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Resumo

O hemograma € um exame muito solicitado para se detectar varias doencas,
tendo em vista que ha possibilidade de auxiliar nas avaliagdes diagnoésticas, e que
existem profissionais que buscam auxilio para realizar a sua interpretacdo. Neste
trabalho foi utilizado um método computacional que tem sido muito estudado e
aplicado na medicina, que € a inteligéncia artificial. Sendo assim, dentro das
inteligéncias artificiais, selecionou-se as Redes Neurais Artificiais (RNASs), estas que
simulam o funcionamento dos neur6nios humanos e sdo capazes de resolver
problemas complexos. Inicialmente realizou-se uma breve introducdo, buscando
exemplos de aplicacbes de RNAs em analises médicas na literatura. A partir dos
exames que estavam disponiveis e da possibilidade de auxilio aos profissionais da
saude. Buscou-se aplicar as RNAs para fazer a analise dos hemogramas, para
verificar se estes apresentavam infec¢des bacterianas ou ndo. Para isso realizou-se
uma revisao sobre infeccbes e hemograma completo. Também foi feita uma revisdo
sobre RNAs, apresentando com detalhes a rede que foi selecionada, que € a
Perceptron multicamadas com algoritmo backpropagation e taxa de momentum. E
apresentado seu funcionamento e como € realizado o treinamento desta rede. Para
se fazer a aplicacdo deste método, solicitou-se que 3 profissionais da medicina
analisassem os hemogramas quanto a presenca de infeccéo bacteriana ou ndo. Com
os resultados destes exames e observando que houve divergéncias entre as anélises,
foram criadas RNAs com as interpretacdes semelhantes. Por fim, analisou-se os
resultados obtidos pelas RNAs e comparou-se com as avaliagdes que os profissionais
da medicina divergiram.



Abstract

The complete blood count (CBC) is a very requested test to detect several diseases,
considering that there is the possibility of helping in diagnostic evaluations and that
there are professionals who seek help to perform its interpretation. In this work we
used a computational method that has been widely studied and applied in medicine,
which is artificial intelligence. Artificial Neural Networks (ANNSs), which simulate the
functioning of human neurons and can solve complex problems, were selected among
the artificial intelligences. Initially, a brief introduction was made looking for examples
of ANN applications in medical analysis in the literature. Based on the available tests
and the possibility of helping health professionals. RNAs were applied to analyze blood
counts to verify if they showed bacterial infections or not. For this, a review about
infections and complete blood count was performed. A review about ANNs was also
done, presenting in detail the network that was selected, which is the multilayer
Perceptron with backpropagation algorithm and momentum rate. Its operation is
presented and how the training of this network is performed. To apply this method, it
was requested that 3 medical professionals analyze the hemograms as to the
presence of bacterial infection or not. With the results of these exams and observing
that there were divergences between the analyses, ANNs were created with similar
interpretations. Finally, the results obtained by the ANNs were analyzed and compared
with the evaluations and that the medical professionals diverged.
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Capitulo 1

1 Introducao

A saude é um dos maiores bens que o ser humano possui, e 0 seu valor é
maior do que qualquer dinheiro do mundo para muitas pessoas. Sendo assim, &
recomendado consultar-se regularmente com um médico, para que se possa evitar
possiveis doencas e ter, se for o caso, um possivel diagndéstico precoce destas. O
hemograma é o exame mais solicitado para deteccdo das mais variadas doencas e
segundo Rosenfeld (2012), o hemograma pode ser realizado em até um minuto.

Muitos médicos estdo se formando e os recém-formados carregam muita
davida consigo, e até mesmo varios meédicos experientes enfrentam esse problema,
como pbde ser notado pelos comentérios realizados por muitos profissionais da satde
gue participaram do curso de Interpretacdo de Exames Laboratoriais, palestrado pelo
professor Rodrigo de Carvalho (CARVALHO, 2021). Para ter maior seguranca na
analise desses exames, muitos médicos utilizam-se da pesquisa online para auxilia-
los nesse trabalho.

A medicina tem evoluido muito rapidamente com o auxilio da tecnologia de
forma geral, e conforme os métodos computacionais avancam, eles se tornam
grandes ferramentas para a melhoria do diagndstico de doencas.

Dentre 0s varios avangos computacionais que tém sido estudados
atualmente, um que tem sido muito utilizado nas diversas areas da ciéncia e na area
médica é a inteligéncia artificial. A inteligéncia artificial € realizada através de
computadores que operam por meio de algoritmos e propdem solugcbes para
problemas médicos (LOBO, 2017).

Dentre os diversos tipos de inteligéncias artificiais existem as Redes Neurais
Artificiais (RNAS), essas que se assemelham ao funcionamento das Redes Neurais
biolégicas humanas e foi 0 método utilizado neste trabalho. As RNAs sdo um exemplo
de método computacional muito estudado e aplicado para diagnostico de doencas
(SIQUEIRA-BATISTA et al., 2014).

Neste trabalho buscou-se criar uma RNA que pudesse auxiliar na analise de

hemogramas para se detectar infec¢des bacterianas. Pois essas infec¢cdes podem ser
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tratadas com antibidticos, e tendo em vista que existe casos em que estes remédios
sao receitados de forma discriminada. Por meio da RNA poderia auxiliar no processo
de tomada de deciséo dos médicos e assim diminuir o excesso de uso de antibidticos.
Além disso poderia ajudar aqueles profissionais que se sentem ainda inseguros a
terem uma segunda opinido, essa que teria como base para o treinamento da RNA,
as avaliacOes realizadas por uma junta médica.

A fim de mostrar que as Redes Neurais possuem grande aplicacéo, a seguir
sao apresentados alguns exemplos de utilizagcdo de Redes Neurais, auxiliando na
resolucao de diversos problemas.

No ramo da medicina pode-se citar o trabalho realizado por Helegda et al.
(2015), que realizou uma aplicacdo que se assemelha ao que foi feito neste trabalho,
porém eles trabalham com dados para se detectar doencas cardiovasculares. Eles
utilizaram cerca de 80 amostras, sendo que metade delas apresentava a doenca, e a
outra metade ndo apresentava. Para o funcionamento da rede usou-se 15 parametros
para entrada e 1 parametro de saida. Ao final dos testes a Rede Neural teve um
excelente desempenho, acertando mais de 90 % dos exames testados na rede.

De acordo com Goulart (2006), conjuntivites alérgicas (CA) sdo muito
frequentes no Brasil, sendo assim, ele buscou uma forma de auxiliar na verificacdo
dos pacientes, para se identificar os que possuem ou ndo o problema. Para este
estudo utilizou-se 48 criangas que eram acompanhadas por médicos, que possuiam
a doenca e se queixavam, pois tinham desconfortos oculares e outras 54 criancas que
nao apresentavam nenhum problema e nem se queixavam. As criancas que
participaram desse estudo possuiam de 3 a 14 anos. Apdés isso foi feito um
questionario com 15 perguntas, para que as criancas pudessem responder sobre 0s
desconfortos oculares enfrentados, em sua maioria com respostas positivas ou
negativas. De todas as 15 perguntas feitas, apenas 7 foram usadas como dados de
entrada para a criacdo da Rede Neural. Foram usados 61 questiondrios para o
treinamento da Rede Neural e os outros 41 utilizados para o teste dessa rede, todos
estes escolhidos aleatoriamente. Apos todos os testes a Rede Neural Atrtificial obteve
100 % de acerto dos questionarios (GOULART, 2006).

De acordo com Veronezi et al. (2011), osteoartrite (OA) é um transtorno
articular que causa dor e limitagdes funcionais. A (OA) é um problema muito comum
gue afetam as articulacdes, seja no Brasil ou no mundo. Para ajudar na avaliacdo dos

pacientes, Veronezi et al. (2011) utilizou 206 radiografias da coluna lombar, obtidas
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através de um servico de radiologia. Apés coletar todas essas imagens, Veronezi et
al. (2011) treinou uma Rede Neural com o objetivo de analisar as imagens e dizer se
estas apresentam ou nao osteoartrite. Para o treinamento dessa rede foram utilizadas
68 radiografias, para teste usou-se 68 radiografias e as outras 70 foram usadas para
validacdo. Depois de ter realizado todo o processo, a RNA obteve 62,85 % de
acuracia, como descrito pelo autor foi muito abaixo da média de 85 % encontrada na
literatura para utilizagdo de RNA, possivelmente devido a distribuicdo das amostras
para treinamento e testes, ndo terem sido bem distribuidas, ou a escolha aleat6ria
pode néo ter favorecido o treinamento da RNA. Porém ainda € um bom resultado para
aplicacao de RNA (VERONEZI et al., 2011).

Segundo Costa, Motta e Nogueira (2010), as doen¢as meningocdcicas levam
um individuo rapidamente a morte. Por isso devem ser descobertas precocemente,
para que possam ser tratadas e a saude venha a ser restaurada. Sendo assim, o
trabalho de Costa, Motta e Nogueira (2010) propds a criacdo de uma Rede Neural
Artificial para auxiliar no diagndstico dessas doencas. Para criar esta RNA foram
utilizados 125 exames, sendo eles usados para treinamento e teste, e ap0s esse
processo, a rede iria classificar os exames em 7 diferentes tipos de doencas
meningococicas. Finalizados todos os treinamentos e testes, a Rede Neural obteve
uma otima eficiéncia na classificacdo, obtendo os seguintes acertos: meningocemia
80 %, meningocdcica 82 %, tuberculosa 62,5 %, outra bactéria 70 %, asséptica 100
%, outra etiologia 100 %, pneumocécica 100 % (COSTA; MOTTA; NOGUEIRA, 2010).

A partir dos exemplos citados, pode-se perceber que as Redes Neurais tém
varias aplicacdes e podem ser amplamente utilizadas na medicina. Por este motivo foi
o método escolhido para ser aplicado nesse trabalho, na analise e interpretacdo dos

exames e verificacdo se esses apresentam infecgdes bacterianas ou néo.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral
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O presente trabalho tem por objetivo geral usar Redes Neurais Artificiais no
processo de analise de hemogramas, a fim de detectar se o exame apresenta uma

infecgao bacteriana ou néo.

1.1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

. Realizar uma reviséo da literatura sobre hemogramas e os parametros
importantes para detectar infeccdes bacterianas.

. Fazer um estudo bibliogréafico sobre Redes Neurais Artificiais.

. Realizar o treinamento de uma Rede Neural que avalie através do
hemograma completo, se 0 paciente apresenta infeccdo bacteriana ou nao.

. Testar a Rede Neural criada.

