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RESUMO

A dor de cabeca (cefaléia) € uma doenca muito mais comum do que se
imagina. Estudos mostram que chega a afetar cerca de 92% da populacéo.
Trata-se de uma doenca de alto custo pessoal, social e econdmico. Este
trabalho tem como objetivo analisar a relevancia dos dados coletados através
de questionarios respondidos por 2177 pacientes com diagnostico de cefaléia
e, atraves desta analise, verificar se o tratamento desses dados usando Redes
Neurais Artificiais (RNAs) como ferramenta de reconhecimento de padrdes
pode auxiliar nos diagnésticos de novos pacientes. O sistema desenvolvido é
baseado em RNAs do tipo Perceptron multicamadas e utilizou-se o software
MATLAB 7.0 e o componente Neural Network Toolbox para a sua
implementagdo e seu treinamento. No presente trabalho, s&o levantados
elementos para justificar a utilizacdo de RNAs como ferramenta de apoio ao
diagnostico, objetivando auxiliar o médico no seu dia-a-dia, e também como
uma ferramenta educacional de auxilio ao treinamento e qualificacdo de
profissionais da area meédica. Os resultados obtidos foram bastante
satisfatorios, mostrando que as RNAs podem ser eficientes na resolucéo deste

problema especifico.



ABSTRACT

Headache is a very common disease, even more common that we can
think about. Studies show that it affects about 92% of the population. It is a high
cost disease , related to social and economical status. The aim of this paper is
to analize de relevant results through questionaires answered by 2177 patients
with headache diagnosis, and check if the treatment, using Artificial Neural
Networks (ANN) as a recognizing tool of patterns can help on new patients
diagnosis. The developed system is based on Perceptron ANN multilayers and
it was used MATLAB 7.0 software, and Neural Network Toolbox for its
implemention and trainning. At this present paper, elements are studied to
justify the use of ANN as a diagnosis tool support, as a way to help the doctor’s
routines, and as well as na educational tool on trainning qualifying medical
professionals. The obtained results were satisfying, showing that ANN can be
efficient on the resolution of this specific issue.

Xi



CAPITULO |

1 INTRODUCAO

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas computacionais que
apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de

organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia.

As RNAs sdéo consideradas uma metodologia geral e pratica para

resolver problemas de Inteligéncia Artificial.

Reconhecimento de Padrdes € uma das principais aplicacfes de RNAs,
incluindo problemas em areas como comércio, industria, servi¢cos, ensino,

ciéncia, entre outras.

Na area médica, as RNAs tém sido usadas como suporte tanto para

diagnoéstico quanto para tratamento das mais variadas doencas.

As dores de cabeca (cefaléias) constituem um dos diagndsticos mais
freqUentes na medicina. A cefaléia tem uma prevaléncia de 92% e corresponde
a uma das maiores causas de consulta médica em qualquer servico de saude.
Constitui, ainda, uma das causas mais frequentes de absenteismo e

improdutividade no trabalho e escola.

O diagnodstico das cefaléias se faz através de consultas médicas,
utilizando servicos de generalistas (clinicos, pediatras, ginecologistas, etc.) ou
de especialistas (neurologistas, neurocirurgibes ou médicos dedicados

exclusivamente a esta area de atuagcdo, chamados cefaliatras).



A técnica utilizada para o diagndéstico consiste no interrogatério do
paciente (anamnese), em seu exame clinico e em exames complementares.
Atualmente tem importancia crescente a utlizagdo, na anamnese, de
guestionarios estruturados ou semi-estruturados que possibilitem ao
profissional maior abrangéncia no interrogatério e que facilitem o tratamento

estatistico e a informatizacéo desses dados.

A Sociedade Internacional de Cefaléia (Internacional Headache Society -
IHS) descreve mais de 200 diagnédsticos de dores de cabeca. Na prética
médica cotidiana, é mais utilizada a Classificacdo Internacional das Doencas
(CID-10) da Organizacdo Mundial de Saude (OMS). Essa classificacdo tem a
possibilidade de ser usada de forma detalhada, como usualmente é feita por
meédicos especialistas. No presente trabalho optou-se pela classificacédo

simplificada, usualmente mais utilizada por médicos generalistas.

Nos questionarios semi-estruturados citados, para cada caracteristica de
um determinado sintoma s&o colocadas multiplas possibilidades. Para se
chegar a um diagndstico utilizam-se diferentes combinag6es das caracteristicas
observadas pelo paciente em relagcéo a cada sintoma.

Este trabalho busca analisar a relevancia dos dados dos questionarios
coletados de 2177 pacientes com diagnéstico de cefaléia e, através desta
analise, verificar se o tratamento desses dados pode auxiliar nos diagndsticos

de novos pacientes.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho é verificar se a aplicacdo de Redes Neurais
Artificiais como técnica de reconhecimento de padrbes pode auxiliar o

diagndstico médico dos tipos mais frequientes de cefaléia.



A caracteristica mais importante de uma Rede Neural Artificial € a sua
capacidade de aprender e melhorar seu desempenho. Uma RNA baseia-se em
dados reais para extrair um modelo geral, na tentativa de construir padrdes
detectados nesses dados (TATIBANA, 2006).

A implementagao correta da Rede Neural Artificial para a questdo das

cefaléias pode apresentar as seguintes vantagens:

* Método de auxilio diagnéstico para orientacdo de médicos generalistas e

profissionais que atuem em atencado primaria a saude;
* Meétodo para agilizar e complementar o trabalho do médico especialista;
* Menor subjetividade no diagnostico;

+ Direcionamento mais eficaz do tratamento.

Como as RNAs aprendem através de exemplos, os detalhes de como
reconhecer a doenca, conhecendo-as mais profundamente, ndo séo
necessarios ao usuario da RNA. Uma série de exemplos representativos de
todas as variacfes da doenca sdo necessarios para a utilizacdo de uma RNA
(STERGIOUS, 2006).

1.2 REVISAO DA LITERATURA — TRABALHOS CORRELATOS

Nesta secdo € feita uma revisdo da bibliografia, relatando algumas

aplicac6es das RNAs nas mais diversas areas.

PAVANELLI (2007) usou com sucesso as Redes Neurais Atrtificiais como
ferramenta no reconhecimento de padrdes para fornecer uma previsdo do
tempo de duracdo de um processo trabalhista aos usuéarios da Justica do
Trabalho. O autor utilizou 10 atributos de cada processo como entradas da RN.
Os dados de entrada foram codificados de forma a tornarem-se binarios. A

funcdo de ativacdo usada foi a funcdo logistica sigmoidal. Os 100 processos



gue compunham a amostra foram divididos da seguinte forma: os dados de 75
processos foram usados para treinar a rede e os dados dos 25 processos

restantes para testa-la.

BAPTISTELLA (2005) comparou as técnicas de Redes Neurais Atrtificiais
e Regressao Linear Mdltipla, na estimagdo dos valores venais de imdveis
urbanos da cidade de Guarapuava / PR. O modelo inicial foi composto pelas 13
variaveis do Cadastro Imobiliario, fornecido pelo setor de Planejamento da
Prefeitura Municipal de Guarapuava. As RNAs desenvolvidas foram do tipo
feed-forward, utilizando o algoritmo de treinamento “Levenberg Marquardt” com
uma camada oculta. Os resultados foram comparados com os resultados
obtidos através da Regressao Linear Mdltipla, para a predicdo dos valores
venais. As duas técnicas se mostraram eficientes, sendo que, para o problema
estudado, o desempenho das Redes Neurais Atrtificiais foi superior ao resultado

apresentado pela outra técnica.

BALDIN (2002) aplicou a teoria e os algoritmos de RNAs como
ferramenta auxiliar na Orientagdo Profissional de jovens. Utilizou os dados de
122 questionarios respondidos por profissionais satisfeitos em sua area de
atuacdo: area biologica, area humana ou area tecnoldgica. A RNA foi
programada em Visual Basic. A camada de entrada foi composta por 10
neurdnios, a camada escondida foi composta por neurdnios variando de 1 a 10
e a camada de saida foi composta por um neurénio dicotdbmico numa primeira
topologia, um neurdnio tricotbmico numa segunda topologia e trés neurdnios na
terceira topologia. O melhor desempenho foi obtido usando-se a segunda

topologia, um neurdnio tricotbmico na camada de saida.

LEMOS (2003) empregou Redes Neurais e Arvores de Decisdo para
auxiliar na tomada de decisdo sobre conceder ou n&do crédito bancario a um
cliente. Obteve resultados satisfatorios, sendo que usando RNs o percentual de
erro foi menor que o obtido usando Arvores de Decis&o. O treinamento da RNA
foi feito considerando uma rede de mudltiplas camadas usando o algoritmo
back—propagation, variando o0s seguintes parametros: numero de ciclos,

conjunto de pesos iniciais e numero de neurdnios na camada escondida. Em



todos os testes a taxa de aprendizagem inicial foi igual a 0,01. A camada de
entrada foi composta por 29 neurdnios, referentes as informacdes obtidas de
339 empresas, das quais 266 eram adimplentes e as outras 73 inadimplentes.

ADAMOWICZ (2000) comparou duas técnicas de Reconhecimento de
Padrbes para discriminar empresas solventes de insolventes. Utilizou os
seguintes métodos: um estatistico, Andalise Discriminante Linear de Fisher e um
matematico, RNAs. O conjunto de entrada € composto por nove indices
econdmico-financeiros de 136 empresas, das quais 118 foram pré-classificadas
como solventes e 18 como insolventes. O desempenho das RNAs foi melhor
que a da Analise Discriminante de Fisher, chegando a obter um percentual nulo

de erro tanto para o conjunto de treinamento quanto para o conjunto de erro.

