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RESUMO 

0 presente trabalho descreve urn modelo hfbrido para sistemas especialistas 

classificatorios que Integra os mecanismos de representagao de conhecimento de 

frames e de redes neurais, assimilando qualidades inerentes de cada urn dos dois 

paradigmas. 0 mecanismo de frames fornece tipos construtores flexlveis para a 

modelagem do conhecimento do dominio, enquanto as redes neurais possibilitam 

tanto a automacao da aquisicao de conhecimento, a partir de uma base de casos, 

quanto a implementacao de aprendizado indutivo e dedutivo. 

Empregam-se dois tipos de frames para representar o conhecimento relativo 

aos problemas de classificacao: frames de achado e frames de diagn6stico. Os 

primeiros descrevem os objetos elementares da aplicacao que podem influenciar na 

deteccao de certos diagnosticos. Os frames de diagnostico, por sua vez, sao 

descritos em termos de achados e correspondem as descricoes dos problemas de 

classificacao tratados pelo sistema especialista. 

E utilizado o Modelo Neural Combinat6rio (MNC), caracterizado por sua 

capacidade de aprendizado heuristico atraves do reconhecimento de regularidades 

observadas no mundo exterior. A integragao do mecanismo de representagao de 

frames e do MNC se da ao nivel dos frames de diagn6stico, armazenando 

representacoes simbolicas do conhecimento das redes neurais que explicitam o 

conhecimento armazenado nas camadas intermediarias das Oltimas. 

0 motor de inferencia do sistema opera de maneira integrada sobre ambos os 

paradigmas, o conexionista e o simbOlico. A maquina de aprendizado fornece meios 

para a automacao da aquisicao de conhecimento a partir de urn banco de casos, bem 

como para o refinamento do conhecimento do sistema. A maquina de aprendizado 

dividida em dois componentes principais: o componente de aprendizado indutivo e o 

componente de aprendizado dedutivo. 0 primeiro se volta para o componente 

indutivo e utiliza os metodos de aprendizado por casos de treinamento, descritos 

para o MNC, para refinar o conhecimento das redes neurais. 0 componente dedutivo 

faz use de uma estrategia de reorganizacao das redes neurais, para gerar novos 

modelos de resolucao de problemas. 
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0 sistema implementado, denominado HYCONES (the HYbrid CONnectionist 

Expert System) é apresentado corn detalhamento da integragao entre os paradigmas 

simbOlico e conexionista. Para validar HYCONES, foram construfdas e testadas 5 

versoes de uma base de conhecimento hfbrida para o diagnostico das 3 cardiopatias 

congenitas mais freqfjentes no Institute de Cardiologia - RS. A primeira delas (B1) 

baseou-se no conhecimento extrafdo de 22 especialistas em cardiologia pediatrica, 

de 4 instituicaes brasileiras. Os grafos medios de conhecimento destes especialistas 

foram diretamente traduzidos para redes neurais MNC, dando origem a primeria 

versao do sistema. A segunda versao (B2) baseou-se no refinamento da base de 

conhecimento da versao B1, atraves da reorganizacao e treinamento das redes 

neurais dos especialistas, corn aplicagao dos metodos de aprendizado dedutivo. A 

terceira versao (B3) baseou-se no conhecimento de 23 nao especialistas, 

cardiologistas gerais, na sua maioria oriundos do Institute de Cardiologia - RS. A 

mesma tecnica aplicada para a construga.o da versao B1 foi utilizada para construir 

esta versao da base de conhecimento hibrida. A quarta versao (B4) corresponde ao 

refinamento e reorganizacao da base de conhecimento da versao B3, corn as 

mesmas tecnicas de aprendizado dedutivo, aplicadas na construcao da versao B2. 

Finalmente, na quinta versao (B5), a base de conhecimento foi construfda, 

automaticamente, a partir de base de casos, valendo-se do metodo de explicitagao 

automatica de conhecimento do MNC. 

Os resultados obtidos na validagao do sistema comprovaram a eficiencia dos 

metodos de explicitagao automatica de conhecimento, a partir do banco de casos e 

de aprendizado dedutivo, por reorganizacao e treinamento das redes neurais. 

As principals contribuicoes deste trabalho foram: a definicao do mecanismo 

para integragao de frames a redes neurais; a especificagao dos metodos de 

aquisicao automatica do conhecimento, a partir de urn banco de casos e seu 

posterior treinamento e aprendizado, por metodos indutivos e dedutivos; finalmente, a 

incorporagao das medidas de especificidade e sensibilidade no processo de 

explicitagao automatica do conhecimento do banco de casos. 

PALAVRAS-CHAVE: Inteligencia 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 Institute 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 
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1 INTRODKAO 

Este capitulo introduz os diversos tOpicos envolvidos no desenvolvimento de 

sistemas especialistas, tais como inteligencia artificial, sistemas especialistas, 

aprendizado de maquina e redes neurais. 

1.1 Introducao aos Sistemas Especialistas 

As primeiras pesquisas da area de inteligencia artificial, na decada de 60, 

eram bastante ambiciosas. Visavam construir "resolvedores de problemas" genericos, 

corn interfaces em linguagem natural. 0 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, nao era 

muito abrangente. 

As pesquisas em inteligencia artificial comegaram a obter meihores resultados 

quando passaram a focalizar problemas mais restritos, envolvendo areas especificas 

do conhecimento. Os programas capazes de mimetizar o desempenho de urn 

especialista humano na realizacao de determinadas tarefas foram denominados 

Sistemas Especialistas (SEs) [HAY 83]. 

1.2 Classificagao dos Sistemas Especialistas 

As metodologias de resolugao 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 corn as classes de problemas. 

As caracteristicas de SEs tambern sao 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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• Interpretagao: consiste na andlise de dados para determinar seu 

significado. Urn sistema para interpretagao elabora explicagOes para 

uma situagao, corn base na analise de dados e atribuicao de 

significado simbolico aos dados observados. 0 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 informagao e incerta, incompleta, ou 

quando a mesma corresponde a uma inferencia do sistema, para 

evitar interpretagoes nao confiaveis; 

• explicar como a interpretagao se ap6ia nas evidencias. 

• Classificagao e Diagnestico: a classificagao consite na determinagao 

da classe de urn elemento especifico, baseada no conjunto de suas 

caracteristicas. A tarefa de diagnostico é andloga a classificagao e 

corresponde a deteccao de falhas ou defeitos em sistemas, dado urn 

conjunto de sintomas. A maioria dos SEs aplicados a medicina sac) 

classificados como sistemas de diagnostico: uma doenga é identificada 

a partir de urn conjunto de achados medicos e sintomas. As principals 

dificuldades existentes para esta categoria sao: 

• alguns sintomas podem ser mascarados por outros sintomas; 

• sintomas podem ser intermitentes; 

• algumas informagOes podem ser ou muito caras, inacessiveis ou, 

ainda, de obtencao muito perigosa; 

• o funcionamento e fisiologia dos organismos vivos nao sao 

completamente conhecidos. 
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• Monitoragao: consiste no processo de observar continuamente o 

comportamento de urn sistema, para tomar as medidas cabfveis 

quando uma determinada situagao ocorre. As dificuldades dos 

sistemas de monitoragao sao muito similares aquelas dos sistemas de 

diagnostico, ja que as situacoes a reconhecer sao descritas por faihas 

ou mau funcionamento de componentes. 

• Planejamento: consiste no processo de determinar urn conjunto de 

acoes apropriadas para que urn objetivo especffico seja atingido. Os 

problemas de planejamento sao, geralmente, extensos e complexos, 

cabendo enfrenta-los corn recurso a subtarefas. Como as mesmas 

exibem interdependencias, urn sistema de planejamento deve ser 

capaz de controlar todas estas interact:les. 0 sistema deve ser, ainda, 

capaz de manipular graus de incerteza, ja que os requisitos e as 

situagoes de urn trabalho de planejamento sao apenas parcialmente 

conhecidos, alem de sujeitos a nnudanga. 

• Projeto: consiste no desenvolvimento de especificagoes de objetos, de 

forma a satisfazer urn conjunto de requisitos. A maior dificuldade 

encontrada em sistemas de projeto, tal como em sistemas de 

planejamento, é que as solugoes dos problemas tratados pelos 

mesmos nao podem ser selecionadas de urn grupo de solugoes 

possiveis, mas devem ser construfdas. Os principais problemas 

advindos desta dificuldade sao: 

• geralmente as restrigOes de urn projeto provern de diferentes 

fontes e nao ha teoria que as integre; 

• aqui os problemas tambern sao muito complexos e devem ser 

particionados. No entanto, deve-se poder controlar as 

interdependencias dos sub-problemas; 

• urn sistema deve ser capaz de manter urn protocolo de 

justificativas de decisOes de projeto, para que possa reconsiderar 
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estas decisoes durante urn processo de modificacao de parte do 

projeto. 

• Instrucao: objetivam ensinar alunos buscando eliminar deficiencias em 

seus conhecimentos. Urn sistema de instrucao, tipicamente, tern infcio 

no diagnOstico das falhas no conhecimento do aluno, a partir da 

analise do seu comportamento. Por isto, urn sistema de instrucao deve 

manter uma base de modelos de alunos. A partir de entao, o sistema 

planeja uma sequencia de tarefas que podem auxiliar o aluno em suas 

deficiencies. Para determinar a prOxima tarefa a apresentar ao aluno, 

depois de um tempo de interacao, o sistema deve ser capaz de 

identificar o que o estudante ja sabia e o que aprendeu. Dadas estas 

caracterfsticas, verifica-se que os requisitos para urn sistema de 

instrucao envolvem aqueles dos sistemas de diagnostico, interpretacao 

e planejamento. 

• Simulagao: consiste na traducao do processo de predicao de alguma 

situacao futura, a partir de uma situacao inicial. Sistemas de simulacao 

devem geralmente ser capazes de manipular a variavel tempo, ja que a 

maior parte das situagoes se modificam corn o transcorrer deste Ultimo. 

Urn sistema de simulacao tambern deve ser capaz de manipular dados 

imprecisos e incompletos; para problemas que envolvem dados 

precisos e completos, predicoes e simulacoes nao sao necessaries. 

A area de diagnostico em geral, especificamente o diagnOstico medico, tem 

sido alvo de desenvolvimento de varios SEs [MIL 86] [FIE 90]. No entanto, os SEs 

nao se restringem a este tipo de aplicacao. Tambern sao utilizados na prospeccao 

geologica, na analise de situagoes militares, no controle do trafego aareo, no 

processamento de imagens entre inumeras outras aplicacOes [PEA 88]. 
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1.3 Representagdo de Conhecimento e Arquitetura dos SEs 

A tarefa de resolver problemas em um dorninio especifico 6, na realidade, o 

objetivo de qualquer programa de computador. 0 modelo usado pela computagao 

convencional manipula dois tipos de conhecimentos organizados em dados e 

algoritmos. Os algoritmos determinam as formas corn que problemas especificos sao 

solucionados a partir dos dados disponiveis. 

Ja os SEs, ao inves de dados e algoritmos, utilizam conhecimento e 

mecanismos de inferencia [HAR 85]. 

0 conceito de dado 6 associado aos valores nao interpretados que urn 

sistema possui para processamento. 0 conceito de informagao aparece quando 

dados sao selecionados e organizados para urn determinado fim. *la, o conceito de 

conhecimento é ainda mais abrangente do que o conceito de informagao. No 

conhecimento, 6 introduzida a nocao de estrutura, sendo permitida a exploragao das 

relageies entre as porgOes das informagoes. Assim, o conhecimento compoe-se de 

uma colegao de fatos, agrupados em uma estrutura que inclui as relagoes 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 aplicagao 

[NIL 80]. 

A Base de Conhecimento '(BC) 6 o repositOrio que armazena o conhecimento 

factual e heuristico do SE. 0 primeiro consiste em toda a informagao disponivel, 

compartilhada e geralmente aceita por especialistas em uma determinada area. 0 

segundo 6 formado por regras nao muito bem discutidas ou especificadas, atraves 

das quais os especialistas tomam decisoes em suas areas. 

Sao varias as formas de representagao de conhecimento existentes. Algumas 

se mostram mais adequadas para esta ou aquela tarefa; entretanto, nao ha uma 

metrica formal para medir a adequacao de urn esquema de representagao para urn 

problema. 
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0 calculo de predicados é urn mecanismo de representagao de conhecimento 

que enfatiza aspectos declarativos do conhecimento do dorninio [HAR 85] [BAR 86] 

e, por isto, é apropriado para representar porgaes passivas do conhecimento do 

dominio. Urn predicado a uma construcao que expressa algo sobre urn 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 

associagao ser verdadeira ou falsa. Os predicados podem ainda ter varios 

argumentos e usar os conetivos e, ou, se..entao, nao e somente se, para formar 

sentengas compostas, como por exemplo: 

- Se voa(X) e tem(X,asas) 

Entao, aviao(x) 

- Se voa(X) 

Entao, tem(X,asas) 

- Voa(X) 

Logo, aviao(X). 

No exemplo, chega-se a conclusao de que a variavel X 6 um aviao, a partir da 

ocorrancia de voa(X). 

As regras de produgao constituem uma das mais populares formas de 

codificagao da experiencia 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 connportamentais da aplicagao. 

Neste esquema, o conhecimento é codificado como urn conjunto de regras do tipo se 

condigao, entao, agOes. A condigao coloca urn estado que deve ser encontrado para 

que a regra seja aplicavel. A agao corresponde a algum procedimento que acarreta 

uma conclusao ou mudanga no estado corrente. 

As redes semanticas constituem outro mecanismo de representagao 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 ligagao pode ser vista 

como uma afirmagao feita para urn elemento ern relagao a outro. Por exemplo, a 



Frame: 	Pessoa 

Nome: string[30] 

ldade: Inteiro 

Endereco: string[50] 

Classe 

Instancia-de 

Frame: 
	

Paulo 

Nome: Paulo Flores 

ldade: 21 

Enderego: POA 
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ligagao é urn, que conecta o nodo Paulo ao nodo homem, expressa o relacionamento 

é urn entre os dois nodos. 

Tambarn existem os esquemas de representagao que dao enfase aos 

aspectos estruturais do conhecimento do dorninio, como por exemplo o mecanismo 

de frames. Frames foram originalmente propostos por Minsky, em 1975, como base 

para compreensao da percepgao visual, dialogos em linguagem natural e outras 

tarefas complexas [MIN 75] . Basicamente, urn frame é uma estrutura que descreve 

um objeto ou uma situagdo estereotipada. Por exemplo, urn frame pode conter a 

descried° de uma determinada classe de animais, de uma certa doenga ou, mesmo, 

a descricao de uma pessoa. Os frames sao formados por slots que armazenam 

propriedades do objeto representado, o que é analog° a fungao de atributos em uma 

estrutura do tipo registro. Os slots podem armazenar nao sO valores como tambern 

ponteiros para outros frames, procedimentos atraves dos quais urn valor é obtido ou, 

ainda, valores default [FIK 85] [HAR 85]. A Figura 1.1 contenn urn frame chamado 

Pessoa, descrito pelos slots Nome, ldade e Enderego. Este frame esta preenchido na 

instancia de nome Paulo, descrita pelas propriedades: Nome: Paulo Flores, Idade: 

21, Enderego: POA. 

slots: 

Instancia 

Figura 1.1 Exemplo de representagao de conhecimento em frames 



24 

Independentemente do mecanismo de representagao de conhecimento 

utilizado, todo o SE possui urn motor de inferencia, que é o componente responsavel 

pela manipulagao e busca de fatos na BC, corn o objetivo de encontrar solugOes para 

os problemas apresentados. 

Tradicionalmente, os sistemas de computador funcionam como "caixas-

pretas", ou seja, o usuario coloca urn problema para o computador que simplesmente 

apresenta uma resposta. Assume-se que o usuario nao tern interesse em 

compreender a forma de resolugao do problema e que, na maioria dos casos, sequer 

tern a capacidade para tanto. Estas suposicOes nao devem prevalecer nos SEs, por 

dois motivos principals [ROL 88]: 

Geralmente, os SEs trabalham corn dados incompletos. Por isso, a essencial 

que estes sistemas apresentem conclusoes que assegurem os resultados obtidos. Os 

SEs sao geralmente utilizados como sistemas de apoio a decisao ou como tutores. 

Em qualquer uma das aplicagoes, a explanagao do raciocfnio desenvolvido pelo 

sistema 6 requisito essencial. 

Portanto, alem de resolver o problema, o SE tambem deve ser capaz de 

descrever seu processo de raciocfnio, explica-lo e justificar as conclusoes a que 

chegou. 0 mecanismo de explanagao é o componente do sistema responsavel por 

estas tarefas. 

Os SEs tambern possuem uma interface corn o usuario, 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; 

• aquisicao de conhecimento: usuario prove conhecimento 

adicional ao sistema ou modifica o conhecimento ja existente; 

• pupilo: usuario procura aprender corn o sistema, consultando o 

conhecimento organizado e destilado da BC. 
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• consulta: usuario utiliza o sistema para resolver urn problema 

real. 

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

Motor 

de 

Inferencia 

  

Base de 

Conhecimento 

Interface 

com 

Mecanismo 

de 

Explanactio 

Usuario 

Figura 1.2 Arquitetura basica dos sistemas especialistas 

1.4 Aplicagoes de Sistemas Especialistas 

A partir da decada de 70, varios sistemas especialistas comecaram a emergir. 

Foram desenvolvidos em diversas areas de aplicacao para tratar diferentes classes 

de problemas. A Tabela 1.1 apresenta urn quadro onde sao apresentadas as 

caracterfsticas basicas dos principais sistemas especialistas desenvolvidos neste 

period° . 

A major 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 inteligencia artificial. 



