a partir de repetidas observagdes de um determinado padrao.

O paradigma dedutivo baseia-se nos processos légicos do cérebro para gerar
novos conceitos a partir de conhecimento ja existente.

Assim, comparando-se as definigdes de aprendizado indutivo e dedutivo as de
aprendizado conexionista e genético, € possivel observar que os dois Ultimos
paradigmas sao casos particulares dos dois primeiros: Nas redes neurais, a repetigao
constante de um mesmo padrao reforga os pesos das sinapses para a identificagdo
daquele padrao (aprendizado indutivo). Ja os algoritmos genéticos, partindo de uma
populagao inicial, geram novas 'populagﬁes de individuos que melhor se adaptam ao
meio (aprendizado dedutivo).

1.6 Engenharia do Conhecimento

Uma das maneiras de solucionar os problemas da aquisigdo de conhecimento
consiste na automagao do processo de construgdo da BC a partir da andlise de casos
de treinamento.
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No entanto, muitas vezes nao € possivel automatizar o processo de criagao
da base de conhecimento, pela inexisténcia de registros de casos reais para
treinamento. Logo, a utilizagdo de uma metodologia de aquisicao de conhecimento
simples, aplicavel a varios dominios e capaz de fornecer informagdes faciimente
transferiveis para um dos formalismos de representagdo de conhecimento, pode ser
de extrema importancia.

Uma metodologia particularmente relevante para este trabalho é a de
constru¢do de grafos de conhecimento médio (GCM), extraidos de mudiltiplos
especialistas [LEA 90].

Um GCM ¢é definido como um grafo aciclico minimo que representa o
conhecimento de especialistas para uma determinada hipétese de diagnéstico [MAC
90].0 método para obtengao dos grafos inicia por uma fase de entrevistas com um
especialista, onde é solicitado que sejam escolhidos fatores importantes na resolugdo
do problema em questado, por exemplo, sintomas importantes para o diagnéstico de
uma doenga.

A seguir, os especialistas devem ordenar os itens selecionados de acordo
com seu grau de importancia para a resolugdo do problema e colocé-los na base do
grafo.

Os itens devem, entdo, ser ligados em nodos intermediarios que representam
a relevancia de um conjunto de fatores para a resolugéo do problema que, por sua
vez, sempre é representado pelo nodo mais ao topo do grafo.

A dltima etapa na construgao dos grafos consiste na atribui¢do de valores de
importancia, numa escala de 0 a 10, para os itens da base e para os grupamentos de
itens (nodos intermediarios).

A Figura 1.3 representa um grafo de conhecimento de um especialista para
uma hipétese de diagnostico.
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DSAV

Nodos de Hipotese

Nodos Intermediarios

Nodos de Evidéncias

A B C D
9 (@B (8 (7)

Figura 1.3 Grafo de conhecimento

Trés tipos de nodos podem ser identificados na Figura 1.3:

+ nodo de hipétese: é o nodo mais ao topo do grafo e representa
a hipétese de diagnéstico nele considerada;

« nodos de evidéncia: sdo os nodos situados mais abaixo no
grafo. Eles representam os sintomas, sinais e resultados de
testes (para diagnésticos médicos) ou simplesmente dados que
ddo suporte a hipdtese de diagnostico. Estes nodos séo
organizados da esquerda para a direita em ordem decrescente
de importancia;

« nodos intermediarios: representam diferentes agrega¢des de
evidéncias usadas pelo especialista no seu raciocinio. Sao
comumente identificados como problemas, sindromes, etc, que
tém relevancia para o objetivo visado.

Os nodos intermediarios geralmente representam um E-légico entre as
evidéncias. Ja, o nodo de hipétese representa um OU-légico. Por isso, separando-se
todos os sub-grafos conectados por um OU-légico, um grafo de conhecimento pode
ser facilmente transformado em outros tantos.
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O método completo para obtengao dos grafos de conhecimento, utilizado em
[LEA 88] na explicitagdo de conhecimento para diagnéstico de cardiopatias
congénitas, esta descrito no apéndice |.

1.7 Introducéo a Abordagem Conexionista

Nos dultimos anos, foi intentada a solugdo de alguns dos problemas de
aprendizado em SEs através do uso de redes neurais como mecanismo de
representagao de conhecimento. Os modelos de redes neurais, na maioria das vezes,
visam ndo apenas desempenhar fungdes do cérebro como também basear suas
operagdes em conhecimentos da ciéncia sobre seu funcionamento e arquitetura.

O cérebro humano, pesando ndo mais que 2 Kg, é muitas vezes citado como
o objeto mais complexo do universo. Ele contém cerca de 100 bilhGes de neurdnios
ligados em redes que dao origem a inteligéncia, criatividade, emogdes, consciéncia e
meméoria. No entanto, apesar do enorme nimero de células, a capacidade do cérebro
em armazenar e buscar informagdes, experimentar emogdes, controlar movimentos,
nao pode ser explicada pelo simples agrupamento das mesmas.

Em parte, a complexidade do cérebro reside na diversidade de células
nervosas e no grande numero de ligagdes entre elas. Santiago Ramén y Cajal - o pai
da moderna ciéncia da mente - descreveu os neurdnios como “as misteriosas
borboletas da alma cuja batida das asas pode um dia - quem sabe ? - esclarecer o
segredo da vida mental" [FIS 92].

Os neurénios s&o definidos como células polarizadas capazes de receber
sinais em suas extensdes altamente ramificadas (chamadas dentritos) e transmitir
informagdes por extensées ndo ramificadas (chamadas axénios). Ao ser excitado, um
neurdnio transmite informagdes para outros neurbnios através da geragdo de
impulsos conhecidos como potenciais de agdo. Estes sinais sdo propagados como
ondas pelo Unico ax6nio da célula e sdo convertidos para sinais quimicos nas
sinapses, ou pontos de conexao entre os neurénios. A Figura 1.4 apresenta a
estrutura basica de um neurdnio.
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Figura 1.4 Neurdnio

A forma de funcionamento de um neurbnio pode ser esquematizada do
seguinte modo: um neurdnio recebe sinais de entrada que sdo computados e que, se
forem fortes o suficiente (ultrapassarem um limiar biol6égico), sdo propagados para

outras células.

O modelo funcional de um neurdnio teria basicamente 3 partes:

 sinapses que ligam os neurdnios;

« axonio, através do qual sinais sdo propagados para outros
neurdnios;

« um elemento processador (nucleo) que combina os impulsos de
entrada e que os propaga, se suficientemente fortes.

A forma bdsica de funcionamento de um neurénio € muito simples. A
complexidade das redes neurais compensa, todavia, a simplicidade de funcionamento
de cada célula. Logo, a capacidade de uma rede de aprender, associar e reagir nao
estd associada a cada neurbnio em particular, mas sim ao grande nimero de
conexodes entre eles [KAN 92].

Os processos de reconhecimento de padrdes existentes em todos os animais
superiores nao sao implementados de forma natural nas arquiteturas convencionais
de computadores. Estes processos sdo notadamente paralelos e envolvem a anélise
simultdnea de mdltiplos aspectos. A Figura 1.5 apresenta um exemplo onde alguns
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caracteres ambiglos sao diferenciados através de sua associagdao com outros
caracteres. Isto indica que o sistema humano de percepgao é capaz de rapidamente
explorar todas as possiveis formas de classificagdo para um padréao e sé decidir por
uma delas apés a analise de todas as possibilidades [McC 88 ].

DRASIL
“INAMARCA
ROLARNDH

Figura 1.5 Caracteres ambiguos

Analoga ao reconhecimento de padrdes visuais é a capacidade de analisar
multiplas situagdes. Quando em uma festa infantil, em um restaurante, por exemplo,
vém a meméria informagdes sobre festas infantis e sobre restaurantes e compde-se
uma representagdo media ehtre as duas situagdes. Por exemplo, sabe-se que esta
festa ndo sera uma jungdo completa entre festas infantis e restaurantes. Analisando
maltiplas situagdes, verifica-se que, na festa, ndo havera jogos do tipo esconde-
esconde. Os modelos conexionistas buscam capturar esta capacidade do cérebro, de
relacionar elementos, tais que uns influenciem os outros.

1.7.1 Modelos conexionistas

Um dos principais modelos conexionistas, introduzido no final da década de
50, foi o Perceptron. A capacidade de aprendizado e adaptagdo que exibia,
despertou grande interesse e trouxe muitas expectativas. Em 1969, no entanto,
Minsky e Papert [MIN 69] apontaram uma série de limitagdes para o modelo, o que
fez com que, por varios anos, as redes neurais fossem praticamente abandonadas.
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Por volta de 1974, Paul J. Werbos [HIN 92] inventou um procedimento eficiente para
o ajuste dos pesos de uma rede. O procedimento, agora conhecido como
backpropagation, foi ignorado por muitos anos e, apenas na década de 80, foi
redescoberto e popularizado por D. E. Rumelhart, D. Parker e Ronald J. Williams

[RUM 86].

Atualmente, observa-se crescente interesse pela pesquisa em redes neurais.
Psicologos se interessam pelos modelos conexionistas por suas semelhangas
estruturais e comportamentais em relagdo a mente humana. Os pesquisadores de |A,
por sua vez, buscam nos mesmos solugdes eficientes para um dos problemas-chave
de IA, o aprendizado de maquina [KNI 89]. Os modelos conexionistas podem ser
descritos através dos seguintes critérios:

« propriedades da rede: um modelo conexionista consiste em
uma rede de células, relativamente autdbnomas, dotadas de
simples capacidade de processamento. As células sdo ligadas
por arcos ou conexdes, cada uma armazenando um peso pij,
correspondente & influéncia da célula ¢j no processamento do
sinal de saida da célula ¢/ (Figura 1.6). Pesos positivos
correspondem a fatores de refor¢o do sinal de entrada, e pesos
negativos correspondem a fatores de inibigao do sinal;

« 0s modelos geralmente apresentam um conjunto de células de
entrada, através das quais informagdes sao passadas para a
rede. Estas células nao possuem arcos de entrada e sao
representadas na Figura 1.6 pelos circulos mais abaixo do
desenho. Também observam-se nos modelos células de saida,
ou unidades que apresentam os sinais de saida da rede como
um todo (circulos mais acima - Figura 1.6). As outras células da
rede sao chamadas células intermediarias. Os modelos de
redes que nao permitem a existéncia de ciclos entre as células
sao classificados como feedforward. Modelos que permitem
estes ciclos classificam-se como feedback;
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propriedades das células: cada unidade ¢/ é capaz de
processar um sinal de entrada e transforma-lo em um sinal de
saida, ou ativagao. Tipicamente, todas as células da rede
empregam a mesma fungdo para calculo da ativagao. Este
calculo é efetuado com base nos sinais conduzidos por todos 0s
arcos que chegam até a célula e seus pesos de conexao.
Assim, a ativagdo da célula cm+1 € determinada pela ativagao

das células -7 2 ¢c2, e pelos pesos c:- conex3c pl,imi+1 e
p2,m+1, como ilustra a figura 1.6. As entradas e ativagdoes de
cada célula podem, ainda, ser discretos, assumindo valores do
conjunto {0,1} ou {0, 1, -1}, ou continuos, assumindo valores no

intervalo [0,1] ou [-1,1];

propriedades dinamicas: o método estabelecido para o
célculo das ativagdes das células pode ser diferente para cada
modelo conexionista. Em alguns modelos, as células sdo
percorridas em uma ordem fixa, sendo a ordem do calculo da
ativagao de cada célula dependente da ordem com que sédo
analisadas. Em outros, as células calculam suas ativagoes e
apresentam suas saidas de forma simultanea. Outros modelos
selecionam uma célula aleatoriamente, computam sua ativagao
e, entao, alteram seu sinal de ativagdo antes que qualquer outra
célula compute sua ativagao.

o © Células de Saida

Células Intermediarias

@]
j:p
Cm+1 Cm+2 Cn
p1‘m+1 L
& - Células de Entrada
Cm

C1 C2

Figura 1.6 Estrutura geral de um modelo neural



As representagdes dos modelos conexionistas podem ainda ser classificadas

como locais ou distribuidas. Nas representagdes distribuidas, cada conceito ou item

de conhecimento é representado como um padrao de ativagao em um conjunto de
unidades. Numa representagdo local, cada unidade expressa exatamente um
conceito. As vantagens de cada uma destas formas de representagdo sao

extensamente discutidas em [HIN 86].

Tabela 1.2 Principais modelos de redes neurais

Modelo/Ano Exemplo de Propriedades das Propriedades das
Aplicacéo Células Redes
Células recebem
Perceptron 1957 Reconhecimento valores de entrada | Rede aciclica de 2
de caracteres | binarios e apresentam | camadas
impressos como saida os valores

-1 ou +1.

Controle adaptativo

Perceptron Multi- de bragos de robds
camadas 1974 e processamento
de fala

Células semelhantes
as do Perceptron,
operando porém com
valores continuos

Rede aciclica de no
minimo 3 camadas

Reconhecimento
Sistema ART 1978 | de sinais de radar
e processamento

Células possuem
entra-das binérias,
podendo assumir

Rede ciclica de 3
camadas

de imagens valores conti-nuos

Reconhecimento
Redes de Kohonen | de fala e | Células recebem | Rede aciclica de
1980 aprendizado da | valores de entrada | duas camadas

distribuigao de
proba-bilidades dos
dados

continuos

Reconhecimento
Redes de Hopfield | de imagens a partir
1982 de fragmentos e
mema-ria
associativa

Células recebem
valores de entrada
binarios e apresentam
como saida os valores
-1 ou +1.

Rede ciclica de 1
camada

Durante os ultimos anos, diversos modelos conexionistas foram criados e
aplicados nas mais variadas tarefas, como, por exemplo, no processamento de
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sinais, no reconhecimento de padroes, no processamento de imagens, no
processamento de conhecimento, em estudos de conexdes biolégicas, etc [SIMP 90].

A tabela 1.2, modificada de [MAC 91a], apresenta um quadro comparativo
entre 5 modelos mais representativos.

1.8 Sistemas Especialistas Conexionistas

Os sistemas especialistas conexionistas foram desenvolvidos com o
objetivo de solucionar os dois principais problemas de SEs anteriormente citados: o
problema do aprendizado e o0 da construgdo da base de conhecimento. Por serem
mecanismos adaptativos, as redes neurais sdo capazes de ajustar seu conhecimento
com base em exemplos de treinamento ou, até mesmo, de aprender sem que haja

qualquer conhecimento prévio.

A tabela 1.3 apresenta um quadro comparativo entre 3 importantes
modelos conexionistas: SEC, RUBICON e MNC.

O SEC foi um dos sistemas classificatérios precursores na utilizagao
de um modelo conexionista para uso em sistemas especialistas [GAL 88]. A
arquitetura do sistema especialista € composta por uma base de conhecimento
(formada por uma matriz de nomes de variaveis, pesos e perguntas), um motor de
inferéncia e uma interface com o usuario. O sistema prové métodos para construgao
da rede neural por exemplos de treinamento, mas sugere que 0s métodos nao
substituam os engenheiros de conhecimento, mas sim, sejam empregadas por eles
como ferramenta de apoio a construgao de parte ou de toda a base de conhecimento.

O Rubicon [SAM 92] é um modelo conexionista desenvolvido para uso em
SEs que emprega tanto representagao local quanto distribuida. A representag¢ao
distribuida é usada na comunicagdo do sistema com o mundo exterior, oferecendo
uma interface tolerante a erros e ruidos. Todo o processamento interno da rede, no
entanto, emprega representagdo local, permitindo a construgdo de redes para
diferentes aplicagoes. O Rubicon tem arquitetura hibrida que integra sistemas
baseados em regras ao modelo de representagdo distribuida/local. As regras
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armazenadas constituem-se de uma cldusula antecedente e de uma clausula
conseqliente. Ambas as clausulas contém um numero arbitrario de expressoes.
Clausulas conseqiientes especificam assergao e retragao de expressoes. Sempre
que alguma parte da informagao "casar" com o antecedente de alguma regra, a
expressdo conseqiiente aparecera na camada de saida da rede. A utilizagdo do
sistema conexionista integrado as regras possibilita que o "casamento” de
informagdes seja apenas parcial, de forma que as regras possam ser disparadas

Yo vuipuniciied Ua CApiGosay aliluLBUusigG  colgjdill
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presentes.