. Comparar os resultados obtidos pelas Redes Neurais com as avaliacdes

médicas dos hemogramas, a fim de avaliar sua eficiéncia.

1.2 Organizacao do Trabalho

A dissertacéo esta organizada em 5 Capitulos. Neste Capitulo é apresentada
a motivacdo de se ter escolhido esse tema, uma breve revisdo bibliografica sobre
alguns exemplos de aplicacdo de RNAs na medicina e quais 0s objetivos a serem
alcancados pelo trabalho.

No Capitulo 2 apresenta-se uma explicacdo sobre infec¢cdes e hemogramas,
além de explicacbes sobre os parametros utilizados para intepretacéo desse.

O Capitulo 3 traz-se uma explicacdo sobre Redes Neurais, os tipos de Redes
Neurais existentes e uma breve explicacdo sobre elas, além de uma explicacéo
detalhada da rede neural artificial que sera utilizada no trabalho, com as formula¢cées
matematicas.

No Capitulo 4 apresenta-se os resultados obtidos pelo treinamento da Rede
Neural Artificial utilizada, e é feita uma breve discussdo sobre esses.

Finalmente no Capitulo 5, faz-se as devidas conclusées do trabalho e

sugestdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

2 Hemograma Completo e Infeccao

Segundo Santos (2021), infeccao é “a penetragao ou desenvolvimento de um
agente infeccioso no organismo do homem ou de outro animal’. Os agentes
infecciosos que podem causar essas doencas infecciosas sao divididos
principalmente em 4 tipos: virus, bactérias, fungos e protozoérios. Para este trabalho
serdo estudadas infeccfes causadas por bactérias.

A febre é um importante aliado na luta contra infeccdes, pois a maioria das
bactérias e virus causadores das infeccbes se proliferam melhor abaixo de 37° C.
Sendo assim aumentar alguns graus da temperatura corporal, auxilia no combate as
infec¢des e ajudam o corpo a vencé-las. A febre faz com que o sistema imunoldgico
produza mais glébulos brancos, anticorpos e outros agentes que ajudam a enfrentar
as infeccdes (FALCON DIAZ, 2009).

O sangue humano é constituido principalmente por eritrocitos (hemacias),
séries brancas (leucécitos) e plaquetas (DE ALMEIDA; DE MELO; CAMARA DE
ALMEIDA, 2012). Para se detectar infeccfes através de um hemograma € preciso
saber quais parametros compde um hemograma e quais Sdo mais importantes para
este. Geralmente quando um médico solicita um hemograma, ele solicita o
leucograma e o eritrograma, dados estes que serao utilizados para alimentar a rede
neural, que serd utilizada nesta pesquisa.

No hemograma as infeccbes causam alteracbes primeiramente na série
branca, aumentando ou diminuindo seus niveis, de acordo com o tipo de agente
infeccioso ou o estado imunolégico do paciente (RAMOS; SOUZA, 2016).

Segundo Failace e Fernandes (2015), o hemograma é o exame mais pedido
pelos médicos e sua avaliacdo quantitativa é feita de forma automatizada através de
um software. Por outro lado, a avaliacdo qualitativa ainda nédo é feita com perfeicéao
usando a forma computadorizada. De acordo com Bandeira, Magalh&es e de Aquino
(2014), atualmente os laboratérios fazem seus exames de hemograma de forma
automatizada, pois assim o0s resultados obtidos sdo mais sensiveis e precisos.

Existem diversos aparelhos para realizar essa analise no mercado.
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2.1 Infeccao Bacteriana

Segundo Saloméao (2017), as doencas infecciosas resultam da relacdo entre
seres Vivos, 0 patdégeno e o hospedeiro. No intestino de uma pessoa de 70 kg ha cerca
de 100 trilhdes de microbios. As bactérias vivem de forma simbiotica no organismo
humano. Em torno de 1 % das bactérias sdo patogénicas. Até as bactérias que fazem
parte da microbiota humana podem se transformar em patogénicas, de acordo com
as reacOes que o corpo venha a sofrer. O ser humano também pode ser contaminado
por bactérias através do ar, solo e 4gua que estejam contaminados.

De acordo com Santos (2014), as bactérias sao parte natural do ambiente em
gue vivemos. Fazem parte do revestimento da pele e das mucosas, e cobrem o trato
intestinal do animal e humano. Grande parte das bactérias séo inofensivas, e podem
até auxiliar o seu hospedeiro, evitando que bactérias nocivas se proliferem. Como as
bactérias sdo geradas rapidamente em minutos ou horas, elas podem reagir as
mudancgas do ambiente rapidamente.

Segundo Salomédo (2017), nas doencgas bacterianas ocorre o aumento da
guantidade de leucdcitos que € chamada de leucocitose, causando também a
neutrofilia (aumento dos neutrofilos) que pode ser relativa ou absoluta.

Doencas bacterianas séao frequentemente acompanhadas pelo aumento das
formas mais jovens de granulécitos, tanto em nimero absoluto quanto percentual, que
€ denominado de desvio a esquerda. Ha também casos em que se tem leucopenia
absoluta, com neutropenia, normalmente nos casos em que as infec¢cdes sao
causadas por bactérias Gram-positivas, em casos de tuberculose, brucelose, entre
outros, nessas situacdes, elas podem apresentar ou ndo o desvio a esquerda. Os

neutréfilos sdo compostos por bastées e segmentados (SALOMAO, 2017).

2.2 Eritrograma

Segundo Brazéo-Silva (2019), o eritrograma apresenta a contagem de
hemacias ou eritrécitos (CE), hematécrito (Ht), dosagem de hemoglobina (Hb) e os
indices hematimétricos, estes ultimos que sdo divididos em: volume corpuscular

meédio (VCM), hemoglobina corpuscular média (HCM), concentracédo da hemoglobina
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corpuscular média (CHCM) e red blood cell distribuition Width (RDW) que € a
amplitude de distribuicdo dos globulos vermelhos.

As hemacias séo unidades morfoldgicas que estdo no sangue na quantidade
de cerca de 4,5 a 6,5 x 10mm?3, em condicdes normais. Elas sdo constituidas
essencialmente por globulina e hemoglobina. hemacias normais apresentam-se na
forma de discos circulares homogéneos, biconcavos e sem nucleo (DE ALMEIDA; DE
MELO; CAMARA DE ALMEIDA, 2012).

O hematdcrito (Ht) representa a proporcdo entre a parte solida e liquida do
sangue. A hemoglobina é a principal proteina encontrada no sangue e ela realiza as
trocas gasosas e oxidacao residual (BRAZAO-SILVA, 2019). De acordo com Failace
e Fernandes (2015), o hematdcrito é o volume da massa eritréide de uma amostra de
sangue, expresso em porcentagem ou fragdo decimal do volume desta. Os valores
de referéncia apresentados sdo homens 47 + 7 % e mulheres 42 + 6%.

Carvalho et. al. (2016), diz que “o volume corpuscular médio (VCM) é o indice
hematimétrico absoluto pelo volume globular e pela contagem eritrocitaria.” O VCM
analisa o tamanho e/ou volume médio dos eritrécitos. Segundo Failace e Fernandes
(2015), a ideia de VCM foi criada e difundida por Wintrobe (1934). O VCM é calculado
através da divisdo do hematocrito pela contagem de eritrécitos. Eles sdo importantes
para se fazer a classificacdo das anemias em micro, normo e macrociticas. Os valores
de referéncia do VCM, sao tanto para homem quanto para mulher em torno de 88-90
+ 7 fL, quando o VCM é maior que 98 fL ha uma macro citose e valor do VCM for
menor que 82 fL tem-se uma microcitose. Com o0s avancos das tecnologias, nos
exames computadorizados podem ja vir impressos ap6s o VCM, se h4 uma macro
citose ou micro citose.

Segundo Brazao-Silva (2019), o HCM avalia a quantidade média em massa
de hemoglobina por hemacias (variando de 24 a 33 pg). De acordo com Failace e
Fernandes (2015), o calculo do HCM ¢é feito de forma computadorizada, por meio da
divisdo da dosagem de hemoglobina pelo niumero de eritrécitos. O valor do HCM é
exato, pois tanto a hemoglobina quanto os eritrocitos apresentam valores exatos

De acordo com Brazao-Silva (2019), o CHCM representa a porcentagem de
hemoglobina dentro das hemacias (variando de 32 a 36 %).

Apesar da literatura dar padrdes para os parametros hematoldgicos,
normalmente cada laboratorio segue um determinado padrao. Com a finalidade de se

observar os valores normais de cada um dos parametros de um hemograma, de
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acordo com o laboratério do hospital de Santo Anténio de Padua que forneceu os
exames, sendo estes os padrdes seguidos. Criou-se entdo a Tabela 1 com os valores

de referéncia de cada um desses dados apresentados nos exames na série vermelha.

Tabela 1. Valores de Referéncia do Eritrograma.

Valores Normais
Homens Mulheres

Minimo Maximo Minimo Maximo
Hemacias 4,50 x108/mm?3 | 6,00x108 /mm?3 | 4,00 x108/mm?3 | 5,60 x10%/mm3
Hemoglobina | 14,00 g/dL 17,00 g/dL 8,50 g/dL 12,00 g/dL
Hematdcrito 37 % 50 % 36 % 47 %
V.C.M. 80 fL 94 fL 80 fL 94 fL
H.C.M. 27 pg 32 pg 27 pg 32 pg
C.H.C.M. 32 g/dL 38 g/dL 32 g/dL 38 g/dL

Fonte: Autoria propria, 2023.

2.3 Leucograma

O leucograma é composto pelos leucdcitos, que se dividem em basdfilos,
eosinofilos, mieldcitos, jovens, bastbes, segmentados, linfocitos e mondcitos. Cada
um deles sdo apresentados em porcentagem, mostrando o0 quanto representam na
composicdo dos leucdcitos e a quantidade total de cada um.

Os leucécitos sdo unidades moveis do sistema mononuclear fagocitario e
flutuam livremente pelo sangue, eles possuem a capacidade de fagocitar ou eliminar
micro-organismos estranhos. Os leucdcitos sdo muito importantes, pois eles podem
se transportar até as zonas onde encontram-se as inflamag6es, proporcionando uma
defesa rapida e forte contra os agentes infecciosos (FALCON DIiAZ, 2009)

De acordo com Failace e Fernandes (2015), cada pessoa possui valores
normais de contagem de leucécitos, sendo assim, faz-se necessario guardar exames
que forem realizados, para que se possa comparar com exames feitos no futuro.
Quando a quantidade de leucocitos esta acima dos valores normais, tem-se uma
leucocitose, e quando essa mesma quantidade esta abaixo dos valores considerados
normais tem-se a chamada leucopenia.