VIEIRA et al (2005) descrevem o processo de implementacdo de uma
RNA como mecanismo de analise de similaridade de textos com retro-
alimentacao para um sistema de recuperacao de informacao na web. Como as
RNAs tém suas entradas numéricas, criou-se uma representacdo para 0S
termos na rede. Assim, cada entrada foi associada a um determinado termo, o
gue tornou necessaria a elaboracdo de um dicionario global, responsavel pela
criacdo e ordenacdo de cada vetor de termos dos documentos em todas as
categorias. Na camada de entrada o numero de neurdnios € igual ao niamero
de termos do vetor de documentos. A camada intermediaria tem 10 neurénios e
a de saida apenas um, o qual recebe um valor no intervalo [0,1]. Porém, para
representar o percentual de relevancia do documento, multiplica-se o valor de

saida por 100.

LIMA (2006) utilizou as RNAs como sistemas de aprendizado, simulagao
e otimizacdo de processos de deposicdo de filmes finos poliméricos. Foram
construidas redes neurais artificiais do tipo multilayer perceptron (MLP)
utilizando o software MATLAB e o componente Neural Networks Toolbox. A
reprodutibilidade e o nimero de neurdnios contidos na camada intermediaria
foram avaliados. Os resultados mostraram que as RNAs fornecem boas

respostas , mostrando que € possivel a utilizacdo dessa ferramenta para



auxiliar a engenharia de processos, as técnicas e analises de deposicbes de

filmes finos poliméricos.

STEINER (1995) mostrou a utilizacdo de RNAs no diagnostico médico
detectando, com uma certa probabilidade, se determinados pacientes tinham
cancer ou calculo no duto biliar. Para a constru¢cdo da RNA, além da autora ter
programado na linguagem Pascal o treinamento de uma RNA de Mdltiplas
Camadas, foi também utilizado o pacote computacional MATLAB — Neural
Network Toolbox. Foram utilizados dados de 118 pacientes, sendo 35
portadores de cancer e 83 de calculo. Ao programa foram apresentadas 14
variaveis sugeridas pelo médico especialista na &rea como entradas da RNA.

PRECHELT (1994) utilizou as RNAs para o diagnostico médico de
cancer de mama buscando classificar o tumor em maligno ou benigno baseado
nas descri¢cdes celulares recolhidas pelo exame microscépico. Os atributos de
entrada usados foram a espessura do grupo, a uniformidade do tamanho e da
forma das células, a quantidade de ades&do marginal, entre outros, num total de
nove. Usou dois atributos de saida (tumor maligno ou tumor benigno). Das 699
pacientes, 65,5% eram portadoras de tumor benigno.

MASSAD et al (2004) fazem uso de RNAs no auxilio ao diagndstico
médico da doenca de Alzheimer. Para isso, utilizam dados coletados pelo
sistema computadorizado de uma avaliagdo neuropsicolégica considerando
cinco variaveis. As entradas sdo as porcentagens de acerto nos testes de
reconhecimento de faces, desenhos, palavras, nimeros e tempo de reacdo no
teste dos desenhos. Da populacdo estudada, 45 pacientes eram portadores da
doenca de Alzheimer e outros 45 pacientes eram normais. Dentre estes, 0S
dados dos 30 individuos normais e 30 com a doenca foram usados para treinar
a RN e os dados de 15 pacientes normais e 15 com a doenca foram usados

para testar a validade do modelo utilizado.

MARTINS et al (2004) utilizaram RNAs com aprendizado néo
supervisionado (Rede de KOHONEN) para modelar o diagnostico diferencial da

doenca meningocécica. Dos 100 casos utilizados, 65 foram para o treinamento



das redes e 35 para testa-la. A camada de entrada foi formada pelos dados
clinicos dos pacientes num total de 34 neurbnios, a camada intermediaria pelos
resultados laboratoriais e a camada de saida foi composta pelos oito
diagndsticos possiveis. As Redes de Kohonen apresentaram um percentual de
83% de acerto, considerado bastante alto comparado aos resultados obtidos

pelos clinicos.

SANTOS et al (2005) utilizaram as RNAs como instrumento de predigcéo
de tuberculose pulmonar em diversas Unidades de Saude da Cidade do Rio de
Janeiro. Dos 136 pacientes analisados, 43% apresentaram a Tuberculose
Pulmonar Paucibacilar em atividade. Foram consideradas 12 variaveis de
entrada tais como: idade, tosse, escarro, sudorese, entre outras. Diversas RNs
foram treinadas considerando uma unica saida (“1”, se o paciente € portador da
doenca e “-1”, se 0 paciente ndo € portador). O numero de neurbnios na
camada intermediéria foi escolhido experimentalmente, buscando um numero
pequeno, mas que proporcionasse uma boa generalizacdo da rede. O melhor
resultado (76% de acerto no diagndstico) foi obtido numa RN com 12 neurénios
na camada de entrada, cinco na camada intermediaria e um na camada de

saida.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta estruturado em cinco capitulos.

O primeiro capitulo trata da introdugdo ao trabalho. A descricdo do
problema é tratada no Capitulo II.

O Capitulo 1ll descreve, em detalhes, os conceitos das Redes Neurais

Avrtificiais.

O Capitulo IV descreve a implementacdo da Rede Neural e a andlise

dos resultados obtidos pela rede.



Finalmente, no Capitulo V encontram-se as conclusfes obtidas pela

analise dos resultados do Capitulo IV e as sugestdes para futuros trabalhos.



CAPITULO Il

2 DESCRICAO DO PROBLEMA

2.1 INTRODUCAO

A dor de cabeca € uma causa maior de sofrimento humano e motivo
definido de preocupacéo desde os primordios da civilizagdo. Ha textos assirios
e babilénios referentes ao problema, papiros egipcios com ilustracbes e
detalhada literatura médica proveniente da Grécia classica, quando Hipocrates

descreveu o primeiro caso de enxaqueca (MARANHAO, 2002).

As cefaléias sdo muito frequentes, com alguns estudos epidemiolégicos
estimando até 92% de prevaléncia. E, portanto, queixa que atinge a maioria
das pessoas, sendo um dos maiores motivos de consulta médica (STOVNER
et al, 2006). Isto gera impacto significativo na qualidade de vida do individuo,
com interferéncia em suas relacées no trabalho, familia e lazer (DAHLOF et al,
2006). Representa ainda 6nus econdmico e social consideravel, tendo em vista
ndo apenas o0s custos diretos no sistema de salde, mas também os custos
indiretos, vinculados ao absenteismo e a perda de produtividade na escola ou
trabalho (BERG et al, 2006).

Entre todos os diagnésticos de cefaléia definidos pela IHS, a cefaléia
tensional e a enxaqueca sao as mais frequentes, sendo responsaveis pela
maioria das consultas. Foram, por isto, levadas em consideracdo no presente
trabalho, onde se dividiu a enxaqueca nos seus tipos principais: com e sem
aura. Incluiu-se ainda a cefaléia por uso abusivo de medicamentos, por ser
frequentemente uma evolucdo dos diagndésticos precedentes, consequéncia

principalmente de tratamento inadequado.
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A enxaqueca, segundo a IHS, é uma doenca caracterizada por crises de
forte dor de cabeca localizadas na metade da cabeca (hemicrania), de
caracteristica latejante ou pulsatil, de duracéo de 4 a 72 horas, acompanhadas
de nauseas, vomitos, intolerancia a luz (fotofobia) e ao barulho (fonofobia).
Outras doencas mais graves devem ser afastadas pelo exame fisico ou
exames complementares. A anamnese que contemplar a maior parte destes
dados torna as queixas do paciente compativeis com o diagnostico de
enxaqueca. Se as crises forem precedidas por sintomas visuais ou queixas em
outros o6rgdos dos sentidos, caracteriza-se a enxagueca com aura. Caso
contrario, o diagnostico € enxaqueca sem aura. A enxaqueca atinge 18% das
mulheres e 6% dos homens.

A cefaléia tensional € caracterizada por episédios de dor de cabeca
bilateral, em peso ou presséo, de intensidade moderada, sem a presenca de
vOmitos ou outros sintomas comuns & enxaqueca. E a cefaléia mais comum.

Alguns levantamentos indicam prevaléncia acima de 80%.

A cefaléia por uso abusivo de medicamentos (CEM) se diferencia
essencialmente pelo fato de o paciente fazer uso de medica¢des analgésicas
abusivamente, acima de 15 dias por més. Este quadro atinge 3% das pessoas

e € muito freqliente nos servicos especializados em cefaléia.

Para a orientacdo adequada relativa aos seus sintomas, o paciente deve
procurar o sistema de salde, para submeter-se a consulta médica, quando o
profissional, especialista ou n&do, procurara instituir primeiramente um

diagndstico adequado, apds o qual o tratamento sera instituido.