Tabela 1.3 Modelos de redes neurais aplicados a sistemas especialistas

Modelo/Ano Propriedades das Propriedades da Aplicagoes
Células Rede

Ativacéao das | Rede aciclica de 3 | Diagnéstico de
celulas pode | camadas. A camada | doengas do
assumir os valores: | de entrada | sarco-fago e
1, para verdadeiro; | representa 0s | selegao de
0, para | sintomas, a camada | tratamentos.
desconhecido e -1 | intermediaria

para falso. represen-ta as
doengas e a camada
de saida, 0s
tratamentos.

SEC 1988

As células | Rede aciclica de 6 | Identificagdo de
RUBICON 1988 possuem entradas | camadas. titulos de filmes.
binarias e saidas
que assumem oS
valores 0 ou 1.

A ativagdo das | Rede aciclica de 3| Diagnéstico de
células pode | ou mais camadas. As | doengas renais.
assumir um valor | camadas de entrada
no intervalo [0,1]. representam evidén-
cias, as camadas
combinatérias
agrupa-mento de
evidéncias e a
camada de saida as
hipdteses.

MNC 1989
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O Modelo Neural Combinatério é utilizado na arquitetura hibrida para sistemas
especialistas descrita neste trabalho. Por isto, sera apresentado com maior nivel de
detalhe.

"O Modelo Neural Combinatério (MNC) é um modelo conexionista capaz de
executar aprendizado heuristico baseado no reconhecimento de regularidades
ambientais através de repetidas observagbes do mundo exterior" [MAC 89]. A

tamalamia Aa ima rndes Ada bea RAND fanmiin A maradimon e fanadfamiim .-

ciclos) e possui trés camadas. A Figura 1.7 mostra um exemplo de uma rede baseada
no MNC.

Hipétese de
Diagndstico

Camada de Saida

Camada Combinatéria

Camada de Entrada

Figura 1.7 Topologia do Modelo Neural Combinatorio (MNC)

A camada de entrada é formada por células fuzzy, cada uma representando
um achado especifico. Estas células recebem valores de entrada entre 0 e 1,
correspondendo ao grau de confianga que o usudrio tem nas informagdes que ele
observa e passa para a rede neural.

Células em camadas diferentes sé@o ligadas por conexdes as quais se
associam pesos, representando a influéncia das células da camada inferior na saida
daquelas situadas na camada superior.

As conex0es da camada de entrada podem ser excitatérias ou inibitérias. Uma
conexao excitatéria propaga o sinal de entrada utilizando o seu peso de conexdo
como um fator de atenuagdo. Uma conex&o inibitéria primeiramente complementa o
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sinal de entrada X, transformando-o em (1-X), para depois propaga-lo através da
multiplicagdo do sinal (1-X) pelo peso da conexao.

A camada combinatéria associa diferentes células de entrada em nodos
intermediarios de conhecimento que representam os padrdes (grupos de evidéncias)
que a rede aprende a reconhecer.

A camada de saida armazena as diferentes hipoteses de diagnéstico
existentes no dominio do problema. Esta camada implementa um mecanismo de
competigao entre os diferentes caminhos formados nas camadas anteriores.

O valor do sinal de saida de uma sinapse, ou seu "Fluxo Evidencial", é
calculado através da formula:

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

onde:
» E é o sinal de entrada;
» wé o peso da sinapse;
» té o tipo da sinapse, assumindo o valor 1 para sinapses
excitatérias e 0 para inibitérias.
Os neurdnios podem processar sinais de acordo com uma das seguintes
formas:

« E-nebuloso: o neurdnio seleciona o sinal de entrada
mais fraco;

« Qu-nebuloso: o neurdnio seleciona o sinal de entrada
mais forte;

O modelo utiliza o E-nebuloso nas camadas combinatérias e o Ou-nebuloso
na camada de saida.



x1——@D
2——G3 or

Y =min{wj . xj} Y = max {wj. xj}
Figura 1.8 Modelo E-nebuloso e Ou-nebuloso

A Figura 1.8, extraida de [MAC 89], ilustra o funcionamento dos dois tipos de
neurdnios, onde:

» Xjrepresenta os sinais de entrada das células;

e wj € um fator que representa a forga da conexdo ou a
importancia do sinal de entrada xj para determinar a saida Y;

« Y representa o estado de ativagao da célula ou, ainda, seu sinal
de saida, expressando o grau de credibilidade do conceito
representado pelo neurdnio.

A rede possui duas formas principais de operagdo: modo de consulta e modo
de aprendizado. No modo de consulta, a partir de um conjunto de evidéncias
(entradas), a rede propaga os sinais e obtém as hipéteses (saidas) que obtiverem
grau de aceitagdo maior que um limiar de aceitagdo pré-estabelecido. No modo de
aprendizado, sdo dois os métodos que podem ser empregados. O primeiro, utilizando
um algoritmo de punigao e recompensa - versao de arranque, é capaz de gerar uma
rede operante a partir de casos de treinamento. O segundo, utilizando um algoritmo
de punigao e recompensa - versao de refinamento, ajusta os valores dos pesos de
conexdo das redes a partir dos casos de treinamento. Ambos os algoritmos sao
detalhados no capitulo 4.

Além de possibilitar que o aprendizado heuristico seja implementado, O MNC
é considerado uma importante conexao entre as areas de redes neurais e engenharia
de conhecimento, j& que sua estrutura de funcionamento e sua topologia sao



baseadas nos grafos de conhecimento obtidos através de uma metodologia de
aquisigao de conhecimento.

1.9 Arquiteturas Conexionistas Hibridas

Os sistemas conexionistas apresentaram solugbes eficientes para os
problemas de aprendizado e de construgdo da base de conhecimento. Todavia,
alguns obstaculos também surgiram pela utilizagdo de redes neurais como Unica
forma de representagao de conhecimento. Depois de treinadas para executar uma
tarefa especifica, as redes passam a manter seu conhecimento na forma de pesos de
conexdo, o que dificulta a analise e compreensdo do conhecimento armazenado.
Esta caracteristica também torna complexa a tarefa de obtengdo de explicagdes da
resolugao de um problema por uma rede neural, o que é essencial para SEs.

Além disto, para a maioria das aplicagdes, faz-se necessério a utilizagdo de
formalismos de representagao de conhecimento ricos e flexiveis, que possibilitem o
armazenamento de descrigdes completas e fiéis ao conhecimento factual do dominio.
Redes neurais, no entanto, ndo oferecem tais mecanismos de representagao.

Os sistemas especialistas de arquitetura hibrida foram introduzidos como uma
forma de solugao para estes problemas. Nestes modelos, os paradigmas simbdlico e
conexionista se complementam: um pela sua natureza légica, cognitiva € mecanica; o
outro pela sua natureza numeérica, associativa e de auto-organizagdo. Dados estes
atributos, utiliza-se o paradigma simbédlico para capturar mais semantica na
modelagem do conhecimento do dominio e o paradigma conexionista para prover os
recursos necessarios tanto para a aquisigao quanto para o refinamento do
conhecimento.

1.9.1 Comparagao entre os paradigmas simbolico, conexionista e hibrido

Historicamente, observa-se que os sistemas especialistas evoluiram para
arquiteturas hibridas, com o objetivo de sanar problemas inerentes a um ou outro
paradigma de representag¢ao de conhecimento.
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A Tabela 1.4 apresenta uma comparagdo entre os paradigmas simbélico,
conexionista e hibrido, no desenvolvimento de sistemas especialistas.

Tabela 1.4 Comparagéo entre os paradigmas de desenvolvimento de SEs

Sistemas Sistemas SEs de
Especialistas Especialistas Arquitetura
Convencionais Conexionistas Hibrida
Regras de Producgao Frames
Representagao Redes Semanticas  RedesNeurais combinados a
de Conhecimento Frames Redes Neurais
Reconhecimento padroes Nao Sim Sim
Raciocinio légico Sim Nao Sim

Aprendizado Indutivo
Aprendizado Dedutivo

Dificil implement.
Dificil implement.

Féacil implement.

Facil implement.

Facil implement.

Facil implement.

Aquisicao de
Conhecimento

N&o automatizada,

toma muito tempo

Totalmente
automatizada

Parcialmente
automatizada

Explanagaodo

Facil obtengao

Dificil obtengao

Facil obtengao

Raciocinio

Quanto a forma de representagdo de conhecimento, observa-se que a
utilizagdo de multiplos paradigmas pode fornecer aos engenheiros de conhecimento,
especialistas e usuérios em geral uma visdo bem mais ampla do conhecimento do

dominio.

As arquiteturas hibridas também possibilitam que o sistema mimetize os 2

tipos de raciocinio presentes nos seres humanos:

« raciocinio paralelo: responsavel pelas tarefas de
reconhecimento de padrdes observadas nos cinco sentidos,
sobre as quais ndo ha controle consciente. Nos sistemas
hibridos, estas tarefas podem ser executadas pelas redes
neurais, sem a preocupag¢ao de mais tarde apresentar uma
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explicagdo para o método desenvolvido na solugao do
problema;

« raciocinio logico: processos de raciocinio seqienciais
utilizados em tarefas de resolugao de problemas. Estas tarefas
sdo executadas, no cérebro, de forma consciente e controlada,
podendo ser efetuadas no sistema hibrido pela unidade
simbédlica. A anélise do processo de raciocinio, que objetiva
prover explicagoes para uma dada consulta, € um procedimento
notadamente logico. Por isso, pode ser executada pela unidade
simbélica.

Quanto as formas de aprendizado, os sistemas de arquitetura hibrida
possibilitam que aprendizado indutivo e dedutivo sejam implementados. Pode-se
implementar aprendizado indutivo através de algoritmos de treinamento das redes
neurais por casos e aprendizado dedutivo através da modificagdo estrutural das
redes existentes, utilizando, por exemplo, algoritmos genéticos. Nas arquiteturas
convencionais, ambas as formas de aprendizado sao de dificil implementagao.

O processo de aquisigdo de conhecimento, gargalo no desenvolvimento de
sistemas especialistas de arquitetura convencional, pode ser totalmente automatizado
em sistemas de arquitetura puramente conexionista, através da criagdo de redes
neurais e seu treinamento por meio de casos a tanto destinados. Este mesmo tipo de
treinamento também é possivel para os sistemas de arquitetura hibrida, permitindo
que o processo de aquisicao de conhecimento heuristico seja automatizado.
Contudo, como parte da base de conhecimento emprega outro mecanismo de
representagao de conhecimento que nao as redes neurais, a constru¢ao da por¢ao
simbdlica da base de conhecimento pode ser apenas guiada pelo sistema, porém nao

automatizada.

Quanto as facilidades de explanagao, os sistemas de arquitetura hibrida, tal
como os de arquitetura convencional, possuem mecanismos que facilmente obtém
explicagbes do processo de raciocinio. Ja, nos sistemas de arquitetura puramente
conexionista, a obtengao de explanagoes plausiveis para os problemas solucionados
pela rede neural constitui uma tarefa bastante complexa.
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1.9.2 Classificaga@o dos sistemas de arquitetura hibrida

A Figura 1.9 apresenta um esquema hierarquico para classificagdo dos
modelos de integragao de sistemas especialistas (SE) e de redes neurais (RN) [MED
92].

Figura 1.9 Modelos de integragao de SEs e RNs.

As estratégias para a integragao sao as seguintes:

= arquitetura com componentes independentes: os modelos baseados em
arquiteturas com componentes independentes caracterizam-se por nao
apresentarem qualquer integragdo entre os médulos de RNs e de SEs. A
principal razao para o emprego de modelos deste tipo é possibilitar a
comparagdo do desempenho na resolugdo de problemas das duas
abordagens para uma aplicagdo especifica. Por exemplo, ao se criar um



sistema hibrido para diagndstico de falhas, dois médulos distintos (um SE e
uma RN) sdo desenvolvidos para solucionar o mesmo problema de
classificagao. Quando um componente da maquina apresenta algum
problema, os sintomas sao apresentados para os 2 sistemas e ambos
retornam uma resposta. As solugdes sao comparadas e o usuario opta por
um dos resultados apresentados. Este tipo de modelo ndo proporciona os
beneficios da integragdo dos dois paradigmas de representagdao de
conhecimenio, ja que nao ha interagao entre os médulos de SEs e de RiNs;

« modelos transformativos: nos modelos transformacionais também néao
existe forma de integragdo entre os médulos de RNs e de SEs. O que
distingue esta abordagem da anterior &€ que o modelo transformativo comega
como um tipo de sistema e termina como outro. As razdes para um sistema
passar de SE para RN podem incluir a necessidade de assegurar que o
sistema apresente caracteristicas adaptativas e maior velocidade de
processamento. J&, o objetivo de um sistema desenvolvido como RN se
transformar em SE pode ser o de maior capacidade explanatéria, além da
representagdo de conhecimento mais rica. A abordagem dos modelos
transformativos tampouco traz os beneficios da integragao dos 2 paradigmas
de representacao de conhecimento;

+« modelos de acoplamento fraco: este € o primeiro modelo a realmente
integrar SEs a RNs. Nele, a aplicagdo é decomposta em componentes
separados de SEs e de RNs, que se comunicam via arquivos de dados. A
RN pode assumir tarefas como identificacdo de padrdes regulares, remo¢ao
de erros, associagao de informagdes. O SE, por sua vez, pode utilizar as
informagdes vindas da RN para resolver problemas de classificacao e
apresentar explicagbes para o raciocinio desenvolvido. Nesta abordagem,
como os componentes do modelo hibrido se comunicam para solicitar
servigos, obtém-se a maior parte dos beneficios da integragdo. Algumas
limitagoes que podem ser apontadas nesta abordagem sdo: redundancia na
representacdo em ambos os paradigmas, alto custo de comunicagdo entre
0s modulos, dificil manutengao de integridade do conhecimento mantido na
RN e no SE devido ao uso de arquivos de dados;
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» modelos fortemente acoplados: nesta abordagem, a integragdo entre o
SE e a RN se da via estruturas de dados residentes em memodria. Isto
aumenta a capacidade de interagao dos médulos dos modelos fortemente
acoplados em relagao aos modelos de acoplamento fraco, além de melhorar
seu desempenho. O desenvolvimento e a manutengdo de um sistema
fortemente acoplado €, no entanto, mais dificil devido a comptexi'dade da
interface interna para comunicagao. Tal como nos modelos de acoplamento
fraco, aqui também ocorre redundancia no conhecimento armazenado pelas
redes neurais e pelo sistema especialista. Todavia, 0 modelo oferece
flexibilidade e robustez para integragao dos dois paradigmas;

« modelos com integragéo total: sua principal caracteristica é a de permitir
que seus médulos SE e RN compartihem estruturas de dados e
representag@o de conhecimento. A comunicagdo entre ambos é feita por via
da natureza dubia (simbdlica/neural) das estruturas. Por exemplo, um nodo
da RN pode também representar um conceito simbélico do SE. O raciocinio
é, portanto, conduzido de forma cooperativa entre os médulos. Os modelos
com integragao total apresentam melhor desempenho e menor (ou
nenhuma) redundancia na representagao do conhecimento. Todavia, estes
modelos sao de desenvolvimento mais complexo e ndo possibilitam a
utilizagao de pacotes comerciais para a implementagao dos médulos de SE e
de RN, como é possivel em todos os modelos anteriores.

1.9.3 Aplicagdes de sistemas de arquitetura hibrida

A integragao dos paradigmas simbélico e conexionista ainda constitui uma
abordagem bastante nova na area de sistemas especialistas. No entanto, alguns
sistemas especialistas hibridos ja foram implementados com sucesso. As préximas
secgOes apresentam as principais caracteristicas dos mesmos e suas areas de
aplicagao.