O aumento ou diminuicdo do numero de leucdcitos sozinho ndo é suficiente

para se interpretar o que esta acontecendo com o paciente, por isso utiliza-se da
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férmula leucocitaria que comecou com Ehrlich (1879). Esta formula resume-se
basicamente em observar a porcentagem da composi¢do dos leucécitos, como por
exemplo, quando se tem uma leucocitose e observa-se que ao mesmo tempo o
ndamero de mieldcitos esta anormal ou 0 nimero de eosindfilos, tendo assim uma
interpretacdo do que esta ocorrendo com o paciente (FAILACE; FERNANDES, 2015).

Conforme escreveu Failace e Fernandes (2015), eosindfilos, basdfilos e
mondcitos sao células mieldides e, da mesma forma que os neutrofilos, procedem de
predecessor comum. Eles possuem cada um, uma funcdo diferente, esta que é
percebida através das alteracdes no hemograma, gerando de acordo com 0 aumento
ou a diminuicdo de cada um deles, varias doencas.

Segundo Chauffaille (2010), o eosindfilo é uma célula com cerca de 8 a 15 um
de didmetro, possui nacleo normalmente bilobado e que apresenta granulos
intracitoplasmaticos com alta afinidade por eosina. Os eosindfilos representam 3%
aproximadamente das células que compde a medula 6ssea de individuos normais.

Os neutréfilos segmentados e bastonados sdo células que possuem
maturacédo e funcdes semelhantes e séo apresentados nas Figuras 2.1 e 2.2.

Figura 2.1: Neutrdéfilo Bastonado.

Fonte: Failace e Fernandes, 2015.



Figura 2.2: Neutréfilo Segmentado.

Fonte: Failace e Fernandes, 2015.
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Com a finalidade de se auxiliar melhor na analise dos dados da série branca,

criou-se a Tabela 2, a partir dos valores normais estabelecidos pelo laboratério do

hospital de Santo Anténio de Padua, onde conseguiu-se 0s exames.

Tabela 2. Valores de Referéncia do Leucograma.

Valores Normais

Minimo (%) Maximo (%) Minimo (mm?) Maximo (mms3)

Leucdcitos 5000 10000
Basofilos 0 1 0 100
Eosindfilos 1 4 100 400

Mieldcitos 0 0 0 0

Jovens 0 1 0 100
Bastdes 3 5 150 500
Segmentados 50 67 2500 6700
Linfécitos 21 35 1050 3500
Mondcitos 4 8 200 800

Fonte: Autoria propria, 2023.
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Capitulo 3

3 Redes Neurais Artificiais

Neste trabalho utilizou-se as Redes Neurais Atrtificiais (RNAS), pois unem as
melhores capacidades dos computadores com as do cérebro humano. O cérebro
humano processa as informacgdes de forma néo linear e em paralelo, dessa forma, ele
€ mais rapido que o computador no reconhecimento de padrbes, por exemplo
(RAMOS, 2002).

Dentro do cérebro humano o processamento de informacdes € feito por
elementos processadores biolégicos operando em paralelo. O neurénio € a célula
elementar do sistema nervoso cerebral. Ele é responsavel por conduzir impulsos
(estimulos elétricos advindos de reacgdes fisico-quimicas) (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010; PEREIRA, 2018).

De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010), como representado na Figura
3.1, o neurdnio pode ser dividido em 3 partes fundamentais. A primeira é chamada de
dendritos, que sdo formados por muitos finos prolongamentos, formando a arvore
dendrital. Eles possuem a funcdo de receber continuamente os estimulos
provenientes de outros neurbnios, ou que vem do meio externo onde esses podem
estar em contato (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PEREIRA, 2018).

A segunda chama-se Corpo Celular ou Soma, e é responsavel pelo
processamento das informacdes provenientes dos dendritos com a finalidade de
produzir um potencial de ativacdo, que mostrara se o neurdnio ird lancar um impulso
elétrico ao longo do axénio.

A terceira € denominada Axonio, que é formado por um longo filamento. O
axonio tem por funcao fazer a conducéo dos impulsos elétricos para outros neurdnios.
A sua extremidade é formada por ramificagbes chamadas terminacdes sinapticas
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PEREIRA, 2018).

Através das sinapses € feito a conexdo do axonio de um neurbnio e 0s
dendritos de outros neurénios, por meio de impulsos elétricos. Como apresentado na
Figura 3.1. Ndo existe contato fisico entre os neurénios na juncao (fenda) sinaptica.

Sao os elementos neurotransmissores liberados que fazem a ponderacdo dos



23

impulsos elétricos entre os neurdnios (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PEREIRA,
2018).

Substancias
neurotransmissoras

/

O

Figura 3.1: Conexdes sinapticas entre neurdnios.
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.

As RNAs foram criadas a partir de modelos do sistema nervoso humano. Os
neurdnios artificiais sdo modelos simplificados dos neurdnios biol6gicos. Esses
modelos tém por inspiracdo a analise da geracdo e propagacdo dos impulsos
elétricos, através da membrana celular dos neurénios (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010; PEREIRA, 2018).

McCulloch e Pitts (1943), criaram o0 modelo mais usado para definir as RNAs.
Um exemplo de como o neurdnio artificial pode ser modelado esta representado na
Figura 3.2. Os sinais de entradas provenientes do meio externo sdo representados
por {x, x5, ..., X, }, que correspondem aos impulsos elétricos externos que os dendritos
recebem. Os pesos sinapticos sao representados por {wy,ws,, ...,w, } € sdo analogos
as ponderacdes gque as juncdes sinapticas exercem. A importancia de cada uma das
entradas {x;} dos neurbnios é determinada através da multiplicacdo por seus pesos
sinapticos {w;} , resultando na ponderacdo de toda informacdo de entrada. Dessa
forma, a saida do corpo celular artificial representada por {u}, € a soma ponderada
das entradas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PEREIRA, 2018).
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X, == w, Ys! g() v

xn=>" w.

Figura 3.2: Neurénio Artificial.
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.

A partir da Figura 3.2, de acordo com Silva, Spatti e Flauzino, 2010 e Pereira,
2018, pode-se observar que o neurdnio artificial € formado de 7 elementos basicos,
que séao:

. Sinais de entradas {x;,x,,...,x,} : SA0 0S sinais ou medidas oriundas
do meio externo, e representam os valores que as variaveis de determinada aplicacdo
assumem.

. Pesos Sinépticos {w;,w,, ..., w,} : s@0 os valores usados para ponderar
cada uma das variaveis de entrada da rede, possibilitando que as suas importancias
sejam medidas em relacdo a funcionalidade do neurdnio correspondente.

. Combinador Linear { ) } : € responséavel por somar todos os sinais de
entrada ponderados pelos seus pesos sinapticos correspondentes, com o objetivo de
criar o potencial de ativacao.

. Limiar de Ativacao {6} : € uma variavel que determina qual o nivel
adequado para que o resultado realizado pelo combinador linear consiga produzir um
valor de disparo rumo a saida do neurdnio.

o Potencial de Ativacao {u} : resulta da diferenca entre o valor gerado
pela combinacao linear e o limiar de ativagao.

o Funcdo de Ativacéao {g} : tem a funcao de limitar a saida do neur6nio,
respeitando um intervalo de valores aceitaveis que a sua propria imagem funcional
possa receber.

o Sinal de Saida {y} : é o valor final que o neurdnio produz com relacao a
um determinado grupo de sinais de entrada, outros neurdnios que estao interligados

em sequéncia, também podem utiliza-lo.
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O funcionamento do neurdénio artificial da Figura 3.2 proposto por McCulloch
e Pitts (1943) expresso em notacdo matematica, pode ser representado conforme as
Equacgbes (3.1) e (3.2).

u= (iwi-xi)—e (3.1)
(Zn: w; -xi> — 9] (3.2)

3.1 Funcdes de Ativacao

Segundo Silva, Spatti e Flauzino, (2010), pode-se fazer a divisdo das funcdes
de ativacdo em dois grupos principais: funcdes parcialmente diferenciaveis e funcbes
totalmente diferenciaveis.

1. Funcles de ativacdo parcialmente diferenciaveis sdo as que apresentam

pontos no quais as derivadas de primeira ordem n&do existem. As trés
principais funcfes desse grupo sdo: funcao degrau, funcéo degrau bipolar

e funcdo rampa simétrica.

a) Funcdo degrau (heavyside / hard limiter): o resultado gerado
através da utilizacdo da funcdo degrau terd valores unitarios
positivos, assim que o potencial de ativacdo do neurénio for maior
ou igual a zero, do contrario o resultado apresentara valores nulos,

como apresentado na Equacéao 3.3 e ilustrado na Figura 3.3.

1, seu=0
g(u) = {0 seu<o (3-3)

)



26

g(u) A

I %
g

Figura 3.3: Funcéo de ativacao degrau.

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.

b) Funcéo degrau bipolar ou fungéo sinal (symmetric hard limiter): o
resultado fornecido pela utilizacdo desta funcéo ira apresentar
valores positivos, no caso de o potencial de ativacdo do neurbnio
for maior que zero, valor nulo se o potencial também for nulo e
valores negativos, se o potencial for menor do que zero. Essa

funcdo é apresentada na Figura 3.4 e na Equacao 3.4.

1, seu=0
g(u) = 0, seu=0 (3.4)
-1, seu<0
g(u)
1 I
i -

? -1
Figura 3.4: Funcao de ativacao degrau bipolar.
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.
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c) Funcdo rampa simétrica: os valores gerados sao iguais aos valores
apresentados pelos potenciais de ativacdo, se eles estdo
estabelecidos no intervalo [-a, a], sendo limitados aos valores
limites em caso contrario. A Figura 3.5 e a Equacdo 3.5 mostram

essa funcdo.

a seu>a
u se—a<<u<a (3.5)
—a, seu<a

g =

Figura 3.5: Funcéo de ativacao rampa simétrica.

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.

2. Funcbes de ativacdo totalmente diferenciaveis, sdo aquelas onde as
derivadas de primeira ordem existem, e se conhece elas para cada ponto
do seu dominio de definicdo. As quatro funcdes que fazem parte desse
grupo e que sao utilizadas em Redes Neurais Artificiais sdo a funcéo

logistica, a tangente hiperbdlica, a gaussiana e a funcéo linear.

a) Funcdao logistica: o resultado de saida que é dado por meio da
utilizagéo da fungéo logistica ira receber valores reais entre 0 e 1,

como é mostrado na Equacéo 3.6 e na Figura 3.6. Na Equacéo 3.6,
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0 6 é uma constante real que determina o nivel de inclinagdo da

funcao logistica em referéncia ao ponto de inflexdo dela.