A técnica utilizada para o diagnéstico consiste inicialmente no
interrogatério para investigar a histéria da moléstia do paciente (anamnese). E
entdo importante qualificar e quantificar o sintoma, levantando-se a duracdo da
queixa e idade do paciente no inicio da mesma, a localizacdo e duracdo dos
ataques, bem como a sua freqiiéncia, a caracteristica e intensidade da dor, o0s
fatores que a precipitam e os que a aliviam (incluindo medicacdes) e ainda o0s

fatores que acompanham o fenbmeno doloroso. Atualmente tem importancia



11

crescente a utilizacado de questionarios estruturados ou semi-estruturados, que
possibilitam ao profissional maior abrangéncia no interrogatério e facilitam o
tratamento estatistico e a informatizacado desses dados (OLESEN et al, 2006).
ApoOs este interrogatorio dirigido a cefaléia, séo feitas perguntas sobre outras
doencas atuais e passadas, sobre o estado psicolégico, doencas familiares e
hébitos. O exame fisico completa a consulta médica, sendo entdo postulado o

diagnéstico, solicitados exames e feitas orientagdes iniciais.

A IHS descreve com pormenores mais de 200 doencas capazes de
causar dores de cabeca. O detalhamento desta classificagdo permitiu a
unificacdo da linguagem dos especialistas da area, acarretando grande
desenvolvimento na clinica e pesquisa das cefaléias. Na pratica médica
cotidiana, é mais utilizada a Classificacdo Internacional das Doencas (CID-10)
da Organizacdo Mundial de Saude (OMS), cujas principais diretrizes séo
derivadas da classificacdo anterior (IHS). Essa classificacdo tem a
possibilidade de ser usada de forma detalhada, com subdivisbes de até 5
digitos, como usualmente é feita por médicos especialistas. Na atividade clinica
rotineira é freqlente a opc¢do pela classificacdo simplificada, com trés digitos,

usualmente mais utilizada por médicos generalistas.

Entretanto, a maioria dos pacientes com cefaléia ndo procura ou nao
tem acesso ao sistema de saude, recorrendo a auto-medicagdo. Entre os que
procuram o médico, a maior parte é atendida pelo sistema priméario de saude
(clinicos gerais), ndo sendo examinados pelos niveis secundario ou terciario
(especialistas). Como consequéncia destas distorcfes, estima-se que cerca da
metade dos pacientes nunca receba um diagndstico correto e que, por isto, ndo
sejam tratados adequadamente (LIPTON et al, 2007).

Para melhorar esta situacdo € necessario aumentar a proporcdo de
pacientes com acesso a diagndstico e tratamento adequado. Como recomenda
a OMS, é possivel desenvolver um sistema de complexidade crescente,
prevendo amplo acesso a porta de entrada e encaminhamento dos casos mais

complexos. O primeiro passo € a entrevista do paciente com profissional de
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salude (ndo médico) treinado para aplicar questionarios preditivos de

diagndstico provisério de cefaléia.

Com a validacdo de um questionario e o treinamento de agentes de
salude, o acesso a este atendimento pode ser muito amplo. A partir da
discriminagdo resultante do diagndstico provisério, os pacientes podem ser
encaminhados ao nivel de atendimento adequado. Os casos simples podem
ser orientados pelo préprio agente de saude (ha diretrizes para isto). Os casos
necessitando de orientacdo médica passam pelo médico de familia ou clinico
geral. Os casos complexos sdo encaminhados ao especialista ou mesmo a

internacao hospitalar.

Ha diversos tipos de questionarios informatizados desenvolvidos para
funcionar como screening (BENSENOR et al, 1997 e RASSMUNSEN, 1991).
Os trabalhos até agora feitos utilizam as informagfBes fornecidas pela
Classificacdo Internacional das Cefaléias para o levantamento das questdes
essenciais ao diagnoéstico. Algoritmos desenvolvidos indicam a doenca
provavel. A maioria visa apontar os quadros mais frequentes, entre os quais se
destacam: enxaqueca nos seus tipos mais comuns (com e sem aura), cefaléia

tipo tensional e cefaléia por uso excessivo de medicacdo (BAREA, 2002).

A idéia central do presente trabalho é utilizar Redes Neurais Artificiais
para o tratamento dos dados obtidos de questionarios de pacientes com
cefaléia, na expectativa do desenvolvimento de um sistema alternativo aos ja
existentes, podendo ser mais flexivel, com maiores possibilidades adaptativas

e que possa espelhar melhor o raciocinio de um profissional da area.

2.2 OBTENCAO DOS DADOS

Os dados utilizados neste trabalho foram extraidos do banco de dados
da Clinica Neurolégica de Joinville/ SC, através de um questionario aplicado a
2177 pacientes com diagnostico de cefaléia, de acordo com o ANEXO | deste

trabalho. As perguntas incluidas no questionario formam um corpo capaz de
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preencher os critérios necessarios para o diagnostico das principais causas de
cefaléia, como orienta a IHS. Na rotina da Clinica Neurologica de Joinville, o
guestionério é utilizado apenas para a obtencao de informacfes. Os dados ndo
tinham sido até hoje tratados por nenhum tipo de algoritmo visando diagndstico
ou qualquer outro propdsito. Os diagnosticos destes pacientes foram feitos a
partir da experiéncia clinica de um unico médico, que milita na area de atuacéo
das dores de cabeca: cefaliatria. Os dados retratam a evolugéo de pacientes de
janeiro de 2002 a novembro de 2006. N&o foram consideradas possiveis
mudancas de diagnostico dos pacientes ap6s novembro de 2006. Os nomes

dos pacientes foram omitidos por questéo de sigilo.

Dos 2177 pacientes com cefaléia, 1252 pacientes tiveram o diagndstico
de cefaléia tensional, 307 pacientes de enxaqueca sem aura, 99 pacientes de
enxaqueca com aura, 100 pacientes de cefaléia por uso excessivo de
medicamento e 419 pacientes tiveram outros tipos de diagnostico.

O questionario constitui-se de 14 informacdes sobre cada um dos
pacientes atendidos durante o periodo anteriormente citado e encontram-se
disponiveis no ANEXO | deste trabalho. E importante salientar que a identidade

dos pacientes foi preservada, por uma questéo de ética e sigilo profissional.

As 14 perguntas do questionario que constituem as variaveis de entrada
do problema séo apresentadas a sequir:

1. Sexo: feminino ou masculino;

2. ldade: até 12 anos, de 12 a 19 anos, de 20 a 39 anos ou acima dos

40 anos;

3. Inicio da dor: dias, semanas, meses e/ou anos;

4. Localizagcdo da dor: hemicrania, holocraniana, frontal, occipital e/ou

bem localizada;
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5. Intensidade da dor: forte, muito forte, moderada e/ou fraca;

6. Tipo de dor: latejante, peso, pontada e/ou atipica;

7. Surgimento da dor: crise, continua, episédica e/ou em salvas;

8. Evolucao da dor: estivel, mudando e/ou progressiva,

9. Frequéncia da dor: diaria, mais de 15 episédios ao més, 1 a 2

episodios por semana, 1 a 3 episddios ao més e/ou alguns episddios

ao ano;

10.Duracao do Episodio: segundos, minutos, horas, dias e/ou semanas;

11.Sintomas associados a dor: nausea, vomito, fotofobia, fonofobia,

transtornos visuais, tontura e/ou febre;

12.0 que causa ou piora a dor: nervosismo, menstruacao, alguns
alimentos, bebidas, sono irregular, esforco fisico, sexo e/ou

movimentos do pescoco;

13.0 que melhora a dor: deitar ou dormir, relaxar, distrair-se,

caminhadas e/ou gravidez;

14.Uso de analgésicos: nunca, raramente, sempre que doi, quase todos

os dias, diariamente e/ou varios ao dia.

Pode-se constatar que as entradas dizem respeito aos dados pessoais
do paciente e as caracteristicas de seu sintoma, a dor de cabeca. As multiplas
alternativas de resposta podem ser escolhidas isoladamente ou de maneira

multipla, j& que a dor pode ter caracteristica variavel.
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2.3 TRATAMENTO DOS DADOS

A escolha e adequacao dos dados utilizados para treinar e testar uma
RNA é de fundamental importancia. E necessario que se disponha de dados
em quantidade e qualidade suficientes. Caso a quantidade de dados seja
pequena, a rede nao conseguird criar um modelo suficientemente
representativo para se ter um desempenho satisfatério quando aplicado em
situacdes reais apO0s 0 seu desenvolvimento. Além disto, os dados devem
englobar todos os aspectos do problema em questéo, a fim de que o modelo
criado seja genérico. Em geral, tais dados precisam ser convertidos para um

formato padrédo para utilizacao pelas RNAs.

Com o objetivo de treinar uma RNA que forneca um diagndstico preditivo
dos tipos mais frequentes de cefaléia e que apresente um bom desempenho,
as entradas citadas em (2.2) foram “tratadas”, conforme comentado a seguir.

As variaveis explicativas sao do tipo quantitativas (idade) e qualitativas
(sexo, inicio, localizagéo, intensidade, tipo, surgimento, evolucao, frequéncia,
duracdo, sintomas, 0 que causa e o que melhora a dor e uso de analgésicos) e

representam as caracteristicas (sintomas) do paciente.

A codificagdo 1 define as entradas através de uma escala numérica,
atribuindo pesos as modalidades, com valores de 1 a n, onde n representa o
namero de opcbes para cada sintoma. A codificagcdo 2 “trata” as entradas
transformando-as em coordenadas binarias, atribuindo o valor “0” quando o

paciente ndo possui a caracteristica e o valor “1” caso contrério.