1.9.3.1 Avaliagao de projetos arquitetonicos

Em [KNA 92] buscou-se representar o conhecimento de especialistas em
redes neurais para um problema especifico da area de arquitetura. O objetivo inicial
era o de criar um SE para dar notas para projetos arquitetonicos. Buscou-se, em uma
primeira instancia, empregar sistemas baseados em regras. No entanto, constatou-se
que, para aquela aplicagao, tais sistemas nao dispunham dos recursos necessarios
para representar o conhecimento e conduzir a inferéncia de forma eficiente. Isto
porque 0s conceitos que deveriam ser manipulados (tais como estética e eficiéncia)
sdo dificilmente definidos em termos de expressbes booleanas da lbgica
proposicional. Entao, codificou-se o conhecimento de especialistas em uma rede
neural que, guiada por um SE busca solugao aproximada para o problema e é capaz
de reproduzir o sistema oficial de atribuicdo de notas para requisitos especificos de
projeto. Em outras palavras, o SE encontra uma solugéo preliminar para o problema e
esta é posteriormente ajustada pelas redes neurais.

Neste SE nao foram utilizados algoritmos de treinamento para a rede neural,
j& que os critérios de avaliagao representados nesta Ultima s@o determinados por
especialistas e nao se podem modificar em fungdo dos trabalhos analisados.

1.9.3.2 Tratamento do melanoma

O melanoma maligno é um tipo de cancer de pele, na maioria dos casos letal,
que, a partir de um nucleo escuro, rapidamente forma metastases. Este problema se
tem agravado consideravelmente e € cada vez mais notado em areas do planeta
expostas a intensa radiagao solar [HUD 92].

O principal objetivo do sistema para tratamento de melanoma nao é o de fazer
o diagnodstico da doenga, mas sim o de estabelecer estratégias de tratamento.
Sistemas de apoio a decisao sao extremamente Uteis para esta aplicagao ja que ha
diversos tratamentos para o tumor, porém, apresentam sérios efeitos colaterais.
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Um sistema integrando regras a um modelo neural do tipo feedforward de 3
camadas foi concebido para o suporte a decisao no tratamento do melanoma.

O objetivo da rede neural é o de usar casos reais (para os quais o tratamento
ja é conhecido) para determinar os fatores que podem ser utilizados na predi¢gdo dos
tratamentos e a importancia relativa de cada fator (fatores de certeza).

A abordagem conexionista € complementada por regras elicitadas de
especialistas. A utilizagao de ambas as abordagens é justificada pelo fato que, para
sistemas médicos, é muito importante usar todo o tipo de informagdo disponivel. O
modelo hibrido descrito possibilita que uma rede neural, obtida de casos reais,
interaja com o conhecimento de especialistas formalizado em regras.

1.9.3.4 Tratamento de efluentes cloacais e industriais

O sistema WATTS - WAsTe Water Treatment System [ KRO 92] foi projetado
para gerar planos de tratamento de efluentes cloacais.

A maior parte dos efluentes cloacais e industriais contém varios componentes
quimicos que devem ser removidos antes que a agua possa ser liberada para o meio
ambiente. Ha grande variedade de tratamentos e tecnologias que podem ser
invocadas para a redugao de um ou mais poluentes. O tratamento dos efluentes
depende, entao, das concentragoes e dos tipos de poluentes existentes no esgoto,
na abundancia de agua e na possibilidade de sua re-utilizagao.

Uma base de dados para tratamentos foi desenvolvida pelo laboratério Risk
Reduction Engineering, em Ohio - EUA, onde sdo armazenados dados tais como a
identificagdo do composto quimico poluente, o tipo de tratamento usado e a
concentracao do composto poluente na entrada e na saida do processo de
tratamento.

O sistema hibrido desenvolvido funciona em 2 fases principais:
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« fase de analise : consiste em um sistema de aquisigcao de conhecimento
composto por um sistema de aprendizado, que extrai regras da base de
dados, e por uma representagao de conhecimento baseada em gramatica,
que integra conhecimento oriundo de diferentes fontes;

« fase de sintese: gera planos de tratamento utilizando as régras de
tratamento, extraidas na fase de andlise. Duas abordagens s@o possiveis
para o problema: na primeira, a fase de sintese é formulada como um
problema de busca e uma nova fungao de busca heuristica é desenvolvida
para obter o plano de tratamento. Na segunda abordagem, a fase de sintese
é formulada como um problema de otimizagdo. Um modelo neural baseado
no modelo de Hopfield foi desenvolvido para gerar o plano de tratamento,
buscando minimizar o custo total do tratamento que deve fazer com que a
concentragdo do poluente na saida seja menor que um limiar pré-
estabelecido.

Qualquer das duas abordagens de sintese pode ser empregada, sendo o
enfoque heuristico 0 mais rapido nos problemas de pequeno porte. Para um ndmero
de componentes maior ou concentragdo de poluentes muito alta, a rede neural
produz respostas rapidas com os coeficientes para o tratamento apropriados.

1.10 NEXTOOL: Ferramenta para SEs de Arquitetura Hibrida

NEXTOOL [MAC 91b] € um sistema para desenvolvimento e operagdo de
sistemas especialistas classificatorios que representa conhecimento através de um
esquema hibrido, integrando redes semanticas as redes neurais [MAC 92a][MAC
92b]. A Figura 3.1 ilustra a arquitetura basica destes sistemas especialistas.

Nesta arquitetura, a Base de Conhecimento dos Sistemas Especialistas
convencionais foi substituida por uma Base de Conhecimento Conexionista, formada
por uma rede neural e uma rede semantica interligadas.
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Figura 3.1 Arquitetura basica de um sistema empregando NEXTOOL

A rede semantica € usada para representar os objetos e relacionamentos do
dominio do problema. Dois niveis foram definidos para a rede:

« Intensional Semantic Network (ISN) : composta por classes de
objetos e um conjunto de relacionamentos primitivos entre as
classes;

« Extensional Semantic Network (ESN): composta por instancias
das classes e relacionamentos da ISN.

A Figura 3.2, extraida de [MAC 92b], apresenta um fragmento de rede,
mostrando os dois niveis acima referidos.



Figura 3.2 Rede Semaéantica ISN e ESN

Neste exemplo, sdo evidenciados alguns aspectos importantes, a saber:

» hipoteses: representam as categorias dos problemas de
classificagao;

« atributos: armazenam caracteristicas relevantes do problema
em analise;

« evidéncias: apresentam possiveis resultados para atributos;

« procedimentos: representam as tarefas através das quais
obtém-se valores para determinados atributos.

Estes conceitos sdo ligados através dos seguintes arcos que expressam 0s
relacionamentos entre o dominio:

« mede: liga um atributo ao seu procedimento de obtengédo de
valores;

« tem-resultados: conecta um atributo aos seus possiveis
valores;
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» influéncia: permite que seja extraida a inferéncia a partir de

evidéncias.

As porgdes de ambas as redes, ligadas por arcos influéncia é chamada de
Rede de Inferéncia. Cada objeto desta rede pode ser visto como uma proposigao
sobre o problema em andlise e tera a ele associado um neurdnio da rede neural que
representara o grau de possibilidade daquela evidéncia ou hipétese ser verdadeira.
Por exemplo, “"a possibilidade do paciente ter apendicite € de 0,7", indica que o
neurdnio associado ao nodo Apendicite foi ativado com for¢a igual a 0,7. Esta é
portanto a forma de conectar a porgdo simbdlica do sistema a sua porgao neural.

Os arcos é-instancia-de, é-um e parte-de tém fungdo de relacionar instancias
da ESN as suas classes da ISN, ligar um conceito a sua generalizagao e relacionar
um objeto as partes que o compdem, respectivamente.

A rede neural utilizada é baseada no Modelo Neural Combinatério (MNC).
As redes neurais resolvem os problemas de classificagdo, buscando o grau de
ativagdo de cada instancia de evidéncia e calculam, a partir destes, a ativagdo de
todas as hipéteses relacionadas aquelas evidéncias. A hipétese com grau de
ativagdo mais alto &, entdo, selecionada .

O motor de inferéncia permite a formulagdo de consultas ao sistema
especialista. O processo de consulta é dividido em uma fase passiva e outra ativa. Na
passiva, o usuario introduz no sistema todas as evidéncias observadas e os graus de
possibilidade associados a elas. Na fase ativa, o sistema faz perguntas ao usuario,
buscando confirmar uma das hipéteses disparadas pelas evidéncias apresentadas.

A Maquina de Aprendizado tem o propésito de refinar o conhecimento
armazenado na Base de Conhecimento Conexionista, através da analise de
conjuntos de exemplos contidos na base de casos. O processo de aprendizado pode
ocorrer pelo ajuste de pesos das redes neurais usando o algoritmo de punigao e
recompensa do MNC (aprendizado indutivo) ou, ainda, através da mudanga da
topologia das redes (aprendizado dedutivo). Esta mudanga de topologia pode ocorrer
pela aplicagao de operadores genéticos para criar novos elementos nas camadas



intermedidrias das redes, completando lacunas que havia no conhecimento

inicialmente introduzido.

NEXTOOL também fornece mecanismos para automatizagdao do processo de
aquisigdo de conhecimento a partir de uma base de casos. Fundamentado na base
de casos, a maquina de aprendizado seleciona as combinagdes de evidéncias
apropriadas e, através dos algoritmos genéticos, gera combinagdes nao existentes.
Umas poucas iteragdes sdo necessérias (talvez uma unica) para treinar a rede e
torna-la operante com base em um bom conjunto de exemplos.



2 OBJETIVOS

o7

O presente trabalho tem como objetivos:

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

definir um modelo hibrido para sistemas especialistas, que
integre os paradigmas de representagdo de conhecimento
simbélico e conexionista;

projetar um mecanismo de integragdo que permita ao
paradigma simbdlico representar o conhecimento armazenado

na porgao conexionista;

definir métodos de aquisigdo automatica do conhecimento a
partir de uma base de casos e incorporar 0s processos de
aprendizado indutivo e dedutivo a base de conhecimento
hibrida que possibilitem o refinamento da base de
conhecimento;

implementar uma ferramenta para construgdo e operagao de
sistemas especialistas conexionistas hibridos com as
caracteristicas acima descritas;

validar esta ferramenta para o dominio de diagnéstico de
cardiopatias congénitas.



3 METODOLOGIA

3.1 Introducéao

Este capitulo descreve o modelo
desenvolvido neste trabalho, que enseja o projeto de sistemas especialistas
classificatérios, integrando o formalismo de representagdao de conhecimento de
frames ao modelo conexionista MNC. A Figura 3.3 ilustra a arquitetura basica do
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modelo conexionista hibrido para SEs aqui proposto.

conexionista hibrido HYCONES

Motor de Inferéncia

Base de Conhecimento

Mecanismo de Explanagao

Interface do Engenheiro de Conhecimento

Hibrida
Mecanismo Redes
Méquina de Aprendizado
de frames Neurais
Aprendizado Aprendizado
por por :
Indugao Dedugéio i
AN X
...... B TR,

Figura 3.3 Arquitetura basica do modelo conexionista hibrido HYCONES

3.2 A Base de Conhecimento Hibrida

A base de conhecimento hibrida emprega duas formas de representagédo de

conhecimento: frames e redes neurais.




A modelagem de conhecimento baseada no mecanismo de representagao de
frames faz-se em dois niveis: nivel de diagnésticos e nivel de achados. Ao nivel de
achados, descrevem-se 0s objetos elementares da aplicagdo que influenciam a
detecgdo de certos diagnésticos. Ao nivel de diagnésticos, descrevem-se os
problemas de classificagao que o sistema objetiva solucionar.

Os objetos armazenados no nivel de achados sdo agrupados em classes
(classificagdo). Estas classes sdo reunidas em grupos mais genéricos, definidos de
acordo com os conceitos de abstragdo de dados de generalizagdo, agregagao e

associagao [HUL 87].

A classificagdo € alcangada a partir do agrupamento de objetos com
propriedades comuns em um novo objeto, para os quais todas as condigdes
uniformes sdo vélidas. Em outras palavras, a classificagdo consiste na definigdo de
um objeto composto, chamado classe, com base em um conjunto de objetos simples
com as mesmas propriedades, no caso chamados de instancias.

O conceito de generalizagao €, na realidade, complementar ao de
classificagdo. Na generalizagdo, as propriedades comuns a varias classes sao
abstraidas para uma superclasse (hierarquicamente superior). Deste modo, é
possivel referenciar um conjunto de classes através de um elemento mais genérico.
Definindo-se objetos mais complexos (superclasses) em fung¢ao de objetos menos
complexos (subclasses), estabelece-se uma hierarquia de classes do tipo E-um.

A agregacgao permite tratar objetos nao como entidades atdomicas, mas sim
como uma composi¢ao de outros objetos. O conceito de agregacgado, desta forma,
corresponde a composi¢ao de objetos, expressando que objetos mais simples sédo
Parte-de objetos mais complexos.

A associagao permite descrever propriedades de um conjunto de objetos
como um todo. As propriedades assim definidas sao, entdo, calculadas a partir
daquelas propriedades ja definidas para os elementos do conjunto.
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Cada achado, mapeado em uma classe do nivel de achados, aponta para um
ou mais diagnésticos do nivel de diagnésticos. A Figura 3.4 apresenta um exemplo
de modelagem de problemas classificatérios, utilizando os conceitos de abstragao de

dados.

D1 D2 D3 D4
Diagndsticos

Achados

Associagio

Figura 3.4 Modelagem de problemas classificatorios através dos conceitos de
abstragao

No exemplo, descrevem-se 12 achados elementares (ail,..,a12), estruturados
em 7 classes distintas (CL1,..,cl7). Estas classes sdo reunidas em 3 diferentes
grupos, um representando uma generalizagdo, outro representando uma agregagao e
o terceiro representando uma associagdo. Os achados ail, a2, a6, a7 e a9 sido
ligados ao diagnédstico D1, indicando sua influéncia na detecgdo do mesmo. Os
achados a3, a8 e a10 influenciam o diagnéstico D2; a4, a10 e al1 influenciam D3;
finalmente, a5, a8 e a12 influenciam D4.

A representagdo de conhecimento baseada nos conceitos de abstragdo -
possibilita retratar diferentes tipos de relacionamentos entre as porgoes de
conhecimento da BCH. Os tipos construtores, oferecidos pelos conceitos de
abstragao, tém grande potencial de representagdo semantica, possibilitando
representagdo mais fiel da realidade e permitindo a utilizagao do modelo em
diferentes dominios de aplicagao.
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Os niveis de diagndstico e de achados sao representados na BCH por dois
tipos distintos de frames: frames de diagndstico e frames de achados.

e e

Frame: Achados

Relevéncia: [1,5] Monovalorado

Super-classe

Intensidade:  [0,6] Multivalorado

Local: LV, RV, AO, PULM, RVOT,
MITRAL, TRICUSP, BEE,
INFRA-CLAV, NS

Relevéancia: [1,5] Monovalorado

Sub-classe

Instdncia-de

Intensidade: (3,4 ou 5)
Local: LV

Relevéncia: 4

Instincia

Figura 3.5 Frames de achado

Os frames de achado sao descritos por um conjunto especifico de atributos,
definidos de acordo com o conhecimento do dominio. Estes atributos podem ser
estabelecidos localmente, ou herdados de frames hierarquicamente superiores.
Apresenta-se, a seguir, um exemplo de parte de uma hierarquia de frames de
achados, definida em uma base de conhecimento para o diagnéstico de cardiopatias
congénitas (Figura 3.5). No exemplo, define-se o atributo relevancia na classe dos
frames de achados, para representar a importancia deste Gltimo em relagao a todos
os outros achados da base de conhecimento. Este atributo é herdado para a
subclasse de nome Sopros Sistdlicos, onde sao definidos outros dois atributos:
intensidade e local. O frame de achado Sopro holo-sistélico é definido como uma



instancia do frame Sopros sistdlicos. Desta forma, Sopro holo-sistdlico herda as
definigbes dos atributos de Sopros sistdlicos e recebe os valores (3,4 ou 5) para o
atributo multivalorado intensidade, LV para o atributo /ocal e 4 para o atributo

relevancia.