1
g = T 0w (3.6)

=~ Ponto de inflexio

N0
rd ‘\ }'
. u

Figura 3.6: Funcao de ativacao logistica.

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.

b) Funcdo tangente hiperbdlica: o resultado que € dado por esta
funcao, recebera valores reais entre -1 e 1, e é apresentado na
Equacéo 3.7 e ilustrado pela Figura 3.7. Nessa equacao, tem-se
gue 8 também esta relacionado ao nivel de inclinacdo da funcéo

tangente hiperbdlica em referéncia ao ponto de inflexdo dessa.

1—e 04

L — 3.7
1+4e0u (3.7)

gu) =
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_______________ PAL I

Figura 3.7: Funcao de ativagdo tangente hiperbdlica.
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.

c) Funcao gaussiana: o resultado obtido na funcdo gaussiana, tera
valores iguais, nos casos em que os valores de potencial de
ativacao estiverem localizados a uma mesma distancia média de
seu centro, ja que a curva € simétrica ao centro. A Equacao 3.8
mostra essa funcao, nela se tem o parametro ¢ que representa o
centro da funcdo gaussiana, e o 0 desvio padrao relacionado a

curva. Na Figura 3.8, tem-se a ilustracao dessa funcgéao.

(u=c)?
g(u) =e chrCZ (38)
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0,6065

1
: 1 : )_
Cc—G c cto u

Figura 3.8: Funcéo de ativacao gaussiana.

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.

d) Funcéo linear ou funcdo identidade: gera resultados de saidas
iguais aos valores do potencial de ativacdo u. A Equacdo 3.9
demonstra ela matematicamente e a Figura 3.9 ilustra ela

graficamente.

gw) =u (3.9)

g(u) A

Figura 3.9: Funcao de ativacgao linear.

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.
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3.2 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

A arquitetura de uma RNA estabelece como o0s seus neurdnios estédo
organizados uns em relacao aos outros. Considerando-se a disposi¢cao dos neurénios,
a forma que eles se interligam e como as camadas séo constituidas, pode-se dividir
as arquiteturas de RNA em: redes feedforward (alimentacdo a frente) de camada
simples, redes feedforward de camadas multiplas, redes recorrentes e redes
reticuladas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PEREIRA, 2018).

3.2.1 Arquitetura Feedforward de Camadas Simples

Este tipo de arquitetura de RNAs contém somente uma camada de entrada e
s6 uma camada de neurbnios, que € a prépria camada de saida. A Figura 3.10
apresenta uma rede feedforward de n camadas de entrada e m camadas de saida. As
informacdes fluem em uma s6 direcdo, que € da camada de entrada para a camada
de saida. Pode-se observar na Figura 3.10, que as quantidades de saidas sado iguais
aos neurdnios de saida. Entre as redes mais utilizadas desse tipo de arquitetura, tem-
se a Perceptron e Andaline (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PEREIRA, 2018).

X4 Y,
X Y,
Xn ym
Camada
de entrada Camada

de saida

Figura 3.10: Arquitetura feedforward de camada simples
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.

3.2.2 Arquitetura Feedforward de Multiplas Camadas
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As redes feedforward de multiplas camadas séo formadas por uma ou mais
camadas escondidas de neurdnios. Na Figura 3.11 apresenta-se uma rede
feedforward de camadas mdultiplas, que é composta por uma camada de entrada
formada por n sinais, duas camadas escondidas formadas por ni1 e nz neurdnios
respectivamente e uma camada neural de saida constituida por m neurénios. O
Perceptron multicamadas e a Rede Neural de base radial estdo entre as principais
redes desse tipo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PEREIRA, 2018).

Camada

Camada neural
de entrada  1* Camada neural

de saida

escondida

22 Camada neural
escondida

Figura 3.11: Arquitetura feedforward de camadas multiplas.
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.

3.2.3 Arquitetura Recorrente ou Realimentada

S&o as redes nas quais as saidas dos neurbnios sdo reaproveitadas como
sinais de entrada por outros neuronios. A rede de Hopfield e a rede Perceptron
multicamadas com realimentacdo entre os neurdnios situados entre camadas
distintas, sdo as mais utilizadas desse tipo de arquitetura. A Figura 3.12 apresenta um
exemplo dessa arquitetura (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PEREIRA, 2018).
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Realimenta¢ao

Figura 3.12: Arquitetura recorrente ou realimentada.
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.

3.2.4 Arquitetura em Estrutura Reticulada

Essa rede tem por caracteristicas principais que 0s seus neurbnios sao
dispostos espacialmente considerando-se o processo de ajuste de pesos e limiares.
Séo utilizadas em problemas de agrupamento, reconhecimento de padrdes, grafos,
dentre outros. A rede de Kohenen é a mais utilizada desse tipo de arquitetura. Na
Figura 3.13 é mostrado um exemplo de como € a arquitetura em estrutura reticulada
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PEREIRA, 2018).

X, ¢ +

X, |;|—-c *

=0 O~

*
Figura 3.13: Arquitetura em estrutura reticulada.

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010; Pereira, 2018.




34

3.3 Tipos de Treinamento para Rede Neural Artificial

Uma importante caracteristica das Redes Neurais € que elas sdo capazes de
aprender através de amostras (padrées), que demonstram o comportamento do
sistema. Depois que a rede aprende a relagéo entre as entradas e saidas, ela é capaz
de generalizar solu¢des. Sendo assim, através dos proximos sinais de entrada, a rede
neural pode gerar uma saida préxima daquela esperada.

Para realizar o aprendizado de uma rede neural é realizado o treinamento
desta. Para a realizacdo deste treinamento é utilizado o algoritmo de aprendizagem,
que sao passos ordenados com a finalidade de generalizar as solu¢des de saida
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PEREIRA, 2018).

Frequentemente, o conjunto de amostras a disposicdo sobre o
comportamento do sistema divide-se em dois subconjuntos, o subconjunto de
treinamento e o subconjunto de teste. No subconjunto de treinamento escolhe-se
aleatoriamente de 60% a 90 % do total de amostras, estas que serao utilizadas para
o processo de aprendizagem da rede. O subconjunto teste geralmente € composto
por 10% a 40% das amostras totais, este € utilizado para analisar se a generalizacao
de solucdes da rede estd em padrbes aceitaveis (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010;
PEREIRA, 2018).

Enquanto o treinamento ocorre, cada vez que todas as amostras do
subconjunto treinamento forem apresentadas e todas as etapas de treinamento
ocorrerem, sera chamada de época de treinamento. Existem varios tipos de
treinamento de RNA, porém iremos descrever o treinamento supervisionado, utilizado
neste trabalho.

O treinamento supervisionado é aquele no qual os sinais de entrada possuem
0S seus respectivos sinais de saida esperados. Por outro lado, o treinamento nao
supervisionado é aquele que nédo ha as saidas desejadas (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010; PEREIRA, 2018).

3.4 Redes Perceptron Multicamadas

As redes Perceptron de Multiplas Camadas ou Perceptron Multicamadas
(PMC), tem como aspecto principal apresentarem ao menos uma camada

intermediaria ou escondida de neurdnios, localizada no meio das camadas de entrada
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e de saida neurais. Sendo assim, esse tipo de rede possui ao menos duas camadas
de neurdnios, uma intermediaria e uma de saida. As redes PMC podem ser aplicadas
em diversos tipos problemas, as principais areas de aplica¢do sao:

o Aproximacao universal de funcoes;

o Reconhecimento de padroes;

o Identificagéo e controle de processos;

o Previsao de séries temporais;

o Otimizagao de sistemas.

A arquitetura das redes PMC séao do tipo feedforward de camadas multiplas.
O fluxo das informacdes é feito comecando pela camada de entrada, passa-se pelas
camadas intermediarias e termina na camada neural de saida. A Figura 3.14 mostra
o0 exemplo de uma rede PMC (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018).

Entradas<
do PMC .

\.
Camada de
entrada

12 Camada Neural 22 Camada Neural
Escondida Escondida

Camada neural
de saida

Figura 3.14: Exemplo de rede Perceptron multicamadas.

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2016.

3.4.1 Funcionamento da rede Perceptron multicamadas

Através da Figura 3.14, pode-se observar que cada uma das entradas da rede,
que representam os sinais que vém de uma determinada aplicacao, ira ser propagada
uma a uma até a camada neural de saida do PMC. Sendo assim, as saidas dos

neurénios da 12 camada neural, irdo ser as entradas dos neurbnios da segunda
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camada neural escondida. Na representacao da Figura 3.14, as entradas da camada
neural de saida, serédo as saidas da 22 camada neural escondida.

Dessa forma, os sinais de entrada numa rede Perceptron multicamadas sé&o
propagados, independente de quantas camadas escondidas ha, somente em um
sentido, iniciando na camada de entrada e terminando na camada neural de saida
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018).

Para o funcionamento deste tipo de rede € feita a distribuicdo do
conhecimento de como as entradas e saidas do sistema se comportam através de
todos os neurénios que formam o PMC. Na camada de entrada séo entregues 0s
estimulos ou sinais para a rede. Por meio das camadas intermediaria sdo extraidas a
maioria das informacgfes sobre os estimulos que séo codificados através dos pesos
singpticos e limiares de seus neurdnios, criando desta maneira, um modelo do
ambiente no qual o sistema que esta sendo tratado, esta inserido. Por dltimo, os
estimulos provenientes dos neur6nios da ultima camada intermediaria sao recebidos
pelos neurbnios da camada de saida, gerando um padrédo de resposta que ird ser a
saida que a rede vai disponibilizar (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA,
2018).

3.4.2 Processo de treinamento do Perceptron multicamadas

Para se realizar o treinamento de redes PMC, utiliza-se neste trabalho o
algoritmo backpropagation, também chamado de regra Delta generalizada. Sao feitas
aplicacBes sucessivas de duas fases bem especificas. A Figura 3.15 mostra essas
duas fases para uma rede PMC que possui duas camadas escondidas. Essa rede
possui n sinais na sua camada de entrada, n1 neurbnios na 12 camada neural
escondida, n2 neurdnios na 22 camada neural escondida e ns sinais em sua camada
de saida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018).
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de saida
Camada de

entrada
—— Fase forward

~c Fase backward

12 Camada neural 23 Camada neural
escondida escondida

Figura 3.15: As duas fases de treinamento da rede PMC.

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2016.