A variavel “Sexo” apresentara na codificacdo 1 o valor “1” se 0 paciente
for mulher e “2” se for homem. Na codificacdo 2, o vetor (1,0) sera a
representacao para o paciente do sexo feminino e (0,1) para o sexo masculino.
Assim, o atributo “Sexo” representa um vetor com duas coordenadas binarias.

O quadro 2.1 mostra a codificacao da variavel “Sexo”.



Variavel

Sexo

Codificagdo 1

Codificagdo 2

Entrada 1 | Entrada 2

Sexo feminino

1

1 0

Sexo masculino

2

0 1

QUADRO 2.1 CODIFICACAO DA VARIAVEL “SEXO”
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O atributo “ldade” foi dividido em faixas etarias (intervalos). Na
codificacdo 1, o paciente com idade até 12 anos recebe o valor “1”, de 12 a 19
anos, o valor “2”, de 20 a 39 anos, o valor “3” e acima de 40 anos, o valor “4".
As coordenadas binarias sao mostradas na codificacdo 2, representando
guatro coordenadas no vetor de entrada da rede neural. O quadro 2.2 mostra

as codificacdes 1 e 2 para a variavel de entrada “ldade”.

QUADRO 2.2 CODIFICACAO DA VARIAVEL"IDADE”

Variavel Codificagao 1 Codificagao 2
Idade Entradal | Entrada2 | Entrada3 | Entrada 4
Até 12 anos 1 1 0 0 0
12 a 19 anos 2 0 1 0 0
20 a 39 anos 3 0 0 1 0
Acima de 40 anos 4 0 0 0 1

Com relacédo ao “Inicio da dor”, o atributo foi codificado como mostra o
quadro 2.3 a seguir, contando com quatro coordenadas no vetor de entrada de
dados na Codificacdo 2. Para este atributo pode existir mais de uma resposta,
logo 0 numero de opcbes de resposta para os 2177 pacientes passou de

quatro para seis, como mostra a Codificacéo 1.

QUADRO 2.3 CODIFICACAO DA VARIAVEL “INiCIO DA DOR”

Variavel Codificagdo 1 Codificagdo 2
Inicio da dor Entradal | Entrada2 | Entrada 3 | Entrada 4

Dias 1 1 0 0 0
Semanas 2 0 1 0 0
Meses 3 0 0 1 0
Anos 4 0 0 0 1
Semanas + Meses 5 0 1 1 0
Meses + Anos 6 0 0 1 1

A variavel “Localizacdo da dor” tem codificacdo conforme o quadro 2.4,
mostrado a seguir. Esta variavel possui cinco coordenadas no vetor de entrada

de dados na Codificacdo 2. E importante salientar que a cefaléia nem sempre
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tem localizacdo unilateral, podendo manisfestar-se bilateralmente. Sendo
assim, o numero de combinac¢des encontradas nos 2177 pacientes em relacao
ao atributo “Localizagao da dor” foi igual a 21 (Codificacdo 1).

QUADRO 2.4 CODIFICACAO DA VARIAVEL “LOCALIZACAO DA DOR”

Variavel Codificagdo 1 Codificagdo 2
Localizagdo da dor Entrada 1 | Entrada2 | Entrada3 | Entrada4 | Entrada 5

Hemicrania 1 1 0 0 0 0
Holocraniana 2 0 1 0 0 0
Frontal 3 0 0 1 0 0
Occipital 4 0 0 0 1 0
Bem localizada 5 0 0 0 0 1
Hemicrania + Holocraniana 6 1 1 0 0 0
Hemicrania + Holocraniana + Frontal 7 1 1 1 0 0
Holocraniana + Frontal 8 0 1 1 0 0
Hemicrania + Frontal 9 1 0 1 0 0
Hemicrénia + Holocraniana + Frontal + Occipital 10 1 1 1 1 0
Holocraniana + Frontal + Occipital 11 0 1 1 1 0
Hemicrénia + Frontal + Occipital 12 1 0 1 1 0
Frontal + Occipital 13 0 0 1 1 0
Hemicréania + Holocraniana + Occipital 14 1 1 0 1 0
Holocraniana + Occipital 15 0 1 0 1 0
Hemicrania + Occipital 16 1 0 0 1 0
Hemicréania + Occipital + Bem localizada 17 1 0 0 1 1
Occipital + Bem localizada 18 0 0 0 1 1
Holocraniana + Bem localizada 19 0 1 0 0 1
Hemicrania + Bem localizada 20 1 0 0 0 1
Bem localizada 21 0 0 0 0 1

O atributo “Intensidade da Dor” foi codificado segundo o quadro 2.5, a
seguir. A cefaléia pode apresentar diferentes intensidades de dor, por isso, 0
namero de combinacdes foi igual a 10. Na codificacdo 1, a intensidade forte
recebe o valor “1”, muito forte, o valor “2”, moderada, o valor “3” e fraca, o valor
“4”. A seguir a combinagao forte e muito forte apresenta o valor “5” e assim por
diante, até a ultima combinacdo de intensidade, que recebe o valor “10”. A
codificacdo 2 apresenta um vetor de quatro coordenadas binarias. O quadro

2.5, abaixo, mostra as codificacoes.
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QUADRO 2.5 CODIFICACAO DA VARIAVEL "INTENSIDADE DA DOR”

Variavel Codificagdo 1 Codificagdo 2

Intensidade da dor Entrada 1l | Entrada2 | Entrada 3 | Entrada 4

Forte 1 1 0 0 0

Muito forte 2 0 1 0 0

Moderada 3 0 0 1 0

Fraca 4 0 0 0 1

Forte + Muito Forte 5 1 1 0 0

Forte + Muito Forte + Moderada 6 1 1 1 0

Muito Forte + Moderada 7 0 1 1 0

Forte + Moderada 8 1 0 1 0

Forte + Moderada + Fraca 9 1 0 1 1

Moderada + Fraca 10 0 0 1 1

Para a variavel “Tipo de Dor” a codificacdo encontra-se no quadro 2.6,
mostrado abaixo. Na codificacdo 1 o numero de opcdes de resposta é 15, ja
gue o paciente pode ter mais de um tipo de dor. Na codificacdo 2, o vetor de
entradas da rede tem quatro coordenadas binarias.

QUADRO 2.6 CODIFICACAO DA VARIAVEL “TIPO DE DOR”

Variavel Codificagéo 1 Codificagéo 2

Intensidade da dor Entradal | Entrada2 | Entrada 3 | Entrada 4

Latejante 1 1 0 0 0

Peso 2 0 1 0 0

Pontada 3 0 0 1 0

Atipica 4 0 0 0 1

Latejante + Peso 5 1 1 0 0

Latejante + Peso + Pontada 6 1 1 1 0

Peso + Pontada 7 0 1 1 0

Latejante + Pontada 8 1 0 1 0

Latejante + Peso + Pontada + Atipica 9 1 1 1 1

Peso + Pontada + Atipica 10 0 1 1 1

Latejante + Pontada + Atipica 11 1 0 1 1

Pontada + Atipica 12 0 0 1 1

Latejante + Peso + Atipica 13 1 1 0 1

Peso + Atipica 14 0 1 0 1

Latejante + Atipica 15 1 0 0 1

Com relagcédo ao atributo “Surgimento da Dor”, o quadro 2.7 mostra as
codificagbes 1 e 2. Na codificagdo 1 o numero de combinacdes foi 6 e na
codificacdo 2 o vetor de entradas é formado por 4 coordenadas binérias.
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QUADRO 2.7 CODIFICACAO DA VARIAVEL “SURGIMENTO DA DOR”

Variavel Codificagdo 1 Codificagdo 2
Surgimento da dor Entradal | Entrada2 | Entrada 3 | Entrada 4
Crise 1 1 0 0 0
Continua 2 0 1 0 0
Episodica 3 0 0 1 0
Salvas 4 0 0 0 1
Crise + Continua 5 1 1 0 0
Crise + Episodica 6 1 0 1 0

A variavel “Evolucdo da Dor” tem suas codificacbes mostradas no
quadro 2.8 a seguir. O atributo pode mostrar 3 estagios: estavel, mudando ou
progressiva. Na codificacdo 1, o valores vao de 1 a 3, respectivamente. Na
codificacdo 2, o vetor de entradas da RNA foi representado por trés

coordenadas binarias.

QUADRO 2.8 CODIFICACAO DA VARIAVEL “EVOLUCAO DA DOR’

Variavel Codificagdo 1 Codificagdo 2
Evolucéo da dor Entradal | Entrada2 | Entrada 3
Estavel 1 1 0 0
Mudando 2 0 1 0
Progressiva 3 0 0 1

O atributo “Frequéncia da Dor” foi codificado como mostra o quadro 2.9,

a sequir.