26 

TABELA 1.1 Caracteristicas basicas dos sistemas especialistas 

Nome Dominic) Classe de 
problema 

Instituicao/ano 

ABSTRIPS Planejamento das 
agues de um robe) 

Planejamento SRI Int. 1974 

CASNET DiagnOstico de 
glaucoma Medicina 
Interna 

Diagnostico Rutgers 1977 

DENDRAL Espectropia de 
massa 

Interpretagdo Stanford 1969 

EL Andlise de circuitos 
eletricos 

Interpretagdo MIT 1976 

EXPERT Diagnostico de 
glaucoma 

Diagnostico Rutgers 1976 

GA1 Espectropia de 
massa 

Interpretagao Stanford 1976 

INTERNINST 
/QMR 

Medicina Interna Diagn6stico Pittsburgh 	1975 

HEARSAY-II Reconhecimento 
de linguagem 
falada 

Interpretagdo Carnegie-Mellon 
1976 

MACSYMA Matematica 
simbolica 

Interpretacao MIT 1971 

MDX Doencas do figado Diagnostico Colombus/Ohio 
1979 

MOLGEN Experimentos em 
genetica molecular 

Planejamento Stanford 1979 

MYCIN Doengas 
infecciosas do 
sangue 

DiagnOstico Stanford 1976 

NOAH Planejamento de 
Wes de roloos 

Planejamento SRI Int. 	1975 

PDS DiagnOstico de 
falhas em 
maguinas 

DiagnOstico Carnegie Melon 
1983 

PIP Problemas renais Simulagdo MIT 1976 

PUFF Andlise de exames 
de pulmOes 

Interpretagdo Stanford 1981 

PROSPECTOR Exploragdo mineral Interpretagdo SRI Int. 	1976 
R1 Configuragao de 

computadores 
Projeto Carnegie-Mellon 

1980 
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1.5 Dificuldades nao Equacionadas nos Sistemas Especialistas 

Varios dos SEs desenvolvidos a partir da decada de 70 apresentaram 

resultados muitas vezes superiores aos resultados geralmente alcangados por 

especialistas humanos [ROL 88]. Todavia, algumas limitagOes jd podiam ser 

diagnosticadas. Em primeiro lugar, verificava-se uma grande dificuldade na 

explicitagdo de conhecimento de especialistas humanos e na formalizacao deste 

conhecimento para uma estrutura tratdvel 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 aquisigdo de conhecimento [BOO 88]. 

As metodologias de aquisicao de conhecimento geralmente usadas consistem 

em entrevistas, estruturadas ou nao estruturadas, a partir das quaffs o engenheiro de 

conhecimento vai organizando as informagoes. No entanto, ate agora nao existe uma 

tecnica que seja amplamente aceita, marcada por melhor desempenho na 

explicitagdo de conhecimento de especialistas. 

A criagao de grandes bases de conhecimento para sistemas especialistas é, 

na pratica, uma tarefa muito dificil de ser efetuada sem o auxflio de ferramentas para 

aquisicao de conhecimento. sao diversos os fatores que dificultam o processo de 

aquisicao de conhecimento, podendo-se destacar os seguintes problemas: 

• o conhecimento necessario para construcao da base de 

conhecimento de urn sistema especialista nao se encontra 

isolado, nem organizado de forma a permitir urn mapeamento 

direto para urn dos formalismos classicos de representagao de 

conhecimento, por exemplo frames, redes semanticas e regras; 

• as regras utilizadas pelos especialistas para resolver problemas 

sao geralmente formulagOes heurfsticas sobre as quaffs nem 

mesmo os pr6prios especialistas tem consciencia ou controle. 

Os problemas sao resolvidos pela "experiencia"; 
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• o engenheiro de conhecimento geralmente nao possui 

conhecimento na area do especialista, o que dificulta o dialog° 

entre ambos e a compreensao das regras para resolucao dos 

problemas utilizadas pelo especialista; 

• a tarefa de explicitacao de conhecimento corporativo (ou 

conhecimento compartilhado por urn grupo de especialistas) 

torna-se ainda mais dificil, ja que, alern dos problemas 

existentes para a aquisicao de conhecimento de urn Onico 

especialista, surgem as dificuldades para calculo do 

"conhecimento medio" do grupo de especialistas. 

Outro problema diagnosticado é que, ao contrario dos especialistas humanos, 

os SEs nao conseguiam aprender corn a experiencia. Ou seja, os sistemas 

existentes, na maioria das vezes, so podiam atualizar seu conhecimento corn a ajuda 

de urn ser humano, no caso, urn engenheiro de conhecimento. Diversas tocnicas 

foram desenvolvidas para incorporar aos sistemas de computador os metodos 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 

formulacao de conceitos (leis) corn base na observacao de 

varias ocorrencias particulares de urn fenomeno. Desta forma, a 

partir de urn conjunto positivo e outro negativo de instancias de 

conceitos, deve-se gerar alguma regra de descricao 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 analise 

dos modelos gerados pela aprendizagem indutiva, geram-se 

novos modelos da realidade. Por exemplo; dada a ocorrencia de 
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uma doenga desconhecida por parte da populagao de uma 

regiao, pesquisadores passam a analisar os casos, verificando 

os sintomas apresentados pelas pessoas afetadas. Assim, 

chegam a conclusOes de que, se uma pessoa apresenta 

determinados sintomas, entao 6 porque esta acometida pela 

nova doenga, caso contrdrio, nao; 

• aprendizado baseado no paradigma conexionista: esta 

abordagem consiste na utilizagao de redes neurais para 

armazenar conhecimento e conduzir o aprendizado. Os 

sistemas conexionistas sao treinados a reconhecer objetos de 

urn conjunto de classes atraves da amostra repetitiva de 

conjuntos semelhantes de padr6es. Por exemplo, pode-se 

treinar uma rede neural para reconhecer urn caractere grafico 

atraves da leitura repetida de varias amostras do mesmo 

caractere; 

• aprendizado baseado no paradigma genetico: este paradigma 

inteiramente inspirado nas teorias de mutagao, na reprodugao 

biologica e de selegao natural. Atraves de algoritmos geneticos, 

buscam-se individuos corn major capacidade de adaptagao ao 

meio em uma populagao em constante mutagdo. Estes 

indivicluos, por sua vez, tart() major capacidade de 

sobrevivencia e reproducao. 

Do ponto de vista biologic°, contudo, sao apenas 2 os paradigmas de 

aprendizado, urn baseado no processamento de sinais sensoriais e outro baseado 

em processos de pensamento logic° [KUR 

• processamento de sinais sensoriais: utilizado em tarefas como 

reconhecimento de padroes visuals, auditivos e de tato. 

Consiste em uma forma de inteligOncia observada na maioria 

das especies animals; 
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• pensamento lOgico: utilizado em tarefas de resolugao de 

problemas. Consiste em uma forma de inteligencia particular 

aos seres humanos. 

Os processos lOgicos do carebro sao simulados de maneira bem mais fad 

pela inteligencia artificial. Mesmo os computadores mais antigos ja eram capazes de 

solucionar problemas simples ou simular jogos, tarefas basicamente seqiienciais. 

Problemas como o reconhecimento de padroes visuals, que envolvem uma 

grande quantidade de processamento paralelo, ainda nao tern solugees por 

computador, comparaveis a habilidade dos animals em realizar a mesma tarefa. 

0 paradigma indutivo baseia-se nos mecanismos de reconhecimento de 

padroes, os quais envolvem processes macigamente paralelos, capazes de construir 

conceitos a partir de repetidas observagoes de urn determinado padrao. 

0 paradigma dedutivo baseia-se nos processos lOgicos do cerebro para gerar 

novos conceitos a partir de conhecimento ja existente. 

Assim, comparando-se as definigoes de aprendizado indutivo e dedutivo as de 

aprendizado conexionista e genetic°, é possivel observar que os dois ultimos 

paradigmas s'ao casos particulares dos dois primeiros: Nas redes neurais, a repetigdo 

constante de urn mesmo padrao reforga os pesos das sinapses para a identificagao 

daquele padrao (aprendizado indutivo). Ja os algoritmos geneticos, partindo de uma 

populagao inicial, geram novas populagOes de individuos que melhor se adaptam ao 

meio (aprendizado dedutivo). 

1.6 Engenharia do Conhecimento 

Uma das maneiras de solucionar os problemas da aquisicao de conhecimento 

consiste na automagao do processo de construed° da BC a partir da analise de casos 

de treinamento. 
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No entanto, muitas vezes nao é possivel automatizar o processo de criagao 

da base de conhecimento, pela inexistencia de registros de casos reais para 

treinamento. Logo, a utilizagao de uma metodologia de aquisigao de conhecimento 

simples, aplicavel a varies dominios e capaz de fornecer informagOes facilmente 

transferiveis para urn dos formalismos de representagao de conhecimento, pode ser 

de extrema importancia. 

Uma metodologia particularmente relevante para este trabalho é a de 

construgao de grafos de conhecimento madio (GCM), extraidos de rmiltiplos 

especialistas [LEA 90]. 

Urn GCM a definido como urn grafo aciclico minim° que representa o 

conhecimento de especialistas para uma determinada hipotese de diagnostico [MAC 

90].0 mated° para obtencao dos grafos inicia por uma fase de entrevistas corn urn 

especialista, onde e solicitado que sejam escolhidos fatores importantes na resolugao 

do problema em questao, por exempt°, sintomas importantes para o diagnestico de 

uma doenga. 

A seguir, os especialistas devem ordenar os itens selecionados de acordo 

corn seu grau de importancia para a resolugao do problema e coloca-los na base do 

grafo. 

Os itens devem, entao, ser ligados em nodos intermediaries que representam 

a relevancia de urn conjunto de fatores para a .resolugao do problema que, por sua 

vez, sempre e representado pelo nodo mais ao topo do grafo. 

A Ultima etapa na construgao dos grafos consiste na atribuigao de valores de 

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

itens (nodos intermediaries). 

A Figura 1.3 representa um grafo de conhecimento de urn especialista para 

uma hip6tese de diagnostic°. 
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Figura 1.3 Grafo de conhecimento 

Tres tipos de nodos podem ser identificados na Figura 1.3: 

• nodo de hipotese: e o nodo mais ao topo do grafo e representa 

a hip6tese de diagnostic° nele considerada; 

• nodos de evidencia: sao os nodos situados mais abaixo no 

grafo. Eles representam os sintomas, sinais e resultados de 

testes (para diagnosticos medicos) ou simplesmente dados que 

dao suporte a hipatese de diagnostic°. Estes nodos sao 

organizados da esquerda para a direita em ordem decrescente 

de importancia; 

• nodos intermediarios: representam diferentes agregagOes de 

evidencias usadas pelo especialista no seu raciocfnio. Sao 

comumente identificados como problemas, sindromes, etc, que 

tem relevancia para o objetivo visado. 

Os nodos intermediarios geralmente representam urn E-logico entre as 

evidencias. Ja, o nodo de hipOtese representa urn OU-logico. Por isso, separando-se 

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

ser facilmente transformado em outros tantos. 
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0 metodo completo para obtencao dos grafos de conhecimento, utilizado em 

[LEA 88] na explicitagao de conhecimento para diagnostic° de cardiopatias 

congenitas, esta descrito no apendice I. 

1.7 Introducao a Abordagem Conexionista 

Nos Oltimos anos, foi intentada a solucao de alguns dos problemas de 

aprendizado em SEs atraves do use de redes neurais como mecanismo de 

representagao de conhecimento. Os modelos de redes neurais, na maioria das vezes, 

visam nao apenas desempenhar fungoes do cerebro como tambern basear suas 

operagoes em conhecimentos da ciencia sobre seu funcionamento e arquitetura. 

0 cerebro humano, pesando nao mais que 2 Kg, é muitas vezes citado como 

o objeto mais complexo do universo. Ele contern cerca de 100 bilhoes de neuronios 

ligados em redes que dao origem a inteligOncia, criatividade, emogoes, consciencia e 

mernoria. No entanto, apesar do enorme numero de celulas, a capacidade do cerebro 

em armazenar e buscar informagOes, experimentar emogOes, controlar movimentos, 

nao pode ser explicada pelo simples agrupamento das mesmas. 

Em parte, a complexidade do cerebro reside na diversidade de celulas 

nervosas e no grande numero de ligagOes entre elas. Santiago Ramon y Cajal - o pai 

da moderna ciencia da mente - descreveu os neuronios como "as misteriosas 

borboletas da alma cuja batida das asas pode urn dia - quem sabe ? - esclarecer o 

segredo da vida mental" [FIS 92]. 

Os neuronios sao definidos como celulas polarizadas capazes de receber 

sinais em suas extensoes altamente ramificadas (chamadas dentritos) e transmitir 

informagOes por extensoes nao ramificadas (chamadas ax6nios). Ao ser excitado, um 

neurOnio transmite informagOes para outros neuronios atraves da geragao de 

impulsos conhecidos como potenciais de agao. Estes sinais sao propagados como 

ondas pelo Onico axonio da celula e sao convertidos para sinais quimicos nas 

sinapses, ou pontos de conexao entre os neuronios. A Figura 1.4 apresenta a 

estrutura basica de urn neuronio. 
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Figura 1.4 Neuronio 

A forma de funcionamento de urn neuronio pode ser esquematizada do 

seguinte modo: urn neuronio recebe sinais de entrada que sao computados e que, se 

forem fortes o suficiente (ultrapassarem urn limiar biologico), sao propagados para 

outras celulas. 

0 modelo funcional de urn neuronio teria basicamente 3 partes: 

• sinapses que ligam os neur6nios; 

• axonio, atraves do qual sinais sao propagados para outros 

neuronios; 

• urn elemento processador (nucleo) que combina os impulsos de 

entrada e que os propaga, se suficientemente fortes. 

A forma basica de funcionamento de urn neuronio é muito simples. A 

complexidade das redes neurais compensa, todavia, a simplicidade de funcionamento 

de cada celula. Logo, a capacidade de uma rede de aprender, associar e reagir nao 

esta associada a cada neuronio em particular, mas sim ao grande numero de 

conexOes entre eles [KAN 92]. 

Os processos de reconhecimento de padroes existentes ern todos os animais 

superiores nao sao implementados de forma natural nas arquiteturas convencionais 

de computadores. Estes processos sao notadamente paralelos e envolvem a analise 

simultanea de multiplos aspectos. A Figura 1.5 apresenta urn exemplo onde alguns 
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caracteres ambigOos sao diferenciados atraves de sua associacao corn outros 

caracteres. Isto indica que o sistema humano de percepgao é capaz de rapidamente 

explorar todas as possiveis formas de classificacao para urn padrao e so decidir por 

uma delas apos a analise de todas as possibilidades [McC 88 ]. 

CRASIL 
cDINAMARCA 
/40LI—NDI—k 

Figura 1.5 Caracteres ambiguos 

Analoga ao reconhecimento de padroes visuals é a capacidade de analisar 

mirltiplas situacoes. Quando em uma festa infantil, em um restaurante, por exemplo, 

yam a mem6ria informacoes sabre festas infantis e sobre restaurantes e compoe-se 

uma representagao media entre as duas situacoes. Por exemplo, sabe-se que esta 

festa nao sera uma juncao completa entre festas infantis e restaurantes. Analisando 

mUltiplas situacoes, verifica-se que, na festa, nao havera jogos do tipo esconde-

esconde. Os modelos conexionistas buscam capturar esta capacidade do cerebro, de 

relacionar elementos, tais que uns influenciem os outros. 

1.7.1 Modelos conexionistas 

Urn dos principals modelos conexionistas, introduzido no final da decada de 

50, foi o Perceptron. A capacidade de aprendizado e adaptacao que exibia, 

despertou grande interesse e trouxe muitas expectativas. Em 1969, no entanto, 

Minsky e Papert [MIN 69] apontaram uma serie de limitagOes para o modelo, o que 

fez corn que, por varios anos, as redes neurais fossem praticamente abandonadas. 
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Por volta de 1974, Paul J. Werbos [HIN 92] inventou urn procedimento eficiente para 

o ajuste dos pesos de uma rede. 0 procedimento, agora conhecido como 

backpropagation, foi ignorado por muitos anos e, apenas na decada 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 relacao a mente humana. Os pesquisadores de IA, 

por sua vez, buscam nos mesmos solugoes eficientes para urn dos problemas-chave 

de IA, o aprendizado de maquina [KNI 89]. Os modelos conexionistas podem ser 

descritos atraves dos seguintes criterios: 

• propriedades da rede: urn modelo conexionista consiste em 

uma rede de celulas, relativamente autOnomas, dotadas de 

simples capacidade de processamento. As celulas sao ligadas 

por arcos ou conex6es, cada uma armazenando urn peso pij, 

correspondente a influencia da celula cj no processamento do 

sinal de saida da celula ci (Figura 1.6). 	Pesos positivos 

correspondem a fatores de reforgo do sinal de entrada, e pesos 

negativos correspondem a fatores de inibicao do sinal; 

• os modelos geralmente apresentam urn conjunto de celulas de 

entrada, atravOs das quaffs informagOes sao passadas para a 

rede. Estas celulas nao possuem arcos de entrada e sao 

representadas na Figura 1.6 pelos circulos mais abaixo do 

desenho. Tambern observam-se nos modelos celulas de saida, 

ou unidades que apresentam os sinais de saida da rede como 

urn todo (circulos mais acima - Figura 1.6). As outras celulas da 

rede sao chamadas celulas intermediarias. Os modelos de 

redes que nao permitem a existencia de ciclos entre as celulas 

sao classificados como feedforward. Modelos que permitem 

estes ciclos classificam-se como feedback; 
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• propriedades das celulas: cada unidade ci é capaz de 

processar urn sinal de entrada e transforms-lo em urn sinal de 

saida, ou ativacao. Tipicamente, todas as celulas da rede 

empregam a mesma funcao para calculo da ativacao. Este 

calculo a efetuado corn base nos sinais conduzidos por todos os 

arcos que chegam ate a celula e seus pesos de conexao. 