A primeira fase de treinamento é chamada de “propagacéao adiante” (forward),
nela é feita a inser¢do dos sinais (X1, X2, ..., Xn) de uma amostra do conjunto de
treinamento, nas entradas da rede é feita a propaga¢do camada por camada até se
obter as respectivas saidas. Essa fase tem por objetivo obter as respostas da rede,
utilizando-se os valores atuais de pesos sinapticos e limiares de seus neurénios, pois
estes ndo se alteram cada vez que essa fase é executada (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018).

Logo apos se terem respostas nas saidas da rede, é feita uma comparacao
destas com as respectivas respostas esperadas, pois este € um processo de
aprendizagem supervisionada. Para essa rede mencionada na Figura 3.15, que
possui N3 neurbnios na camada de saida, € realizado o calculo dos ns desvios (erros)
entre cada uma das respostas esperadas e as que foram calculadas. Através dos
erros resultantes € realizado o ajuste de pesos e limiares de todos os neurdnios
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018).

Dessa forma, por meio desses valores de erros, realiza-se, logo apés, a
segunda fase do meétodo backpropagation, chamada de “propagacdo reversa”
(backward). De forma diferente a fase anterior, os pesos sinapticos e limiares séo
ajustados durante a execucdo dessa fase. Resumidamente, através de aplicacdes
sucessivas das fases forward e backforward, os pesos sinapticos e limiares dos
neurdnios sao ajustados de forma automatica cada vez que uma iteracéo é realizada,

fazendo com que a soma dos erros produzidos pelas respostas da rede em relagéo
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as desejadas, diminua pouco a pouco. (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA,
2018).

3.4.3 O Algoritmo Backpropagation

A fim, de que se possa entender melhor o principio de funcionamento do
algoritmo backpropagation, € necessario primeiramente realizar a definicdo de varias
variaveis e parametros auxiliares que serao utilizados. Por meio da topologia de PMC
apresentada na Figura 3.15, a Figura 3.16 mostra um conjunto de variaveis que
norteiam a derivagao do algoritmo.

A configuracdo de cada neurdnio (j) que pertence a uma das camadas (L) é
mostrada na Figura 3.17, onde g(.) € uma funcéo de ativacao que tem que ser continua
e diferencidvel em todo seu dominio. (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA,
2018).

12 Camada neural 2% Camada neural
escondida escondida

Camada neural

Camada de )
entrada : : E de saida

x1 | K ; 4 1

X3

X

Figura 3.16: Notacéo para derivacéo do algoritmo backpropagation.
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2016.
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Entrada 0
(limiar=06=-1)

Entrada 1 |_

Entrada 2 |_
neurdnio j
(camada L)

Entradan | |

Figura 3.17: Configuragéo de neurdnio usado na derivag&o do algoritmo
backpropagation

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2016.

Através das figuras 3.16 e 3.17, tem-se a seguinte terminologia para 0s
parametros do PMC:

. Wi sdo matrizes de pesos, onde os elementos representam o valor do
peso sinaptico ligando j-ésimo neurdnio da camada (L) ao i-ésimo neurdnio da camada
(L-1). No caso mostrado na figura 3.16, tem-se:

e W;® ¢ o peso sinaptico que liga o j-ésimo neurdnio da camada de saida
ao i-ésimo neurénio da camada 2;

e Wi;® é o peso sinaptico que conecta o j-ésimo neurdnio da camada
escondida 2 ao i-ésimo neurdnio da camada 1;

e Wi;® é o peso sinaptico que faz a conexdo entre o j-ésimo neurénio da

camada 1 ao i-ésimo sinal da camada de entrada.

o i®) s&o vetores no qual os elementos representam a entrada ponderada
em relagdo ao j-ésimo neurdnio da camada L, estes que sdo mostrados nas Equacdes
(3.10), (3.11) e (3.12):

n

1 1 1 1 1
10 = 2 WP x o 1P =W x + WD g + o+ W xy (3.10)

i=0
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ni

) _ ), @ @) _ @ (@ @, v@ (2) @

12 =3 WPy o 1@ =W yP+w@ v® 4t Qv P @1
i=0

nz

3 _ 3, y@ @) _ 3. @ 3, v®@ 3) )

12 =3 WO v o 1O =wQ y@ 4w v@ 4t WS 1P (3.12)
i=0

Y sdo vetores em que seus elementos mostram a saida do j-ésimo neurénio,

em relacdo a camada L e sdo dados nas Equacdes (3.13), (3.14), (3.15):

r® = g(ljm) (3.13)
r® = g(ljm) (3.14)
r® = g(1j<s)) (3.15)

Agora, para comecar a derivacdo do algoritmo backpropagation é feita a
definicdo da funcao representativa do erro de aproximacao, que ird mensurar o desvio
entre as respostas obtidas pelos neurbnios de saida da rede aos seus valores
esperados (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018). Desse modo,
levando em consideracdo a k-ésima amostra de treinamento na topologia da Figura
3.17, admite-se que a funcéo de erro quadratico é a aquela que ird fazer medicéo do
desempenho local ligado aos resultados obtidos pelos neurbnios de saida

comparados com a amostra relacionada, como mostrado na Equacéo (3.16):

ns

B0 =5 (400 -7 Ow0) (3.16)

j=1
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Dessa equacéo, tem-se que Y;® (k) é o valor que o j-ésimo neurdnio de saida
da rede gera, levando-se em consideracdo a k-ésima amostra de treinamento, ao
mesmo tempo que dj(k) é seu devido valor esperado.

Portanto, admitindo que o conjunto de treinamento possui p amostras, através
da analise do “erro quadratico médio”, apresentado na Equacao (3.17), pode-se
mensurar o desempenho geral do algoritmo backpropagation, utilizando o E(k) da
Equacao (3.16), que é o erro quadratico médio (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016;
PEREIRA, 2018).

14
1
Ey = Ez E(k) (3.17)
k=1

Para se compreender melhor os passos necesséarios para entender o
algoritmo backpropagation, € feita a divisdo de sua explicagcdo em duas partes, na
primeira € feito o ajuste dos pesos sinapticos da camada de saida e na segunda o
ajuste de pesos sinpticos de camadas intermediarias. Para isto, utiliza-se de um
método que se baseia no gradiente da funcdo erro quadratico apresentada na
Equacéo (3.16) (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018).

Parte | — Ajuste dos pesos sinapticos da camada de saida

Nesta parte é realizado o ajuste da matriz de pesos W;® para fazer a
minimizacdo do erro entre a saida gerada pela rede neural e sua saida desejada.
Levando-se em consideracdo o erro que foi mostrado na Equacdo (3.16) que se
relaciona com a k-ésima amostra de treinamento que se refere ao j-ésimo neurénio
da camada de saida, e utilizando-se do conceito de gradiente e a regra da cadeia para

derivadas parciais, obtém-se a Equacéao (3.18):

co _ O0F _ O or® a1
V= aw® y® 3@ G ® (3.18)
Jt J J ji

A partir da Equacao (3.12), obteve-se a Equacéo (3.19).
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—J __y® (3.19)

Por meio da Equacéo (3.15), tem-se a Equacéo (3.20).

(3)
",

3
61j

=g/(1”) (3.20)

Através da Equacéo (3.16), obtém-se a Equacao (3.21).

0E
_ (a0 _y®
O (4 -¥?) (3.21)
]

Onde g'(.) € a derivada de primeira ordem da funcdo de ativacdo utilizada.
Fazendo a substituicdo das Equacdes (3.19), (3.20) e (3.21) na (3.18), se obtém a
Equacéo (3.22):

5 =412 (1) ¥ .22

Dessa forma, deve-se fazer o ajuste da matriz de pesos Mg.i(S) em direcéo

contraria ao gradiente para se minimizar o erro, conforme mostrado na Equacao
(3.23):

3 _ .
AVIG.i = -7

3 3, y@
= AW =167,
(3) Ji J i 3.23
oW, (3.23)
Da matriz de pesos, temos que 5].(3) € o gradiente que esta relacionado com j-

ésimo neurdnio da camada de saida, ele é apresentado na Equacéo (3.24):
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3 _ @Y. (13 3.24
57 = (4-%7) 9 (1) (3.24)

Pode-se converter a Equagéo (3.23), no procedimento iterativo da Equacéo
(3.25):

© _ ® 3. y@
W+ 1) = W)+ n- 87, (3.25)

Da Equacéo (3.25) temos 0 n que representa a taxa de aprendizagem do
algoritmo backpropagation. Passando essa Equacédo (3.25) para notacao algoritmica,
obtém-se a Equacéo (3.26):

3 3 3, y®@
W™« Wo + 87, (3.26)

Sendo assim, a Equacéao (3.26), realiza o ajuste dos pesos dos neurdnios da
camada de saida da rede, considerando-se a diferenca que existe entre as respostas
resultantes de suas saidas, e relacionando-as com seus respectivos valores
esperados (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018).

Parte Il — Ajuste dos pesos sinapticos de camadas intermediarias

N&do se possui acesso direto aos valores esperados pelas saidas das
camadas intermediarias, o que é bem diferente do que acontece com 0s neurbnios
das camadas de saida do PMC. Dessa forma, faz-se o ajuste de pesos sinapticos
através das aproximacdes dos erros de saida que resultam dos neurdnios da camada
gue vem logo em seguida, que ja foram ajustados antecipadamente (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018).

Prosseguindo com a sequéncia de ajustes que sdo exigidos pela fase
backward e usando a topologia da Figura 3.17. As corre¢cdes dos pesos das camadas
intermediarias comecam a ser realizadas, apds os neurbnios da camada de saida
terem sido ajustados. Com essa condicdo em especifico, ndo h& disponivel os valores
esperados para as saidas destes neurbnios, dessa forma os ajustes sao feitos

utilizando os valores ponderados dos pesos sinapticos que ja passaram pelo processo
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de ajuste para os neurbnios da camada de saida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016;
PEREIRA, 2018).