QUADRO 2.9 CODIFICACAO DA VARIAVEL “FREQUENCIA DA DOR”

Variavel Codificagéo 1 Codificagao 2

Freqliéncia da dor Entrada 1l | Entrada2 | Entrada3 | Entrada4 | Entrada 5

Diaria 1 1 0 0 0 0

Quase Diaria 2 0 1 0 0 0

1a 2 por semana 3 0 0 1 0 0

1a3aomeés 4 0 0 0 1 0

Algumas ao ano 5 0 0 0 0 1

Diaria + Quase Diaria 6 1 1 0 0 0

Quase Diaria + 1 a 2 por semana 7 0 1 1 0 0

Diaria + 1 a 2 por semana 8 1 0 1 0 0

1 a 3 ao més + Algumas ao ano 9 0 0 0 1 1

Para o atributo “Duracao do Episddio” a codificagcdo esta no quadro 2.10.
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QUADRO 2.10 CODIFICACAO DA VARIAVEL “DURACAO DO EPISODIO”

Variavel Codificagdo 1 Codificagao 2
Duracéo do Episédio Entradal | Entrada2 | Entrada 3 | Entrada4 | Entrada 5
Segundos 1 1 0 0 0 0
Minutos 2 0 1 0 0 0
Horas 3 0 0 1 0 0
Dias 4 0 0 0 1 0
Semanas 5 0 0 0 0 1
Segundos + Minutos 6 1 1 0 0 0
Minutos + Horas 7 0 1 1 0 0
Segundos + Horas 8 1 0 1 0 0
Horas + Dias 9 0 0 1 1 0
Horas + Dias + Semanas 10 0 0 1 1 1
Dias + Semanas 11 0 0 0 1 1

O quadro 2.11 mostra as codificacdes da variavel “Sintomas
Associados”.

QUADRO 2.11 CODIFICACAO DA VARIAVEL “SINTOMAS ASSOCIADOS”

Variavel Caodificagao Codificagéo 2
Sintomas associados 1 Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada
1 2 3 4 5 6 7
Néausea 1 1 0 0 0 0 0 0
Vomito 2 0 1 0 1 0 0 0
Fotofobia 3 0 0 1 0 0 0 0
Fonofobia 4 0 0 0 1 0 0 0
Transtornos visuais 5 0 0 0 0 1 0 0
Tontura 6 0 0 0 0 0 1 0
Febre 7 0 0 0 0 0 0 1
Néausea + Vomito 8 1 1 0 0 0 0 0
N&usea + Vomito + Fotofobia 9 1 1 1 0 0 0 0
Voémito + Fotofobia 10 0 1 1 0 0 0 0
N&usea + Fotofobia 11 1 0 1 0 0 0 0
Nausea + Vomito + Fotofobia + 12 1 1 1 1 0 0 0
Fonofobia
Vomito + Fotofobia + Fonofobia 13 0 1 1 1 0 0 0
Néausea + Fotofobia + Fonofobia 14 1 0 1 1 0 0 0
Fotofobia + Fonofobia 15 0 0 1 1 0 0 0
N&usea + Vomito + Fonofobia 16 1 1 0 1 0 0 0
Voémito + Fonofobia 17 0 1 0 1 0 0 0
Nausea + Fonofobia 18 1 0 0 1 0 0 0
Néausea + Vomito + Fotofobia + 19 1 1 1 1 1 0 0
Fonofobia + Transtornos Visuais
Vomito + Fotofobia + Fonofobia + 20 0 1 1 1 1 0 0
Transtornos Visuais
Nausea + Fotofobia + Fonofobia + 21 1 0 1 1 1 0 0
Transtornos Visuais
Fotofobia + Fonofobia + 22 0 0 1 1 1 0 0
Transtornos Visuais
N&usea + Vomito + Fonofobia + 23 1 1 0 1 1 0 0
Transtornos Visuais
Néausea + Fonofobia + Transtornos 24 1 0 0 1 1 0 0
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Visuais
Fonofobia + Transtornos Visuais 25 0 0 0 1 1
Nausea + Vomito + Fotofobia + 26 1 1 1 0 1 0 0
Transtornos Visuais
Voémito + Fotofobia + Transtornos 27 0 1 1 0 1 0 0
Visuais
Fotofobia + Transtornos Visuais 28 0 0 1 0 1 0 0
Vomito + Transtornos Visuais 29 0 1 0 0 1 0 0
N&usea + Transtornos Visuais 30 1 0 0 0 1 0 0
Néausea + Vomito + Fotofobia + 31 1 1 1 1 1 1 0
Fonofobia + Transtornos Visuais +
Tontura
Nausea + Fonofobia + Transtornos 32 1 0 0 1 1 1 0
Visuais + Tontura
Fotofobia + Transtornos Visuais + 33 0 0 1 0 1 1 0
Tontura
Néausea + Vomito + Fotofobia + 34 1 1 1 0 1 1 0
Transtornos Visuais + Tontura
Fotofobia + Transtornos Visuais + 35 0 0 1 0 1 1 0
Tontura
N&usea + Transtornos Visuais + 36 1 0 0 0 1 1 0
Tontura
Transtornos Visuais + Tontura 37 0 0 0 0 1 1
Nausea + Vomito + Fotofobia + 38 1 1 1 0 1
Fonofobia + Tontura
Néausea + Fotofobia + Fonofobia + 39 1 0 1 1 0 1 0
Tontura
Fotofobia + Fonofobia + Tontura 40 0 0 1 1 1
N&usea + VOmito + Fonofobia + 41 1 0 1 1
Tontura
Nausea + Fonofobia + Tontura 42 1 0 0 1 0 1 0
Fonofobia + Tontura 43 0 0 1 0 1
Nausea + Vomito + Fotofobia + 44 1 1 1 0 0 1 0
Tontura
N&usea + Fotofobia + Tontura 45 1 0 1 0 0 1 0
Fotofobia + Tontura 46 0 0 1 0 0 1 0
Néausea + Vomito + Tontura 47 1 1 0 0 0 1 0
Vomito + Tontura 48 0 1 0 0 0 1 0
Néausea + Tontura 49 1 0 0 0 0 1 0
Nausea + Vomito + Tontura + Febre 50 1 1 0 0 0 1 1
Néausea + Tontura + Febre 51 1 0 0 0 0 1 1
Tontura + Febre 52 0 0 0 0 0 1 1
Nausea + Vomito + Febre 53 1 1 0 0 0 0 1
Vémito + Febre 54 0 1 0 0 0 0 1
Nausea + Febre 55 1 0 0 0 0 0 1

A variavel “O que causa ou piora a dor” € codificada segundo o quadro

2.12, mostrado a sequir.
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QUADRO 2.12 CODIFICACAO DA VARIAVEL “O QUE CAUSA OU PIORA A

DOR”
Variavel Codificagao Codificagéo 2
O que causa ou piora a 1 Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada
dor 1 2 3 4 5 6 7 8
Nervosismo 1 1 0 0 0 0 0 0 0
Menstruagéo 2 0 1 0 0 1 0 0 0
Alimentos 3 0 0 1 0 0 0 0 0
Bebidas 4 0 0 0 1 0 0 0 0
Sono 5 0 0 0 0 1 0 0 0
Esforgo Fisico 6 0 0 0 0 0 1 0 0
Sexo 7 0 0 0 0 0 0 1 0
Movimentos do Pescogo 8 0 0 0 0 0 0 0 1
Nervosismo + 9 1 1 0 0 0 0 0 0
Menstruagéo
Nervosismo + 10 1 1 1 0 0 0 0 0
Menstruagéo +
Alimentos +
Menstruagéo + 11 0 1 1 0 0 0 0 0
Alimentos
Nervosismo + Alimentos 12 1 0 1 0 0 0 0 0
Menstruagéo + 13 0 1 1 1 0 0 0 0
Alimentos + Bebidas
Nervosismo + Alimentos 14 1 0 1 1 0 0 0 0
+ Bebidas
Alimentos + Bebidas 15 0 0 1 1 0 0 0 0
Nervosismo + 16 1 0 1 1 0 0 0 0
Menstruacéo + Bebidas
Menstruacéo + Bebidas 17 0 1 0 1 0 0 0 0
Nervosismo + Bebidas 18 1 0 0 1 0 0 0 0
Menstruagéo + 19 0 1 1 1 1 0 0 0
Alimentos + Bebidas +
Sono
Nervosismo + Alimentos 20 1 0 1 1 1 0 0 0
+ Bebidas + Sono
Nervosismo + Bebidas + 21 1 0 0 1 1 0 0 0
Sono
Bebidas + Sono 22 0 0 0 1 1 0 0 0
Nervosismo + Alimentos 23 1 0 1 0 1 0 0 0
+ Sono
Alimentos + Sono 24 0 0 1 0 1 0 0 0
Nervosismo + 25 1 1 0 0 1 0 0 0
Menstruagéo + Sono
Menstruagdo + Sono 26 0 1 0 0 1 0 0 0
Nervosismo + Sono 27 1 0 0 0 1 0 0 0
Menstruagéo + 28 0 1 1 1 1 1 0 0
Alimentos + Bebidas +
Sono + Esforgo
Bebidas + Sono + 29 0 0 0 1 1 1 0 0
Esforgo
Nervosismo + Alimentos 30 1 0 1 0 1 1 0 0
+ Sono + Esfor¢co
Sono + Esforgo 31 0 0 0 0 1 1 0 0
Menstruagéo + 32 0 1 1 1 0 1 0 0
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Alimentos + Bebidas +
Esforgco
Nervosismo + Bebidas + 33 1 0 0 1 0 1 0 0
Esforgco
Nervosismo + 34 1 1 0 0 0 1 0 0
Menstruagéo + + Esforco
Menstruagdo + Esforgo 35 0 1 0 0 0 1 0 0
Nervosismo + Esforgo 36 1 0 0 0 0 1 0 0
Esfor¢o + Sexo 37 0 0 0 0 0 1 1 0
Menstruagdo + Sexo 38 0 1 0 0 0 0 1 0
Nervosismo + Sexo 39 1 0 0 0 0 0 1 0
Esforgo + Pescoco 40 0 0 0 0 0 1 0 1
Nervosismo + 41 1 1 0 0 1 0 0 1
Menstruag&o + Sono +
Pescoco
Nervosismo + Sono + 42 1 0 0 0 1 0 0 1
Pescoco
Alimentos + Pescoco 43 0 0 1 0 0 0 0 1
Nervosismo + Pescogo 44 1 0 0 0 0 1

a dor”.