Assim, a ativacao da celula cm+1 é determinada pela ativacao 

!-- e pelos pesoss'._ conexf.,c e 

p2,m+1, como ilustra a figura 1.6. As entradas e ativacoes de 

cada celula 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 metodo estabelecido para o 

calculo das ativacoes das celulas pode ser diferente para cada 

modelo conexionista. Em alguns modelos, as celulas sao 

percorridas em uma ordem fixa, sendo a ordem do calculo da 

ativacao de cada celula dependente da ordem corn que sao 

analisadas. Em outros, as auras calculam suas ativacoes e 

apresentam suas saidas de forma simultanea. Outros modelos 

selecionam uma celula aleatoriamente, computam sua ativacao 

e, entao, alteram seu sinal de ativacao antes que qualquer outra 

celula compute sua ativacao. 

pm+1,n+1 

p1,m+1 

Cn+1 

Cm+1 

o 
C 

C 

C1 

o 
+2 

. 

+2 

• 

C2 

. 

• 

o Celulas de Saida 
Cp 

Celulas Intermediarias 
Cn 

i 	Celulas de Entrada 
Cm 

Figura 1.6 Estrutura geral de urn modelo neural 
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As representagOes dos modelos conexionistas podem ainda ser classificadas 

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

de conhecimento é representado como urn padrao de ativagao em urn conjunto de 

unidades. Numa representagao local, cada unidade expressa exatamente urn 

conceito. As vantagens de cada uma destas formas de representagao sao 

extensamente discutidas em [HIN 86]. 

Tabela 1.2 Principais modelos de redes neurais 

Modelo/Ano Exemplo de 
Aplicacao 

Propriedades das 
Ululas 

Propriedades das 
Redes 

Perceptron 1957 Reconhecimento 
de 	caracteres 
impressos 

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

Rede aciclica de 2 
camadas 

Perceptron Multi- 
camadas 1974 

Controle adaptativo 
de bragos de robas 
e processamento 
de fala 

Celulas 	semelhantes 
as do Perceptron, 
operando porem corn 
valores continuos 

Rede aciclica de no 
minimo 3 camadas 

Sistema ART 1978 
Reconhecimento 
de sinais de radar 
e 	processamento 
de imagens 

COlulas 	possuem 
entra-das 	binarias, 
podendo 	assumir 
valores conti-nuos 

Rede ciclica de 3 
camadas 

Redes de Kohonen 
1980 

Reconhecimento 
de 	fala 	e 
aprendizado 	da 
distribuigao 	de 
proba-bilidades dos 
dados 

Celulas 	recebem 
valores 	de 	entrada 
continuos 

Rede aciclica de 
duas camadas 

Redes de Hopfield 
1982 

Reconhecimento 
de imagens a partir 
de 	fragmentos 	e 
memo-ria 
associativa 

Celulas 	recebem 
valores de entrada 
binarios e apresentam 
como sada os valores 
-1 ou +1. 

Rede ciclica de 1 
camada 

Durante os Oltimos 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 conexoes biolOgicas, etc [SIMP 90]. 

A tabela 1.2, modificada de [MAC 91a], apresenta urn quadro comparativo 

entre 5 modelos mais representativos. 

1.8 Sistemas Especialistas Conexionistas 

Os sistemas especialistas conexionistas foram desenvolvidos corn o 

objetivo de solucionar os dois principals problemas de SEs anteriormente citados: o 

problema do aprendizado e o da construcao da base de conhecimento. Por serem 

mecanismos adaptativos, as redes neurais sao capazes de ajustar seu conhecimento 

corn base ern exemplos de treinamento ou, ate mesmo, de aprender sem que haja 

qualquer conhecimento previo. 

A tabela 1.3 apresenta urn quadro comparativo entre 3 importantes 

modelos conexionistas: SEC, RUBICON e MNC. 

0 SEC foi urn dos sistemas classificatarios precursores na utilizacao 

de urn modelo conexionista para uso em sistemas especialistas [GAL 88]. A 

arquitetura do sistema especialista é composta por uma base de conhecimento 

(formada por uma matriz de nomes de variaveis, pesos e perguntas), um motor de 

interencia e uma interface corn o usuario. 0 sistema prove metodos para construcao 

da rede neural por exemplos de treinamento, mas sugere que os metodos nao 

substituam os engenheiros de conhecimento, mas sim, sejam empregadas por eles 

como ferramenta de apoio a construcao de parte ou de toda a base de conhecimento. 

0 Rubicon [SAM 92] é urn modelo conexionista desenvolvido para uso em 

SEs que emprega tanto representacao local quanto distribuida. A representacdo 

distribuida é usada na comunicacao do sistema corn o mundo exterior, oferecendo 

uma interface tolerante a erros e ruidos. Todo o processamento interno da rede, no 

entanto, emprega representacao local, permitindo a construcao de redes para 

diferentes aplicagOes. 0 Rubicon tern arquitetura hfbrida que integra sistemas 

baseados em regras ao modelo de representacao distribuida/local. As regras 
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armazenadas constituem-se de uma clausula antecedente e de uma clausula 

consequente. Ambas as clausulas contern urn ntjrnero arbitrario de expressaes. 

Clausulas consequentes especificam assergao e retragao de expressaes. Sempre 

que alguma parte da informagao "casar" corn o antecedente de alguma regra, a 

expressao consequente aparecerA na camada de saida da rede. A utilizacao do 

sistema conexionista integrado as regras possibilita que o "casamento" de 

informagoes seja apenas parcial, de forma que as regras possam ser disparadas 

•l•-■ 	 iLGJ Liu 	 [II Ilel,eUel I Le eJLGial II 

presentes. 

Tabela 1.3 Modelos de redes neurais aplicados a sistemas especialistas 

Modelo/Ano Propriedades das 
Ululas 

Propriedades da 
Rede 

Aplicagoes 

SEC 1988 

Ativagao 	das 
celulas 	pode 
assumir os valores: 
1, para verdadeiro; 
0, para 
desconhecido e -1 
para falso. 

Rede 	aciclica 	de 	3 
camadas. A camada 
de 	entrada 
representa 	os 
sintomas, a camada 
intermediaria 
represen-ta 	as 
doengas e a camada 
de 	saida, 	os 
tratamentos. 

Diagnostic° 	de 
doengas 	do 
sarcO-fago 	e 
selegao 	de 
tratamentos. 

RUBICON 1988 
As 	celulas 
possuem 	entradas 
binarias 	e 	safdas 
que 	assumem 	os 
valores 0 ou 1. 

Rede 	aciclica 	de 	6 
camadas. 

ldentificagao 	de 
tftulos de filmes. 

MNC 1989 

A 	ativagao 	das 
celulas 	pode 
assumir 	urn 	valor 
no intervalo [0,1]. 

Rede 	aciclica de 	3 
ou mais camadas. As 
camadas de entrada 
representam 	eviden- 
cias, 	as 	camadas 
combinat6rias 
agrupa-mento 	de 
evidencias e a 
camada de saida as 
hipoteses. 

DiagnOstico 	de 
doengas renais. 
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0 Modelo Neural Combinatorio é utilizado na arquitetura hibrida para sistemas 

especialistas descrita neste trabalho. Por isto, sera apresentado corn major nivel de 

detalhe. 

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

executar aprendizado heuristico baseado no reconhecimento de regularidades 

ambientais atraves de repetidas observacoes do mundo exterior" [MAC 89]. A 
trrIn enr.1, 	 M1 POI 

ciclos) e possui Vas camadas. A Figura 1.7 mostra urn exemplo de uma rede baseada 

no MNC. 

Hip<Mese de 

Diagnostico 

  

Camada de Saida 

Camada Combinat6ria 

Camada de Entrada 

  

  

Figura 1.7 Topologia do Modelo Neural Combinatorio (MNC) 

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

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

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

observa e passa para a rede neural. 

Celulas em camadas diferentes sao ligadas por conexties as quais se 

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

daquelas situadas na camada superior. 

As conexiies da camada de entrada podem ser excitatorias ou inibitarias. Uma 

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

como urn fator de atenuacdo. Uma conexao inibitOria primeiramente complementa o 
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sinal de entrada X, transformando-o em (1-X), para depois propagado atraves da 

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

A camada combinatoria associa diferentes celulas de entrada em nodos 

intermediarios de conhecimento que representam os padrOes (grupos de evidencias) 

que a rede aprende a reconhecer. 

A camada de saida armazena as diferentes hipoteses de diagn6stico 

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

competigao entre os diferentes caminhos formados nas camadas anteriores. 

0 valor do sinal de saida de uma sinapse, ou seu "Fluxo Evidencial", é 

calculado atraves da formula: 

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

onde: 

• E é o sinal de entrada; 

• w é o peso da sinapse; 

• t é o tipo da sinapse, assumindo o valor 1 para sinapses 

excitatOrias e 0 para inibit6rias. 

Os neuronios podem processar sinais de acordo corn uma das seguintes 

formas: 

• E-nebuloso: o neuronio seleciona o sinal de entrada 

mais fraco; 

• Ou-nebuloso: o neuronio seleciona o sinal de entrada 

mais forte; 

0 modelo utiliza o E-nebuloso nas camadas combinatorias e o Ou-nebuloso 

na camada de saida. 
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Y = min{ wj xj} 	Y = max [wj xj } 

Figura 1.8 Modelo E-nebuloso e Ou-nebuloso 

A Figura 1.8, extrafda de [MAC 89], ilustra o funcionamento dos dois tipos de 

neuronios, onde: 

• xj representa os sinais de entrada das celulas; 

• wj é urn fator que representa a forga da conexao ou a 

importancia do sinal de entrada xj para determinar a safda Y; 

• Y representa o estado de ativagao da celula ou, ainda, seu sinal 

de saida, expressando o grau de credibilidade do conceito 

representado pelo neur6nio. 

A rede possui duas formas principais de operagao: modo de consulta e modo 

de aprendizado. No modo de consulta, a partir de urn conjunto de evidencias 

(entradas), a rede propaga os sinais e obtem as hip6teses (saidas) que obtiverem 

grau de aceitagao major que urn limiar de aceitagao pre-estabelecido. No modo de 

aprendizado, sao dois os metodos que podem ser empregados. 0 primeiro, utilizando 

urn algoritmo de punicao e recompensa - versa() de arranque, é capaz de gerar uma 

rede operante a partir de casos de treinamento. 0 segundo, utilizando urn algoritmo 

de punicao e recompensa - versa() de refinamento, ajusta os valores dos pesos de 

conexao das redes a partir dos casos de treinamento. Ambos os algoritmos sao 

detalhados no capitulo 4. 

Alem de possibilitar que o aprendizado heurfstico seja implementado, 0 MNC 

é considerado uma importante conexao entre as areas de redes neurais e engenharia 

de conhecimento, ja que sua estrutura de funcionamento e sua topologia sao 
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baseadas nos grafos de conhecimento obtidos atraves de uma metodologia de 

aquisicao de conhecimento. 

1.9 Arquiteturas Conexionistas Hibridas 

Os sistemas conexionistas apresentaram solueoes eficientes para os 

problemas de aprendizado e de construed. ° da base de conhecimento. Todavia, 

alguns obstaculos tambOm surgiram pela utilizacao de redes neurais como unica 

forma de representaedo 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 caracterfstica tambern torna complexa a tarefa de obtenedo de explicaedes da 

resolucao de urn problema por uma rede neural, o que é essencial para SEs. 

AlOm disto, para a maioria das aplicaeoes, faz-se necessario a utilizaedo de 

formalismos de representaedo de conhecimento ricos e flexlveis, que possibilitem o 

armazenamento de descricdes completas e fieis ao conhecimento factual do domfnio. 

Redes neurais, no entanto, nao oferecem tais mecanismos de representaedo. 

Os sistemas especialistas de arquitetura hfbrida foram introduzidos como uma 

forma de solucao para estes problemas. Nestes modelos, os paradigmas simbolico e 

conexionista se complementam: urn pela sua natureza logica, cognitiva e mecanica; o 

outro pela sua natureza numerica, associativa e de auto-organizacao. Dados estes 

atributos, utiliza-se o paradigma simbOlico para capturar mais sennantica na 

modelagem do conhecimento do domfnio e o paradigma conexionista para prover os 

recursos necessarios tanto para a aquisiedo quanto para o refinamento do 

conhecimento. 

1.9.1 Comparacao entre os paradigmas simbOlico, conexionista e hfbrido 

Historicamente, observa-se que os sistemas especialistas evoluiram para 

arquiteturas hfbridas, corn o objetivo de sanar problemas inerentes a urn ou outro 

paradigma de representaedo de conhecimento. 
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A Tabela 1.4 apresenta uma comparagao entre os paradigmas simbelico, 

conexionista e hfbrido, no desenvolvimento de sistemas especialistas. 

Tabela 1.4 Comparagao entre os paradigmas de desenvolvimento de SEs 

Sistemas 
Especialistas 
Convencionais 

Sistemas 
Especialistas 
Conexionistas 

SEs de 
Arquitetura 
Hibrida 

Representagao 

de Conhecimento 

Regras de Produgao 
Redes Semanticas 
Frames 

RedesNeurais 
Frames 
combinados a 
Redes Neurais 

Reconhecimento padroes 

Raciocfnio lOgico 

Nao 

Sim 

Sim 

Nao 

Sim 

Sim 

Aprendizado Indutivo 

Aprendizado Dedutivo 

Dificil implement. 

Dificil implement. 

Facil implement. 

Facil implement. 

Each implement. 

Fad implement. 

Aquisigao de 

Conhecimento 

Nao automatizada, 
toma muito tempo 

Totalmente 
automatizada 

Parcialmente 
automatizada 

Explanagaodo 
Raciocfnio 

Facil obtengao Dificil obtengao Facil obtengao 

Quanto a forma de representagao de conhecimento, observa-se que a 

utilizagdo de multiples paradigmas pode fornecer aos engenheiros de conhecimento, 

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

dom in io. 

As arquiteturas hibridas tambern possibilitam que o sistema mimetize os 2 

tipos de raciocinio presentes nos seres humanos: 

• raciocinio 	paralelo: 	responsavel 	pelas 	tarefas 	de 

reconhecimento de padroes observadas nos cinco sentidos, 

sobre as quais nao ha controle consciente. Nos sistemas 

hibridos, estas tarefas podem ser executadas pelas redes 

neurais, sem a preocupagao de mais tarde apresentar uma 
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explicagao para o metodo desenvolvido na solugao do 

problema; 

• raciocinio lagico: processos de raciocinio sequenciais 

utilizados em tarefas de resolugao de problemas. Estas tarefas 

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

podendo ser efetuadas no sistema hibrido pela unidade 

simbolica. A analise do processo de raciocinio, que objetiva 

prover explicagoes para uma dada consulta, é urn procedimento 

notadamente legico. Por isso, pode ser executada pela unidade 

simbelica. 

Quanto as formas de aprendizado, os sistemas de arquitetura hibrida 

possibilitam que aprendizado indutivo e dedutivo sejam implementados. Pode-se 

implementer aprendizado indutivo atraves de algoritmos de treinamento das redes 

neurais por casos e aprendizado dedutivo atraves da modificagao estrutural das 

redes existentes, utilizando, por exempla, algoritmos geneticos. Nas arquiteturas 

convencionais, ambas as formas de aprendizado sao de dificil implementagao. 

0 processo de aquisigao de conhecimento, gargalo no desenvolvimento de 

sistemas especialistas de arquitetura convencional, pode ser totalmente automatizado 

em sistemas de arquitetura puramente conexionista, atraves da criagao de redes 

neurais e seu treinamento por mein de casos a tanto destinados. Este mesmo tipo de 

treinamento tambern é possivel para os sistemas de arquitetura hibrida, permitindo 

que o processo de aquisigao de conhecimento heuristico seja automatizado. 

Contudo, coma parte da base de conhecimento emprega outro mecanismo de 

representagao de conhecimento que nao as redes neurais, a construgao da porgao 

simbalica da base de conhecimento pode ser apenas guiada pelo sistema, porem nao 

automatizada. 