(A) Ajuste dos pesos sinapticos da segunda camada

Essa parte do processo de treinamento € feito para se ajustar a matriz de
pesos Vlg.l.(z) , com 0 objetivo de minimizar o erro entre a saida que foi gerada pela rede,

levando-se em consideracédo a retro propagacao do erro, proveniente dos calculos

feitos pelos neurbnios da camada neural de saida por meio da Equacéo (3.27).

g - 9 _ 0E oy o (3.27)
o @ T av®@ 5@ 5,2 :
ARG ) A ] R (A
A partir da Equacéo (3.18), obteve-se a Equacéo (3.28).
(2
ol
— =N (3.28)
)A
Por meio Equacéao (3.21), obtém-se a Equacéao (3.29).
©))
oY,
i _ 1@
pwey =g/(1*) (3.29)
]
n n 3 2
OF _i 9 3I® i or (T, ws-v®) (3.30)
@ - ® ay@ @) @ '
A~ Tl ) A~ Xi] aY,
parte (i) parte (ii)

Tem-se da Equacéo (3.30) que o valor de Wk(jz) € exatamente o valor da derivagéo

parcial do argumento da parte (ii) em relagédo a Yj(z), resultando na Equacao (3.31).
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ns

0E 0FE
ol MR @3
J k=1 k parte(ii)
parte (i)

Faz-se necessario ressaltar que o valor da parte (i) da Equacédo (3.31), é
referente aos pesos sinpticos de todos os neurbnios da camada de saida, que sao

conectados a um indicado neurénio j da segunda camada intermediaria. Na etapa
anterior realizou-se os ajustes de todos 0s pesos Vlg.l@, baseando-se em valores reais

de erro, esses que irdo ser usados para ajustar os pesos da segunda camada neural
intermediaria (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018).
Para se obter os valores para a parte (i) da Equacao (3.31), pode-se calcular

0 resultado dessa por meio da multiplicacdo de (3.20) por (3.21), resultando no
respectivo valor de 6j(3) mostrado na Equacéo (3.24). Dessa forma, considerando-se

estas substituicdes, a Equacao (3.31) torna-se a Equacéao (3.32).

nsz

OF
— == s -w? (3.32)
ay( ) ]

J) k=1

Realizando-se a substituicdo das Equacoes (3.28), (3.29) e (3.32) na Equacéo
(3.27), obtém-se a Equacéao (3.33).

ns

0E
_ Z @ @ . (@Y. yD _
w® 6, Wi g(lj ) Y; (3.33)

i k=1

Sendo assim, com a finalidade de se minimizar o erro, faz-se o ajuste da

. 2 . ~ , . . .
matriz de pesos M/]'l( ) em dlre(;ao contraria ao gradlente, Oou seja.

@ _ _. @ _ .52, y@®
AW == S AT =ngT (3.34)

2) « . . ~ N P
onde 6].( ) é por definicdo o gradiente local em relagdo ao j-ésimo neurdnio que

pertence a segunda camada intermediaria, que € mostrado na Equacéao (3.35).
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ns

6j(2) _ Z 6,53) ) Wk(jS) ,g'(1§2)) (3.35)

J
k=1

A Equacéo (3.34) pode ser transformada no seguinte procedimento iterativo

apresentado na Equacéao (3.36).
(2) —_w® @, y@®
W; (t+1) = W; @) +n- 6j Y, (3.36)

Se a Equacéao (3.36) for expressa em notacéo algoritmica, tem-se a Equacéo
(3.37).

@ @ @ @
W« w®+n-52 -y, (3.37)

Desse modo, a Equacao (3.37) realiza o ajuste dos pesos dos neurbnios
pertencentes a segunda camada escondida da rede, considerando-se a retro
propagacéo do erro proveniente dos neurbénios da camada de saida.

(B) Ajuste dos pesos sinapticos da primeira camada escondida:

Para a primeira camada escondida, o processo de treinamento € realizado
para fazer o ajuste da matriz de pesos I/Igi(z), com o objetivo de se ter uma minimizacao

do erro entre a saida que a rede produz, por meio da retro propagacdo do erro
proveniente dos ajustes dos neurdnios da segunda camada escondida. Dessa forma,
tem-se a Equacgéo (3.38):

0E  oE an(” alj“)
D " Sy L@ m
oW, oY, ol oW

VE® = (3.38)

A partir da Equacao (3.10), obteve-se a Equacgéo (3.39).
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®
o

€y
oW,

= x, (3.39)

Através da Equacao (3.13), tem-se a Equacao (3.40).

@®
",

1
alj

=g/(11) (3.40)

nz

n 2 1

JF _Z oF 01? <& op (T, wl-v)
o - @ Fvm @ &)

oY, P ay® Loy oY,

_,_./
parte (i) parte (ii)

(3.41)

k=1

Na Equacao (3.41) acontece semelhante a Equacéo (3.30), tem-se que o valor
da derivacdo parcial do argumento da parte (i) da Equacdo em relacdo Yj(l) é

representado pelo valor de Wk(jz), 0 que resulta na Equacéo (3.42).

nz

0FE 0FE
_ ) (2
e - ol (3.42)
J k=1 "k, parte(ii)

parte (i)

E importante destacar que o valor da parte (ii) da Equacéo (3.42) refere-se
aos pesos sinapticos de todos os neurdnios da segunda camada intermediaria, que

sdo conectados a um certo neurbnio j da primeira camada intermediaria. Na etapa

anterior foram feitos os ajustes de todos os pesos I/Ig.fz), usando-se os valores retro

(3)

propagados de erro, que sao calculados no ajuste dos pesos W;™, esses que foram

ajustados baseando-se em valores reais de erro (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016;
PEREIRA, 2018).
Para se calcular os valores para a parte (i) da Equacéao (3.42) € necessario

realizar a multiplicacdo de (3.29) por (3.30), resultando no respectivo valor de 5].(2)
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apresentado na Equacado (3.35). Sendo assim, realizando-se estas substituicbes, a

Equacéo (3.41) se transforma na Equacao (3.43):
Z 5@ W@ (3.43)
Realizando-se a substituicdo das Equagodes (3.39), (3.40) e (3.43) em (3.38),

tem-se a Equacao (3.44).

n;

0E
_ E: @ @ . ,(1DY.,. .
Jji k=1

Sendo assim, deve-se fazer o ajuste da matriz de pesos em direcdo contraria

ao gradiente para se minimizar o erro, como mostrado na Equacéao (3.45).

0E

)

AW = —p -

ji ™
oW,

W _ s,
= AW =19 (3.45)

onde 6].(1) € por definicdo o gradiente local em relagéo ao j-ésimo neurdnio que

pertence a primeira camada intermediaria, sendo este estabelecido pela Equacgéo
(3.46):

6j(1)= 26(2) W(Z) ) (Ij(l)) (3.46)

Pode se converter a Equacgéao (3.45), no procedimento iterativo da Equacéo
3.47:

@ _ @ €
Wt + D) =W @) +n-6 7 - x (3.47)
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Colocando-se a Equacédo (3.47) em notacdo algoritmica, tem-se entdo a
Equacéo (3.48):

Utiliza-se como critério de parada o calculo do erro quadratico médio realizado
por meio da Equacao (3.17), utilizando-se todas as amostras que estédo disponiveis
para treinamento. A convergéncia do algoritmo ocorre logo que o erro quadratico
meédio entre duas épocas consecutivas for suficientemente pequeno, ou seja, como
apresentado na Equacéo 3.49, onde 0 € € a precisdo necessaria para que aconteca a
convergéncia, precisdo esta que depende de qual sera a aplicacdo estudada pela rede
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018).

|E1\¢}1tual _ E&nterior' < ¢ (3.49)

Nos casos em que a precisao proposta se torne inalcancavel, pode se usar a
variavel época como critério de parada para o PMC. Para isso, sO é necessario que
se limite o processo para quando o numero especifico de épocas seja atingido, valor
esse que deve ter sido pré-estabelecido.

E importante destacar que as matrizes de pesos sio ajustadas s6 na fase de
treinamento da rede, na qual séo aplicados os passos forward e backfoward com a
finalidade de se fazer eventuais correcdes sindpticas necessarias. Enquanto isso, na
fase de teste ndo € feito nenhum tipo de ajuste nos parametros internos da rede, sendo
que nesse caso, so se faz a fase forward com a finalidade de gerar as saidas da rede
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018).

No problema estudado nesta dissertacdo, utilizou-se o algoritmo
backpropagation com taxa de momentum, que é uma versao aperfeicoada do método
backpropagation. Para isso € inserido o termo de momentum, com o0 objetivo de
ponderar quantitativamente a alteracdo das matrizes sinapticas que ocorreu entre
duas iteracdes anteriores e sucessivas. Se levar em consideracdo os neurbnios que
pertencem a L-ésima camada, temos o algoritmo backpropagation normal, que é
representado pela Equacéo (3.50), mas se o termo de momentum « for inserido,
obtém-se a Equacéo (3.51) (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; PEREIRA, 2018).
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WP +1) = W@+ n-6" -t (3.50)

Wi+ = PO o (WO -wPe-n)+ gegPrt (51

termo de momentum termo de aprendizagem

A seguir, estdo os algoritmos a serem seguidos para se aplicar as fases de

Treinamento e de Teste do algoritmo backpropagation.

Algoritmo 1: Fase de Treinamento do PMC
1: Obter o conjunto de amostras de treinamento x®;

2: Associar o vetor de saida desejada d® para cada amostra;
3: Iniciar W;i® e W;® e W;® com valores aleatérios pequenos;
4: Especificar a taxa de aprendizagem n e precisao requerida ¢ ;
5: Iniciar o contador de nimero de épocas (época « 0);
6: Repetir as instrugdes:
7: Elcvllnterior - EM :
8: Para todas as amostras de treinamento (x®), d®), fazer:
9: Obter |i® e Y,

10: Obter i@ e Y{@;

11: Obter I|® e Y{©®;

12: Determinar §;

13: Ajustar Wi;i®;

14: Determinar §%;

15: Ajustar W;i®;

16: Determinar §;

17: Ajustar W;i®D;

18: Fim para

19: Obter Y;® ajustado;

20: Egtual | -

21: época«< época +1;

22: Até que |E1€Itual _ Eﬁ[nterior <c¢

23: Fim




A seguir tem-se o0 algoritmo para se realizar a fase de teste do PMC.

Algoritmo 2: Fase de Teste do PMC

1:

2
3
4
5:
6
7
8

Obter uma amostra X;
Assumir W;iD, W;i®, W;i® ja ajustadas no treinamento;
Execute as seguintes instrucdes:
Obter Ii® e YD,
Obter 1@ e Y@,
Obter 1i® e Y{©®;
Disponibilizar as saidas da rede, que sdo dadas pelos elementos de Y;®
Fim

51
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Capitulo 4

4 Resultados e discussao

Nesta pesquisa foram utilizados 121 exames para criacdo da rede neural e
para testar o funcionamento dessa. Esses que foram cedidos pelo hospital de Santo
Antbnio de Padua, e que foram avaliados por duas enfermeiras e um médico. Eles
avaliaram se os exames apresentavam infec¢des bacterianas ou ndo. Apos comparar
cada uma das avaliacdes feitas pelos profissionais da saude, pode-se perceber
divergéncias entre os profissionais.