O quadro 2.13 a seguir mostra a codificacdo da variavel

“O que melhora

QUADRO 2.13 CODIFICACAO DA VARIAVEL “O QUE MELHORA A DOR”

Analgésicos” é mostrado a seguir.

Variavel

O que melhora a dor

Codificagdo 1

Codificagéo 2

Entrada 1

Entrada 2

Entrada 3

Entrada 4

Entrada 5

Deitar ou Dormir

1

0

0

0

0

Relaxar

Distrair-se

Caminhadas

Gravidez

Deitar + Relaxar

Distrair-se + Caminhadas

Relaxar + Caminhadas

Deitar + Gravidez

O 0| N| o g A W N|

Rl O] O r| Ol O] of ©

O| k| Of k| O] O] O|

o| Oof r| of o] o »| O

O k| k| O] Of k| Of ©

=l O] o o] »| O] o ©

Finalmente, o quadro 2.14 de codificacdo do atributo “Uso de
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QUADRO 2.14 CODIFICACAO DA VARIAVEL “USO DE ANALGESICOS”

Variavel Codificagdo 1 Codificagdo 2

Uso de Analgésicos Entradal | Entrada2 | Entrada 3 | Entrada4 | Entrada5 | Entrada 6
Nunca 1 1 0 0 0 0 0
Raramente 2 0 1 0 0 0 0
Sempre que doi 3 0 0 1 0 0 0
Quase diariamente 4 0 0 0 1 0 0
Diariamente 5 0 0 0 0 1 0
Vérios ao dia 6 0 1 1 0 0 1
Sempre que déi + Quase diariamente 7 0 0 1 1 0 0
Sempre que déi + Diariamente 8 0 0 1 0 1 0
Diariamente + Varios ao dia 9 0 0 0 0 1 1
Quase diariamente + Varios ao dia 10 0 0 0 1 0 1
Sempre que déi + Varios ao dia 11 0 0 1 0 0 1

Na codificacdo 1, a matriz de entrada de dados é de ordem 2177 x 14
(ANEXO I1I).

Na codificacdo 2, tem-se um vetor de entradas com 66 coordenadas
binarias, que correspondem aos 14 atributos de cada paciente. A matriz de
entrada de dados para a codificacdo 2, disponivel no ANEXO 1V, é de ordem
2177 x 66, ja que foram considerados os dados referentes a 2177 pacientes.

A variavel resposta (saida da RNA) é o diagndstico do paciente. Em uma
primeira etapa, foram consideradas cinco saidas para a RNA: Cefaléia
Tensional, Enxaqueca sem Aura, Enxagueca com Aura, Cefaléia por Uso
Excessivo de Medicamento e Outros Tipos de Cefaléia, cada uma delas
correspondendo a um dos diagnosticos de cefaléia. O quadro 2.15 a seguir traz

a codificacdo dos dados de saida.

QUADRO 2.15 CODIFICACAO DOS DADOS DE SAIDA DA REDE

Saidas da Rede Codificacéo
Saidal | Saida2 | Saida3 | Saida4 | Saida5
Cefaléia Tensional 1 0 0 0 0

Enxaqueca sem Aura

0
Enxaqueca com Aura 0
Cefaléia por Uso Excessivo de Medicamento 0

0

o| k| O] o

0 0
1 0
0 0
0 1

o| o o ~

Outros tipos de cefaléia

Numa segunda etapa foram consideradas cinco RNAs, cada uma delas
para fazer o treinamento de cada um dos diagndsticos citados no quadro 2.15

anterior, com apenas uma saida do tipo “0” ou “1”.
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A primeira rede tem como saida o diagnostico “Cefaléia Tensional”.
Assim, o paciente com este diagnostico apresenta o valor atribuido “1”; caso

contrario, o paciente apresenta o valor atribuido “0”.

O mesmo critério foi adotado para as quatro demais redes treinadas.
Séo elas:

* RNA I: Cefaléia Tensional;

* RNA II: Enxaqueca sem Aura;

* RNA 1lI: Cefaléia por Uso Excessivo de Medicamentos;

* RNA IV: Enxaqueca com Aura,

* RNA V: Outros Tipos de Cefaléia.

A codificacdo dos valores de saida (quadro 2.15) podem ser vistas no
ANEXO V.

Assim, as variaveis originais entrada e saida foram codificadas
adequadamente para que a implementacdo das RNAs possam ser realizadas

COm Sucesso.
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CAPITULO 1lI

3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma Rede Neural Artificial € uma técnica com muitos processadores
simples (cada um deles tendo, possivelmente, uma pequena quantidade de
memoria local), conectados por meio de canais de comunicagcdo (conexdes),
aos quais, usualmente, estdo associados valores (pesos) numeéricos (PALMA
NETO, 2005).

Assim, uma RNA pode ser caracterizada:

* por seus processadores basicos (neurdnios);

» pelafuncao de ativacao;

* pelo padrdo de conexdo existente entre 0os neurénios;

» pelo algoritmo de aprendizagem.

RNAs s&o um conceito da computacdo que visa trabalhar no
processamento de dados de maneira semelhante ao cérebro humano. O
cérebro é tido como um processador altamente complexo e que realiza
processamentos de maneira paralela. Para isso, ele organiza sua estrutura, ou
seja, os neurbnios, de forma que eles realizem o processamento necessario.
Isso é feito numa velocidade extremamente alta e ndo existe qualquer

computador no mundo capaz de realizar o que o cérebro humano faz.

Nas RNAs, a idéia é realizar o processamento de informacdes tendo
como principio a organizacdo de neurdnios do cérebro. Como o cérebro
humano é capaz de aprender e tomar decisfes baseadas na aprendizagem, as
redes neurais artificiais devem fazer o mesmo. Assim, uma RNA pode ser

interpretada como um esquema de processamento capaz de armazenar
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conhecimento baseado em aprendizagem (experiéncia) e disponibilizar este

conhecimento para a aplicagao em questao (ALECRIM, 2004).

3.1.1 Histérico

O trabalho pioneiro sobre a Teoria das Redes Neurais é atribuido a
Warren McCulloch e Walter Pitts (o primeiro, médico, filosofo, matematico e
poeta e 0 segundo, estatistico), de 1943, que descreveram um modelo
ingenuamente simples de funcionamento de neurénio artificial. McCulloch e
Pitts foram os primeiros a propor um modelo computacional para o neurbénio

bioldgico.

Em 1949, Hebb (neuropsicologo canadense), propés um postulado de
aprendizagem baseado nas modificacdes sindpticas dos neurdnios. Sua teoria
foi posteriormente confirmada pela neurociéncia e exerceu influéncia

consideravel nas ciéncias da computacao.

No fim da década de 50, Rosenblatt criou um modelo de aprendizagem
supervisionado e chamou-o de perceptron, dando prosseguimento as idéias de
McCulloch e Pitts. No modelo perceptron, o neurdnio artificial é capaz de

aprender segundo a idéia proposta por Hebb.

Nos anos 60, Widrow e Hoff utilizaram o Adaline, modelo similar ao

perceptron, introduzindo o algoritmo da menor média quadratica.

Em 1969, Marvin Minsky e Seymour Pappert lancam o texto
Perceptrons, expondo as limitagcbes bésicas de perceptrons isolados. A
publicacdo de Perceptrons foi um divisor de aguas que paralisou os estudos

nesta area a partir da década de 70.

A fase obscura no estudo e desenvolvimento das Redes Neurais

Artificiais encerrou-se apenas no inicio da década de 80 com o trabalho de
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Hopfield, que propds a implementacdo de memdarias associativas por uma rede

recorrente.

Em 1986, Rumelhart e McClelland impulsionaram novamente o uso do
Perceptron, por meio de Perceptrons multicamadas e do algoritmo conhecido
como back-propagation, o mais utilizado e difundido método até hoje para o
treinamento da referida rede. Este algoritmo tornou viavel a elaboragcédo de

redes mais complexas e robustas.

Segundo MASSAD (2004), os principais fatores que impulsionaram nas
Ultimas trés décadas a evolucdo das técnicas baseadas em redes neurais
artificiais foram a disponibilizacdo de recursos computacionais potentes e
baratos, combinada com o desenvolvimento de algoritmos eficientes e de

técnicas estatisticas baseadas em uso intensivo de computadores digitais.

3.1.2 Caracteristicas Basicas de uma Rede Neural Arificial

Uma rede neural artificial € um processador macicamente paralelo e
distribuido, constituido de unidades de processamento simples (neurénio), que
tem a propenséo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para o uso (HAYKIN, 2001).

As unidades de processamento (neurdnios artificiais) que compdem a
RNA executam calculos matematicos, simulando, assim, o comportamento dos
neurénios biolégicos, com impressionante capacidade de processamento e

armazenamento de informacdes.

O cérebro humano é constituido por cerca de 100 bilh6es de neurbnios.
Cada neurbnio processa e se comunica com outros milhares de neurbnios

continuamente e em paralelo.