Os frames de diagndstico sao utilizados para armazenar as descriqﬁes do
conhecimento necessario para resolver o problema diagnostico da aplicagao. Para
tanto, um frame de diagndstico armazena referéncias a conjuntos de achados que,
quando presentes, influenciam em sua detecgao.

Séo 4 os tipos de slots empregados na descricdo de um frame de
diagndstico:

« gatilho: referencia um frame de achado que, quando presente,
aponta o frame de diagndstico como solugao potencial para o
caso apresentado ao SE;

« achados-essenciais: contém uma lista de frames de achados
que, quando presentes, asseguram a identificagdo do
diagnéstico representado pelo frame de diagnéstico;

» achados-complementares: contém uma lista de frames de
achado que pode auxiliar na confirmagao da hipétese segundo
a qual o diagnéstico representado pelo frame de diagnéstico é
a solugao do problema;

« achados-de-negagao: referencia uma lista de frames de
achado que, quando presente, pode eliminar o frame de
diagnéstico do conjunto de possiveis solugdes do caso
apresentado ao SE.

A Figura 3.6 apresenta um frame de diagndstico usado na descri¢do do
diagnéstico de Comunicagao Interventricular (CIV). Neste frame, estd definido como
gatilho o Sopro holo-sistélico, e como achados-essenciais: hiperfluxo, crescimento
biventricular e cardiomegalia ndo especificada. Os achados Infec¢do respiratdria de
repetigdo e B2-hiperfonética sao definidos como achados-complementares.



Frame de diagndstico: CIv ?

Gatilho: S.HOLO-SISTOLICO i

S.HOLO-SISTOLICO

Achados
HIPERFLUXO |
Essenciais: =
CRESCIM.BIVENTRIC. {
CARDIOMEG.N.ESPEC. i
Achados
INFEC.RESP.REPETIGAO
Complementares: i

B2-HIPERFONETICA

Figura 3.6 Frames de diagndstico

A ligagdo entre a hierarquia de frames de achados e os frames de
diagnésticos faz-se, portanto, através das referéncias aos frames de achados
existentes nos frames de diagndsticos. A Figura 3.7 apresenta parte de uma
hierarquia de achados médicos e sua ligagdo com o diagnéstico de CIV. No exemplo,
pode-se observar como as instancias sopro holosistélico, hiperfluxo, crescimento
biventricular, cardiomegalia ndo especificada, infecgdo respiratoria de repeticao e B2-
hiperfonética da hierarquia de frames de achados influenciam a detecgdo do
diagnéstico de C/V (Comunicagao Interventricular).
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EXAME-CORACAO - - SOPROS— S HOLO SISTOLICO
éSINDR-GEN  BULHAS— B2-HIPERFONETICA
EXAME-FISICO “EX-FIS

FINDINGS NVESTIGACAO YINVASIVA
NAO-INVASIVA - ECG———— CRESCIM BIVENTRIC.
ANAMNESE CHINNBSIN, ¥ - 120

SYMBOLIC * RX-TORAX <— HIPERFLUXO

QUEIXAS INFEC RESP.REPETICAQ

DIAGNOSIS —

Frame de diagnostico: Civ

Gatilho:  S.HOLO-SISTOLICO

S.HOLO-SISTOLICO
:C“"d"_s_, HIPERFLUXO
ssencials:  cRESCIM.BIVENTRIC.

CARDIOMEG.N.ESPEC.

Achados ~ INFEC.RESP.REPETIGAO
Complementares: g5 \ipERFONETICA

Parte-de E-um

Frames sublinhados: instancias

Figura 3.7 Hierarquia de frames achado e diagndsticos

Através da divisdo dos frames em frames de diagndstico e frames de
achados, o formalismo de- representagao de conhecimento simbdélico abrange
completamente todo o espectro da aplicagdo. A hierarquia de achados descreve os
aspectos declarativos do conhecimento do dominio, enquanto que os frames de
diagndstico mantém as possiveis solugdes para os problemas tratados.

3.2.1 Aintegracao das redes neurais MNC ao paradigma de frames

O mesmo conhecimento descrito nos frames de diagndstico é também
representado nas redes neurais do sistema. O modelo conexionista adotado é o
Modelo Neural Combinatério (MNC), descrito no capitulo 1.

A correspondéncia entre as estruturas do MNC e do mecanismo de frames é
baseada no mapeamento dos grafos de conhecimento para as redes neurais e para
os frames de diagndstico. A 3.8 apresenta um grafo de conhecimento para o
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diagnéstico do Defeito Septal Atrioventricular (DSAV) e a sua tradugao para uma rede
neural do tipo MNC e para um frame de diagnéstico.

Rede Neural

Grafo de Conhecimento

=

©)

(8)

D Frame de Diagnéstico
A B C D

(9) (8) (8) (7) Frame de diagnéstico DSAV
Gatilho: A
DSAV = Defeito Septal Atrioventricular Ashados Esdanciates ABeC
A = Eletrocardiograma ¢/ HBAE
Achados Complementares: D
B = Sindrome de Down
Achados de Negagdo: Nulo

C = RX ¢/ cardiomegalia

D = RX ¢/ hiperfluxo pulmonar

Figura 3.8 Mapeamento de um GC para a rede neural e para o frame
diagnostico

A tradugao do grafo de conhecimento para a rede neural é direta. Cada
caminho do grafo de conhecimento, que leva até a hipétese de diagndstico, é
representado por um caminho semelhante na rede neural. Os pesos correspondentes
aos graus de importancia de cada um dos nodos do grafo sao também diretamente
mapeados para 0s pesos de conexao da rede neural.

Ja a tradugdo do grafo de conhecimento para os frames de diagnéstico é

baseada na seguinte estratégia:

+ 0 nodo mais a esquerda do grafo de conhecimento é tomado
como o gatilho do frame de diagnéstico (nodo A da Figura 3.8);
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« 0s nodos que compdem a sub-arvore mais a esquerda do grafo
de conhecimento sdo tomados como os achados-essenciais do
frame de diagndstico correspondente. Os achados
representados por estes nodos estao, na realidade, presentes
em todos os caminhos que levam ao diagnéstico (nodos A, B e

C da Figura 3.8);

« 0s outros nodos do grafo de conhecimento que formam sub-
arvores que alcangam a hipoétese de diagnéstico sao
considerados achados -complementares (nodo D da Figura

3.8).

Os achados de negagdo devem ser explicitamente apontados nos grafos de
conhecimento, para que possam ser traduzidos para os frames de diagndstico e para
as redes neurais (na forma de ligagdes com pesos de conexao negativos).

O mapeamento entre redes neurais e frames de diagndsticos define um
mecanismo de compartiihamento de estruturas de meméria, para representar
conceitos dos componentes simbdlico e conexionista (caracteristica dos modelos de
integragao total): os achados e diagndsticos referenciados nos nodos de evidéncias e
de hipéteses da rede neural sdo, na realidade, os frames de achados e de
diagndsticos da hierarquia de frames.

3.3 O Motor de Inferéncia

A fungao do motor de inferéncia é a de resolver problemas através da analise
do conhecimento armazenado na base de conhecimento. Como o conhecimento dos
sistemas especialistas hibridos aqui tratados esta armazenado na forma de frames e
de redes neurais, o motor de inferéncia do sistema deve operar sobre ambas as
formas de representagao de conhecimento.

A inferéncia para o modelo aqui descrito baseia-se no mecanismo de
reconhecimento de padrdes, implementado pelo modo de consulta do MNC. Um



conjunto de evidéncias é apresentado as redes neurais as quais, ativadas, passam a
apresentar sinais de saida para cada um dos diagnoésticos tratados pelo sistema.

Componente Conexionista

. % Sinal de
0
Saida (SS)

Final
Consulta

SS < lac

Rede
Neural Lac = Limite aceitagao \L

Selegio de achados para restingir o campo de busca

Componente Simbdlico

Figura 3.9 Funcionamento do motor de inferéncia de HYCONES

Se algum caminho da rede apresentar sinal de saida maior que um limiar de
aceitagdo previamente estabelecido, o sistema apresenta o diagnéstico apontado
pela rede neural como solugdo para o problema e uma explanagao para o raciocinio.
Caso contrario, o sistema passa a trabalhar com o formalismo simbélico de
representagdo, na tentativa de restringir o campo de busca e guiar a subsequente
coleta de informagdes. Para tanto, o sistema identifica, nos frames de diagnéstico,
todos aqueles cujo gatilho corresponde a alguma evidéncia apresentada pelo usuario.
Identificados os frames, os achados ainda nao apontados para o caso e presentes
nos slots achados-essencias e achados-complementares sao selecionados. Estes
achados sao apresentados ao usuario como uma lista de elementos que pode auxiliar
o0 sistema a encontrar a solugao do problema. Apés esta nova coleta de informagdes,
o sistema volta a ativar as redes neurais. Este processo prossegue até que o sinal de
saida apresentado por uma rede neural seja maior que o limiar de aceitagdo ou até



69

que o usuario, em uma das etapas de coleta de informagdes, decida interromper a
inferéncia. A Figura 3.9 apresenta o esquema de funcionamento do motor de

inferéncia.

A execugdo de tarefas de forma integrada entre os componentes conexionista
e simboélico no motor de inferéncia € uma caracteristica dos Modelos hibridos de
conexao total.

3.4 O Mecanismo de Explanacao

No modelo proposto, as explicagoes sao obtidas pelo componente simbélico
do sistema. Como o conhecimento da rede neural ¢ simbolicamente representado
pelos frames de diagndstico, a inferéncia executada pela rede neural pode ser
explicada através da anélise destes frames.

Existem diferentes formas de se conduzir a explanagao do raciocinio de um
sistema especialista, tais como a explanagdo baseada em modelos causais, a
invocagao da racionalizagao, o recurso a clarificagao [ROL 88].

O mecanismo de explanacgao projetado para este modelo hibrido emprega o
modelo de explanagao por racionalizagao, ou seja, o sistema busca convencer o
usuario da validade da conclusdo apresentada.

O principal meio de obter explicagées em sistemas especialistas baseia-se no
armazenamento de justificativas para cada passo adotado pelo sistema. Todavia,
como o raciocinio é aqui desenvolvido pelo componente conexionista, o
armazenamento de justificativas durante o processo de inferéncia se torna inviavel.

Por isso, adotou-se um mecanismo de explanagao baseado na classificagao
dos elementos dos frames de diagndstico em gatilho, achados-essenciais, achados-
complementares e achados de negagdo. Estes elementos podem ser vistos como
regras compostas da seguinte forma:
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Se

o gatilho do frame de diagndstico estiver presente,
Entao,

o diagndstico é a provavel solugdo para o problema.

Se
todos os achados-essenciais estiverem presentes,

Entao
o diagnéstico é solugao.

Se
algum achado complementar estiver presente,

Entao,
ratifica-se a hipétese de que o diagnodstico é a solugao.

Se
algum dos achados de negagéo estiver presente,

Entédo
o diagnoéstico possivelmente nao é a solugao para o problema.

A classificagao das regras em quatro tipos possibilita que seja elaborada uma
explicagao com base no papel de cada um dos elementos que aparece na parte
esquerda da regra.

A conclusdo apresentada é, portanto, obtida através da analise dos frames de
diagnostico que contém representagdes simbdlicas do conhecimento armazenado
nas redes neurais.

3.5 A Maquina de Aprendizado

A Maquina de Aprendizado tem o propésito de adquirir conhecimento ou
refinar o conhecimento armazenado na Base de Conhecimento Hibrida, através da
analise de conjuntos de exemplos contidos na Base de Casos.
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A maquina de aprendizado, na arquitetura aqui proposta, é dividida em 2
componentes principais, o primeiro reponsavel pelo aprendizado indutivo e o segundo
responsavel pelo aprendizado dedutivo.

3.5.1 Aprendizado indutivo

A méaquina de aprendizado indutivo possibilita dois tipos de aprendizado para
as redes neurais: explicitagdo automatica de conhecimento por casos de treinamento

e aprendizado incremental.

A explicitagdo automética de conhecimento visa sanar o problema
considerado gargalo no desenvolvimento de SEs,ou seja, a aquisicdo de
conhecimento para a construgao da base de conhecimento. Ja o aprendizado
incremental visa dotar o sistema da capacidade de aprendizado observada nos
especialistas humanos,i.e., aprender pela experiéncia.

A explicitagdo automatica de conhecimento a partir da base de casos é
executada em trés fases principais:

 criagdo de uma rede neural sem conhecimento prévio, com
topologia baseada no MNC;

« treinamento da rede pelo algoritmo de punigdo e recompensa;

« normalizagao e eliminagdo de células ndo operantes da rede,
através do algoritmo de poda e normalizagao.

O método para criagao da rede neural baseia-se na andlise dos casos da
base de casos para gerar, j4 em primeira instancia, uma rede com certo
conhecimento. Nesta rede, somente sao ligados aos nodos de hipotese os achados
observados para aquele diagnéstico em algum caso. Estes achados sdo combinados
em grupos de dois e trés elementos, de modo a esgotar as possibilidades de
combinagoes entre eles. A Figura 3.10 ilustra a criagao das redes neurais "vazias" a

partir de casos de treinamento.
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Figura 3.10 Criagao das redes neurais por casos de treinamento

No método para construgao da rede, originalmente proposto para o MNC
[MAC 91a], a geragédo da rede neural vazia se da através do agrupamento de todos
os achados da base de conhecimento em nodos combinatérios de m elementos, m-1
elementos, ..., e 1 elemento, para todos os diagnésticos, sendo m um numero da
ordem de 3 ou 4. Todavia, mesmo gerando nodos intermediarios que agrupam um
numero limitado de elementos, as redes neurais geradas por este método sdo
extremamente grandes e contém excesso de informagao irrelevante, ja que reunem,
em nodos intermediarios, achados que nao sao importantes para o diagnéstico. Por
isso, adotou-se a seguinte estratégia para geracao das redes neurais nao treinadas,
para cada um dos diagnostico proceder como segue:

e calcular a freqiéncia com que cada achado contribui para o
diagnéstico;

« selecionar os achados mais freqiientes e combina-los em nodos
intermediarios da rede neural de dois e trés elementos, de
modo a esgotar as possibilidades de combinagdes entre eles;

« criar acumuladores de punicao e de recompensa para cada
conexao da rede, colocando-os em O;
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« colocar todos os pesos de conexdo da sub-rede em 1.

Apés sua geragdo, a rede neural vazia é treinada a partir dos casos
armazenados na base de casos. Este treinamento consiste na modificagao dos pesos
de cada conexao da rede neural, segundo o seguinte critério: recompensar 0s ramos
da rede que levam aos diagnosticos corretos e punir os ramos da rede que levam aos
diagnésticos incorretos. O treinamento da rede neural tem inicio através da aplicagdo
do Algoritmo de punigdo e recompensa - versdo de arranque, definido para o MNC
[MAC 91a]. Este algoritmo produz uma rede treinada nao-operante, contendo
acumuladores com valores entre -n e +n, sendo n o numero de casos. O algoritmo,
que utiliza uma versao simples do mecanismo de backpropagation [RUM 86], é
apresentado a seguir. Para cada exemplo da base de casos de treinamento, adotar o
seguinte procedimento:

« propagar os sinais de entrada até a camada de hipéteses;

« para cada arco que alcance algum nodo de hipétese, fazer:

Se o0 nodo de hipétese alcangado corresponde a um resultado

correto,

Entao, propagar retroativamente, a partir deste né até os nés de
entrada, um acréscimo no valor do acumulador de
recompensas, de acordo com a formula:

FE*AD*IE
onde:
FE = fluxo evidencial,
AD = a ativagao do neurdnio de destino,

IE = a importéancia do exemplo para o treinamento.
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Senao, propagar retroativamente um acréscimo no valor do
acumulador de punigdes deste nodo até os nodos de entrada,
de acordo com a férmula:

FE* AD * IE
onde:
FE = fluxo evidencial,
AD = a ativagao do neurdnio de destino,

IE = a importancia do exemplo para o treinamento.