Quanto as facilidades de explanagao, os sistemas de arquitetura hibrida, tal 

como os de arquitetura convencional, possuem mecanismos que facilmente obtem 

explicagoes 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 Classificagao dos sistemas de arquitetura hibrida 

A Figura 1.9 apresenta urn esquema hierarquico para classificagao 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 estrategias para a integragao sao as seguintes: 

• arquitetura corn componentes independentes: os modelos baseados em 

arquiteturas corn componentes independentes caracterizam-se por nao 

apresentarem qualquer integragao entre os modulos de RNs e de SEs. A 

principal razao para o emprego de modelos deste tipo é possibilitar a 

comparagao do desempenho na resolugao de problemas das duas 

abordagens para uma aplicagao especifica. Por exemplo, ao se criar um 
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sistema hfbrido para diagnOstico de falhas, dois modulos distintos (urn SE e 

uma RN) sao desenvolvidos para solucionar o mesmo problema de 

classificacao. Quando urn componente da maquina apresenta algum 

problema, os sintomas sao apresentados para os 2 sistemas e ambos 

retornam uma resposta. As solucoes sao comparadas e o usuario opta por 

urn dos resultados apresentados. Este tipo de modelo nao proporciona os 

beneffcios da integracao dos dois paradigmas de representacao de 

jd quc lido na Interagdo entre os modulos de SEs e de RNs; 

• modelos transformativos: nos modelos transformacionais tambern nao 

existe forma de integragao entre os modulos de RNs e de SEs. 0 que 

distingue esta abordagem da anterior é que o modelo transformativo comeca 

como urn tipo de sistema e termina como outro. As raz6es para urn sistema 

passar de SE para RN podem incluir a necessidade de assegurar que o 

sistema apresente caracterfsticas adaptativas e maior velocidade de 

processamento. Ja, o objetivo de urn sistema desenvolvido como RN se 

transformar em SE pode ser o de major capacidade explanatoria, alem da 

representagao de conhecimento mais rica. A abordagem dos modelos 

transformativos tampouco traz os beneffcios da integracao dos 2 paradigmas 

de representacao de conhecimento; 

• modelos de acoplamento fraco: este é o primeiro modelo a realmente 

integrar SEs a RNs. Nele, a aplicagao é decomposta em componentes 

separados de SEs e de RNs, que se comunicam via arquivos de dados. A 

RN pode assumir tarefas como identificagao de padroes regulares, remocao 

de erros, associacao de informagoes. 0 SE, por sua vez, pode utilizar as 

informacoes vindas da RN para resolver problemas de classificagao e 

apresentar explicacOes para o raciocfnio desenvolvido. Nesta abordagem, 

como os componentes do modelo hfbrido se comunicam para solicitar 

servicos, obtern-se a major parte dos beneficios da integracao. Algumas 

limitacoes que podem ser apontadas nesta abordagem sao: redundancia na 

representacao em ambos os paradigmas, alto custo de comunicacao entre 

os modulos, dif foil manutencao de integridade do conhecimento mantido na 

RN e no SE devido ao use de arquivos de dados; 
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• modelos fortemente acoplados: nesta abordagem, a integragao entre o 

SE e a RN se da via estruturas de dados residentes em mem6ria. Isto 

aumenta a capacidade de interagao dos modulos dos modelos fortemente 

acoplados em relagao aos modelos de acoplamento fraco, alem de melhorar 

seu desempenho. 0 desenvolvimento e a manutengao de urn sistema 

fortemente acoplado é, no entanto, mais dificil devido a complexidade da 

interface interna para comunicagao. Tal como nos modelos de acoplamento 

fraco, aqui tambern ocorre redundancia no conhecimento armazenado pelas 

redes neurais e pelo sistema especialista. Todavia, o modelo oferece 

flexibilidade e robustez para integragao dos dois paradigmas; 

• modelos com integragao total: sua principal caracteristica é a de permitir 

que seus modulos SE e RN compartilhem estruturas de dados e 

representagao de conhecimento. A comunicacao entre ambos a feita por via 

da natureza dObia (simbolica/neural) das estruturas. Por exemplo, urn nodo 

da RN pode tambem representar urn conceito simbolico do SE. 0 raciocinio 

e, portanto, conduzido de forma cooperativa entre os modulos. Os modelos 

corn integragao total apresentam melhor desempenho e menor (ou 

nenhuma) redundancia na representagao do conhecimento. Todavia, estes 

modelos sao de desenvolvimento mais complexo e nao possibilitam a 

utilizacao de pacotes comerciais para a implementacao dos modulos de SE e 

de RN, como é possivel em todos os modelos anteriores. 

1.9.3 Aplicagoes de sistemas de arquitetura hibrida 

A integragao dos paradigmas simbOlico e conexionista ainda constitui uma 

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

sistemas especialistas hibridos ja foram implementados corn sucesso. As pr6ximas 

seccOes apresentam as principals caracteristicas dos mesmos e suas areas de 

aplicacao. 
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1.9.3.1 Avaliagao de projetos arquitetonicos 

Em [KNA 92] buscou-se representar o conhecimento de especialistas em 

redes neurais para urn problema especifico da area de arquitetura. 0 objetivo inicial 

era o de criar urn SE para dar notas para projetos arquitetanicos. 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 inferencia de forma eficiente. Isto 

porque os conceitos que deveriam ser manipulados (tais como estetica e eficiancia) 

sao dificilmente definidos em termos de expressoes booleanas da logica 

proposicional. Entao, codificou -se o conhecimento de especialistas em uma rede 

neural que, guiada por urn SE busca solugao aproximada para o problema e é capaz 

de reproduzir o sistema oficial de atribuicao de notas para requisitos especificos de 

projeto. Em outras palavras, o SE encontra uma solugao preliminar para o problema e 

esta a posteriormente ajustada pelas redes neurais. 

Neste SE nao foram utilizados algoritmos de treinamento para a rede neural, 

ja que os criterios de avaliacao representados nesta Ultima sao determinados por 

especialistas e nao se podem modificar em funcao dos trabalhos analisados. 

1.9.3.2 Tratamento do melanoma 

0 melanoma maligno é urn tipo de cancer de pele, na maioria dos casos letal, 

que, a partir de urn nude° escuro, rapidamente forma metastases. Este problema se 

tern agravado consideravelmente e é cada vez mais notado em areas do planeta 

expostas a intensa radiagao solar [HUD 92]. 

0 principal objetivo do sistema para tratamento de melanoma nao é o de fazer 

o diagn6stico da doenca, mas sim o de estabelecer estrategias de tratamento. 

Sistemas de apoio a decisao sao extremamente Cite's para esta aplicagao ja que ha 

diversos tratamentos para o tumor, porem, apresentam serios efeitos colaterais. 
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Um sistema integrando regras a urn modelo neural do tipo feedforward de 3 

camadas foi concebido para o suporte a decisao no tratamento do melanoma. 

0 objetivo da rede neural é o de usar casos reais (para os quaffs o tratamento 

ja é conhecido) para determinar os fatores que podem ser utilizados na predicao dos 

tratamentos e a importancia relativa de cada fator (fatores de certeza). 

A abordagem conexionista é complementada por regras elicitadas de 

especialistas. A utilizacao de ambas as abordagens é justificada pelo fato que, para 

sistemas medicos, é muito importante usar todo o tipo de informacao disponfvel. 0 

modelo hfbrido descrito possibilita que uma rede neural, obtida de casos reais, 

interaja corn o conhecimento de especialistas formalizado em regras. 

1.9.3.4 Tratamento de efluentes cloacais e industrials 

0 sistema WATTS - WAsTe Water Treatment System [ KRO 92] foi projetado 

para gerar pianos de tratamento de efluentes cloacais. 

A major parte dos efluentes cloacais e industriais contern 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 reducao de urn ou mais poluentes. 0 tratamento dos efluentes 

depende, entao, das concentracoes e dos tipos de poluentes existentes no esgoto, 

na abundancia de agua e na possibilidade de sua re-utilizacao. 

Uma base de dados para tratamentos foi desenvolvida pelo laboratorio Risk 

Reduction Engineering, em Ohio - EUA, onde sao armazenados dados tais como a 

identificacao do composto quimico poluente, o tipo de tratamento usado e a 

concentracao do composto poluente na entrada e na sada do processo de 

tratamento. 

0 sistema hfbrido desenvolvido funciona em 2 fases principais: 
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• fase de analise : consiste em um sistema de aquisicao de conhecimento 

composto por urn 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 pianos de tratamento utilizando as regras de 

tratamento, extraidas na fase de analise. Duas abordagens sao possiveis 

para o problema: na primeira, a fase de sintese é formulada como urn 

problema de busca e uma nova funcao de busca heuristica é desenvolvida 

para obter o piano de tratamento. Na segunda abordagem, a fase de sintese 

e formulada como um problema de otimizacao. Urn modelo neural baseado 

no modelo de Hopfield foi desenvolvido para gerar o piano de tratamento, 

buscando minimizar o custo total do tratamento que deve fazer corn que a 

concentragao do poluente na saida seja menor que urn limiar pre-

estabelecido. 

Qualquer das duas abordagens de sintese pode ser empregada, sendo o 

enfoque heuristico o mais rapido nos problemas de pequeno porte. Para urn ribmero 

de componentes major ou concentracao de poluentes muito alta, a rede neural 

produz respostas rapidas corn os coeficientes para o tratamento apropriados. 

1.10 NEXTOOL: Ferramenta para SEs de Arquitetura Hibrida 

NEXTOOL [MAC 91b] e urn sistema para desenvolvimento e operagao de 

sistemas especialistas classificatorios que representa conhecimento atraves de urn 

esquema hibrido, integrando redes sernanticas 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 substitufda 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 urn sistema empregando NEXTOOL 

A rede sernantica é usada para representar os objetos e relacionamentos do 

domfnio do problema. Dois nfveis foram definidos para a rede: 

• Intensional Semantic Network (ISN) : composta por classes de 

objetos e urn conjunto de relacionamentos primitivos entre as 

classes; 

• Extensional Semantic Network (ESN): composta por instancias 

das classes e relacionamentos da ISN. 

A Figura 3.2, extrafda de [MAC 92bj, apresenta urn fragmento de rede, 

mostrando os dois niveis acima referidos. 
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ISN 

ESN 

E2INSTANCIA-DE.  

Figura 3.2 Rede Semantica ISN e ESN 

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

• hipoteses: representam as categorias dos problemas de 

classificagao; 

• atributos: armazenam caracteristicas relevantes do problema 

em analise; 

• evidencias: apresentam possiveis resultados para atributos; 

• procedimentos: representam as tarefas atraves das quais 

obtem-se valores para determinados atributos. 

Estes conceitos sao ligados atraves dos seguintes arcos que expressam os 

relacionamentos entre o dominio: 

• mede: liga urn atributo ao seu procedimento de obtencao de 

valores; 

• tem-resultados: conecta urn atributo aos seus possiveis 

valores; 
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• influencia: permite que seja extrafda a inferencia a partir de 

evidencias. 

As porcoes de ambas as redes, ligadas por arcos influencia a chamada de 

Rede de Inferencia. Cada objeto desta rede pode ser visto como uma proposicao 

sobre o problema em analise e tera a ele associado urn neuronio da rede neural que 

representard o grau de possibilidade daquela evidencia ou hip6tese ser verdadeira. 

Por exemplo, "a possibilidade do paciente ter apendicite é de 0,7", indica que o 

neuronic' associado ao nodo Apendicite foi ativado corn forca igual a 0,7. Esta 

portanto a forma de conectar a porcao simbolica do sistema a sua porcao neural. 

Os arcos é-instancia-de, 6-um e parte-de tern funcao de relacionar instancias 

da ESN as suas classes da ISN, ligar urn conceito a sua generalizacao e relacionar 

urn objeto as partes que o compoem, respectivamente. 

A rede neural utilizada e baseada no Modelo Neural CombinatOrio (MNC). 

As redes neurais resolvem os problemas de classificacao, buscando o grau de 

ativacao de cada instancia de evidencia e calculam, a partir destes, a ativacao de 

todas as hip6teses relacionadas aquelas evidencias. A hipotese corn grau de 

ativacao mais alto 6, entao, selecionada 

0 motor de inferancia permite a formulacao de consultas ao sistema 

especialista. 0 processo de consulta é dividido em uma fase passiva e outra ativa. Na 

passiva, o usuario introduz no sistema todas as evidencias observadas e os graus de 

possibilidade associados a elas. Na fase ativa, o sistema faz perguntas ao usuario, 

buscando confirmar uma das hipOteses disparadas pelas evidencias apresentadas. 

A Maquina de Aprendizado tem o prop6sito de refinar o conhecimento 

armazenado na Base de Conhecimento Conexionista, atraves da analise de 

conjuntos de exemplos contidos na base de casos. 0 processo de aprendizado pode 

ocorrer pelo ajuste de pesos das redes neurais usando o algoritmo de punicao e 

recompensa do MNC (aprendizado indutivo) ou, ainda, atraves da mudanca da 

topologia das redes (aprendizado dedutivo). Esta mudanga de topologia pode ocorrer 

pela aplicacao de operadores geneticos para criar novos elementos nas camadas 
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intermediarias das redes, completando lacunas que havia no conhecimento 

inicialmente introduzido. 

NEXTOOL tambem fornece mecanismos para automatizacdo do processo de 

aquisicao de conhecimento a partir de uma base de casos. Fundamentado na base 

de casos, a maquina de aprendizado seleciona as connbinagOes de evidencias 

apropriadas e, atraves dos algoritmos geneticos, gera combinacoes nao existentes. 

Umas poucas iteracoes sao necessarias (talvez uma Unica) para treinar a rede e 

torna-la operante corn base em urn born conjunto de exemplos. 
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2 OBJETIVOS 

0 presente trabalho tern como objetivos: 

2.1 definir urn modelo hfbrido para sistemas especialistas, que 

integre os paradigmas de representagao de conhecimento 

simbolico e conexionista; 

2.2 projetar urn mecanismo de integragao que permita ao 

paradigma simbolico representar o conhecimento armazenado 

na porgao conexionista; 

2.3 definir metodos de aquisicao automatica do conhecimento a 

partir de uma base de casos e incorporar os processos de 

aprendizado indutivo e dedutivo a base de conhecimento 

hibrida que possibilitem o refinamento da base de 

conhecimento; 

2.4 implementar uma ferramenta para construe -a° e operagao de 

sistemas especialistas conexionistas hfbridos corn as 

caracteristicas acima descritas; 

2.5 validar egta ferramenta pars a dominia de diagnestito de 
cardiopatias congenitas. 
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3 METODOLOGIA 

3.1 Introducao 

Este capitulo descreve o modelo conexionista hibrido HYCONES 

desenvolvido neste trabalho, que enseja o projeto de sistemas especialistas 

classificatorios, integrando o formalismo de representagao de conhecimento de 

frames ao modelo conexionista MNC. A Figura 3.3 ilustra a arquitetura basica do 

modelo conexionista hibrido para SEs aqui proposto. 

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 representagao de 

conhecimento: frames e redes neurais. 
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A modelagem de conhecimento baseada no mecanismo de representagao de 

frames faz-se em dois niveis: nivel de diagnOsticos e nivel de achados. Ao nivel de 

achados, descrevem-se os objetos elementares da aplicagao que influenciam a 

detecgao de certos diagnosticos. Ao nivel de diagnOsticos, descrevem-se os 

problemas de classificagao que o sistema objetiva solucionar. 

Os objetos armazenados no nivel de achados sao agrupados em classes 

(classificacao). Estas classes sao reunidas em grupos mais genericos, definidos de 

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

associagao [HUL 87]. 

A classificacao e alcangada a partir do agrupamento de objetos corn 

propriedades comuns em urn novo objeto, para os quais todas as condigaes 

uniformes sao validas. Em outras palavras, a classificagao consiste na definigao de 

urn objeto composto, chamado classe, corn base em urn conjunto de objetos simples 

corn as mesmas propriedades, no caso chamados de instancias. 

0 conceito de generalizacao é, na realidade, complementar ao de 

classificacao. Na generalizacao, as propriedades comuns a varias classes sao 

abstraidas para uma superclasse (hierarquicamente superior). Deste modo, 

possivel referenciar urn conjunto de classes atraves de urn elemento mais generic°. 

Definindo-se objetos mais complexos (superclasses) em fungao de objetos menos 

complexos (subclasses), estabelece-se uma hierarquia de classes do tipo E-um. 

A agregacao permite tratar objetos nao como entidades atomicas, mas sim 

como uma composigao de outros objetos. 0 conceito de agregagao, desta forma, 

corresponde a composigao de objetos, expressando que objetos mais simples sao 

Parte-de objetos mais complexos. 

A associacao permite descrever propriedades de um conjunto de objetos 

como urn todo. As propriedades assim definidas sao, entao, 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 diagnOsticos do nivel de diagnosticos. A Figura 3.4 apresenta urn exemplo 

de modelagem de problemas classificatorios, utilizando os conceitos de abstragao de 

dados. 

Figura 3.4 Modelagem de problemas classificatorios atraves dos conceitos de 

abstracao 

No exemplo, descrevem-se 12 achados elementares (al ,..,a12), estruturados 

em 7 classes distintas (CL1,..,c17). Estas classes sao reunidas em 3 diferentes 

grupos, um representando uma generalizacao, outro representando uma agregacao e 

o terceiro representando uma associagao. Os achados al, a2, a6, a7 e a9 sao 

ligados ao diagnostico D1, indicando sua influencia na deteccao do mesmo. Os 

achados a3, a8 e al 0 influenciam o diagnostico D2; a4, al 0 e al 1 influenciam D3; 

finalmente, a5, a8 e a12 influenciam D4. 

A representagao de conhecimento baseada nos conceitos de abstragao 

possibilita retratar diferentes tipos de relacionamentos entre as porgOes de 

conhecimento da BCH. Os tipos construtores, oferecidos pelos conceitos de 

abstragao, tern grande potencial de representagao sementica, possibilitando 

representacao mais fiel da realidade e permitindo a utilizacao do modelo em 

diferentes dominios de aplicagao. 
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Os Mveis de diagnostico e de achados sao representados na BCH por dois 

tipos distintos de frames: frames de diagnOstico e frames de achados. 

Frame: 	 Achados 

Relevancia: [1,5] Monovalorado 

Super-classe 
Sub-classe-de 

Frame: 	Sop os SIstolicos 

Intensidade: 	[0,6] Multivalorado 

Local: LV, RV, AO, PULM, RVOT, 

MITRAL, TRICUSP, 

INFRA-CLAV, NS 

Relevancia: [1,5] Monovalorado 

Sub-classe 
Instincia-de 

Frame de Achado: Sopro Holo-Sistolico 

Intensidade: (3,4 ou 5) 

Local: LV 

Relevancia: 4 

Instancia 

Figura 3.5 Frames de achado 

Os frames de achado sao descritos por urn 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, urn exemplo de parte de uma hierarquia de frames de 

achados, definida em uma base de conhecimento para o diagn6stico de cardiopatias 

congenitas (Figura 3.5). No exemplo, define-se o atributo relevancia na classe dos 

frames de achados, para representar a importancia deste ultimo em relacao a todos 

os outros achados da base de conhecimento. Este atributo é herdado para a 

subclasse de nome Sopros Sistolicos, onde sao definidos outros dois atributos: 

intensidade e local. 0 frame de achado Sopro holo-sistolico é definido como uma 
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instancia do frame Sopros sistolicos. Desta forma, Sopro holo-sistolico herda as 

definicties dos atributos de Sopros sistolicos e recebe os valores (3,4 ou 5) para o 

atributo multivalorado intensidade, LV para o atributo local e 4 para o atributo 

rele vancia. 