Os movimentos e funcbes do nosso organismo estdo relacionados ao

funcionamento dos neurdnios. Cada neurdnio (Figura 3.1) consiste de um
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corpo celular (soma), o qual contém o nucleo. A partir do corpo celular, existem
prolongamentos chamados dendritos (que recebem o estimulo dos neurénios
anteriores) e um prolongamento mais longo chamado de axénio (que estimula

0s neurdnios subsequentes).

FIGURA 3.1 REPRESENTACAO BASICA DO NEURONIO BIOLOGICO

__AXONIO

BOTOES TERMINAIS

s
L
~

FONTE: MEDEIROS, 2006

Os dendritos ligam-se ao redor da célula a outras células e o axénio faz
uma conexao mais longa. A estas conexdes da-se 0 nome de sinapses
(MEDEIROS, 2006).

E através das sinapses que os estimulos nervosos se propagam. Cada
neurdnio pode ser estimulado ou inibido por grande quantidade de neurénios,
através de suas sinapses. A somatoéria dos estimulos e inibicdes determinara
se 0 neurdnio transmitira o impulso ou nao.

Uma RNA é composta por certo numero de neurdnios artificiais,
conectados por ligag6es sinapticas ou links. Cada link possui uma quantidade
associada como um peso. O conhecimento da rede é adquirido pela

atualizacdo dos pesos. Um neurdnio artificial (Figura 3.2) possui um nuimero n



30

de entradas X1, X2, ..., X, (dendritos). Cada sinal de entrada € multiplicado por
um peso wi, Wo, ..., Wy, podendo ser negativo ou positivo. A seguir, a soma
ponderada dos sinais de entrada aplicado ao neurénio, é executada. E aplicado
o bias (€), cuja funcdo é aumentar o numero de graus de liberdade do modelo,
aumentando a capacidade da rede de ajustar-se ao conhecimento a ela
fornecido. A soma é processada pela funcdo de ativacdo para produzir a saida

Y do neurénio (axénio).

FIGURA 3.2 EXEMPLO DE NEURONIO ARTIFICIAL

X1 O _,@7 O
\ i Funcio de

Ativacio

Soma

Xo O— —»

Entradas Pesos

FONTE: MEDEIRQOS, 2006

3.1.3 Fungéao de Ativagéo de uma Rede Neural

Segundo PALMA NETO (2005), o comportamento de um neurbnio é
determinado pelas funcbes a ele associadas e pelas conexdes por meio das

quais recebe entradas e transmite sua saida.

A funcédo de ativacdo € muito importante para o comportamento de uma
RN porque é ela que define a saida do neur6nio artificial e, portanto, o caminho

pelo qual a informacao € conduzida (STEINER, 2006).

As funcdes mais utilizadas sdo as gaussianas, sigmoides, senoidais,

lineares, tangentes hiperbdlicas, logaritmicas, degrau, entre outras.
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A Figura 3.3 mostra os graficos das funcdes de ativacdo acima citadas.

FIGURA 3.3 FUNCOES DE ATIVACAO

Funcdes  Graficos

Degrau

Linear ¢/
saturacio

Linear

triangular

Tangente '
hiperbélica |——

Logarftmica |-t

Base radial

FONTE: LIMA, 2006

3.1.4 Treinamento de uma Rede Neural

O algoritmo de treinamento (ou aprendizado) de uma rede é um conjunto
de regras por meio das quais 0s pesos das conexdes sao ajustados, usando,
para 0 ajuste, um conjunto de exemplos que representa a funcdo a ser
aprendida. Esse conjunto de exemplos € geralmente chamado de conjunto de
treinamento. Uma RNA sempre aprende a partir de um conjunto de
treinamento; o aprendizado se reflete na capacidade de generalizacdo que a
rede vai exibir, quando usada em novas situagdes (PALMA NETO, 2005).

Segundo PALMA NETO (2005), os algoritmos de treinamento de RNAs
pertencem a dois grupos de algoritmos: supervisionados e néao-

supervisionados.
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a) No aprendizado supervisionado a descricdo de cada exemplo de
treinamento traz também a classe que o exemplo representa.
Durante a fase de treinamento, o algoritmo tenta ajustar os pesos
das conexdes de maneira que a saida da rede coincida com a classe
associada ao exemplo, para cada exemplo do conjunto de

treinamento.

b) No aprendizado n&o-supervisionado a rede é treinada sem considerar
a informacgé&o da classe associada a cada exemplo de treinamento. O
aprendizado néo-supervisionado funciona por meio da modificagéo
de pesos de conexdes, de maneira que exemplos semelhantes entre

si sejam associados a mesma unidade de saida.

O algoritmo padrdo de uma RNA com aprendizado supervisionado

Segue 0OS passos:

a) A rede € inicializada aleatoriamente (0s pesos sao escolhidos de

maneira aleatoria);

b) Um conjunto de dados (treinamento) € apresentado a rede e o erro

entre o resultado da simulagéo e os dados reais € calculado;

c) O erro propaga-se, ajustando os pesos de forma a minimizar o erro

global;

d) Uma nova simulacdo ocorre e o erro é calculado e propagado

novamente;

e) O processo repete-se até atingir um critério de parada.

A Figura 3.4 mostra o fluxograma do algoritmo genérico de uma RNA

supervisionada.
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FIGURA 3.4 ALGORITMO GENERICO DE UMA RNA SUPERVISIONADA
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FONTE: LIMA, 2006

3.1.5 Fluxo de Dados em uma Rede Neural

A direcdo em que o fluxo de ativacbes acontece caracteriza as RNAs
em:

a) feedforward (aciclica): as conexdes nédo formam ciclos. S&o rapidas
para fornecer resposta a uma entrada. O back-propagation € um
método numérico eficiente para o treinamento das redes feedforward.

b) feedback (ciclica): as conexdes podem formar ciclos. Cada vez que
uma entrada é apresentada a rede, esta executa um processo
iterativo antes de produzir a resposta. Sdo redes mais dificeis de

serem treinadas.



3.1.6 Modelos de Rede Neural

Nesta secdo sao apresentados o0s modelos basicos de RNAs:
Perceptron, Redes Lineares e Redes de Mdltiplas Camadas.

3.1.6.1 Perceptron

O Perceptron € creditado a Rosenblatt e constitui a forma mais simples
de redes neurais artificiais. Foi amplamente estudado e usado em diversos
trabalhos na década de 60 até cair em desuso ap0s a constatacdo de que
poderia apenas ser usado para a resolucdo de problemas linearmente

separaveis.

A Figura 3.5 mostra a ilustracdo da separabilidade linear. Pode-se
observar que na Figura 3.5(a) os subconjuntos ndo sao linearmente
separaveis, enquanto que na Figura 3.5(b) uma reta separa os dois

subconjuntos A e B. Nos eixos, X; € X, S80 as variaveis independentes.

FIGURA 3.5 SEPARABILIDADE LINEAR

~

X

FONTE: MASSAD, 2004

O conceito de separabilidade linear pode ser estendido para o espaco

tridimensional, em que o separador € um plano ou para 0 espago n-
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dimensional, em que duas ou mais categorias de dados sdo separaveis por um

ou mais hiperplanos n-dimensionais (MASSAD, 2004).

Segundo STEINER (2006), o Perceptron pode ser visto como um
instrumento de Reconhecimento de Padrbes que néo foi construido para
reconhecer um conjunto especifico de padres, mas que tem alguma
habilidade para aprender a reconhecer os padroées de um conjunto depois de

um ndmero finito de tentativas.

Os perceptrons sédo formados por uma Unica camada de neurbnios e
foram importantes para o desenvolvimento de outros tipos de rede (MASSAD,
2004).

3.1.6.2 Redes Lineares

Enquanto Rosenblatt trabalhava no perceptron, na mesma época,
Widrow desenvolvia um modelo de rede neural linear, conceitualmente simples
chamado ADALINE (ADAptive LINear Element) e posteriormente, devido a sua
generalizacdo multidimensional, MADALINE (Mdltipla ADALINE).

A relevancia do ADALINE restringe-se ao contexto académico. Widrow
pbde contribuir realmente criando um principio poderoso para as redes
ADALINE “batizado” de Regra Delta ou Método do Gradiente. Sua proposta era
obter o ponto de minimo através de um processo de iteracdo local, usando

apenas um exemplo de treinamento por vez.

Segundo KOVACS (2006), o método do gradiente aplicado ao problema
de se determinar a melhor aproximacédo linear a um conjunto de dados,
conhecido como Regra Delta, ndo passaria de um exercicio académico de
otimizacdo em espacos lineares, néo tivesse preparado o terreno para a
introdugcdo, mais tarde, principalmente por Rumelhart, do mais poderoso
procedimento que se conhece até hoje para o treinamento de RNAs, o

algoritmo back-propagation.
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3.1.6.3 Redes de Multiplas Camadas

Segundo MASSAD (2004), para que uma rede neural tenha alguma
habilidade em resolver problemas praticos, é necessario que ela represente
funcdes lineares e ndo-lineares, assim como o algoritmo de treinamento deve
ser suficientemente robusto e genérico, ndo restringindo a eficacia na
resolucdo de problemas. Demonstrou-se que redes neurais de mdultiplas

camadas tém essas caracteristicas.

O engenhoso algoritmo de retropropagacao (back-propagation) foi
pioneiramente proposto, em 1974, por Werbos e depois redescoberto e

popularizado por Rumelhart e seus colaboradores em 1986.