Para transformar a versao treinada e ndo-operante da rede neural em versao
operante, aplica-se o algoritmo de poda e normalizagdo a rede [MAC 91a]. Este
algoritmo tem o objetivo de transformar os acumuladores de punigdo e recompensa
da rede neural em pesos de conexao no intervalo [0,1]. O algoritmo de poda e
normalizagao é apresentado a seguir. Para cada arco da rede, proceder como segue:

« Calcular o valor liquido dos acumuladores (ACUMLIQ) pela férmula:
ACUMLIQ = acumulador de recompensas - acumulador de punigdes
« Se ACUMLIQ <=0,

Entéo,
Remover o arco da rede

Senao,
Se acumulador de punigbes do arco > 0,

Entao,

Computar o peso do arco como:
ACUMLIQ / MAXLIQ

onde:

MAXLIQ = ao maior ACUMLIQ da subrede da hipétese a qual o
arco pertence
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Senao,
Computar o peso do arco como:

SQRT(Laceit) + (1-(SQRT (Laceit))) * ACUMLIQ / MAXLIQ

onde:

Laceit = limiar de aceitagao, pré-estabelecido pelo engenheiro de
conhecimento.

« Se 0 peso do arco < Limiar de poda,
Entao,
Remover o arco da rede.
onde:

Limiar de poda = valor pré-estabelecido pelo engenheiro de
conhecimento.

« Remover todos os neurdnios das camadas de entrada e combinatoria
que percam conectividade com os nés de hipotese.

O componente da maquina de aprendizado responsavel pelo aprendizado
incremental faz uso do algoritmo de punigdo e recompensa - versdo de refinamento,
para mimetizar a capacidade de aprendizado por experiéncia dos seres humanos
[MAC 91a]. Este algoritmo também produz uma rede treinada nao operante contendo
acumuladores com valores entre -n e n, para n o numero de casos. O principio dos
dois algoritmos € 0 mesmo: recompensar 0s ramos da rede que levam ao diagnéstico
correto e punir os ramos da rede que levam a diagnésticos incorretos. A versao de
refinamento do algoritmo € apresentada a seguir.

Para cada exemplo da base de casos de treinamento fazer:

« Passo 1 Propagar os sinais de entrada até a camada de hip6teses,
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« Passo2 Paracada arco que alcance algum nodo de hipétese H,
fazer:

Se o nodo de hipétese alcangado corresponde a um resultado
correto,

Entéao,
Calcular a = 1 - ativagao (H),
propagar retroativamente, a partir deste no, até os nés de

entrada, um acréscimo no valor do acumulador de
recompensas, de acordo com a férmula

a*FE*AD*IE

onde:

FE = fluxo evidencial,

AD = ativagdo do neurdnio de destino,

IE = importancia do exemplo para o treinamento;

Senao,
Calculara = ativagao (H),

propagar retroativamente um acréscimo no valor do acumulador
de punigdes deste nodo, até os nodos de entrada, de acordo
com a férmula

a*FE*AD*IE
onde:

FE = fluxo evidencial,
AD = ativagédo do neurdnio de destino,

IE = importancia do exemplo para o treinamento;

Para transfomar a rede treinada pelo algoritmo de puni¢ao e recompensa -
versdo de refinamento, em uma rede operante, aplica-se 0 mesmo algoritmo de poda
e normalizag3o, anteriormente apresentado, com o objetivo de transformar os



acumuladores de punigdo e de recompensa em pesos de conexao e de remover
conexdes de peso muito baixo.

Desta forma, a maquina de aprendizado refina o conhecimento das redes
neurais. Como o sistema deve garantir que o conhecimento dos frames de
diagnéstico representem simbolicamente o conhecimento das redes neurais,
qualquer modificagdo na estrutura de uma rede deve disparar um processo para que
o frame de diagndstico também seja modificado (caracteristica dos modelos
fortemente acoplados). A manutengdo de consisténcia é efetuada do seguinte modo:

« O modelo se inspira no fator de sensibilidade para determinar os
achados-essenciais. A nogao de sensibilidade mede a probabilidade
de que um determinado achado (f) esteja presente, num paciente
com um determindado diagnéstico (D). A sensibilidade de um
achado, em relagdo a um diagnoéstico, corresponde, portanto, a
freqliencia com que o achado (f) & identificado para aquele
diagnéstico (D). A sensibilidade do achado f, em relagao ao
diagnéstico D, € obtida através da férmula [OWE 90]:

Numero de casos, onde um determinado achado f
esta presente no diagnostico D

Sensibilidade =
Nimero total de casos com o diagnéstico D

Estabeleceu-se um limiar de aceitagao L-essen para que um achado
fosse tomado como essencial para um diagnéstico. Este limiar esta no intervalo [0,1]
e indica a freqiiéncia com que um achado deve aparecer nos casos de treinamento
do mesmo diagnéstico, para que seja considerado essencial.

e Sao achados-complementares aqueles que compdem
algum caminho que conduz a hipétese de diagnéstico,
mas que aparegam com freqliiéncia menor que L-essen
nos casos de treinamento,
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» 0s achados de negagdo sdo aqueles cujo somatério de
conexdes negativas ultrapasse o somatério de conexdes
positivas para o diagnéstico.

A identificacao do gatilho de um frame de diagnéstico é feita apés a
determinagdo de seus achados-essenciais. O gatilho do frame indica qual destes
achados é o mais "importante" no processo de identificagao do diagnéstico. O modelo
se inspira no fator de especificidade para determinar a importancia dos achados para
os diagnésticos. A especificidade de um achado (f) em relagao a um diagnéstico (D)
indica quao especifico o achado (f) &€ para o referido diagnostico (D), ou ainda, a
possibilidade do achado (f) nao estar presente quando da detecgdo de outros
diagnésticos (DO) .

A especificidade do achado f, em relagao ao diagnéstico D, é obtida através
da férmula:

- Numero de casos sem o0 achado f com diagnésticos diferentes de D
Especificidade =

Numero total de casos com diagnésticos diferentes de D

Dado que o gatilho de um frame de diagnédstico é selecionado de sua lista de
achados-essenciais, ele consistira no mais especifico dos achados de maior

sensibilidade para o diagnéstico.

Contudo, é possivel que a especificidade de vérios achados seja a mesma,
para um determinado diagnéstico. Neste caso, emprega-se outro fator na
determinagdo do gatilho do frame de diagndstico: a relevancia. Esta propriedade é
definida para cada achado da base de conhecimento e determina qudo significativo
um achado é em relagdo a todos os demais achados da base. Para o médico, o
conceito de relevancia pode ser compreendido como a morbidade de um achado, ou
a sua gravidade. Por exemplo, no diagnéstico de problemas cardiacos, o sintoma de
dor no peito tem maior morbidade do que o sintoma coceira no pé, ou prurido. Por
este motivo, quando vérios achados apresentam especificidade semelhante, a
propriedade relevancia é utilizada para determinar o gatilho do frame de
diagnéstico.
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O modelo emprega a mesma escala de fatores de relevancia utilizada
pelo sistema INTERNIST-I [MIL 86]. A Tabela 3.1 mostra a interpretagao dos fatores
de relevancia empregados.

Tabela 3.1 Fatores de relevancia, conforme definidos no sistema INTERNIST

Relevancia Interpretagao
1 A manifestagdo ndao € muito importante, ocorre
comumente em pessoas normais e pode ser facilmente
desconsiderada
2 A manifestagdo é de relativa importancia, mas pode

ser freqiientemente ignorada

3 A manifestagdo é de importancia média, porém pode
ser um indicador de varios diagnésticos especificos

- A manifestagdo é de grande importancia e raramente
pode ser desconsiderada como, por exemplo, um
resultado falso-positivo.

< A manifestagdo necessariamente deve ser explicada
por um dos diagnésticos finais

3.5.2 Aprendizado dedutivo

O aprendizado por dedugao ¢é visto aqui mais como a criagao de novos
conceitos a partir do conhecimento ja existente que como uma operagao légica

formal.

O modelo de aprendizado por dedugao, utilizado na ferramenta NEXTOOL,
emprega algoritmos genéticos (AG) para fazer a andlise dos modelos gerados pela
aprendizagem indutiva e gerar novos modelos da realidade [MAC 91a].

A abordagem de aprendizado através de algoritmos genéticos foi introduzida
por Holland como uma primeira tentativa de compreender sistemas adaptativos. Os
algoritmos baseiam-se em que, a partir de uma populagdo em constante mutagéo,
podem ser gerados individuos que se adaptam melhor ao meio e que, por isto, tém
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mais possibilidades de sobreviverem e de se reproduzirem (Selegao Natural) [LAW
91].

Os principais componentes dos algoritmos genéticos sao:

« um conjunto de cromossomos;
« uma fungdo de avaliagao;
« um conjunto de operadores genéticos;

« um conjunto de parametros.

Os cromossomos, geralmente codificados como seqiéncias de 0's e 1's,
formam a populagdo que representa o conjunto de solugdes do problema. Esta
populagao é modificada e adaptada através dos seguintes operadores genéticos:

« Operador de Reprodugéo: duplica cromossomos ja existentes
na populagdo, dando maior prioridade para aqueles que
apresentarem maiores aptidoes. No futuro, cromossomos com
multiplas copias tém maiores chances de se reproduzirem;

« Operador de Recombinagdo: segmentos selecionados de
forma aleatéria dos pais sao permutados, gerando
cromossomos filhos, como apresentado na Figura 3.11.

BESETYI g pomead I ]
Pais Filhos

Figura 3.11 Operador genético de recombinagao

« Operador de Mutagao: este operador gera um filho a partir da
substituigdo, adigao ou eliminagdo de elementos que formam o
Cromossomo pai.
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» Operador Gradiente: este operador gera filhos considerando
uma fungdo de avaliagao aplicada aos pais. Ele toma um
multiplo do gradiente relativo a esta fungao e soma as entradas
do cromossomo pai para gerar os filhos.

A fungdo de avaliag@o constitui-se basicamente em um meio através do qual
valores quantitativos s@o obtidos para classificar a aptidao de cada cromossomo.

O principal ciclo dos algoritmos genéticos é apresentado a seguir:

« passo 1 do conjunto de redes neurais existentes, selecionar
as mais fortes (pesos mais altos) para serem 0s pais dos novos
conceitos classificatorios;

« passo 2 aplicar operadores genéticos aos pais, criando novas
redes neurais;.

 passo3 avaliar a populagdo de redes neurais produzida;

« passo4 substituir os pais mais fracos pelos filhos mais fortes.

O ciclo formado pelos componentes conexionista e genético da méaquina de
aprendizado foi denominado Aprendizado Evolutivo e provou ser muito eficiente no
desenvolvimento de sistemas classificatérios com poderosas capacidades

adaptativas [MAC 91a].

Todavia, o aprendizado por dedugdo aqui desenvolvido ndo faz uso de
algoritmos genéticos para gerar novos modelos da realidade. Concebeu-se um
mecanismo de reorganizagao e treinamento das redes neurais, analogo ao operador
de recombinagdo dos algoritmos genéticos. A estratégia para recombinagdo dos
elementos das redes neurais segue 0s seguintes passos:

Para cada diagnoéstico fazer:

« passo 1coletar todos os achados do frame de diagnostico e
combina-los em nodos intermediarios de dois e trés elementos,
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de modo a esgotar as possibilidades de combinagdes entre
eles;

« passo 2calcular a freqiiéncia com que cada combinagao
aparece nos casos de treinamento da base de casos,
eliminando as combinagdes menos freqlientes;

» passo 3criar acumuladores de punigdo e de recompensa para
cada conexdo da rede, colocando-os em O;

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

« passo 5retreinar a rede pelos casos da base de casos através
do algoritmo de Punig¢do e Recompensa - versao de arranque;

« passo 6normalizar e podar a rede, com o algoritmo de poda e
normalizag&o.

Através deste mecanismo, uma rede neural que conecta certas evidéncias a
uma determinada hipétese pode ser reestruturada, gerando novas possibilidades de
solugdo para os problemas de classificagao.

A busca de informacdes no componente simbdlico da arquitetura para a
recombinagéo e treinamento das redes neurais € outra caracteristica incorporada nos

modelos hibridos de conexao total.

3.6 Interfaces

A interface do sistema, encarregada da comunicagéo entre o SE e o mundo
exterior, foi dividida em interface do engenheiro de conhecimento e interface do

usudrio final.

A interface do engenheiro de conhecimento é a responsavel pelas fungdes de
teste e de aquisicdo manual de conhecimento.



No modo de teste, a interface possibilita ao engenheiro de conhecimento
dirigir consultas ao sistema especialista e modificar o conhecimento, até que o
sistema apresente um bom nivel de desempenho.

No modo de aquisigdo manual de conhecimento, é possivel introduzir na base
de conhecimento grafos de conhecimento médio que representam o conhecimento de
especialistas para as hipoteses de diagndsticos.

Os grafos de conhecimento sdo traduzidos para frames de diagndstico e
redes neurais, utilizando o método descrito na segao 3.2.1. A Figura 3.12
esquematiza o uso da interface do engenheiro de conhecimento para a insergao de

grafos de conhecimento.

Grafos de
Conhecimento Base de
Conhecimento
Hibrida
Interface para
DSAV
Insergao de Grafos
Frames
de Conhecimento
(o]
Redes
Neurais

Figura 3.12 Insercao de grafos de conhecimento

A existéncia da interface para inser¢ao dos grafos de conhecimento possibilita
que seja utilizada a metodologia de aquisicao de conhecimento, descrita na segao
1.6, onde o conhecimento formalizado em grafos é diretamente inserido no sistema.
Isto é particularmente interessante para situagdoes em que nao ha casos disponiveis a
invocar para a construgao da base de casos de treinamento.

A interface do usuario final é a responsavel pelos modos de operagao pupilo e
consulta. O modo pupilo é executado pela porgao do sistema responsavel pelas



consultas & base de conhecimento. Estas consultas podem ser efetuadas
percorrendo-se as hierarquias de frames através de uma interface do tipo hipertexto.
A técnica de hipertexto permite que os dados armazenados sejam relacionados na
forma de uma rede de nodos interligados, possibilitando o0 acesso nao-seqiiencial por
parte do usuario [RAD 91].

A consulta ao sistema especialista propriamente dito, inicia através da coleta
de informagdes sobre o caso a ser diagnosticado. O usuario percorre as hierarquias
de achados médicos, indicando as evidéncias que sdo observadas para o caso e o
processo de inferéncia é disparado automaticamente. Depois de diagnosticado o
problema, a interface para consulta informa ao usuario o resultado obtido e
apresenta a sua respectiva explicagao, a partir do mecanismo de explanagé&o.
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4 IMPLEMENTAGAO

4.1 Ambiente

O protétipo da ferramenta para desenvolvimento e operagao de -sistemas
especialistas de arquitetura hibrida, chamada HYCONES, foi implementado em
equipamento PC compativel 486, configuragao EISA. Utilizou-se a ferramenta
Goldworks Ill para criar a estrutura de frames do modelo hibrido [HEN 89], e a
linguagem de programagdo LISP para implementar as fungdes de acesso e
manipulag¢ao da base de conhecimento hibrida.

4.2 Implementacao da Base de Conhecimento Hibrida

A base de conhecimento hibrida é definida a partir da estrutura béasica de
frames apresentada na Figura 4.1.

IAGNOSIS FINDINGS
NEURAL-NET
- 8YMBOLIC
ROOT \

FRAME-TREE GEN-FINDINGS

USER-FR
CASE-BASE

SYSTEM
AGREGGATION

Figura 4.1 Hierarquia de frames da Base de Conhecimento Hibrida

O frame ROOT corresponde ao elemento situado no topo da hierarquia de
frames. Associam-se a ele todos os frames definidos sem qualquer especificagao de
posigdo na hierarquia.