Os frames de diagnostico sao utilizados para armazenar as descricoes do 

conhecimento necessario para resolver o problema diagnostico da aplicacao. Para 

tanto, urn frame de diagnostico armazena referencias a conjuntos de achados que, 

quando presentes, influenciam em sua deteccao. 

Sao 4 os tipos de slots empregados na descricao de urn frame de 

diagnostico: 

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

aponta o frame de diagn6stico como solucao potencial para o 

caso apresentado ao SE; 

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

que, quando presentes, asseguram a identificagao do 

diagnostico representado pelo frame de diagnostico; 

• achados-complementares: contem uma lista de frames de 

achado que pode auxiliar na confirmagao da hipOtese segundo 

a qual o diagnostico representado pelo frame de diagnostico e 

a solugao do problema; 

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

achado que, quando presente, pode eliminar o frame de 

diagnostico do conjunto de possiveis solugoes do caso 

apresentado ao SE. 

A Figura 3.6 apresenta urn frame de diagnostico usado na descricao do 

diagnostico de Comunicagao lnterventricular (CIV). Neste frame, esta definido como 

gatilho o Sopro holo-sistolico, e como achados-essenciais: hiperfluxo, crescimento 

biventricular e cardiomegalia nao especificada. Os achados Infeccao respiratoria de 

repeticao e B2-hiperfonetica sao definidos como achados-complementares. 
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Figura 3.6 Frames de diagnostico 

A ligagao entre a hierarquia de frames de achados e os frames de 

diagnosticos faz-se, portanto, atraves das referencias aos frames de achados 

existentes nos frames de diagnosticos. A Figura 3.7 apresenta parte de uma 

hierarquia de achados medicos e sua ligacao corn o diagnostico de CIV. No exemplo, 

pode-se observar como as instancias sopro holosistolico, hiperfluxo, crescimento 

biventricular, cardiomegalia nao especificada, infeccao respiratoria de repetigao e B2- 

hiperfonetica da hierarquia de frames de achados influenciam a deteccao do 

diagn6stico de C/V(Comunicagdo Interventricular). 
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- Parte-de — E-um 

Frames sublinhados: instancias 

Figura 3.7 Hierarquia de frames achado e diagnOsticos 

Atraves da divisao dos frames em frames de diagn6stico e frames de 

achados, o formalismo de representagao de conhecimento simbolico abrange 

completamente todo o espectro da aplicacaro. A hierarquia de achados descreve os 

aspectos declarativos do conhecimento do dominio, enquanto que os frames de 

diagnostico mantern as possiveis solucties para os problemas tratados. 

3.2.1 A integragao das redes neurais MNC ao paradigma de frames 

0 mesmo conhecimento descrito nos frames de diagnostico é tambem 

representado nas redes neurais do sistema. 0 modelo conexionista adotado é o 

Modelo Neural Combinatorio (MNC), descrito no capitulo 1. 

A correspondencia 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 diagnostico. A 3.8 apresenta urn grafo de conhecimento para o 
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diagnOstico do Defeito Septal Atrioventricular (DSAV) e a sua traducao para uma rede 

neural do tipo MNC e para urn frame de diagnostico. 

Rede Neural 

Gablho: 
	

A 

DSAV = Defeito Septal Atrioventricular 

A = Eletrocardiograma G HBAE 

B = Sindrome de Down 

C = RX G cardiomegalia 

D = RX hiperfluxo pulmonar 

Achados Essenciais: 
	

A, B e C 

Achados Complementares: 

Achados de Negacao: 	Nub 

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

diagnostico 

A traducao do grafo de conhecimento para a rede neural é direta. Cada 

caminho do grafo de conhecimento, que leva ate a hipotese de diagnostico, 6 

representado por urn caminho semelhante na rede neural. Os pesos correspondentes 

aos graus de importancia de cada urn dos nodos do grafo sac) tambern diretamente 

mapeados para os pesos de conexao da rede neural. 

Ja a traducao do grafo de conhecimento para os frames de diagnOstico é 

baseada na seguinte estrategia: 

• o nodo mais a esquerda do grafo de conhecimento é tornado 

como o gatilho do frame de diagnostico (nodo Ada Figura 3.8); 
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• os nodos que compoem a sub-arvore mais a esquerda do grafo 

de conhecimento sao tomados como os achados-essenciais do 

frame de diagnostico correspondente. Os achados 

representados por estes nodos estao, na realidade, presentes 

em todos os caminhos que levam ao diagnOstico (nodos A, B e 

C da Figura 3.8); 

• os outros nodos do grafo de conhecimento que formam sub-

arvores que alcangam a hipotese de diagn6stico sao 

considerados achados -complementares (nodo D da Figura 

3.8). 

Os achados de negagao devem ser explicitamente apontados nos grafos de 

conhecimento, para que possam ser traduzidos para os frames de diagnostico e para 

as redes neurais (na forma de ligagOes corn pesos de conexao negativos). 

0 mapeamento entre redes neurais e frames de diagn6sticos define urn 

mecanismo de compartilhamento de estruturas de memoria, para representar 

conceitos dos componentes simbolico e conexionista (caracteristica dos modelos de 

integragao total): os achados e diagnosticos referenciados nos nodos de evidencias e 

de hip6teses da rede neural sao, na realidade, os frames de achados e de 

diagnosticos da hierarquia de frames. 

3.3 0 Motor de Inferencia 

A lung -do do motor de infer8ncia é a de resolver problemas atraves da analise 

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

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

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

formas de representagao de conhecimento. 

A inferencia para o modelo aqui descrito baseia-se no mecanismo de 

reconhecimento de padroes, implementado pelo modo de consulta do MNC. Urn 
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conjunto de evidencias a apresentado as redes neurais as quais, ativadas, passam a 

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

Figura 3.9 Funcionamento do motor de inferencia de HYCONES 

Se algum caminho da rede apresentar sinal de saida major que urn limiar de 

aceitagao previamente estabelecido, o sistema apresenta o diagnostic° apontado 

pela rede neural como solugao para o problema e uma explanacao para o raciocfnio. 

Caso contrario, o sistema passa a trabalhar corn o formalismo simbOlico de 

representagao, na tentativa de restringir o campo de busca e guiar a subsequente 

coleta de informagOes. Para tanto, o sistema identifica, nos frames de diagn6stico, 

todos aqueles cujo gatilho corresponde a alguma evidencia 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 

o sistema a encontrar a solucao do problema. Ap6s esta nova coleta de informacOes, 

o sistema volta a ativar as redes neurais. Este processo prossegue ate que o sinal de 

saida apresentado por uma rede neural seja maior que o limiar de aceitagao ou ate 
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que o usuario, em uma das etapas de coleta de informagOes, decida interromper a 

inferencia. A Figura 3.9 apresenta o esquema de funcionamento do motor de 

inferencia. 

A execucao de tarefas de forma integrada entre os componentes conexionista 

e simbOlico no motor de inferencia é uma caracteristica dos Modelos hibridos de 

conexao total. 

3.4 0 Mecanismo de Explanagao 

No modelo proposto, as explicacoes sao obtidas pelo componente simbolico 

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

pelos frames de diagnostic°, a inferencia executada pela rede neural pode ser 

explicada atraves da analise destes frames. 

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

sistema especialista, tais como a explanacao baseada em modelos causais, a 

invocacao da racionalizacao, o recurso a clarificacao [ROL 88]. 

0 mecanismo de explanacao projetado para este modelo hibrido emprega o 

modelo de explanacao por racionalizacao, ou seja, o sistema busca convencer o 

usuario da validade da conclusao apresentada. 

0 principal meio de obter explicacoes 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 inferencia se torna inviavel. 

Por isso, adotou-se urn mecanismo de explanacao baseado na classificacao 

dos elementos dos frames de diagnostic° em gatilho, achados-essenciais, achados-

comp/ementares e achados de negagao. Estes elementos podem ser vistos como 

regras compostas da seguinte forma: 
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Se 

o gatilho do frame de diagnostico estiver presente, 

Entao, 

o diagnostico é a provavel solugao para o problema. 

Se 

todos os achados-essenciais estiverem presentes, 

Entao 
o diagnOstico é solugao. 

Se 
algum achado complementar estiver presente, 

Entao, 
ratifica-se a hipotese de que o diagn6stico é a solugao. 

Se 
algum dos achados de negagao estiver presente, 

Entao 

o diagnostico 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 urn dos elementos que aparece na parte 

esquerda da regra. 

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

diagnostico que contOrn representagOes simbOlicas do conhecimento armazenado 

nas redes neurais. 

3.5 A Maquina de Aprendizado 

A Maquina de Aprendizado tern o propOsito de adquirir conhecimento ou 

refinar o conhecimento armazenado na Base de Conhecimento Hibrida, atraves da 

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 maquina de aprendizado indutivo possibilita dois tipos de aprendizado para 

as redes neurais: explicitagao autornatica de conhecimento por casos de treinamento 

e aprendizado incremental. 

A explicitagao autornatica de conhecimento visa sanar o problema 

considerado gargalo no desenvolvimento de SEs,ou seja, a aquisicao de 

conhecimento para a construcao da base de conhecimento. Ja o aprendizado 

incremental visa dotar o sistema da capacidade de aprendizado observada nos 

especialistas humanos,i.e., aprender pela experiencia. 

A explicitagao autornatica de conhecimento a partir da base de casos é 

executada em tres fases principals: 

• criagao de uma rede neural sem conhecimento previo, corn 

topologia baseada no MNC; 

• treinamento da rede pelo algoritmo de punicao e recompensa; 

• normalizacao e eliminagao de celulas nao operantes da rede, 

atraves do algoritmo de poda e normalizacao. 

0 metodo para criagao da rede neural baseia-se na analise dos casos da 

base de casos para gerar, ja em primeira instancia, uma rede corn certo 

conhecimento. Nesta rede, somente sao ligados aos nodos de hipotese os achados 

observados para aquele diagnOstico em algum caso. Estes achados sao combinados 

em grupos de dois e tits 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 metodo para construcao da rede, originalmente proposto para o MNC 

[MAC 91a], a geragao da rede neural vazia se da atraves do agrupamento de todos 

os achados da base de conhecimento em nodos combinatorios de m elementos, m-1 

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

ordem de 3 ou 4. Todavia, mesmo gerando nodos intermediarios que agrupam urn 

nOmero limitado de elementos, as redes neurais geradas por este metodo sao 

extremamente grandes e contern excesso de informagao irrelevante, ja que reunem, 

em nodos intermediarios, achados que nao sao importantes para o diagnostic°. Por 

isso, adotou-se a seguinte estrategia para geragao das redes neurais nao treinadas, 

para cada urn dos diagnostico proceder como segue: 

• calcular a frequencia corn que cada achado contribui para o 

diagnOstico; 

• selecionar os achados mais frequentes e combing-los em nodos 

intermediarios da rede neural de dois e tres elementos, de 

modo a esgotar as possibilidades de combinagOes entre eles; 

• criar acumuladores de punicao e de recompensa para cada 

conexao da rede, colocando-os em 0; 
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• colocar todos os pesos de conexao da sub-rede em 1. 

Ap6s sua geragao, 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 criterio: recompensar os ramos 

da rede que levam aos diagnosticos corretos e punir os ramos da rede que levam aos 

diagn6sticos incorretos. 0 treinamento da rede neural tern infcio atraves da aplicagao 

do Algoritmo de punigao e recompensa - versa° de arranque, definido para o MNC 

[MAC 91a]. Este algoritmo produz uma rede treinada nao-operante, contendo 

acumuladores corn valores entre -n e +n, sendo n o numero de casos. 0 algoritmo, 

que utiliza uma versao simples do mecanismo de backpropagation [RUM 86], 6 

apresentado a seguir. Para cada exemplo da base de casos de treinamento, adotar o 

seguinte procedimento: 

• propagar os sinais de entrada ate a camada de hipoteses; 

• para cada arco que alcance algum nodo de hip6tese, fazer: 

Se o nodo de hip6tese alcancado corresponde a urn resultado 

correto, 

Entao, propagar retroativamente, a partir deste no ate os nos de 

entrada, urn acrescimo no valor do acumulador de 

recompensas, de acordo corn a formula: 

FE * AD * IE 

onde: 

FE = fluxo evidencial, 

AD = a ativagao do neuronio de destino, 

IE = a importancia do exemplo para o treinamento. 
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Sena's:), propagar retroativamente urn acrescimo no valor do 

acumulador de punigOes deste nodo ate os nodos de entrada, 

de acordo corn a fOrmula: 

FE * AD * IE 

onde: 

FE = fluxo evidencial, 

AD = a ativagao do neuronio de destino, 

IE = a importancia do exemplo para o treinamento. 

Para transformar a versao treinada e nao-operante da rede neural em versao 

operante, aplica-se o algoritmo de poda e normalizacao a rede [MAC 91a]. Este 

algoritmo tern o objetivo de transformar os acumuladores de punicao e recompensa 

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

normalizacao e apresentado a seguir. Para cada arco da rede, proceder como segue: 

• Calcular o valor liquid° dos acumuladores (ACUMLIQ) pela formula: 

ACUMLIQ = acumulador de recompensas - acumulador de punigoes 

• Se ACUMLIQ <= 0, 

Entao, 

Remover o arco da rede 

Sena°, 

Se acumulador de punicOes do arco > 0, 

Entao, 

Computar o peso do arco como: 

ACUMLIQ / MAXLIQ 

onde: 

MAXLIQ = ao major ACUMLIQ da subrede da hip6tese a qual o 

arco pertence 
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Senao, 

Computar o peso do arco como: 

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

onde: 

Laceit = limiar de aceitacao, pre-estabelecido pelo engenheiro de 

conhecimento. 

• Se o peso do arco < Limiar de poda, 

Entao, 

Remover o arco da rede. 

onde: 

Limiar de poda = valor pre-estabelecido pelo engenheiro de 

conhecimento. 

• Remover todos os neur6nios das camadas de entrada e combinat6ria 

que percam conectividade corn os nos de hipotese. 

0 componente da maquina de aprendizado responsavel pelo aprendizado 

incremental faz use do algoritmo de punigao e recompensa - versa() de refinamento, 

para mimetizar a capacidade de aprendizado por experiencia dos seres humanos 

[MAC 91a]. Este algoritmo tambern produz uma rede treinada nao operante contendo 

acumuladores corn valores entre -n e n, para n o numero de casos. 0 principio dos 

dois algoritmos e o mesmo: recompensar os ramos da rede que levam ao diagnostico 

correto e punir os ramos da rede que levam a diagn6sticos incorretos. A versdo de 

refinamento do algoritmo é apresentada a seguir. 

Para cada exemplo da base de casos de treinamento fazer: 

• Passo 1 Propagar os sinais de entrada ate a camada de hip6teses, 
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• Passo 2 Para cada arco que alcance algum nodo de hip6tese H, 

fazer: 

Se o nodo de hipotese alcangado corresponde a urn resultado 

correto, 

Entao, 

Calcular a = 1 - ativagao (H), 

propagar retroativamente, a partir deste no, ate os nos de 

entrada, urn acrescimo no valor do acumulador de 

recompensas, de acordo corn a formula 

a* FE* AD * IE 

onde: 

FE = fluxo evidencial, 

AD = ativagao do neuronic de destino, 

IE = importancia do exemplo para o treinamento; 

Sendo, 

Calcular a = ativagao (H), 

propagar retroativamente urn acrescimo no valor do acumulador 

de punigOes deste nodo, ate os nodos de entrada, de acordo 

corn a formula 

a * FE * AD * IE 

onde: 

FE = fluxo evidencial, 

AD = ativagao do neuronic) de destino, 

IE = importancia do exemplo para o treinamento; 

Para transfomar a rede treinada pelo algoritmo de punicao e recompensa - 

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

e normalizacao, anteriormente apresentado, corn o objetivo de transformar os 
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acumuladores de punigao e de recompensa em pesos de conexao e de remover 

conexOes 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 

diagnostico representem simbolicamente o conhecimento das redes neurais, 

qualquer modificagao na estrutura de uma rede deve disparar urn processo para que 

o frame de diagnostico tambern seja modificado (caracteristica dos modelos 

fortemente acoplados). A manutengao de consist8ncia é efetuada do seguinte modo: 

• 0 modelo se inspira no fator de sensibilidade para determinar os 

achados-essenciais. A nogao de sensibilidade mede a probabilidade 

de que urn determinado achado (f) esteja presente, num paciente 

corn urn determindado diagn6stico (D). A sensibilidade de urn 

achado, em relagao a urn diagnostico, corresponde, portanto, 

frequencia corn que o achado (f) é identificado para aquele 

diagnostico (D). A sensibilidade do achado f, em relagao ao 

diagnOstico D, é obtida atravOs da formula [OWE 90]: 

Numero de casos, onde urn determinado achado f 

este presente no diagnostico D 

Sensibilidade = 

Numero total de casos corn o diagnOstico D 

Estabeleceu-se urn limiar de aceitacao L-essen para que urn achado 

fosse tornado como essencial para urn diagnostico. Este limiar esta no intervalo [0,1] 

e indica a freqbencia corn que urn achado deve aparecer nos casos de treinamento 

do mesmo diagnostico, para que seja considerado essencial. 

• sao achados-complementares aqueles que comp6em 

algum caminho que conduz a hip6tese de diagn6stico, 

mas que aparegam corn frequencia menor que L-essen 

nos casos de treinamento; 
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• os achados de negagao sao aqueles cujo somat6rio de 

conexOes negativas ultrapasse o somatorio de conexOes 

positivas para o diagnostico. 

A identificacao do gatilho de urn frame de diagnOstico é feita apOs a 

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

achados e o mais "importante" no processo de identificagao do diagnostico. 0 modelo 

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

os diagn6sticos. A especificidade de urn achado (f) em relacao a urn diagnostico (D) 

indica quao especifico o achado (f) é para o referido diagnostico (D), ou ainda, a 

possibilidade do achado (f) nao estar presente quando da deteccao de outros 

diagn6sticos (DO) . 