Com os dados dos exames foi possivel construir uma RNA. Para a criacao
dela foram utilizados 17 parametros de entrada, que sao: idade, sexo, hemacias,
hemoglobina, hematdcrito, VCM, HCM, CHMC, leucdcitos, baséfilos, eosindfilos,
mielécitos, jovens, bastdes, segmentados, linfécitos e mondcitos que sdo 0s
parametros do hemograma. Sendo o sexo classificado entre 0 e 1, utilizando-se o 0
para representar o sexo feminino e 1 para o sexo masculino.

Para criar a RNA foram utilizados 90 exames para a realizacéo do treinamento
da rede, que foram escolhidos de forma aleatéria dentre os quais os 3 avaliadores
apresentaram a mesma analise, cerca de 74 % dos exames totais, total este que
corresponde a 121 exames. Em caso de se considerar apenas o total de exames sem
divergéncia de avaliacdo, esse total de exames selecionados representam cerca de
80% dos exames sem divergéncia. Para o primeiro teste utilizou-se 23 exames,
também escolhidos aleatoriamente representando 19 % dos exames totais, ou seja,
foram analisados somente os exames sem divergéncia, que sdo aproximadamente 20
% desses. Para o segundo teste usou-se 0s 8 exames que foram avaliados de forma
divergente, aproximadamente 7% do total de exames. Na Figura 4.1 é apresentado

um desenho esquematico de como sao as entradas e saidas das redes criadas.
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Entradas
Idade

Sexo

Hemacias

Hemoglobina
Hematocrito | 7.
C

CHCM e —

Leucdcitos —

<

5=
4 S

Basdfilos

Eosinofilos

Mieldcitos gl

Jovens -

Bastoes
Segmentados
Linfocitos

Mondcitos

Figura 4.1: Desenho esquematico da RNA usada

Fonte: Autoria propria, 2023.

Para se treinar a rede utilizou-se o algoritmo backpropagation com
momentum, implementado no software Matlab. Para a utilizacdo do Matlab, usou-se
um Notebook Dell G7 7588 com processador Intel® Core™ i7-8750H, CPU @ 2.20
GHz a 4.10 GHz, 16 GB de memoria Ram e Placa de Video NVIDIA GeForce GTX
1060 with Max-Q Design com 6GB de Memaria de Video.

Na primeira camada que é a de entrada, foram utilizados 17 neurdnios que é
igual a quantidade de parametros de entrada, e a funcao de ativacéo escolhida para
a primeira camada foi a tansig. Para o funcionamento da rede foram utilizadas duas
camadas escondidas, que possuem a mesma quantidade de neurénios, para mostrar
os diferentes desempenhos de treinamento mudou-se a quantidade de neurbnios
delas. Foram criadas 3 RNAs, a primeira com 100 neurbnios nas camadas
escondidas, a segunda com 200 e finalmente a terceira com cerca de 500 neurdnios,
e escolheu-se também a funcdo de ativacao tansig. Na camada de saida foi utilizado

somente 1 neurdnio, que fornecia as respostas através de 0, quando o0 exame néo
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possuia infeccdo bacteriana, e 1 apresentando que o exame apresentava infeccao
bacteriana, nessa camada utilizou-se a funcéo logsig.

Os parametros da RNA foram: intervalo de intera¢cdes mostradas igual a 50,
taxa de aprendizagem de 0,0001, nimero maximo de épocas de treinamento igual a
20 mil, erro estipulado de 0,00001 e taxa de momentum de 0,7. Esses valores foram
selecionados apos a realizacdo de varios testes, e observando o comportamento dos
treinamentos das redes treinadas.

Antes de apresentar os resultados obtidos pelos treinamentos das RNAs, para
se ter uma melhor ideia e interpretar adequadamente o desempenho destas, foi feito
um gréfico, a fim de se entender melhor essa amostra utilizada para treinamento e
testes das Redes Neurais criadas nessa pesquisa.

Considerando a amostra total, pode-se perceber pelo grafico apresentado na
Figura 4.2, que a maioria dos dados apresentados séo de pacientes de sexo feminino
gue correspondem a cerca de 62 % dessa amostra, enquanto que os pacientes do
sexo masculino sado aproximadamente 38 %. Percebendo assim, que em relagcéo a

distribuicdo de sexo, ndo se tem uma discrepancia tdo grande nesse total.

Sexo dos Pacientes

Masculino
38%

Feminino
62%

= Masculino = Feminino

Figura 4.2: Gréfico de distribuicdo do sexo dos pacientes

Fonte: Autoria prépria, 2023.

Foram feitos varios treinamentos da RNA utilizando 100 neurbénios nas
camadas intermediarias, até que se chegou no treinamento que foi apresentado na
Figura 4.3. Devido as caracteristicas computacionais e pequeno nimeros de épocas,



55

além da quantidade de neurbnios utilizados, esse treino foi bem rapido, sendo

realizado em apenas 1 segundo. O treinamento final terminou quando se atingiu o erro

de 0,00001.

4\ Neural Metwork Training (nntraintool) — s
Neural Network
Laryar Layar ) Lapar . Laryar
gt | L wpan
o= ey i ==
el ool 2ol ool
h " - 1m ) h me 1
Algorithms
Training: Gradient Descent with Mementum 8 Adaptive LR (traingdx)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX
Progress
Epoch: o 295 iterations | 20000
Time: 0:00:01
Performance: 0,328 9.54e-06 1.00e-05
Gradient: 2.23 | 5.48e-05 1| 1.00e-05
Flots
Training State (plottrainstate)
Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 1 epochs
v Performance goal met.
@ Stop Training @ Cancel

Figura 4.3: Treinamento da RNA com 100 neurdnios.

Fonte: Autoria propria, 2023.

Na construcdo do cadigo foi adicionado, a fim de se observar o desempenho
do mesmo, a constru¢do de um gréfico de barras, que € apresentado na Figura 4.4.
Neste, as colunas da linha 1 séo os resultados esperados pelos testes de acordo com
as opinides dos profissionais da saude, no qual esperava-se que a RNA tivesse um

comportamento o mais proximo possivel desses profissionais. Ja as colunas da linha
2 sao analises feitas pela RNA.
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1- Valor esperado
2- RNA

Figura 4.4: Gréfico de valor esperado x RNA com 100 neurénios

Fonte: Autoria propria, 2023.
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Analisando o grafico gerado, a RNA s6 teve uma interpretacéo diferente que

foi o exame de numero 22, que segundo o que havia sido avaliado, era para ser

considerado como negativo, mas ao contrario do que era esperado, a rede interpretou

como sendo positivo. Para uma melhor andlise da Figura 4.4, criou-se também a

Tabela 3, para poder observar os dados numericamente.

Tabela 3. Valor Esperado x RNA com 100 neurdnios

Exame | Esperado | Realizado | Exame | Esperado | Realizado
1 0 0,005800 13 0 0,019200
2 0 0,000088 14 0 0,000378
3 0 0,000002 15 0 0,003300
4 0 0,000014 16 1 0,997300
5 0 0,000010 17 0 0,000016
6 0 0,076100 18 0 0,000105
7 0 0,000009 19 0 0,000056
8 0 0,000024 20 0 0,000078
9 1 0,993800 21 0 0,002300

10 0 0,005800 22 0 0,991100
11 0 0,001100 23 0 0,001400
12 0 0,000014

Fonte: Autoria prépria, 2023.
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Tendo sido realizada a criacdo da segunda RNA, que possui 200 neurdnios
nas camadas intermediarias, o treinamento desta pode ser observado na Figura 4.5 e
foi feito bem rapidamente com apenas 2 segundos e com um numero de épocas dessa
vez um pouco maior, totalizando 358 iteragOes, alcancando o erro estipulado

novamente.

4\ Neural Network Training (nntraintool) — >
Meural Network

Dol ol (el (25

Algorithms

Training: Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingdx)
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 |l 358 iterations 20000
Tirme: 0:00:02

Performance: 0.212 | 9.90e- 06 | 1.00e-05
Gradient: 233 | 6.22e-05 1| 1.00e-05

Plots

(plotperform)
Training State (plottrainstate)
Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 1epochs

v Performance goal met.

@ stop Training @ Cancel

Figura 4.5: Treinamento da RNA com 200 neur6nios

Fonte: Autoria propria, 2023.

Através do grafico mostrado na Figura 4.6, pode-se inferir que essa RNA teve
um excelente desempenho, se comportando totalmente igual as avaliacdes feitas

pelos profissionais, tendo uma pequena diferenca apenas na analise do exame 22.



1- Valor esperado
2- RNA

Figura 4.6: Gréfico de valor esperado x RNA com 200 neurénios

Fonte: Autoria propria, 2023.
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A partir da Tabela 4, pode-se perceber a pequena diferenca no exame 22, que

apresentou 0,260700, que é proximo de 0, indicando assim que esse exame hao

apresenta infeccao bacteriana, auxiliando na analise da Figura 4.6.

Tabela 4. Valor Esperado x RNA com 200 neurbnios

Exame | Esperado | Realizado | Exame | Esperado | Realizado
1 0 0,043300 13 0 0,006600
2 0 0,000021 14 0 0,006400
3 0 0,000015 15 0 0,001700
4 0 0,000001 16 1 0,991300
5 0 0,000004 17 0 0,000105
6 0 0,028900 18 0 0,000169
7 0 0,000019 19 0 0,024000
8 0 0,000254 20 0 0,000569
9 1 0,999000 21 0 0,000204

10 0 0,000123 22 0 0,260700
11 0 0,015600 23 0 0,004000
12 0 0,000014

Fonte: Autoria prépria, 2023.

Finalmente a ultima RNA treinada, esta que possui 500 neurdnios. como

mostrado na Figura 4.7.
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Figura 4.7: Treinamento da RNA com 500 neurdnios

Fonte: Autoria propria, 2023.

Essa RNA precisou de menos iteracfes que a RNA com 200 neurdnios para
atingir o resultado esperado, demorando um pouco mais de tempo, por volta de 9
segundos para realizar o treino completo, mesmo assim, o tempo ainda € bem rapido,
pois as configuragdes computacionais ajudaram a ter mais velocidade de treinamento.
O aumento no tempo de treinamento ocorre pois foram utilizados mais neurdnios.
Dependendo da capacidade computacional poderia demorar muito mais de 1 ou 2
minutos para realizar esse treinamento.

Fazendo a analise do grafico da Figura 4.8, pode-se perceber um o6timo
desempenho no comportamento da RNA com 500 neurénios, acertando todas as
avaliacdes e se comportando exatamente igual as avaliagcbes dos 3 profissionais.
Diferentemente das RNAs anteriores, esta teve pequenas diferencas avaliando os

exames 10 e 13, e ndo teve se analisar o exame 22.
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1- Valor esperado
2- RNA

Figura 4.8: Gréfico de valor esperado x RNA para 500 neurénios

Fonte: Autoria propria, 2023.