O frame NEURAL-NET corresponde & classe sob a qual estdo associados
todas os nodos da rede neural da base de conhecimento hibrida. Como o modelo
neural adotado possui apenas 3 camadas, representam-se apenas 0s nodos da
camada combinatéria da rede. Cada um destes nodos é definido como uma insténcia



da classe NEURAL-NET. A classe NEURAL-NET é definida com 8 atributos. Os 4
primeiros atributos sao relativos a ligagdo do nodo combinatério com a hipétese de
diagndstico por ele apontada. Estes atributos tém seus identificadores iniciados pela

letra D. S&o eles:

D-link : liga o nodo combinatério a um frame de diagndstico
(simbdlico)

D-weight : armazena o peso de conexao da ligagao do nodo
combinatério com o frame de diagndstico

D-pun : é o acumulador de punigbes da conexdo do nodo
combinatério com o frame de diagndstico

D-rew : € o acumulador de recompensas da conexao do nodo
com o frame de diagndstico

Os 4 atributos restantes tém seus identificadores iniciados pela letra F e

possuem as seguintes fungoes:

F-links: armazena a lista dos achados aos quais o nodo
combinatério & ligado

F-weights: mantém uma lista de valores referentes aos pesos
de conexao dos achados ao nodo combinatério

F-pun: armazena uma lista de valores correspondentes aos
acumuladores de punigao de cada uma das conexdes dos
achados ao nodo combinatério

F-rew: armazena uma lista de valores correspondentes aos
acumuladores de recompensa de cada uma das conexdes dos
achados ao nodo combinatério

O frame de nome FRAME-TREE tem o objetivo de agrupar toda a informagao
da base de conhecimento que nao diga respeito as redes neurais.
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O frame USER-FRAME serve para armazenar as informagoes fornecidas pelo
usuario durante uma consulta ao sistema especialista. Ele é definido por dois
atributos: Findings e Confidence, que armazenam, respectivamente, a lista de
achados observados pelo usuério e os fatores de confianga que o usuario tem na

informagao que esta fornecendo.

O frame CASE-BASE corresponde a classe sob a qual estdo associados
todos os casos para treinamento introduzidos no sistema. Cada caso é definido por 4
atributos: Findings, Confidence, Diagnosis e Importance. O atributo Findings
armazena os achados existentes para o caso. O atributo Confidence armazena os
fatores de confianga do usuario em relag@o a presenga dos achados naquele caso. O
atributo Diagnosis referencia o diagnéstico determinado para o caso, enquanto o
atributo Importance determina qudo importante o caso € para o treinamento do
sistema, em uma escala de 0 a 1. Este Gltimo fator pode ser empregado quando se
quer diferenciar o tratamento que o sistema dara para cada caso, durante o
treinamento das redes neurais. Casos com o fator de importancia maior serao mais
considerados no treinamento, caso contrario, serdo menos considerados.

O frame SYSTEM possui uma instancia associada, SYSTEM-INFO, que
armazena informagodes relativas ao sistema em geral. Os atributos definidos para

SYSTEM séo:

» L-essen, representando a freqiiéncia com que um achado deve
estar presente em um certo diagnéstico para ser considerado
como achado essencial;

» L-or, representando o limiar de aceitagao utilizado para verificar
se a saida apresentada pela rede neural é suficientemente alta
para assegurar a corregao do diagnéstico apontado como

solugao;

e L-prun, representando o limiar de poda da rede neural.
Conexdes da rede com peso menor que este limiar sio
removidas da rede.



O frame SYMBOLIC foi definido com o objetivo de agrupar as informagoes
referentes ao conhecimento do dominio. A ele estdo associados os frames
DIAGNOSIS e GEN-FINDINGS. O primeiro representa a classe a qual s&o
associados todos os diagnésticos tratados pelo sistema especialista. Este frame é
definido pelos atributos trigger, essential, complementary e negative (gatilho,
achados-essenciais, achados-complementares e achados de negacio). O frame
GEN-FINDINGS agrupa informagdes relativas aos achados. Os frames FINDINGS e
AGGREGATION sao definidos como sub-classes de GEN-FINDINGS, visando
implementar o conceito de agregagao. Para tanto, define-se o atributo has-parts (tem-
partes) para o frame GEN-FINDINGS, indicando que qualquer classe de achados
pode ser composta por outras classes. O frame FINDINGS é utilizado para descrever
a hierarquia de classes de achados. Estas classes podem referenciar outras classes,
que as compdem, através do atributo has-parts. O frame AGGREGATION é usado
para definir as classes referenciadas nas sub-classes de FINDINGS pelo atributo has-
parts. Os frames das folhas da hierarquia de AGGREGATION sao instancias de
achados da base de conhecimento, que representam os dados de histéria, exame-
fisico e investigagdo (Raio X e eletrocardiograma), que sdo geralmente encontrados
no dominio das cardiopatias congénitas.

4.3 Fungdes do Sistema

A maior parte das fungdes de acesso a base de conhecimento hibrida e a sua
manipulagéo foi implementada na linguagem de programagao Common LISP. No
entanto, como a ferramenta Goldworks Ill possui interface grafica que possibilita a
definigdo, modificagc@o e consulta aos frames da base de conhecimento, a mesma
pode ser usada para algumas operagbes de construgdo e consulta & base de
conhecimento. A Figura 4.2 apresenta as trés principais fungdes do protétipo
HYCONES e seu esquema de interagdo com a interface da ferramenta Goldworks |I1.
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APRENDIZADO T CONSULTA
Motor de
Compon.de | Compon. de Interface para ::L:r::;: Z:ra liedace Inferéncia p/
Aprendizado | Aprendizado Insercdo Consulta ao
. ndutl Casos Gralos do &= Sistema
Rackva Incluve Conhecimento | Goldworks lll | Especialista
CONSTRUGAO L/

Figura 4.2 Médulos do sistema HYCONES

Os médulos de Construgdo sdo os responsaveis pela estruturagdo da base de
conhecimento do sistema especialista. O conhecimento declarativo do dominio é
introduzido na base de conhecimento com o auxilio da interface grafica da ferramenta
GOLDWORKS Illl. O conhecimento heuristico pode ser inserido na base através da
Interface para Insercdo de grafos de conhecimento ou através do médulo de
explicitagdo automética de conhecimento do componente de aprendizado indutivo.

Além da automacgao da explicitagdo de conhecimento a partir da base de
casos, 0s moédulos de Aprendizado também s&o responsaveis pelo refinamento e
reorganizagao da base de conhecimento.

Os médulos de Consulta sao utilizados tanto para a analise do conhecimento
armazenado, através da interface do Goldworks Ill, quanto para efetuar consultas ao

sistema especialista, através do motor de inferéncia.

O desenvolvimento e operagao de um sistema especialista utilizando o
protétipo HYCONES e a ferramenta Goldworks Ill sao descritos no diagrama da
Figura 4.3.



Descrigao do Conhecimento Declarativo
através da construgao das hierarquias

de achados utilizando a interface grafica
da ferramenta Goldworks IlI

Onagao dos frames de diag néstuco
e das redes neurais utilizando um
dos seguintes métodos:

Crlagao da Base s atraves da \‘

Interface para insergao de casos

NZ

Treinamento das redes neurais pelos
algoritmos de elicitagao automatica de
conhecimento

Insergao dos grafos de conhemmento
de especialistas através da Interface [
para insergao de grafos de conhecim. [

Sempre que a base de casos tiver
novos casos para treinamento, 0s
moédulos de aprendizado podem
ser utilizados para refinar o
conhecimento da BCH

v

As consultas ao sistema especialista podem
ser feitas através do motor de inferéncia.

A consulta & base de conhecimento é feita
através da interface do Goldworks llI

Figura 4.3 Desenvolvimento e operagdo do sistema HYCONES

4.4 Consulta ao Sistema Especialista

O protétipo HYCONES foi utilizado para construir um sistema especialista na
area de cardiologia, especificamente para o diagnéstico de cardiopatias congénitas.
As cardiopatias congénitas sao causas significativas da mortalidade e morbidade na
populagédo pediatrica e afetam 0,8/1000 dos recém-nascidos (EUA). As cardiopatias
mais comuns sdo a Comunicagao Intraventricular (CIV), a Comunicagao Inter-Atrial
(CIA) e o Defeito Septal Atrioventricular (DSAV). O diagnéstico das cardiopatias é
feito através da analise da historia clinica do paciente (Anamnese), de Exames
Fisicos e de Exames de Investigagao .
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A Figura 4.4 apresenta a hierarquia de classes de achados médicos e de

diagnésticos para as cardiopatias CIA, CIV e DSAV.

IAGNOSIS

Instances CIA, CIV e DSAV
NEURAL-NET

YMBOLIC

RAME-TREE GEN-FINDINGS FINDINGS
USER-FR :

CASE-BASE AGREGGATION
SYSTEM-INFO

ROOT

EXAME-CORACAO
. has-parts SOPROS
BULHAS

SINDROMES
has-parts SINDR-GEN

EXAME-FISICO EXAMES
has-parts EX-EIS

FINDINGS INVESTIGACAQ INVASIVA
ANAMNESE :

NAO-INVASIVA RX
i RS : has-parts BX-TORAX

ECG
has-parts ECG'

EJEGAO
SISTOLICOS=<<__ oo

w REGURGITAGAO
DIASTOLICOS

CRESCIMENTO
Egg_é- ISQUEMIA
BLOQUEIO-RAM
DISTURBIOS- COND<Z - oo™ 2

BLOQUEIO-AV

CIRC-PULMONAR

CARDIOMEGALIA
VASOS-DA-BASE

AGREGGATION

PULSOS

EX-FIS INSPECGAO
ABDOMEN
TORAX

SINDR-GEN

BULHAS
QUEIXAS B3

Figura 4.4 Hierarquia de classes de achados para Cardiopatias Congénitas
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A seguir, apresenta-se uma consulta feita ao sistema especialista. A consulta
tem inicio com a coleta de informagdes sobre o caso. O usuario percorre as
hierarquias de achados médicos, indicando as evidéncias que sdo observadas para o
caso. A Figura 4.5 mostra a primeira sele¢do da classe de achados. No exemplo, a
classe de achados Exames Fisicos é selecionada.

GoldWorks Il
System Define Find Run Window Browser Operations
= Browsing FINDINGS -

List of Finding Classes

Select a class:
ANAMNE SE
[EXAME-FISICO
INUESTIGACAD

EXAME-CORACAO

EXAME-FISICO<5INDR-GEN
/ EX-FIS

FIr—ICIII‘-JGS

INVAS VA

INVE STIGACAO< RX-TORAX
NAO-INVAS IVA<

ANAMNESE ECG

Figura 4.5 Selecionando a classe de achados

Percorre-se a hierarquia de achados, até chegar nos nodos folha, que
representam os achados médicos propriamente ditos. Neste momento, o usuério
seleciona algum achado correspondente a determinada evidéncia observada para o
caso. Depois de selecionar o achado, o usuario é questionado em relagao ao grau de



confianga da informagao que esta sendo fornecida ao sistema, como mostra a Figura
4.6.

" GoldWorks Ill

5 System Define Find Run Window PBrowser Operations

Please enter a confidence factor
to be associated with this finding

[~~~
¥ "oy o8 x a
V00N O E DN -

Clelelelelelolelolele)

Do you want to select more evidences

@ yes

Figura 4.6 Entrada dos fatores de confianga de um achado

O sistema prossegue com a coleta de informagdes até que o usuério esgote
as evidéncias a apontar. A maquina de inferéncia é, entdo, ativada. Calcula-se, a
sequir, a saida para cada caminho da rede neural que leve até alguma hipdtese
diagnostica. No exemplo ilustrado na Figura 4.7, as informagdes nao foram
suficientes para o sistema determinar o diagnéstico. Solicita-se, entdo, o fornecimento
de evidéncias adicionais.



GCLisp 4.1

The evidences observed haven't been
sufficient for me to diagnose the problem.
I suggest you enter more evidences for the
case, so that I can continue the inference.
To stop this process right here, click on
the Cancel button.

Figura 4.7 Falta de evidéncia para concluir um diagndstico

Enquanto as redes neurais do sistema nao apresentarem sinal de saida mais
alto que o limiar de aceitagdo (Laceit), o sistema abstém-se de enunciar sua
concluséo final. No entanto, quando o achado referenciado no gatilho de alguns dos
frames de diagnostico estiverem presentes, os correspondentes diagnésticos serao
apresentados como conclusdes parciais. Apos as conclusdes parciais, o sistema guia
a coleta de novas informagoes, através da busca dos achados referenciados nos
slots de achados-essenciais e de achados-complementares dos frames de
diagnostico selecionados como possiveis solugoes (Figura 4.8).
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Program Manager

GCLisp 4.1

I can already point out CIA as

a possible solution for the case.

Next, you will bhe asked to select some findings
that will help me to continue the inference.

Select items you have evidences:
[ None of the findings below
ASSINTOHATICO

B1 HIPERFONETICA

B2 HIPERFONETICA

BAUA

BRD

CANSACO A0S ESFORCOS

CANSACO PARA MAMAR
CARDIOMEGALIA RS CUSTAS DE UD
CARDIOMEGALIA NAO ESPECIFICADA

Figura 4.8 Conclusao parcial, com solicitagao de informagdes adicionais

Quando algum caminho da rede neural apresentar sinal de saida maior que o
limiar de aceitagdo, o sistema aponta o diagnéstico referenciado pela rede neural
como solugao para o problema (Figura 4.9). A seguir, apresenta uma explicagao para
a selegao deste diagnéstico como solugao do problema (Figura 4.10).



Program Manager

GClLisp 4.1

Node IT-196817 output: 49-/121
Node IT-19868 output: 81,121
Node IT-19876 output: 49,121
Node IT-19898 output: 49,121
Node IT—-19127 output: 81,121
Node IT-19131 output: 49,121
Node IT-19135 output: 64,121
Node IT-19149 output: 81,121
Node IT-19163 output: 1

Final diagnosis

Diagnosis ID : CIn
Final output :

Type any key to continue ...

Figura 4.9 Conclusao diagnéstica por HYCONES
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Uma vez concluido o diagnéstico, o sistema apresenta a explicagdo da
inferéncia realizada (Figura 4.10).

% Program Manager

GCLisp 4.1

**EXPLANATION OF REASONING®'

The element which first drew my attention
to this diagnosis was the finding
B2 COM DESDOBRAMENTO FIXO.
The findings
HIPERFLURO
CRESCIMENTO UD
B2 COM DESDOBRAMENTO FIXO0
are essential for the diagnosis of CIA.
This means that these findings by themselves would be
sufficient to certify the diagnostic hypothesis.
Besides, the findings
CRESCIMENTO AD
HISTORIA DE SOPRO
CARDIOMEGALIA NAO ESPECIFICADA
CANSACO AOS ESFORCOS
HIPODESENUOLUIMENTO
support this same diagnostic hipothesis.
In this case there aren’'t any
evidences that could refute
the diagnosis of CIA.

Figura 4.10 Mecanismo Explanatério de HYCONES




Apés terminada a consulta, o usuario pode inserir o caso diagnosticado na
base de casos, para posterior uso no treinamento das redes neurais (Figura 4.11).

GClisp 4.1
0

The case that I have just diagnosed will be
inserted into the Case Base, so that it can be
later used for the training of the system's neural
nets. In case you don't want this case to be part
of the Case Base, click on the Cancel button

Enter the importance factor of the case (default 1)

S o o000 000D
" L .
Y ~NON WO N -

Clelololelolelololele)

Figura 4.11 Insergao do caso diagnosticado na base de casos



5 VALIDAGAO

O desempenho de HYCONES no diagnéstico das trés cardiopatias
congénitas mais freqlientes foi validado conforme descri¢ao que se segue.

Inicialmente, foi construida a base de casos do sistema. Para a criagio desta,
foram selecionados, aleatoriamente, 66 casos de pacientes portadores de cardiopatia
congénita, submetidos a cirurgia cardiaca no Instituto de Cardiologia - RS, no periodo
de jan/86 a dez/90. Estes 66 casos exibem os trés diagnésticos mais freqlientes,
ocorridos no periodo supra-mencionado, na seguinte proporgdo: 22 com
Comunicagéo Interatrial (CIA), 29 com Comunicagao Interventricular (CIV) e 15 com
Defeito Septal Atrioventricular (DSAV).