A especificidade do achado f, em relagao ao diagnOstico D, é obtida atraves 

da formula: 

NOmero de casos sem o achado f corn diagnOsticos diferentes de D 
Especificidade - 	  

N6mero total de casos corn diagnosticos diferentes de D 

Dado que o gatilho de urn frame de diagnostico é selecionado de sua lista de 

achados-essenciais, ele consistira no mais especifico dos achados de maior 

sensibilidade para o diagn6stico. 

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

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

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

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

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

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

a sua gravidade. Por exemplo, no diagn6stico de problemas cardiacos, o sintoma de 

dor no peito tern major morbidade do que o sintoma coceira no pa, ou prurido. Por 

este motivo, quando varios achados apresentam especificidade semelhante, a 

propriedade relevancia a utilizada para determinar o gatilho do frame de 

diagnostico. 
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0 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 	manifestagao 	nao 	é 	muito 	importante, 	ocorre 
comumente em pessoas normais e pode ser facilmente 
desconsiderada 

2 A manifestagao é de relativa 	importancia, mas pode 
ser freqUentemente ignorada 

3 A manifestagao é de importancia media, porem pode 
ser urn indicador de varios diagnosticos especificos 

4 A manifestagao é de grande importancia e raramente 
pode ser desconsiderada como, por exemplo, urn 
resultado falso-positivo. 

5 A manifestagao necessariamente deve ser explicada 
por urn dos diagn6sticos finals 

3.5.2 Aprendizado dedutivo 

0 aprendizado por deducao é visto aqui mais como a criacao de novos 

conceitos a partir do conhecimento ja existente que como uma operagao logica 

formal. 

0 modelo de aprendizado por deducao, utilizado na ferramenta NEXTOOL, 

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

aprendizagem indutiva e gerar novos modelos da realidade [MAC 91 a]. 

A abordagem de aprendizado atraves de algoritmos geneticos foi introduzida 

por Holland como uma primeira tentativa de compreender sistemas adaptativos. Os 

algoritmos baseiam-se em que, a partir de uma populagao em constante mutagao, 

podem ser gerados individuos que se adaptam melhor ao meio e que, por isto, tern 
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mais possibilidades de sobreviverem e de se reproduzirem (Selegao Natural) [LAW 

91]. 

Os principals componentes dos algoritmos geneticos sao: 

• urn conjunto de cromossomos; 

• uma funcao de avaliagao; 

• urn conjunto de operadores genOticos; 

• urn conjunto de parametros. 

Os cromossomos, geralmente codificados como sequencias de O's e 1's, 

formam a populacao que representa o conjunto de solugOes do problema. Esta 

populagao a modificada e adaptada atraves dos seguintes operadores geneticos: 

• Operador de Reproducao: duplica cromossomos ja existentes 

na populagao, dando major prioridade para aqueles que 

apresentarem maiores aptidoes. No futuro, cromossomos corn 

multiplas c6pias tern maiores chances de se reproduzirem; 

• Operador de Recombinagao: segmentos selecionados de 

forma aleatoria dos pals sao permutados, gerando 

cromossomos filhos, como apresentado na Figura 3.11. 

	1 

   

    

Pais 
	

Filhos 

Figura 3.11 Operador genetic° de recombinagao 

• Operador de Mutacao: este operador gera urn filho a partir da 

substituicao, adicao ou eliminagao 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 funcao e soma as entradas 

do cromossomo pai para gerar os filhos. 

A funcao de avaliagao constitui-se basicamente em um meio atraves do qual 

valores quantitativos sao obtidos para classificar a aptidao de cada cromossomo. 

0 principal ciclo dos algoritmos geneticos é apresentado a seguir: 

• passo 1 do conjunto de redes neurais existentes, selecionar 

as mais fortes (pesos mais altos) para serem os pais dos novos 

conceitos classificatorios; 

• passo 2 aplicar operadores geneticos aos pais, criando novas 

redes neurais;. 

• passo 3 avaliar a populagao de redes neurais produzida; 

• passo 4 substituir os pais mais fracos pelos filhos mais fortes. 

0 ciclo formado pelos componentes conexionista e genetic° da maquina de 

aprendizado foi denominado Aprendizado Evolutivo e provou ser muito eficiente no 

desenvolvimento de sistemas classificatorios corn poderosas capacidades 

adaptativas [MAC 91 a]. 

Todavia, o aprendizado por deducao aqui desenvolvido nao faz use de 

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

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

de recombinagdo dos algoritmos geneticos. A estrategia para recombinacao dos 

elementos das redes neurais segue os seguintes passos: 

Para cada diagnostico fazer: 

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

combing-los em nodos intermediarios de dois e tres elementos, 
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de modo a esgotar as possibilidades de combinacties entre 

eles; 

• passo 2calcular a frequencia corn que cada combinagao 

aparece nos casos de treinamento da base de casos, 

eliminando as combinacOes menos frequentes; 

• passo 3criar acumuladores de punicao e de recompensa para 

cada conexao da rede, colocando-os em 0; 

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

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

do algoritmo de Punicao e Recompensa - versao de arranque; 

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

normalizacao. 

Atraves deste mecanismo, uma rede neural que conecta certas evidencias a 

uma determinada hip6tese pode ser reestruturada, gerando novas possibilidades de 

solucao para os problemas de classificacao. 

A busca de informagOes no componente simbOlico da arquitetura para a 

recombinacao e treinamento das redes neurais é outra caracteristica incorporada nos 

modelos hfbridos de conexao total. 

3.6 Interfaces 

A interface do sistema, encarregada da comunicacao entre o SE e o mundo 

exterior, foi dividida em interface do engenheiro de conhecimento e interface do 

usuario final. 

A interface do engenheiro de conhecimento é a responsavel pelas funcOes de 

teste e de aquisicao manual de conhecimento. 
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No modo de teste, a interface possibilita ao engenheiro de conhecimento 

dirigir consultas ao sistema especialista e modificar o conhecimento, ate que o 

sistema apresente um born nivel de desempenho. 

No modo de aquisicao manual de conhecimento, é possivel introduzir na base 

de conhecimento grafos de conhecimento medio que representam o conhecirnento de 

especialistas para as hipOteses de diagnOsticos. 

Os grafos de conhecimento sao traduzidos para frames de diagnOstico e 

redes neurais, utilizando o metodo descrito na secao 3.2.1. A Figura 3.12 

esquematiza o use da interface do engenheiro de conhecimento para a insergao de 

grafos de conhecimento. 

Figura 3.12 Insercao de grafos de conhecimento 

A existencia da interface para insergao dos grafos de conhecimento possibilita 

que seja utilizada a metodologia de aquisigao de conhecimento, descrita na segao 

1.6, onde o conhecimento formalizado em grafos é diretamente inserido no sistema. 

Isto a particularmente interessante para situagoes 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. 0 modo pupilo é executado pela porgao do sistema responsavel pelas 
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consultas a base de conhecimento. Estas consultas podem ser efetuadas 

percorrendo-se as hierarquias de frames atraves de uma interface do tipo hipertexto. 

A tecnica de hipertexto permite que os dados armazenados sejam relacionados na 

forma de uma rede de nodos interligados, possibilitando o acesso nao-segliencial por 

parte do usuario [RAD 91]. 

A consulta ao sistema especialista propriamente dito, inicia atraves da coleta 

de informacties sobre o caso a ser diagnosticado. 0 usuario percorre as hierarquias 

de achados medicos, indicando as evidencias que sao observadas para o caso e o 

processo de inferencia e disparado automaticamente. Depois de diagnosticado o 

problema, a interface para consulta informa ao usuario o resultado obtido e 

apresenta a sua respectiva explicacao, a partir do mecanismo de explanacao. 
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4 IMPLEMENT/000 

4.1 Ambiente 

0 prototipo da ferramenta para desenvolvimento e operacao de sistemas 

especialistas de arquitetura hibrida, chamada HYCONES, foi implementado em 

equipamento PC compativel 486, configuragao EISA. Utilizou-se a ferramenta 

Goldworks III para criar a estrutura de frames do modelo hibrido [HEN 89], e a 

linguagem de programagao LISP para implementar as funcoes de acesso e 

manipulacao da base de conhecimento hibrida. 

4.2 Implementagao da Base de Conhecimento Hibrida 

A base de conhecimento hibrida é definida a partir da estrutura basica de 

frames apresentada na Figura 4.1. 

ROOT 

NEURAL-NET 

FRAME-TREE 

/DIAGNOSIS 

SYMBOLIC 

GEN-FINDINGS 

USER-FR 

CASE-BASE 

SYSTEM 

FINDINGS 

AGREGGATION 

Figura 4.1 Hierarquia de frames da Base de Conhecimento Hibrida 

0 frame ROOT corresponde ao elemento situado no topo da hierarquia de 

frames. Associam-se a ele todos os frames definidos sem qualquer especificacao de 

posicao na hierarquia. 

0 frame NEURAL-NET corresponde a classe sob a qual estao associados 

todas os nodos da rede neural da base de conhecimento hibrida. Como o modelo 

neural adotado possui apenas 3 camadas, representam-se apenas os nodos da 

camada combinat6ria da rede. Cada urn destes nodos é definido como uma instancia 
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da classe NEURAL-NET. A classe NEURAL-NET é definida corn 8 atributos. Os 4 

primeiros atributos sao relativos a ligacao do nodo combinatOrio corn a hipOtese de 

diagnostico por ele apontada. Estes atributos tem seus identificadores iniciados pela 

letra D. Sao eles: 

• D-link : liga o nodo combinatorio a urn frame de diagnostico 

(simbolico) 

• D-weight : armazena o peso de conexao da ligacao do nodo 

combinatorio corn o frame de diagnostico 

• D-pun : e o acumulador de punicOes da conexao do nodo 

combinatOrio corn o frame de diagn6stico 

• D-rew : e o acumulador de recompensas da conexao do nodo 

corn o frame de diagn6stico 

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

possuem as seguintes funciies: 

• F-links: armazena a lista dos achados aos quaffs o nodo 

combinatorio é ligado 

• F-weights: mantern uma lista de valores referentes aos pesos 

de conexao dos achados ao nodo combinatorio 

• F-pun: armazena uma lista de valores correspondentes aos 

acumuladores de punicao de cada uma das conexoes dos 

achados ao nodo combinatorio 

• F-rew: armazena uma lista de valores correspondentes aos 

acumuladores de recompensa de cada uma das conexaes dos 

achados ao nodo combinatorio 

O frame de nome FRAME-TREE tern o objetivo de agrupar toda a informagao 

da base de conhecimento que nao diga respeito as redes neurais. 
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0 frame USER-FRAME serve para armazenar as informacOes fornecidas pelo 

usuario durante uma consulta ao sistema especialista. Ele é definido por doffs 

atributos: Findings e Confidence, que armazenam, respectivamente, a lista de 

achados observados pelo usuario e os fatores de confianca que o usuario tern na 

informacao que esta fornecendo. 

0 frame CASE-BASE corresponde a classe sob a qual estao associados 

todos os casos para treinamento introduzidos no sistema. Cada caso é definido por 4 

atributos: Findings, Confidence, Diagnosis e Importance. 0 atributo Findings 

armazena os achados existentes para o caso. 0 atributo Confidence armazena os 

fatores de confianca do usuario em relacao a presenca dos achados naquele caso. 0 

atributo Diagnosis referencia o diagnostic° determinado para o caso, enquanto o 

atributo Importance determina quao importante o caso a para o treinamento do 

sistema, em uma escala de 0 a 1. Este Ultimo fator pode ser empregado quando se 

quer diferenciar o tratamento que o sistema dara para cada caso, durante o 

treinamento das redes neurais. Casos corn o fator de importancia major sera° mais 

considerados no treinamento, caso contrario, sera° menos considerados. 

0 frame SYSTEM possui uma instancia associada, SYSTEM-INFO, que 

armazena informacoes relativas ao sistema em geral. Os atributos definidos para 

SYSTEM sao: 

• L-essen, representando a frequancia corn que urn achado deve 

estar presente em urn certo diagnostic° para ser considerado 

como achado essencial; 

• L-or, representando o limiar de aceitacao utilizado para verificar 

se a saida apresentada pela rede neural é suficientemente alta 

para assegurar a correcao do diagnostic° apontado como 

solucao; 

• L-prun, representando o limiar de poda da rede neural. 

Conexoes da rede corn peso menor que este limiar sao 

removidas da rede. 
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0 frame SYMBOLIC foi definido corn o objetivo de agrupar as informagOes 

referentes ao conhecimento do dominio. A ele estao associados os frames 

DIAGNOSIS e GEN-FINDINGS. 0 primeiro representa a classe a qual sao 

associados todos os diagn6sticos tratados pelo sistema especialista. Este frame é 

definido pelos atributos trigger, essential, complementary e negative (gatilho, 

achados-essenciais, achados-complementares e achados de negacao). 0 frame 

GEN-FINDINGS agrupa informagoes 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. 0 frame FINDINGS é utilizado para descrever 

a hierarquia de classes de achados. Estas classes podem referenciar outras classes, 

que as compoem, atravOs do atributo has-parts. 0 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 hist6ria, exame-

fisico e investigagao (Raio X e eletrocardiograma), que sao geralmente encontrados 

no dominio das cardiopatias congenitas. 

4.3 Fungaes do Sistema 

A major parte das fungOes de acesso a base de conhecimento hibrida e a sua 

manipulagao foi implementada na linguagem de programagao Common LISP. No 

entanto, como a ferramenta Goldworks Ill possui interface grafica que possibilita a 

definigao, modificagao e consulta aos frames da base de conhecimento, a mesma 

pode ser usada para algumas operagOes de construgao e consulta a base de 

conhecimento. A Figura 4.2 apresenta as tres principais fungoes do protOtipo 

HYCONES e seu esquema de interagao corn a interface da ferramenta Goldworks III. 
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APRENDIZADO 

Compon. de 

Aprendizado 

Dedutivo 

Compon. de 

Aprendizado 

Indutivo 

Interface para 

Insercao 
Casos 

Interface para 

Insergao de 

Grafos de 

Conhecimento 

CONSTRUCAO 

Figura 4.2 MOdulos do sistema HYCONES 

Os modulos de Construcao sao os responsaveis pela estruturagao da base de 

conhecimento do sistema especialista. 0 conhecimento declarativo do dominio é 

introduzido na base de conhecimento corn o auxflio da interface grafica da ferramenta 

GOLDWORKS III. 0 conhecimento heurfstico pode ser inserido na base atraves da 

Interface para Insergao de grafos de conhecimento ou atraves do modulo de 

explicitagao automatica de conhecimento do componente de aprendizado indutivo. 

Alern da automagao da explicitagao de conhecimento a partir da base de 

casos, os modulos de Aprendizado tambern sac) responsaveis pelo refinamento e 

reorganizacao da base de conhecimento. 

Os modulos de Consulta sao utilizados tanto para a analise do conhecimento 

armazenado, atraves da interface do Goldworks III, quanto para efetuar consultas ao 

sistema especialista, atraves do motor de inferencia. 

0 desenvolvimento e operagao de urn sistema especialista utilizando o 

prototipo HYCONES e a ferramenta Goldworks III sao descritos no diagrama da 

Figura 4.3. 



Insercao dos grafos de conhecimento 
de especialistas atraves da Interface 
para insercao de grafos de conhecim. 

Criagao da Base de Casos atraves da 
Interface para insergao de casos 

Treinamento das redes neurais pelos 
algoritmos de elicitagao automatica de 
conhecimento 

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

As consultas ao sistema especialista podem 
ser feitas atraves do motor de inferencia. 
A consulta a base de conhecimento é feita 
atraves da interface do Goldworks III 
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Descricao do Conhecimento Declarativo 
atraves da construcao das hierarquias 
de achados utilizando a interface grafica 
da ferramenta Goldworks III 

Criagao dos frames de diagnostic° 
e das redes neurais utilizando urn 
dos seguintes metodos: 

Figura 4.3 Desenvolvimento e operacao do sistema HYCONES 

4.4 Consulta ao Sistema Especialista 

0 protOtipo HYCONES foi utilizado para construir um sistema especialista na 

area de cardiologia, especificamente para o diagn6stico de cardiopatias congenitas. 

As cardiopatias congOnitas sao causas significativas da mortalidade e morbidade na 

populagao pediatrica e afetam 0,8/1000 dos recern-nascidos (EUA). As cardiopatias 

mais comuns sao a Comunicagao Intraventricular (CIV), a Comunicagao Inter-Atrial 

(CIA) e o Defeito Septa! Atrioventricular (DSAV). 0 diagn6stico das cardiopatias é 

feito atraves da analise da hist6ria clinica do paciente (Anamnese), de Exames 

Fisicos e de Exames de Investigacao 
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A Figura 4.4 apresenta a hierarquia de classes de achados medicos e de 

diagnosticos para as cardiopatias CIA, CIV e DSAV. 

)IAGNOSIS 
Instances CIA, CIV e DSAV 

ANAMNESE 
has-parts QIJFIXAS NAO-INVASIVA \ RX 

has-parts RX-TORAX 

ECG 
has-parts FCG' 

Figura 4.4 Hierarquia de classes de achados para Cardiopatias Congenitas 
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A seguir, apresenta-se uma consulta feita ao sistema especialista. A consulta 

tern inicio corn a coleta de informacties sobre o caso. 0 usuario percorre as 

hierarquias de achados medicos, indicando as evidencias que sao observadas para o 

caso. A Figura 4.5 mostra a primeira selecao da classe de achados. No exemplo, a 

classe de achados Exames Fisicos é selecionada. 