Analisando a Figura 4.8 juntamente com os dados fornecidos pela Tabela 5,
pode-se reforcar o que ja foi citado, que das 3 RNAs criadas essa teve um

comportamento mais proximo da andlise dos 3 profissionais da medicina.

Tabela 5. Valor Esperado x RNA com 500 neurbnios

Exame | Esperado RNA Exame | Esperado RNA

1 0 0,026300 13 0 0,086500
2 0 0,000641 14 0 0,003700
3 0 0,000005 15 0 0,012400
4 0 0,000054 16 1 0,948600
5 0 0,000398 17 0 0,000366
6 0 0,019500 18 0 0,005900
7 0 0,000367 19 0 0,000005
8 0 0,000041 20 0 0,000105
9 1 0,999700 21 0 0,002500
10 0 0,096400 22 0 0,019400
11 0 0,000025 23 0 0,000004
12 0 0,000000

Fonte: Autoria propria, 2023.

Na Tabela 6 é mostrado o resultado obtido pela RNA de 100 neurbnios, para
0S exames que os profissionais da medicina avaliaram de forma diferente. De acordo

com essa RNA, o primeiro exame teria 29 % de chance de se ter uma infeccdo
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bacteriana, que se aproximaria das avaliacdes feitas pelo médico e pela enfermeira 2.
O segundo exame seria 90% de chance de apresentar infeccdo bacteriana,

novamente semelhante as avaliacdes feitas pelo médico e pela enfermeira 2.

Tabela 6. RNA com 100 neurdnios x Profissionais da medicina

Exame RNA Médico | Enfermeira 1 | Enfermeira 2
1 0,295783 0 1 0
0,906933
0,385357
0,477139
0,068377
0,558196
0,999936
0,169355 1 0
Fonte: Autoria propria, 2023.

I
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O exame 3, com 38% de chance de infec¢do bacteriana, se assemelharia mais
com a opinido da enfermeira 1. Observando o exame 4, com 47 % de chance de ser
uma infeccdo bacteriana, auxiliaria no caso de quem deu avaliacdo negativa de
infeccdo bacteriana, gerando a possibilidade de se pedir um outro exame ou olhar
esse mesmo exame com um pouco mais de cuidado.

Analisando o0 exame 5 com 6% de chance de infec¢céo bacteriana, descartaria
assim a chance de infec¢do bacteriana, sendo semelhante as duas enfermeiras. No
hemograma 6 com 55 % de possibilidade de ser uma infecgéo, deveria ser realizada
uma nova avaliacdo dos exames feitos pelas enfermeiras.

Fazendo a analise do hemograma 7 com 99% de possibilidade de infeccéo
bacteriana, a rede foi semelhante as avaliacbes do médico e da enfermeira 1 e
diferente da enfermeira 2. Finalmente a Ultima avaliagcdo, o exame 8 com 16% de
chance de infeccdo bacteriana, ajudaria o profissional da saude a rever sua
interpretacdo para que se pudesse evitar receitar antibioticos sem necessidade.

A Tabela 7 apresenta o resultado dos exames divergentes obtidos pela RNA

gue possui 200 neurdnios na camada de entrada.
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Tabela 7. RNA com 200 neurdnios x Profissionais da medicina

Exame RNA | Médico | Enfermeira 1 | Enfermeira 2
1 0,120402 0 1 0

0,000212
0,999713
0,040869
0,032972
0,086604
0,650980
0,002755 1 0

Fonte: Autoria propria, 2023.
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No hemograma 1, com 12 % de possibilidade de infeccéo bacteriana, a rede
teve um comportamento avaliativo semelhante ao médico e a enfermeira 2, o que
aconteceu com a rede anterior. Avaliando o resultado do exame 2, com 0 % de chance
de infeccéo bacteriana, a avaliacdo se assemelhou a da enfermeira 1.

Continuando com as analises, observando o exame 3, com 99% de chance
de infeccéo bacteriana, a rede reforcaria as avaliacdes realizadas pelo médico e pela
enfermeira 2, e iria propor uma revisao pela enfermeira 1. No hemograma 4 com 4%
de possibilidade de infeccdo bacteriana, ajudaria a enfermeira 1 e 2 terem certeza de
suas avaliacdes e ao médico rever o que foi avaliado.

Realizando-se a observacao do resultado do hemograma 5 feito pela RNA,
apresentando 3 % de possibilidade de uma infeccdo por bactérias, novamente iria
ajudar a reforcar as analises das enfermeiras e uma reavaliacdo pelo médico.
Analisando o exame 6 com 8% de chance de infecgéo bacteriana, realcaria o que foi
avaliado pelas enfermeiras e abriria a oportunidade de se observar o exame com mais
cuidado pelo médico.

Fazendo a andlise do exame 7 segundo o que a RNA apresentou como
sugestdo, com 65,09% de chance de ser uma infeccdo bacteriana, reforcaria as
interpretacfes que o médico e a enfermeira 1 fizeram e auxiliaria a enfermeira 2 a
observar novamente sua interpretacdo. Por ultimo, o hemograma 8 com 0,2 % de
possibilidade de ser uma infecgdo bacteriana, reforgaria o que foi interpretado pelas
enfermeiras e iria ajudar o médico que possivelmente poderia mudar o diagnostico.

Finalmente, analisando os resultados obtidos pela RNA com 500 neurdnios,

mostrada na Tabela 8.
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Tabela 8. RNA com 500 neurdnios x Profissionais da medicina

Exame RNA | Médico | Enfermeira 1 | Enfermeira 2
1 0,994995 0 1 0
0,841023
0,468355
0,778682
0,092451
0,630618
0,875211
0,160008 1 0
Fonte: Autoria propria, 2023.

I
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0N |0 WIN
O |0 |0 |00 |k |k

Observa-se que o exame 1 com cerca de 99% de chance de infecgéo
bacteriana, se assemelha a opinido dada pela enfermeira 1, diferente do que acontece
com as redes anteriores. Interpretando o hemograma 2 com 84 % de chance de
infeccdo bacteriana, reforcaria o que foi analisado pelo médico e pela enfermeira 2.

Realizando a andlise do exame 3, com 47 % de possibilidade de ser uma
infeccdo bacteriana, a sugestao de resultado da rede ajudaria tanto um lado como o
outro a reverem suas interpretacdes, principalmente a enfermeira 1, que havia
considerado que este ndo apresentava infecgcdo. Para o hemograma 4, com 77 % de
chance de infeccdo bacteriana, reforcaria o0 que o médico observou e ajudaria as
enfermeiras a analisarem novamente e talvez mudarem sua interpretacao.

Observando-se o hemograma 5 com 9 % de chance de infeccdo, percebe-se
que a sugestdo da rede ajudaria 0 médico a analisar a novamente a sua interpretacao.
Com a analise obtida pelo exame 6 percebe-se que com 63% de possibilidade de
infeccdo bacteriana, reforca a intepretacdo do médico.

Analisando o exame 7 que apresentou 87% de possibilidade da doenca,
ajudaria a enfermeira 2 a rever seu laudo. Finalmente, o exame 8 com 17 % de chance
de infeccéo bacteriana, reforcaria as intepretacées que as enfermeiras tiveram.

Portanto, analisando os resultados obtidos pelas 3 Redes Neurais, a rede
neural com 500 neurénios pode ser considerada a melhor das 3 treinadas, tendo em
vista que, essa quantidade de neurdnios se aproxima do limite de generalizacdo que

essa rede permite.
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Capitulo 5

5 Conclusoes e trabalhos futuros

Através dos resultados obtidos, pode-se perceber que a Rede Neural € uma
excelente ferramenta para auxilio na interpretacdo de hemogramas e para deteccéo
de infec¢cdes bacterianas, tendo em vista os resultados obtidos pela mesma nos
treinamentos realizados, levando-se em consideragao o tamanho da amostra utilizada
e 0s excelentes resultados obtidos com cerca de 96% e 100% de acurécia frente os
85% que é a média dos desempenhos de Redes Neurais encontrada na literatura,
segundo Veronezi et al. (2011). Esses 96% a 100% acuracias foram obtidos se
considerarmos que a rede com 100 neurdnios teve uma analise diferente do que era
esperado no primeiro teste, e as demais tiveram analises iguais.

O percentual que as RNAs desempenharam também é Otimo, se
considerarmos as discordancias diagnosticas na avaliacdo do total de exames. Em
cerca de 93 % dos exames houve concordancia nos diagnosticos, e 7 % de
discordancia. Por outro lado, com essa taxa de acerto variando de 96 % a 100 %, as
RNAs treinadas tiveram um 6timo desempenho, demonstrando ser uma poderosa
ferramenta auxiliadora, tendo em vista que ela se comporta como a juncdo das
opinides dos 3 avaliadores.

Para trabalhos futuros, sugere-se que se possa trabalhar com uma quantidade
maior de amostras para se ter uma validacdo maior, além de ser possivel que ela seja
mais homogénea na quantidade de casos negativos e positivos, na distribuicdo
guantitativa de sexo dos pacientes e uma boa uniformidade na quantidade de exames
por faixa etaria. Pois assim, a rede teria um desempenho melhor e passaria uma maior
confianca em relacéo ao seu desempenho.

Outra sugestao é ter mais avaliadores além dos 3 utilizados, que funcionariam
como uma junta médica. Conseqguentemente isso talvez resultaria em um ndmero

maior de exames com avaliacbes em que esses profissionais discordariam.
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Aumentando o percentual da amostra total usado para o teste 2, no qual ja seria
avaliado a interpretacdo desses exames pela Rede Neural.

Outra possibilidade seria classificar mais tipos de infec¢Bes, além da
bacteriana que é objeto de estudo dessa dissertacdo. Levando-se em consideracao
também os limites do banco de dados oferecidos pelo hospital, que diante da
interpretacdo médica apresentavam soO infeccbes bacterianas em uma quantidade
suficiente para treinamento da rede.

Poderia ser feita a classificacdo dos exames nos diferentes tipos de infecc¢des,
caso possivel, ou somente dar mais um passo a frente e ter infeccées bacterianas e
infeccbes virais. Até mesmo, caso possivel, dividir as infeccbes bacterianas nos
diversos tipos apresentados, mas para isso necessitaria de um banco de dados maior
e que apresentasse varias amostras dos diferentes tipos de infec¢c6es que forem

estudadas.
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