Para validar HYCONES, foram construidas 5 versbes da base de
conhecimento hibrida, denominadas respectivamente B1, B2, B3, B4 e B5, conforme
abaixo descrito :

« versdo B1 baseou-se no conhecimento extraido de 22
especialistas em cardiologia pediatrica, de 4 instituigdes
brasileiras, de acordo com a metodologia de aquisigdo de
conhecimento descrita por [LEA 88]. Os grafos médios de
conhecimento  destes especialistas foram diretamente
traduzidos para redes neurais MNC, conforme descrito em
3.2.1;

» versdo B2 baseou-se no refinamento da base de conhecimento
da versdo B1, através da reorganizagdo e treinamento das
redes neurais representativas do conhecimento dos
especialistas, com aplicagao dos métodos de aprendizado
dedutivo. Para aplicar este método, o sistema utilizou as
evidéncias da camada de entrada das redes neurais MNC,
recombinando-as, com o objetivo de criar varias novas redes, a
partir das originais, de acordo com o algoritmo de aprendizado
dedutivo descrito na sessao 3.2.5.2.
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e versao B3 baseou-se no conhecimento de 23 ndo-
especialistas, cardiologistas gerais, na sua maioria oriundos do
Instituto de Cardiologia - RS (ICFUC). A mesma técnica

aplicada para a construgao da versao B1 foi utilizada para

construir esta versao.

e versdo B4 corresponde ao refinamento e reorganizagao da
base de conhecimento da versao B3, com as mesmas técnicas
de aprendizado dedutivo aplicadas a construgao da versao B2;

« versdo B5 constituida pela construgdo automética da base de
conhecimento hibrida, a partir da base de casos, valendo-se do
método de explicitagao automatica de conhecimento do MNC.

Para validar as cinco versdes do sistema foram, também, selecionados,
aleatoriamente, 33 casos adicionais, do mesmo periodo acima mencionado: 13 com
CIA, 10 com CIV, e 10 com DSAV. Estes 33 casos constituem a base de testes do
sistema. Foram excluidos desta selegdo aqueles casos que ja haviam sido
selecionados para a base de casos. A tabela 5.1 abaixo exibe o desempenho das
cinco versdes de HYCONES.

Tabela 5.1 Desempenho das cinco versdes da BCH

Versao B1 | Versdo B2 | Versdo B3 | Versdao B4 | Versdao B5
N % N % N % N % N %
Acertos 14 425 | 26 78,7 0 - 28 84,9 | 31 93,9
Erros 3 9 0 0 - 0 0
Falta de
evidéncia [ 15 485 | 7 21333 10000| 5 151 | 2 6.1
s parao
diagnosti
co
Total 33 33 33 100,00 |33 100,00 | 33
100,00 100,00 100,00
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A versao B1, baseada nas redes neurais originadas dos grafos médios dos
especialistas, concluiu corretamente 14 (42,5%) dos 33 diagnésticos. Faltaram
evidéncias suficientes para concluir o diagnostico correto em 16 (48,5%) dos 33
casos testados. Em 3 (9%) casos, esta versdo concluiu erroneamente pelo

diagnostico.

A versdao B2, caracterizada pela reorganizagdo e treinamento das redes
neurais baseadas nos grafos dos especialistas, concluiu corretamente 26 (78,7%) dos
33 diagnésticos, nao tendo ocorrido erros diagnosticos, todavia, para 7 (21,3%) dos
33 casos testados, a versdao B2 ndo logrou encontrar a solugéo correta por falta de
evidéncias suficientes.

A versdo B3, baseada nos grafos de conhecimento dos 23 nao-especialistas,
ndo apresentou desempenho satisfatério, ndo encontrando a solugao correta nos 33
casos testados, por falta de evidéncia suficiente.

A versao B4, caracterizada pela reorganizagdo e treinamento das redes
neurais baseadas nos grafos dos ndo especialistas, concluiu corretamente 28(84,9%)
dos 33 diagnosticos, sendo que para 5 (15,1%) dos 33 casos, 0 sistema ndo
alcangou a resposta correta por falta de evidéncias suficientes.

A versao B5, criada pelo processo de automagdo da aquisigdo de
conhecimento  heuristico, apresentou excelente desempenho, concluindo
corretamente 31 (93,9%) dos 33 diagnésticos da base de testes. Em 2 (6,1%) dos
33 casos testados, esta versdo nao concluiu corretamente pelo diagnéstico, por falta
de evidéncia suficiente. Os insucessos se dirigiram a um caso de CIA e um de CIV.
Os prontuarios médicos relativos a estes casos foram revisados. Constatou-se, entao,
que, para o primeiro deles, o sistema nao foi capaz de identificar o diagnéstico de CIA
porque 0 paciente possuia outro diagnéstico associado, Estenose Pulmonar Valvar,
que nao constava da base de conhecimento. Para o segundo caso, constatou-se que
0 sistema nao foi capaz de diagnosticar CIV porque o paciente associava a lesao
congénita cardiaca um quadro que Ihe é secundario, a Hipertensao Pulmonar Severa,
nao apresentado, por este motivo, o sopro sistélico, caracteristico dos quadros de
CIV.
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A validagao de HYCONES visava apenas testar pacientes com diagnésticos
isolados, sem qualquer outra cardiopatia associada. Para tal, foi realizada uma
pesquisa no banco de dados, buscando apenas registros que possuissem
diagnosticos isolados. Verificou-se, através desta avaliagdo, que existem casos
erronéamente cadastrados no banco de dados do Instituto de Cardiologia do RS.
Ainda que este nao fosse um dos objetivos do presente trabalho, o resultado
secundario foi 0til, pois permitiu corrigir, pelo menos para estes dois casos, 0s
respectivos registros no banco de dados. Portanto, a versdo B5 ndo concluiu a
inferéncia para estes dois casos mais por um problema de cadastramento de
prontudrios que por uma falha do mecanismo de inferéncia ou por deficiéncia da base
de conhecimento.

Concluiu-se, portanto, que a rede neural criada a partir da base de casos foi
capaz de formar, de maneira correta, germes de conhecimento, i.e., caminhos
minimos que conduzem aos diagnédsticos. Também verificou-se a correta criagao dos
frames de diagndstico, em relagdo aos achados-essenciais e complementares. Foi
constatado um problema no célculo da especificidade de achados para determinar o
gatilho de um diagnéstico. Consiste este num problema semantico, onde alguns
achados médicos podem ser compostos por outros achados. Esta relagdo semantica
entre os achados médicos, torna-se fundamental para o calculo da especificidade de
um determinado achado, em relagdo a um determinado diagndstico. Por exemplo, o
achado ECG com crescimento biventricular, significa que existem ambos crescimento
de VE e crescimento de VD no eletrocardiograma do paciente. Para resolver este
probelma, obrigou-se o usuario a fornecer a lista de achados a partir de suas
componentes. No caso acima citado, para expressar crescimento biventricular, o
usuario informou o sistema que ambos os sinais, crescimento de VE e crescimento de
VD estavam presentes. Esta solugdo resolveu os problemas de forma imediata,
porém, futuramente, pretende-se dotar o sistema da capacidade de célculo de
especificidade, mesmo que existam na BCH achados compostos. Isto podera ser feito
através da andlise da representagao simboélica dos mesmos.

Aplicou-se o teste qui-quadrado (xz), para comparar o desempenho das
versdoes B1, B2 e B4 e B5, conforme demonstra a Tabela 5.2. A versdo B3, por ndo
ter concluido qualquer diagnéstico ndo foi comparada. A diferenga entre os
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desempenhos das versoes foi altamente significativa. Com o objetivo de cotejar
individualmente a versdo B5 com as demais, aplicou-se novamente o teste qui-
quadrado, para comparar-se o desempenho das versdes B1, B2 e B4 contra 0 da
versao B5. Os quadros de contingéncia 2 X 2 figuram a seguir.

Tabela 5.2 Quadro de Contigéncia comparativo de B1,B2,B4 e

B5
Versao Diagn. Diagn. Incorretos ou falta TOTAL
Corretos de evidéncia para a
conclusao
B1 14 19 33
B2 26 7 33
B4 28 5 33
B5 31 2 33

X2 = 31.88, 3 graus de liberdade , p = 0,00000055
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Tabela 5.3 Quadro de Contigéncia comparativo de B1 e B5

Versido B1 BS TOTAL
Diagnésticos 14 31 33
corretos

Diagnosticos
incorretos

ou falta de 19 2 33
evi-déncia
para a
conclusao
TOTAL 33 33 33

Tabela 5.4 Quadro de Contigéncia comparativo de B2 e B5

Versao B2 B5 TOTAL
Diagndsticos 26 31 33
corretos

Diagndsticos

incorretos 7 2 33
ou falta de

evi-déncia

para a

conclusao

TOTAL 33 33 33
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Tabela 5.5 Quadro de Contigéncia comparativo de B4 e B5

Versio B4 B5 TOTAL

Diagnésticos

corretos 28 31 33

Diagnésticos
incorretos
ou falta de
evidéncia
para a
conclusao

TOTAL 33 33 33

Os valores de qui-quadrado obtidos encontram-se na Tabela 5.6. O nivel de
significancia adotado foi o de 5% unilateral. Nao foram detectadas diferencgas
estatisticamente significativas, entre as versdo B2 e B4, quando cotejadas com a
versao B5. Em outras palavras, quer a BCH haja sido treinada automaticamente, a
partir da base de casos (B5), quer este treinamento tenha ocorrido a partir dos grafos
dos especialistas (B2) ou daqueles dos nao-especialistas (B4), o desempenho foi
considerado semelhante. A diferenga entre os desempenhos das versées B1 e BS
foi altamente significativa, com forte predominancia da precisao diagnostica da

versao automaticamente treinada.
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Tabela 5.6 Valores de X2 na comparagao entre B1 e B5, B2 e B5, B4 e BS

Versao 12 p (unilateral) Conclusao
B1 X B5 17,88 (+) 0,0000235 altamente
significativo
B2 X B5 (*+) 0,0743604 nao
significativo
B4 X BS (%) 0,2133249 nao
significativo

(*) Com corregao de Yates para as frequéncias reais

(**) Pelo teste exato de Fisher

A tabela 5.7 mostra um quadro comparativo entre o conjunto de achados

essenciais para B1 e B2.

Tabela 5.7 Comparagdo entre os achados essenciais de B1 e B2

B1 B2

CIA B2-Fixo * B2-Fixo *
Hiperfluxo Hiperfluxo

Cresc. VD

CIv Sopro Holo-sist. * Cresc. VE*
Hiperfluxo Cresc. VD
Cresc. VD Hiperfluxo
Cresc. VE
Cardiom. ndo esp.

DSAV HBAE * Sindr. Down *
Sindr. Down HBAE
Cardiom. ndo esp. Hiperfluxo

* Gatilho

Os dados da tabela 5.7 mostram que, tanto para CIA quanto para DSAV, nao
ocorreram grandes modificagées no conhecimento dos achados essenciais. Ja para
ClV, verifica-se que o sistema retirou desta lista de achados Sopro Holo-sist., sendo
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este 0 achado considerado o mais importante pelos especialistas para o diagnostico
de CIV. Isto pode ser explicado pelo fato de que o relato do exame fisico dos
pacientes é feito, na maior parte das vezes, por ndo especialistas, que descrevem o
sopro observado ndo na mesma maneira que o especialista o faz. Portanto, o sistema
distribui o grau de importancia de sopro para os diversos sopros observados nos
casos de treinamento. Este problema pode ser resolvido incorporando-se ao motor de

inferéncia a capacidade de identificagdo de conecgbes semanticas entre os achados.

A tabela 5.8 mostra um quadro comparativo entre o conjunto de achados

essenciais para B3 e B4.

Tabela 5.8 Comparagao entre os achados essenciais de B3 e B4

B3 B4

CIA Hiperfluxo * B2-Fixo *
BRD Hiperfluxo
Sopro Sist. fi. esp. Cresc. VD
Dilatacéo TAP

CIv Hiperfluxo * Cresc. VE*
Sopro Holo-sist. Cresc. VD
Cresc. VD Hiperfluxo
Cresc. VE
Infeccao resp.

DSAV Sindr. Down * Sindr. Down *
Hiperfluxo HBAE
HBAE Hiperfluxo

Sopro Sist. VE

* Gatilho

Os dados da tabela 5.8 mostram diferengas tanto qualitativas quanto
quantitativas em relagdo ao conjunto de achados essenciais para cada um dos
diagnosticos. Como a base de conhecimento B4 apresentou um numero de acertos
significativamente maior do que B3, pode-se concluir da capacidade do mecanismo
de aprendizado dedutivo em reorganizar o conhecimento da BCH e gerar novas

formas de resolugao para os problemas ja existentes.
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A tabela 5.9 mostra um quadro comparativo entre o conjunto de achados

essenciais para B1 e BS.

Tabela 5.9 Comparagao entre os achados essenciais de B1 e BS

B1 B5

CIA B2-Fixo * B2-Fixo *
Hiperfluxo Hiperfluxo

Cresc. VD

CIiv Sopro Holo-sist. * Cresc. VE*
Hiperfluxo Cresc. VD
Cresc. VD Hiperfluxo
Cresc. VE
Cardiom. néo esp.

DSAV HBAE * Sindr. Down *
Sindr. Down HBAE
Cardiom. ndo esp. Hiperfluxo

* Gatilho

Os dados da tabela 5.9 também mostram que, tanto para CIA quanto para
DSAV, nao ocorreram grandes modificagbes no conhecimento dos achados
essenciais. Para CIV, ocorre 0 mesmo problema relatado na comparagao entre B1 e
B2. Logo, pode-se concluir da capacidade do mecanismo de aquisicao automatica de
conhecimento em identificar o conjunto de achados importantes para a detecgao dos
diagnosticos. No entanto, apesar de apresentarem um conjunto de achados
essenciais semelhantes, a versao B5 apresenta um numero de acertos maior do que
a versao B1. Isto pode ser explicado pelo fato de que a lista de achados essenciais
de um frame de diagnostico armazena uma representagdo média do conhecimento
das redes neurais, baseada na freqliéncia em que os achados aparecem para cada
diagnostico. Contudo, outros caminhos para resolugéao dos problemas também sao
armazenados nas redes. Por isto, mesmo para casos nao descritos pelos seus
frames de diagnodstico, B5 é capaz de encontrar o diagnéstico correto com base em

casos anteriormente analisados.

O sistema foi posteriormente avaliado em relagdo aos seguintes

componentes:
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« Estrutura para representagao de conhecimento

« Mecanismo de inferéncia e explanagao

Para validar o modelo hibrido, o conhecimento armazenado na BCH foi
avaliado por um especialista, visando diagnosticar qualquer auséncia de informagdes
ou restricbes impostas pelo modelo. Nenhuma restrigéo foi identificada. Ao contrario,
verificou-se que o0s mecanismos de abstracdo sao realmente eficientes para
descrever o conhecimento do dominio e que a divisdo em frames de achados e
frames de diagndstico constitui-se em uma abordagem potencialmente eficaz para

problemas de classificagao.

Ainda em relagdo aos mecanismos de representagdo de conhecimento,
constatou-se que a integracdo entre frames e redes neurais fornece a estas ultimas
uma eficiente representagao simbodlica do conhecimento. Comprova-se esta
afirmagdo pelas iniUmeras ocasides em que se recorre aos frames de diagndéstico
para analisar o conhecimento armazenado na rede neural, pois a analise da rede

propriamente dita € muito dificil, pelo grande numero de células e conexdes.

Os resultados obtidos na tabela 5.9 mostram que o mecanismo de inferéncia
utilizado pode apresentar um 6timo desempenho, com altos indices de acerto,
dependendo do conhecimento armazenado. Para os casos que o sistema nao
conseguiu resolver, por insuficiéncia de informagdes, a busca de outras informagdes
nos frames de diagnostico se mostrou muito eficiente ao usuario, auxiliando-o no

processo de coleta adicional de informagdes relevantes para o prosseguimento da

inferéncia.