GoldWorks III 	 Kid 
System 	Define 	Find 	Run 	Window 	Browser 	Operations 

Browsing 
FINDINGS II  

z
 

z
 

LL
i 

-GI  
2 

cr.:r 

RX-TORAX 

ECG 

List of Finding Classes 
Select a class: 
ANAMNESE 
EXAME-FISICO 
INUESTIGACAO 

EXAME-FISICO 

EXAME-CORACAO 

SINDR-GEN 

EX-F IS 

INVASIVA 

NAO- INVASIVA 
INVESTIOACAO 

ANAMNESE 

FINDINGS 

Figura 4.5 Selecionando a classe de achados 

Percorre-se a hierarquia de achados, ate chegar nos nodos folha, que 

representam os achados medicos propriamente ditos. Neste momento, o usuario 

seleciona algum achado correspondente a determinada evidencia observada para o 

caso. Depois de selecionar o achado, o usuario é questionado em relagdo ao grau de 



Please enter a confidence factor 
to be associated with this finding 

O 0  
O 0.1 
O 0.2 
O 0 • 3  
O 0 - 4  
O 0 - 5  
O 0 - 6  
O 0 - 7  
O 0 - 8  
O 0 - 9  
OOH 

Do you want to select more euidences 

• yes 
O no 

GoldWorks III 
system Define Find Bun Window browser Operations 

Selected Finding -> B2-FIXO 
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confianga da informagao que esta sendo fornecida ao sistema, como mostra a Figura 

4.6. 

Figura 4.6 Entrada dos fatores de confianga de urn achado 

0 sistema prossegue corn a coleta de informagoes ate que o usuario esgote 

as evidencias a apontar. A maquina de inferencia 6, entao, ativada. Calcula-se, a 

seguir, a saida para cada caminho da rede neural que leve ate alguma hipotese 

diagn6stica. No exemplo ilustrado na Figura 4.7, as informagoes nao foram 

suficientes para o sistema determinar o diagnOstico. Solicita-se, entao, o fornecimento 

de evidencias adicionais. 



Notification 

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. 

EMI  

GCLisp 4.1 
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Figura 4.7 Falta de evidencia para concluir um diagnostico 

Enquanto as redes neurais do sistema nao apresentarem sinal de saida mais 

alto que o limiar de aceitagao (Laceit), o sistema abstem-se de enunciar sua 

conclusao final. No entanto, quando o achado referenciado no gatilho de alguns dos 

frames de diagnostico estiverem presentes, os correspondentes diagnOsticos sera° 

apresentados como conclusoes parciais. Apos as conclusties parciais, o sistema guia 

a coleta de novas informagOes, atraves da busca dos achados referenciados nos 

slots de achados-essenciais e de achados-complementares dos frames de 

diagnostico selecionados como possiveis solucoes (Figura 4.8). 



Select items you have evidences: 
Hone of the findings below 

ASSIHTOMATICO 
B1 HIPERFOHETICA 
82 HIPERFOHETICA 
BAU1 
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CANSACO PARA MAMAR 
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GCLisp 4.1 

I can already point out CIA as 
a possible solution for the case. 
Next, you will be asked to select some findings 
that will help me to continue the inference. 

Findings List 
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Program Manager 

Figura 4.8 Conclusao parcial, com solicitacao de informacoes adicionais 

Quando algum caminho da rede neural apresentar sinal de saida major que o 

limiar de aceitagao, o sistema aponta o diagnastico referenciado pela rede neural 

como solucao para o problema (Figura 4.9). A seguir, apresenta uma explicagao para 

a selegao deste diagnostico como solugao do problema (Figura 4.10). 
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Program Manager 

GCLisp 4.1 
Node IT-19017 output: 49/121 

Node IT-19868 output: 81/121 

Node IT-19076 output: 49/121 

Node IT-19090 output: 49/121 

Node IT-19127 output: 81/121 

Node IT-19131 output: 49/121 

Node IT-1913S output: 64/121 

Node IT-19149 output: 81/121 

Node IT-19163 output: 1 

Final diagnosis: CIA 
Diagnosis ID 	: CIA 
Final output 	: 1.0 

Type any key to continue ... 

Figura 4.9 Conclusao diagnostica por HYCONES 
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Uma vez concluido o diagnOstico, o sistema apresenta a explicacao da 

inferOncia realizada (Figura 4.10). 

  

Program Manager 

  

— EXPLANATION OF REASONING" 

The element which first drew my attention 
to this diagnosis was the finding 

B2 COM DESDOBRAMENTO FIXO. 
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CRESCIMENTO AD 
HISTORIA DE SOFRO 
CARDIOMECALIA 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 ExplanatOrio de HYCONES 
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Ap6s terminada a consulta, o usuario pode inserir o caso diagnosticado na 

base de casos, para posterior use no treinamento das redes neurais (Figura 4.11). 

Figura 4.11 Insercao do caso diagnosticado na base de casos 
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5 VALI DAQA0 

O desempenho de HYCONES 	no diagnostic° das tres cardiopatias 

congenitas mais frequentes foi validado conforme descricao que se segue. 

Inicialmente, foi construida a base de casos do sistema. Para a criagao desta, 

foram selecionados, aleatoriamente, 66 casos de pacientes portadores de cardiopatia 

congenita, submetidos a cirurgia cardiaca no Institute de Cardiologia - RS, no periodo 

de jan/86 a dez/90. Estes 66 casos exibem os trOs diagnosticos mais frequentes, 

ocorridos no period° supra-mencionado, na seguinte proporgao: 22 corn 

Comunicagao Interatrial (CIA), 29 corn Comunicagao Interventricular (CIV) e 15 corn 

Defeito Septal Atrioventricular (DSAV). 

Para validar HYCONES, 	foram construidas 5 versoes da base de 

conhecimento hibrida, denominadas respectivamente Bl, B2, B3, B4 e B5, conforme 

abaixo descrito : 

• versa() Bi baseou-se no conhecimento extraido de 22 

especialistas em cardiologia pediatrica, de 4 instituicOes 

brasileiras, de acordo corn a metodologia de aquisicao de 

conhecimento descrita per [LEA 88]. Os grafos medios de 

conhecimento 	destes especialistas foram 	diretamente 

traduzidos para redes neurais MNC, conforme descrito em 

3.2.1; 

• versa() B2 baseou-se no refinamento da base de conhecimento 

da versao Bl, atraves da reorganizacao e treinamento das 

redes neurais 	representatives do conhecimento dos 

especialistas, corn aplicagao dos metodos de aprendizado 

dedutivo. Para aplicar este metodo, o sistema utilizou as 

evidOncias da camada de entrada das redes neurais MNC, 

recombinando-as, corn o objetivo de criar varies novas redes, a 

partir das originais, de acordo corn o algoritmo de aprendizado 

dedutivo descrito na sessao 3.2.5.2. 
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• versa° B3 baseou-se no conhecimento de 23 nao-

especialistas, cardiologistas gerais, na sua maioria oriundos do 

Institute de Cardiologia - RS (ICFUC). A mesma tecnica 

aplicada para a construcao da versa° B1 foi utilizada para 

construir esta versa°. 

• versa° B4 corresponde ao refinamento e reorganizacao da 

base de conhecimento da versa° B3, corn as mesmas tecnicas 

de aprendizado dedutivo aplicadas a construcao da versa° B2; 

• versa() B5 constitufda pela construcao automatica da base de 

conhecimento hfbrida, a partir da base de casos, valendo-se do 

metodo de explicitagao autornatica de conhecimento do MNC. 

Para validar as cinco versoes do sistema foram, tambern, selecionados, 

aleatoriamente, 33 casos adicionais, do mesmo periodo acima mencionado: 13 corn 

CIA, 10 corn CIV, e 10 corn DSAV. Estes 33 casos constituem a base de testes do 

sistema. Foram excluidos desta selegao aqueles casos que ja haviam sido 

selecionados para a base de casos. A tabela 5.1 abaixo exibe o desempenho das 

cinco verso- es de HYCONES. 

Tabela 5.1 Desempenho das cinco versifies da BCH 

Versa° B1 
N 	% 

Versa° B2 
N 	% 

Versa° B3 
N 	% 

Versa() B4 
N 	% 

Versa° B5 
N 

Acertos 14 42,5 26 78,7 0 - 28 84,9 31 93,9 

Erros 3 9 0 - 0 - 0 - 0 

Falta de 
evidencia 
s para o 
diagnosti 
co 

16 48,5 7 21,3 33 100,00 5 15,1 2 6,1 

Total 33 
100,00 

33 
100,00 

33 100,00 33 100,00 33 
100,00 
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A versao B1, baseada nas redes neurais originadas dos grafos medios dos 

especialistas, concluiu corretamente 14 (42,5%) dos 33 diagn6sticos. Faltaram 

evidencias suficientes para concluir o diagnostico correto em 16 (48,5%) dos 33 

casos testados. Em 3 (9%) casos, esta versa° concluiu erroneamente pelo 

diagnostico. 

A versa° B2, caracterizada pela reorganizagao e treinamento das redes 

neurais baseadas nos grafos dos especialistas, concluiu corretamente 26 (78,7%) dos 

33 diagnosticos, nao tendo ocorrido erros diagnOsticos, todavia, para 7 (21,3%) dos 

33 casos testados, a versa° B2 nao logrou encontrar a solugao correta por falta de 

evidencias suficientes. 

A versa° B3, baseada nos grafos de conhecimento dos 23 nao-especialistas, 

nao apresentou desempenho satisfatOrio, nao encontrando a solugao correta nos 33 

casos testados, por falta de evidencia suficiente. 

A versa° B4, caracterizada pela reorganizagao e treinamento das redes 

neurais baseadas nos grafos dos nao especialistas, concluiu corretamente 28(84,9%) 

dos 33 diagnosticos, sendo que para 5 (15,1%) dos 33 casos, o sistema nao 

alcangou a resposta correta por falta de evidencias suficientes. 

A versa° B5, criada pelo processo de automagao da aquisigao de 

conhecimento heuristic°, apresentou excelente desempenho, conclufndo 

corretamente 31 (93,9%) dos 33 diagnOsticos da base de testes. Em 2 (6,1%) dos 

33 casos testados, esta versa° nao concluiu corretamente pelo diagnostico, por falta 

de evidencia suficiente. Os insucessos se dirigiram a urn caso de CIA e urn de CIV. 

Os prontuarios medicos relativos a estes casos foram revisados. Constatou-se, entao, 

que, para o primeiro deles, o sistema nao foi capaz de identificar o diagnostico de CIA 

porque o paciente possuia outro diagnostico associado, Estenose Pulmonar Va/var, 

que nao constava da base de conhecimento. Para o segundo caso, constatou-se que 

o sistema nao foi capaz de diagnosticar CIV porque o paciente associava a lesao 

congenita cardfaca urn quadro que Ihe é secundario, a Hipertensao Pulmonar Severa, 

nao apresentado, por este motivo, o sopro sistolico, caracterfstico dos quadros de 

CIV. 
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A validacao de HYCONES visava apenas testar pacientes corn diagnosticos 

isolados, sem qualquer outra cardiopatia associada. Para tal, foi realizada uma 

pesquisa no banco de dados, buscando apenas registros que possufssem 

diagnOsticos isolados. Verificou-se, atraves desta avaliacao, que existem casos 

erroneamente cadastrados no banco de dados do Instituto de Cardiologia do RS. 

Ainda que este nao fosse urn dos objetivos do presente trabalho, o resultado 

secundario foi Otil, pois permitiu corrigir, pelo menos para estes dois casos, os 

respectivos registros no banco de dados. Portanto, a versa° B5 nao concluiu a 

inferencia para estes dois casos mais por urn problema de cadastramento de 

prontuarios que por uma falha do mecanismo de inferencia ou por deficiencia 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 diagnosticos. Tambern verificou-se a correta criacao dos 

frames de diagnostic°, em relacao aos achados-essenciais e complementares. Foi 

constatado urn problema no calculo da especificidade de achados para determinar o 

gatilho de um diagnostico. Consiste este num problema semantic°, onde alguns 

achados medicos podem ser compostos por outros achados. Esta relacao semantica 

entre os achados medicos, torna-se fundamental para o calculo da especificidade de 

urn determinado achado, em relagao a urn determinado diagnostic°. Por exemplo, o 

achado ECG corn 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 solucao resolveu os problemas de forma imediata, 

porem, futuramente, pretende-se dotar o sistema da capacidade de calculo de 

especificidade, mesmo que existam na BCH achados compostos. Isto podera ser feito 

atraves da analise da representacao simbolica dos mesmos. 

Aplicou-se o teste qui-quadrado (x 2), para comparar o desempenho das 

versoes B1, B2 e B4 e B5, conforme demonstra a Tabela 5.2. A versa° B3, por nao 

ter conclufdo qualquer diagnostic° nao foi comparada. A diferenca entre os 
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desempenhos das versOes foi altamente significativa. Corn o objetivo de cotejar 

individualmente a versdo B5 corn as demais, aplicou-se novamente o teste qui-

quadrado, para comparar-se o desempenho das versOes B1, B2 e B4 contra o da 

versa() B5. Os quadros de contingencia 2 X 2 figuram a seguir. 

Tabela 5.2 Quadro de Contigencia comparativo de Bl, B2, B4 e 

B5 

Versa's:, Diagn. 

Corretos 

Diagn. Incorretos ou falta 

de evidencia para a 

conclusao 

TOTAL 

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 Contigencia comparativo de B1 e B5 

Versa() B1 B5 TOTAL 

Diagnosticos 
corretos 

Diagnosticos 
incorretos 
ou 	falta 	de 
evi-dencia 
para 	a 
conclusao 

14 

19 

31 

2 

33 

33 

TOTAL 33 33 33 

Tabela 5.4 Quadro de Contigencia comparativo de B2 e B5 

Versdo B2 B5 TOTAL 

Diagnosticos 
corretos 

26 31 33 

Diagnosticos 
incorretos 
ou 	falta 	de 
evi-dencia 
para 	a 
conclusao 

7 2 33 

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

B4 B5 TOTAL 

28 31 33 

5 2 33 

33 33 33 

Versa° 

Diagnosticos 
corretos 

Diagnosticos 
incorretos 
ou falta de 
evidencia 
para a 
conclusao 

TOTAL 

Os valores de qui-quadrado obtidos encontram-se na Tabela 5.6. 0 nivel de 

significancia adotado foi o de 5% unilateral. Nao foram detectadas diferencas 

estatisticamente significativas, entre as versao B2 e B4, quando cotejadas corn 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 diferenca entre os desempenhos das versoes B1 e B5 

foi altamente significativa, corn forte predominancia da precis5o diagnostica da 

versao automaticamente treinada. 
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Tabela 5.6 Valores de X 2  na comparagao entre B1 e B5, B2 e B5, B4 e B5 

Versa() X 2 p (unilateral) Conclusao 

B1 X B5 17,88 (*) 0,0000235 altamente 
significativo 

B2 X B5 (**) 0,0743604 nao 

significativo 

B4 X B5 (**) 0,2133249 nao 

significativo 
(*) Corn correcao de Yates para as frequencias reais 

(**) Pelo teste exato de Fisher 

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

essenciais para B1 e B2. 

Tabela 5.7 Comparacao 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. nao esp.  

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

* Gatilho 

Os dados da tabela 5.7 mostram que, tanto para CIA quanto para DSAV, nao 

ocorreram grandes modificacoes no conhecimento dos achados essenciais. Já para 

CIV, verifica-se que o sistema retirou desta lista de achados Sopro Holo -sist., sendo 
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este o achado considerado o mais importante pelos especialistas para o diagnostic° 

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 nao especialistas, que descrevem o 

sopro observado nao 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 

inferencia a capacidade de identificagao de coneccoes 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 Comparacao entre os achados essenciais de B3 e B4 

B3 	 B4 

CIA Hiperfluxo * 	 B2-Fixo * 
BRD 	 Hiperfluxo 
Sopro Sist. n. esp. 	Cresc. VD 
Dilatagao TAP  
Hiperfluxo * 	 Cresc. VE * 
Sopro Holo-sist. 	 Cresc. VD 
Cresc. VD 	 Hiperfluxo 
Cresc. VE 
Infecgao resp.  
Sindr. Down * 	 Sindr. Down * 
Hiperfluxo 	 HBAE 
HBAE 	 Hiperfluxo 
Sopro Sist. VE  

 

CIV 

 

DSAV 

 

* Gatilho 

Os dados da tabela 5.8 mostram diferengas tanto qualitativas quanto 

quantitativas em relagao ao conjunto de achados essenciais para cada urn dos 

diagnosticos. Como a base de conhecimento B4 apresentou urn 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 já existentes. 
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A tabela 5.9 mostra urn quadro comparativo entre o conjunto de achados 

essenciais para B1 e B5. 

Tabela 5.9 Comparagao entre os achados essenciais de B1 e B5 

B1 	 B5 

CIA B2-Fixo * 	 B2-Fixo * 
Hiperfluxo 	 Hiperfluxo 

Cresc. VD  
Sopro Holo-sist. * 	Cresc. VE * 
Hiperfluxo 	 Cresc. VD 
Cresc. VD 	 Hiperfluxo 
Cresc. VE 
Cardiom. nao esp.  
HBAE * 	 Sindr. Down * 
Sindr. Down 	 HBAE 
Cardiom. nao esp. 	Hiperfluxo 

 

CIV 

 

DSAV 

 

* Gatilho 

Os dados da tabela 5.9 tambem mostram que, tanto para CIA quanto para 

DSAV, nao ocorreram grandes modificacOes no conhecimento dos achados 

essenciais. Para CIV, ocorre o mesmo problema relatado na comparacao 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 deteccao dos 

diagnosticos. No entanto, apesar de apresentarem urn conjunto de achados 

essenciais semelhantes, a versa° B5 apresenta urn numero de acertos major do que 

a versa° B1. Isto pode ser explicado pelo fato de que a lista de achados essenciais 

de um frame de diagnostic° armazena uma representacao media do conhecimento 

das redes neurais, baseada na freqUencia em que os achados aparecem para cada 

diagnostic°. Contudo, outros caminhos para resolucao dos problemas tambern sao 

armazenados nas redes. Por isto, mesmo para casos nao descritos pelos seus 

frames de diagnostic°, B5 é capaz de encontrar o diagnostic° correto corn base em 

casos anteriormente analisados. 