Quanto ao mecanismo de explanagao, as explicagées apresentadas ao final
de uma consulta sdo bastante convincentes e ajudam o usuario a compreender o
modelo de raciocinio empregado por especialistas (e reproduzido pelo sistema) na

resolugdo dos problemas de diagnéstico.

A Tabela 5.10 mostra a avaliagdo das fungées do protétipo HYCONES,

atualmente disponiveis.
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Tabela 5.10 Avaliagao das fungdes do protétipo HYCONES

Fungodes Estado Observagoes
Inferéncia Implementado Desempenho plenamente
satisfatorio
Aquisi¢ao de Otima capacidade de

conhecimento por casos
de treinamento

Implementado

explicitagao de
conhecimento heuristico.

Construgao da base de
conhecimento por grafos
de conhecimento

Implementado

Gera bases de
conhecimento hibridas,
fieis ao conhecimento dos
especialistas

Aprendizado incremental

Implementado

Desempenho satisfatorio

Aprendizado dedutivo por
reorganizagao e
treinamento das redes
neurais

Implementado

Otima capacidade de
reorganizagao e
refinamento do
conhecimento da base

Aprendizado dedutivo por
algoritmos genéticos

Nao implementado

X

Médulo de insergdo de
casos de treinamento na
base de casos

Implementado

Obriga o usuario a
fornecer as evidéncias, de
acordo com jargéo
utilizado na definicao dos
frames de diagndsticos e
achados presentes na
BCH.
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6 DISCUSSAO

Em inteligéncia artificial, tanto a abordagem conexionista como a simbélica

visam:

« encontrar métodos mais eficientes de busca;

e representar o conhecimento de forma mais clara para um
especialista, mas também mais computavel por uma maquina;

« descobrir novos métodos de aprendizagem de méaquina.

Cada abordagem, contudo, soluciona estes problemas de maneira diferente.
Por exemplo, a representagdo de conhecimento em sistemas conexionistas € feita
através de redes neurais. Ja na abordagem simbdlica, o conhecimento €
representado através de sistemas de produgao, redes semanticas, frames e outros.

Tanto a abordagem conexionista como a simbélica, sem duvida, tém pontos
fortes e fracos. Uma das principais vantagens dos sistemas conexionistas esta em
que o esquema utilizado para a representagao do conhecimento permite a introdugao
de métodos de aprendizado de forma mais natural. Entretanto, o conhecimento
armazenado em uma rede neural treinada € geralmente de dificil anélise e
compreensao.

Os sistemas hibridos apresentam solugdes eficientes para estes problemas.
Tais sistemas integram diferentes paradigmas, como: o processamento simbdlico, a
légica nebulosa, os modelos conexionistas e os algoritmos genéticos. Esta integragao
visa extrair de cada um destes paradigmas, o que de melhor oferecem, com o
objetivo de simular, de forma mais apropriada, a capacidade humana para

representar conhecimento e aprender.

O modelo para sistemas especialistas classificatérios, aqui descrito, foi
baseado na arquitetura hibrida que integra redes neurais a redes semanticas,
desenvolvida por Machado et. al. [MAC 92a] [MAC 92b]. NEXTOOL é a ferramenta
que implementa o modelo hibrido de redes neurais e redes semanticas, empregada
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com sucesso no desenvolvimento de um sistema especialista para o diagnostico de
sindromes renais. Embora NEXTOOL apresente poderosas propriedades adaptativas
fornecidas pela sua maquina de aprendizado indutivo e dedutivo, o sistema nao
possui mecanismos para representagdo de conhecimento suficientemente flexiveis. A
ferramenta para sistemas especialistas conexionistas hibridos - HYCONES - foi
desenvolvida sobre 0s mesmos principios basicos; no entanto, emprega mecanismos
de representagdo de conhecimento baseados nos conceitos de abstragdes de dados,
visando tornar o modelo mais flexivel. Acredita-se que os tipos construtores
oferecidos pelas formas de abstragdo permitem a modelagem de conhecimento em
diversas areas de aplicagdo. Adicionalmente, possibiltam que a base de
conhecimento, implementada como uma hierarquia de objetos, seja mapeada para
um banco de dados [MAT 89]. Este € um requisito essencial para aplicagbes que
trabalham com grandes volumes de dados. Para estas, n&o & possivel manter o
conhecimento integralmente em memoria principal, impondo-se manter parte da base

de conhecimento em disco.

Uma das dificuldades do sistema NEXTOOL é que seu mecanismo de
representagdo de conhecimento simbélico (redes semanticas) ndo representa de
maneira eficiente o conhecimento armazenado nas redes neurais. A ligagdo entre os
dois paradigmas de representagao de conhecimento é feita pelos arcos influéncia da
rede seméantica. Estes arcos, ﬁo entanto, ndo exprimem a importancia das evidéncias
e sintomas para os diagnésticos. No modelo de HYCONES, a integragdo das redes
neurais aos frames é direta e clara. Os atributos gatilho, achados-essenciais,
achados-complementares e achados de negagao dos frames de diagndstico explicam
como os achados, que sdo os nodos de evidéncias das redes neurais, se comportam
em relagdo aos diagnésticos. Isto possibilita a ferramenta HYCONES construir
explicagdes mais completas para o seu processo de inferéncia. A classificagao dos
achados que influenciam o diagnéstico em quatro maneiras diferentes, através dos
diferentes atributos do frame diagnéstico, permite ao sistema explicar a detecgao de
um diagndstico a partir de cada um dos achados e do papel que desempenham na
obteng¢ao do mesmo.

Quanto a automagdo do conhecimento heuristico, NEXTOOL emprega um
algoritmo de criagdo da rede neural que inicialmente gera combinagdes de todos os
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achados do dominio da aplicagdo para cada diagnéstico, sem verificar se sao
realmente relevantes para os diagnésticos. Este método de agrupamento de achados
em nodos intermediarios do MNC traz o problema da explosdo combinatéria. O
prototipo HYCONES melhora este problema, ao agrupar em nodos combinatérios,
apenas os achados que efetivamente pertencem a um determinado diagndstico,
eliminando, portanto, as combinagdes sem significado semantico. A incorporagéo de
novas informagdes a estas redes fica a cargo do componente de aprendizado
dedutivo do sistema.

Tabela 6.1 Comparacgéo das ferramentas NEXTOOL e HYCONES

NEXTOOL HYCONES
Representagao de | Redes Semanticas X | Frames X Redes Neurais
conheci-mento Redes Neurais (MNC) (MNQC)
Modelo de integra¢do dos | Modelo simbdlico ndo | Modelo simbélico
paradigmas simbélico e | representa conhecimento | representa 0
conexionista das redes neurais conhecimento

armazenado nas redes
neurais através da divisao
dos achados em gatilho,
achados-essenciais,
achados-complementares
e achados de negagao
Constru¢do da base de | Problema de explosdo | Melhora o problema da

conhecimento por casos | combinatéria explosdo combinatéria
de treinamento com-binando apenas
achados relevantes para
0s diagnésticos e

eliminando combinagoes
nao freglientes
Aprendizado incremental | Sistema capaz de | Emprega 0 mesmo

aprender com a | modelo de aprendizado
experiéncia incremental implementado
no NEXTOOL
Aprendizado dedutivo Emprega algoritmos | Emprega estratégia de re-

genéti-cos para modificar | estruturagao e treinamento
a estrutura das redes | das redes neurais

neurais
Mapeamento da base de | Mapeamento complexo Mapeamento mais simples
conhecimento para um devido a utilizagdo de
banco de dados frames como forma de

represen-tacao de
conhecimento
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A Tabela 6.1, ilustra as principais diferengas entre as ferramentas HYCONES
e NEXTOOL.

A validagao do modelo comprovou a eficiéncia dos métodos de explicitagdo de
conhecimento a partir de uma base de casos, bem como do aprendizado dedutivo por
reorganizagao e treinamento das redes neurais. A base de conhecimento gerada pelo
método de explicitagao automatica de conhecimento apresentou bom desempenho,
quando utilizada para efetuar o diagnéstico das trés cardiopatias congénitas isoladas.
Ja as base geradas a partir dos grafos de conhecimento dos especialistas e nao-
especialistas ndo apresentaram bom desempenho. Constata-se, portanto, que o
método de explicitagdo de conhecimento a partir da base de casos € capaz de gerar
bases de conhecimento mais eficientes que as geradas através da metodologia de
aquisi¢ao de conhecimento por grafos de conhecimento.

Tendo em vista que os grafos médios de conhecimento dos especialistas
contavam com pequeno numero de evidéncias de entrada, caracteristica esta do
raciocinio de especialistas [LEA 88], poucas redes neurais foram criadas, a partir do
algoritmo de aprendizado dedutivo. Estas redes, por conseguinte, ndo foram
capazes de demonstrar desempenho semelhante ao da base de conhecimento
treinada a partir do banco de casos. Note-se, todavia, que a comparagdo nao se
refere a um especialista, mas a um grafo de conhecimento obtido a partir de
determinada metodologia. Por outro lado, na construgdo do banco de casos, foram
utilizadas TODAS as informagdes disponiveis no prontuadrio médico referentes a
histéria do paciente, o exame fisico, o Raio X de térax e o eletrocardiograma. E
evidente pois, que o aprendizado dedutivo, a partir da reorganizagdo e treinamento
das redes neurais, foi capaz de gerar um numero muito maior de novas redes, quanto
maior fosse a populagao inicial de evidéncias ou achados. A comparagao entre as
diferentes versoes treinadas do sistema, i.e, B2, B4 e B5, a partir, respectivamente,
dos grafos dos especialistas, dos grafos dos ndo-especialistas e, finalmente do banco
de casos, evidenciam a eficiéncia do método de aprendizado dedutivo implementado
em HYCONES. A diferenga no numero de acertos entre os sistemas treinados por
este método e aquele criado pelo método de explicitagdo automatica de
conhecimento nédo foi estatisticamente significativa, concluindo-se, deste modo, que
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ambos os métodos de aprendizado sdo eficazes na definicdo de bases de
conhecimento para problemas classificatorios.

As principais contribuigdes deste trabalho foram:

« a definigdo do mecanismo para integragdo de frames a redes neurais.
Este mecanismo possibilitou a incorporagdo das caracteristicas
adaptativas das redes neurais ao paradigma simbélico, bem como
tornou explicito o conhecimento das camadas intermediarias do
componente conexionista;

« a especificagdo de um método de explicitagao automatica de
conhecimento, a partir de uma base de casos, capaz de extrair, de um
conjunto de casos reais, 0 conhecimento necessério para identificagao
de diagnésticos. O método especificado emprega os fatores de
especificidade e sensibilidade para capturar e interpretar o tipo de
influéncia dos achados em relagdo aos diagnésticos, reunindo, com
sucesso, os algoritmos de aprendizado do modelo neural MNC a
andlise dos fatores especificidade e sensibilidade, efetuadas pelo
sistema INTERNIST.

« a definigdo de uma estratégia para mimetizar o aprendizado dedutivo,
capaz de reorganizar o conhecimento de uma base de conhecimento
ja existente e incrementar o desempenho do sistema.

Outras contribuigées importantes foram a construgao do protétipo HYCONES
e o desenvolvimento do sistema especialista para o diagnéstico das cardiopatias
congénitas CIA, CIV e DSAV. No futuro, este sistema especialista deve ser expandido
para diagnosticar um total de 12 cardiopatias congénitas e deve ser implantado, em
carater experimental, no Instituto de Cardiologia do Rio Grande do Sul.

Embora ja tenha oferecido resultados satisfatérios, o protétipo HYCONES
pode ser aperfeigoado em varios aspectos. Em relagdo a representagdo de
conhecimento do dominio, seria interessante definir fungbes capazes de identificar
conexbes semanticas entre os achados da BCH, para efeito do calculo da
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especificidade dos achados, em relagao aos diagnésticos e do treinamento das redes
neurais.

O protétipo HYCONES também pode ser melhorado em relagao ao seu
mecanismo de aprendizado dedutivo. A implementagdo de algoritmos genéticos
possibilitaria a criagdo de nodos da camada combinatéria das redes neurais
envolvendo maior nimero de achados. Os algoritmos criariam e restaurariam
conexdes entre nodos, de forma a representar de maneira mais fiel o conhecimento
heuristico do dominio, evitando, ao mesmo tempo a explosao combinatéria.
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7 CONCLUSAO

Este experimento, pelos resultados alcangados na construgado e validagdo da
ferramenta HYCONES, permite a formulagao das seguintes conclusoes:

« O modelo de representagdo de conhecimento, integrando frames a
redes neurais €& bastante flexivel para representar conhecimento
relativo a problemas de diagnéstico. O mecanismo de integragdo entre
os paradigmas simbélico e conexionista fornece meios para
representar de forma eficiente o conhecimento de dificil analise e
compreensdo, armazenado nas redes neurais.

« O mecanismo de inferéncia baseado no modo de consulta do MNC
apresenta bom desempenho. Sua combinagdo com a busca de
informagdes nos frames de diagnéstico para resolugdo de problemas
nao solucionados por falta de evidéncia também se mostra eficiente.

« A validagao do protétipo HYCONES, através da construgao do sistema
especialista para cardiopatias congénitas e dos testes para os 33
casos clinicos, mostrou a eficiéncia do mecanismo de aprendizado
indutivo por explicitagdo automatica de conhecimento. Os resultados
obtidos levam a conclusdo de que, dada a existéncia de um banco de
casos, a estratégia de aquisigdo automatica de conhecimento por
casos reais produz resultados significativos. Se o banco de casos nao
existir, a base de conhecimento do sistema especialista deve ser
necessariamente construida a partir de um trabalho de aquisigdao de
conhecimento com especialistas. A versao do sistema criada a partir
do aquisigao de conhecimento, feita com o grupo de nao-especialistas
nado apresentou bons resultados e provou serem ineficientes os grafos
médios de conhecimento por eles definidos .

« A validagédo do protétipo também mostrou ser eficiente 0 mecanismo
de aprendizado dedutivo. As bases de conhecimento treinadas por
este método de aprendizado apresentaram melhoras significativas no
desempenho dos sistemas especialistas.
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Em relagdo a pesquisa em sistemas hibridos, inimeras possibilidades sao
existentes. Estudos neste sentido talvez auxiliem a compreender melhor como
funciona a mente humana e contribuam para a realizagdo do antigo sonho do
homem, de construir maquinas inteligentes.
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APENDICE |

Metodologia de Aquisigao de Conhecimento por Grafos de Conhecimento

Fase 0 - Definigao

1

2.

3.

Definir o escopo do problema.
Definir as hipoteses de diagndstico que farao parte do projeto.

Definir uma lista de sintomas, sinais e resultados de testes, com a assisténcia de

um especialista.

Fase 1 - Aquisigao de Conhecimento

Selecionar, sem conhecimento prévio do especialista, uma das hipéteses de
diagnéstico, se possivel em ordem decrescente de freqliéncia de ocorréncia.

Pedir para o especialista indicar, na lista de sintomas, os itens necessérios para a
formulagdo das hipoéteses diagnésticas, definindo, assim, um subconjunto de
trabalho.

Pedir para o especialista ordenar o subconjubnto de trabalho de acordo com a
importancia dos itens para o diagnéstico.

Pedir para o especialista assumir os itens da lista ordenada como nodos de
evidéncia de um grafo de conhecimento e associa-los, de forma a tornar possivel
a conclus@o sobre a hipétese diagnéstica (gerando nodos intermediarios que
convergem para a hipétese de diagnéstico).

Pedir para o especialista determinar um grau de importancia entre 0 e 10 para a
informacgao representada em cada nodo do grafo.
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. Pedir para o especialista definir os operadores légicos (E, OU, NAO) associados

aos nodos do grafo.

. Repetir o processo para outras hipéteses de diagnéstico, formando uma familia

de grafos.
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