0 sistema foi posteriormente avaliado em relagao aos seguintes 

connponentes: 
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• Estrutura para representacao de conhecimento 

• Mecanismo de inferencia e explanacao 

Para validar o modelo hibrido, o conhecimento armazenado na BCH foi 

avaliado por urn especialista, visando diagnosticar qualquer ausencia de informacoes 

ou restricOes impostas pelo modelo. Nenhuma restricao foi identificada. Ao contrario, 

verificou-se que os mecanismos de abstracao sao realmente eficientes para 

descrever o conhecimento do dominio e que a divisao em frames de achados e 

frames de diagnostico constitui-se em uma abordagem potencialmente eficaz para 

problemas de classificagao. 

Ainda em relacao aos mecanismos de representacao de conhecimento, 

constatou-se que a integracao entre frames e redes neurais fornece a estas Ultimas 

uma eficiente representacao simbolica do conhecimento. Comprova-se esta 

afirmac5o pelas inumeras ocasioes em que se recorre aos frames de diagnostico 

para analisar o conhecimento armazenado na rede neural, pois a analise da rede 

propriamente dita é muito dificil, pelo grande numero de celulas e conexoes. 

Os resultados obtidos na tabela 5.9 mostram que o mecanismo de inferencia 

utilizado pode apresentar urn otimo desempenho, com altos indices de acerto, 

dependendo do conhecimento armazenado. Para os casos que o sistema nao 

conseguiu resolver, por insuficiencia de informacOes, a busca de outras informacaes 

nos frames de diagnostico se mostrou muito eficiente ao usuario, auxiliando-o no 

processo de coleta adicional de informacoes relevantes para o prosseguimento da 

inferencia. 

Quanto ao mecanismo de explanacao, as explicacaes apresentadas ao final 

de uma consulta sao bastante convincentes e ajudam o usuario a compreender o 

modelo de raciocinio empregado por especialistas (e reproduzido pelo sistema) na 

resolucao dos problemas de diagnostico. 

A Tabela 5.10 mostra a avaliacao das funcoes do protatipo HYCONES, 

atualmente disponiveis. 
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Tabela 5.10 Avaliagao das fungOes do prot6tipo HYCONES 

Fungoes Estado Observagoes 

Inferencia Implementado Desempenho plenamente 
satisfatorio 

Aquisicao de 
conhecimento por casos 
de treinamento 

Implementado 
Otima capacidade de 
explicitacao de 
conhecimento heuristico. 

Construcao 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 
reorganizacao e 
treinamento das redes 
neurais 

Implementado 
Otima capacidade de 
reorganizacao e 
refinamento do 
conhecimento da base 

Aprendizado dedutivo por 
algoritmos geneticos 

Nao implementado x 

Modulo de insercao de 
casos de treinamento na 
base de casos 

Implementado 

Obriga o usukio a 
fornecer as evidencias, de 
acordo corn jargao 
utilizado na definicao dos 
frames de diagn6sticos e 
achados presentes na 
BCH. 
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6 DISCUSSAO 

Em inteligencia artificial, tanto a abordagem conexionista como a simbolica 

visam: 

• encontrar metodos mais eficientes de busca; 

• representar o conhecimento de forma mais clara para urn 

especialista, mas tambern mais computdvel por uma maquina; 

• descobrir novos metodos de aprendizagem de maquina. 

Cada abordagem, contudo, soluciona estes problemas de maneira diferente. 

Por exemplo, a representagao de conhecimento em sistemas conexionistas 6 feita 

atraves de redes neurais. Jd na abordagem simbelica, o conhecimento 

representado atraves de sistemas de produck, redes sernanticas, frames e outros. 

Tanto a abordagem conexionista como a simbelica, sem dOvida, tern pontos 

fortes e fracos. Uma das principals vantagens dos sistemas conexionistas esta em 

que o esquema utilizado para a representagao do conhecimento permite a introducao 

de metodos de aprendizado de forma mais natural. Entretanto, o conhecimento 

armazenado em uma rede neural treinada a geralmente de diffcil analise e 

compreensao. 

Os sistemas hibridos apresentam solugoes eficientes para estes problemas. 

Tais sistemas integram diferentes paradigmas, como: o processamento simbOlico, a 

lOgica nebulosa, os modelos conexionistas e os algoritmos geneticos. Esta integragao 

visa extrair de cada urn destes paradigmas, o que de melhor oferecem, corn o 

objetivo de simular, de forma mais apropriada, a capacidade humana para 

representar conhecimento e aprender. 

0 modelo para sistemas especialistas classificatorios, 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 sernanticas, empregada 
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corn sucesso no desenvolvimento de um sistema especialista para o diagn6stico de 

sindromes renais. Embora NEXTOOL apresente poderosas propriedades adaptativas 

fornecidas pela sua maquina de aprendizado indutivo e dedutivo, o sistema nao 

possui mecanismos para representagao de conhecimento suficientemente flexiveis. A 

ferramenta para sistemas especialistas conexionistas hibridos - HYCONES - foi 

desenvolvida sobre os mesmos principies basicos; no entanto, emprega mecanismos 

de representagao de conhecimento baseados nos conceitos de abstragOes de dados, 

visando tornar o modelo mais flexivel. Acredita-se que os tipos construtores 

oferecidos pelas formas de abstragao permitem a modelagem de conhecimento em 

diversas areas de aplicagao. Adicionalmente, possibilitam que a base de 

conhecimento, implementada como uma hierarquia de objetos, seja mapeada para 

urn banco de dados [MAT 89]. Este 6 urn requisite essencial para aplicagOes que 

trabalham com grandes volumes de dados. Para estas, nao 6 possivel manter o 

conhecimento integralmente em mem6ria principal, impondo-se manter parte da base 

de conhecimento em disco. 

Uma das dificuldades do sistema NEXTOOL a que seu mecanismo de 

representagao de conhecimento simbOlico (redes semanticas) nao representa de 

maneira eficiente o conhecimento armazenado nas redes neurais. A ligagao entre os 

dois paradigmas de representagao de conhecimento o feita pelos arcos influencia da 

rede semantica. Estes arcos, no entanto, nao exprimem a importancia das evidencias 

e sintomas para os diagnOsticos. No modelo de HYCONES, a integragao das redes 

neurais aos frames 6 direta e clara. Os atributos gatilho, achados-essenciais, 

achados-complementares e achados de negagao dos frames de diagnostico explicam 

como os achados, que sae os nodos de evidencias das redes neurais, se comportam 

em relagao aos diagn6sticos. Isto possibilita a ferramenta HYCONES construir 

explicagoes mais completes para o seu processo de inferencia. A classificagao dos 

achados que influenciam o diagnostico em quatro maneiras diferentes, atraves dos 

diferentes atributos do frame diagnostico, permite ao sistema explicar a deteccao de 

urn diagnostico a partir de cada urn dos achados e do papel que desempenham na 

obtencao do mesmo. 

Quanto a automagao do conhecimento heuristico, NEXTOOL emprega urn 

algoritmo de criacao da rede neural que inicialmente gera combinacaes de todos os 
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achados do dominio da aplicagao para cada diagnOstico, sem verificar se sao 

realmente relevantes para os diagn6sticos. Este metodo de agrupamento de achados 

em nodos intermediarios do MNC traz o problema da explosao combinatOria. 0 

protatipo HYCONES melhora este problema, ao agrupar em nodos combinatOrios, 

apenas os achados que efetivamente pertencem a urn determinado diagnostic°, 

eliminando, portanto, as combinagoes sem significado semantic°. A incorporagao de 

novas informag'Oes a estas redes fica a cargo do componente de aprendizado 

dedutivo do sistema. 

Tabela 6.1 Comparagao das ferramentas NEXTOOL e HYCONES 

NEXTOOL HYCONES 
Representagao 	de 
conheci-mento 

Redes 	Semanticas 	X 
Redes Neurais (MNC) 

Frames X Redes Neurais 
(MNC) 

Modelo de integragao dos 
paradigmas simbolico e 
conexionista 

Modelo 	simbolico 	nao 
representa 	conhecimento 
das redes neurais 

Modelo 	simbolico 
representa 	 o 
conhecimento 
armazenado 	nas 	redes 
neurais atraves da divisao 
dos achados em gatilho, 
achados-essenciais, 
achados-complementares 
e achados de negagao 

Construcao da base de 
conhecimento por casos 
de treinamento 

Problema 	de 	explosao 
combinatOria 

Melhora 	o 	problema da 
explosao 	combinat6ria 
com-binando 	apenas 
achados 	relevantes para 
os 	diagnosticos 	e 
eliminando 	combinacOes 
nao frequentes 

Aprendizado incremental Sistema 	capaz 	de 
aprender 	corn 	a 
experiencia 

Emprega 	o 	mesmo 
modelo de aprendizado 
incremental implementado 
no NEXTOOL 

Aprendizado dedutivo Emprega 	algoritmos 
geneti-cos para modificar 
a estrutura das redes 
neurais 

Emprega estrategia de re-
estruturagao e treinamento 
das redes neurais 

Mapeamento da base de 
conhecimento para um 
banco de dados 

Mapeamento complexo Mapeamento mais simples 
devido 	a 	utilizacao 	de 
frames como 	forma 	de 
represen-tagao 	de 
conhecimento 
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A Tabela 6.1, ilustra as principais diferengas entre as ferramentas HYCONES 

e NEXTOOL. 

A validacao do modelo comprovou a eficiencia dos metodos de explicitacao de 

conhecimento a partir de uma base de casos, bem como do aprendizado dedutivo por 

reorganizacao e treinamento das redes neurais. A base de conhecimento gerada pelo 

metodo de explicitacao automatica de conhecimento apresentou born desempenho, 

quando utilizada para efetuar o diagnOstico das tres cardiopatias congenitas isoladas. 

Já as base geradas a partir dos grafos de conhecimento dos especialistas e nao-

especialistas nao apresentaram born desempenho. Constata-se, portanto, que o 

metodo de explicitacao de conhecimento a partir da base de casos 6 capaz de gerar 

bases de conhecimento mais eficientes que as geradas atraves da metodologia de 

aquisicao de conhecimento por grafos de conhecimento. 

Tendo em vista que os grafos medios de conhecimento dos especialistas 

contavam corn pequeno numero de evidencias 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, nao foram 

capazes de demonstrar desempenho semelhante ao da base de conhecimento 

treinada a partir do banco de casos. Note-se, todavia, que a comparagao nao se 

refere a urn especialista, mas a urn grafo de conhecimento obtido a partir de 

determinada metodologia. Por outro lado, na construcao do banco de casos, foram 

utilizadas TODAS as informacOes disponiveis no prontuario medico referentes a 

histOria do paciente, o exame fisico, o Raio X de torax e o eletrocardiograma. E 

evidente pois, que o aprendizado dedutivo, a partir da reorganizacao e treinamento 

das redes neurais, foi capaz de gerar urn numero muito major de novas redes, quanto 

major fosse a populacao inicial de evidencias ou achados. A comparacao entre as 

diferentes versOes treinadas do sistema, i.e, B2, B4 e B5, a partir, respectivamente, 

dos grafos dos especialistas, dos grafos dos nao-especialistas e, finalmente do banco 

de casos, evidenciam a eficiencia do metodo de aprendizado dedutivo implementado 

em HYCONES. A diferenca no numero de acertos entre os sistemas treinados por 

este metodo e aquele criado pelo metodo de explicitacao automatica de 

conhecimento nao foi estatisticamente significativa, concluindo-se, deste modo, que 
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ambos os metodos de aprendizado sao eficazes na definigao de bases de 

conhecimento para problemas classificat6rios. 

As principais contribuigOes deste trabalho foram: 

• a definigao do mecanismo para integragao de frames a redes neurais. 

Este mecanismo possibilitou a 	incorporagao das caracteristicas 

adaptativas das redes neurais ao paradigma simbOlico, bem como 

tornou explicit° o conhecimento das camadas intermedidrias do 

componente conexionista; 

• a especificagao de urn mdtodo de explicitacao automdtica de 

conhecimento, a partir de uma base de casos, capaz de extrair, de urn 

conjunto de casos reais, o conhecimento necessdrio para identificagao 

de diagn6sticos. 0 metodo especificado emprega os fatores de 

especificidade e sensibilidade para capturar e interpretar o tipo de 

influencia dos achados em relagao aos diagnOsticos, reunindo, corn 

sucesso, os algoritmos de aprendizado do modelo neural MNC a 

andlise dos fatores especificidade e sensibilidade, efetuadas pelo 

sistema INTERNIST. 

• a definigao de uma estrategia para mimetizar o aprendizado dedutivo, 

capaz de reorganizar o conhecimento de uma base de conhecimento 

ja existente e incrementar o desempenho do sistema. 

Outras contribuigoes importantes foram a construgao do prototipo HYCONES 

e o desenvolvimento do sistema especialista para o diagnOstico das cardiopatias 

congenitas CIA, CIV e DSAV. No futuro, este sistema especialista deve ser expandido 

para diagnosticar urn total de 12 cardiopatias congenitas e deve ser implantado, em 

carater experimental, no Instituto de Cardiologia do Rio Grande do Sul. 

Embora ja tenha oferecido resultados satisfatorios, o prot6tipo HYCONES 

pode ser aperfeigoado ern vdrios aspectos. Em relagao a representacao de 

conhecimento do dominio, seria interessante definir funcoes capazes de identificar 

conexOes semanticas entre os achados da BCH, para efeito do cdlculo da 
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especificidade dos achados, em relagao aos diagn6sticos e do treinamento das redes 

neurais. 

0 prot6tipo HYCONES tambern pode ser melhorado em relagao ao seu 

mecanismo de aprendizado dedutivo. A implementagdo de algoritmos genOticos 

possibilitaria a criagdo de nodos da camada combinatOria das redes neurais 

envolvendo major numero de achados. Os algoritmos criariam e restaurariam 

conexoes entre nodos, de forma a representar de maneira mais fiel o conhecimento 

heuristico do dorranio, evitando, ao mesmo tempo a explosao combinatOria. 
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7 CONCLUSAO 

Este experimento, pelos resultados alcancados na construcao e validacao da 

ferramenta HYCONES, permite a formulacao das seguintes conclusOes: 

• 0 modelo de representacao de conhecimento, integrando frames a 

redes neurais é bastante flexivel para representar conhecimento 

relativo a problemas de diagnOstico. 0 mecanismo de integracao entre 

os paradigmas simbolico e conexionista fornece meios para 

representar de forma eficiente o conhecimento de dificil analise e 

compreensao, armazenado nas redes neurais. 

• 0 mecanismo de inferencia baseado no modo de consulta do MNC 

apresenta born desempenho. Sua combinagao corn a busca de 

informacoes nos frames de diagnostic° para resolucao de problemas 

nao solucionados por falta de evidencia tambem se mostra eficiente. 

• A validagao do protOtipo HYCONES, atraves da construcao do sistema 

especialista para cardiopatias congenitas e dos testes para os 33 

casos slimisos, mostrou a eficiencia do mecanismo de aprendizado 

indutivo por explicitagao automatica de conhecimento. Os resultados 

obtidos levam a conclusao de que, dada a existencia de urn banco de 

casos, a estrategia de aquisicao 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 urn trabalho de aquisicao de 

conhecimento corn especialistas. A versa° do sistema criada a partir 

do aquisicao de conhecimento, feita corn o grupo de nao-especialistas 

nao apresentou bons resultados e provou serem ineficientes os grafos 

medios de conhecimento por eles definidos . 

• A validagao do protOtipo tambem mostrou ser eficiente o mecanismo 

de aprendizado dedutivo. As bases de conhecimento treinadas por 

este matodo de aprendizado apresentaram melhoras significativas no 

desempenho dos sistemas especialistas. 
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Em relagao a pesquisa em sistemas hibridos, inumeras possibilidades sao 

existentes. Estudos neste sentido talvez auxiliem a compreender melhor como 

funciona a mente humana e contribuam para a realizagao do antigo sonho do 

homem, de construir maquinas inteligentes. 
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APENDICE I 

Metodologia de Aquisigao de Conhecimento por Grafos de Conhecimento 

Fase 0 - Definicao 

1. Definir o escopo do problema. 

2. Definir as hipoteses de diagnostico que farao parte do projeto. 

3. Definir uma lista de sintomas, sinais e resultados de testes, corn a assistencia de 

urn especialista. 

Fase 1 - Aquisigdo de Conhecimento 

1. Selecionar, sem conhecimento previo do especialista, uma das hipOteses de 

diagn6stico, se possfvel em ordem decrescente de frequencia de ocorrencia. 

2. Pedir para o especialista indicar, na lista de sintomas, os itens necessarios para a 

formulagao das hipoteses diagnosticas, definindo, assim, urn subconjunto de 

trabalho. 

3. Pedir para o especialista ordenar o subconjubnto de trabalho de acordo corn a 

importancia dos itens para o diagnostico. 

4. Pedir para o especialista assumir os itens da lista ordenada como nodos de 

evidencia de urn grafo de conhecimento e associa-los, de forma a tornar possfvel 

a conclusao sobre a hipOtese diagnostica (gerando nodos intermediarios que 

convergem para a hipotese de diagn6stico). 

5. Pedir para o especialista determinar urn grau de importancia entre 0 e 10 para a 

informagao representada em cada nodo do grafo. 
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6. Pedir para o especialista definir os operadores logicos (E, OU, NAO) associados 

aos nodos do grafo. 

7. Repetir o processo para outras hipoteses de diagnostico, formando uma familia 

de grafos. 
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