Duas caracteristicas das redes neurais de multiplas camadas treinadas
com o algoritmo back-propagation, que popularizou e difundiu seu uso nas
mais diversas areas cientificas, sdo a simplicidade computacional para ajuste
dos pesos sinapticos e a capacidade de representar relacées nao-lineares e
lineares (MASSAD, 2004).

O algoritmo back-propagation decorre da minimizag¢édo do erro quadratico
entre as saidas da rede e as saidas desejadas, encontrando parametros que

conduzam o erro quadrético assintoticamente para zero.

Segundo STEINER (2006), o numero de neurdnios ou camadas
adequados nao é de simples determinacdo. Pode-se usar diferentes conjuntos

de solugdes inicias na procura de uma melhor solugéo para o problema.

Uma rede feedforward com mudltiplas camadas pode ser treinada com o
algoritmo de retropropagacédo (back-propagation), adotando a funcdo sigméide

gue, a partir de entradas variando de (- ,+0 ) gera saidas do tipo “0” ou “1”.

Arquiteturas neurais sdo organizadas em camadas classificadas em trés

grupos:
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a) Camada de entrada: onde os padrbes (sinais de entrada) séo
apresentados a rede;

b) Camadas ocultas ou escondidas: onde € feita a maior parte do
processamento, através de conexdes ponderadas, podendo ser
consideradas extratoras de caracteristicas. Estas camadas néo tém
contato com o ambiente externo a rede e tém o objetivo de melhorar
o desempenho da rede, aumentando a possibilidade de divisédo do
espaco de entrada de forma néo-linear,;

c) Camada de saida: onde o resultado final € concluido a apresentado.

A Figura 3.6 mostra a representagédo de uma rede neural com as camadas

de entrada e de saida e duas camadas intermediarias.

FIGURA 3.6 ILUSTRACAO DE UMA REDE DE MULTIPLAS CAMADAS

camadas imtermediirias

FONTE: CARVALHO, 2004.

A aprendizagem por retropropagacdo consiste de dois passos através
das diferentes camadas da rede: um passo a frente, a propagacao forward, que
ativa a rede a partir das entradas e propaga para as saidas, e um passo a tras,
a propagacao backward ou retropropagacado, que utiliza a saida desejada e a

saida calculada pela rede para atualizar os pesos.
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O processo de treinamento inicia-se com a apresentacdo do padrao de
entrada para o algoritmo de retropropagacdo. Esse padrdo € propagado por
toda a rede até que uma saida seja gerada. O algoritmo de retropropagacao
utiliza, entéo, sua regra de generalizacdo para determinar o erro produzido por
cada unidade da rede. Finalmente, cada unidade modifica seu peso numa
direcdo que reduza o sinal de erro e 0 processo € repetido para 0 proximo
padrao.

Para uma RNA de trés camadas: uma de entrada, uma oculta e uma de
saida, o comportamento de cada unidade da rede pode ser modelado por
funcdes matematicas da seguinte forma: uma unidade i recebe os sinais de

entrada da rede e agrupa-os de acordo com a equacéao (3.1).

n
iip :ZWI]ij +9i y p=1,...,m (31)
j=1
i=1,...k
j=1,...,n

onde:
i’ € a entrada da unidade i para o padrao p;
i € numero de neurbnios na camada oculta;;
w; Sa0 as conexdes peso entre as unidades i e j;
x € a conexdo peso entre as unidades j para o padréo p;

6, sao os bias das unidades i.

Com base no resultado encontrado em (3.1) é gerado um sinal de saida

a’, utilizando a funcao sigmoidal, como mostra a expresséo (3.2).

a; = 5 (3.2
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Os sinais de saida sao enviados para a Unica unidade de camada h, que

0s agrupa em i}, conforme a funcao (3.3).

K
iy :thiaip + 6y, (3.3)
=1

onde:
i’ & a entrada da unidade h para o padréao p;
i € numero de neurbnios na camada oculta;;
w,;, Sao as conexdes peso entre as unidades h e i;
a’ é o sinal de saida;

8, sado os bias das unidades h.

A partir do resultado de (3.3) a saida a/ é gerada em (3.4).

(3.4)

Segundo STEINER (2006), € o vetor de pesos W que constitui 0 que a
rede neural “sabe” e determina como ele responderd a qualquer entrada
arbitraria do meio ambiente. Em geral, € muito dificil designar um W apropriado
a tarefa de classificacdo. Uma solucdo geral é fazer com que a rede aprenda

treinando-a com padrdes.

O valor de saida obtido em (3.4) € comparado com o valor de saida

desejado para o padréo p, d,, calculando-se o erro quadratico, conforme (3.5).

m+k d _ Py2
g= ) Gosn)” 2""“) (3.5)
p=1

Finalizada a primeira fase (propagacédo forward), a segunda fase

(propagacao backward), que envolve as fungdes (3.6) a (3.10), mostradas a
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seguir, executa um gradiente descendente em W objetivando minimizar o erro
de (3.5).

A variagdo dos pesos Wy, pode ser calculada segundo a fungao (3.6), a

sequir.

oE,,
3.6
o, (3.6)

AWy, =-y

onde y é a taxa de aprendizagem, O<y<1.

Mas
OE oih 5P
P :-(d _ap) e
OW P (1+e-iﬁ )2
P
oE -1 e_lh
p
OW 1 = p p [aip(dp ‘ar?)]
hoo1+e™ (1+eTh)?
oE
P _ P Py AP P
ow, =-a, (1-ap)ay (dy-ap)

Entdo, Aw, =va (1-af)a (d, -af)

Levando em consideracdo a troca de pesos obtida no padrao (t-1) na

variacao dos pesos para o padrdo atual t, obtém-se a funcéo (3.7).

Apwy(t) =vaf (1-af)af (d, -ap)+a 4, wy(t-1) (3.7)

onde a é a constante que determina o efeito na troca de pesos em (t-1).

Os pesos entre as camadas oculta e de saida, em t, sdo determinados

pela equacéo (3.8), a sequir.

Wi () =wpy (t-1) + Ay w (1) (3.8)
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A variagdo dos pesos wj, entre a camada escondida e a camada de

entrada, pode ser calculada conforme os calculos mostrados a seguir.

2 oE,
Wi =-y—
p aWij
Y
_(_e_if":l) aih)
ij
Aw; =-(d, -af) m
(L+e™n)?
Mas
oif  oaf
owy " owy
'iip 8Ir?
oa _ oW
8W|] (1+e—iip )2
a7y
oW !
Entéo,
p P
oa’ el x] aip e x}
= € =W
- p j p
oW (1+e’)? oW (1+e™ )2
Assim,
eh e'iipxjp
ApWij(t):V(dp_aﬁ) 5 Whi )
(1+e'n)? (1+e)?

Agwi(t) =y (d, -af)al (1-af)wy af (1'aip)x,P

Considerando na variagcédo dos pesos para o padrdo atual t a troca de
pesos obtida para o padrao (t-1), tem-se a equacéao (3.9).

Apgw;(t) =y (d, 'ar?)ar? (1'ar'1))Whi aip (1'aip) XJP +a A, wi(t-1) (3.9)
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Desta maneira, 0os pesos entre as camadas de entrada e oculta, em t,

podem ser obtidos segundo a equacéao (3.10), a sequir.

wii (1) =wy (t-1)+ Ay wy(t) (3.10)

No ANEXO VI encontra-se a resolucao de um exercicio académico de

uma rede neural com duas camadas.
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CAPITULO IV

4 IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL E ANALISE DOS
RESULTADOS

4.1 IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Para a implementacédo das redes neurais do presente trabalho foram
analisados e avaliados os diagnosticos de cefaléia de 2177 pacientes
atendidos na Clinica Neuroldgica de Joinville / SC, no periodo compreendido
entre 2002 e 2006. Todos os pacientes foram atendidos pelo mesmo médico,
Ronald Moura Fiuza, neurologista e neurocirurgido que se dedica a
cefaliatria. De cada diagndstico foram extraidos os atributos que compdem o

vetor de entradas da rede.

Os dados foram codificados, conforme a descri¢ao ja feita no capitulo I,
objetivando aplicar valores numéricos para as variaveis qualitativas do

guestionario aplicado na anamnese de cada paciente.

As redes neurais artificiais do tipo multiplas camadas foram criadas,
treinadas e simuladas utilizando como ferramenta o software MATLAB 7.0 da
Mathworks e o componente Neural Networks Toolbox utilizando o algoritmo
back-propagation. O MATLAB permite a criacdo de diferentes tipos de redes e
oferece uma liberdade bastante grande para a alteracdo dos parametros da

rede.

Um algoritmo foi gerado no MATLAB para testar diferentes
configuragbes de redes analisando, assim, a influéncia dos paradmetros nos

resultados finais de simulagéo.
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O numero de camadas e o nimero de neurbnios de cada camada

devem ser definidos inicialmente.

Segundo HAYKIN (2001), apenas uma camada intermediaria €
necessaria para aproximar qualquer funcdo continua. Assim, o presente
trabalho € composto de uma camada de entrada, uma camada oculta e uma
camada de saida.

As funcdes de ativacao utilizadas neste trabalho foram:

a funcéo logistica sigmoidal tanto na camada escondida quanto na

camada de saida;

* a funcao tangente sigmoidal na camada escondida e a funcéo linear
na camada de saida;

 a funcdo tangente sigmoidal na camada escondida e a funcéo
logistica sigmoidal na camada de saida;

» a funcgéo logistica sigmoidal na camada escondida e a fungéo linear

na camada de saida.

A rede foi inicializada com um numero “x” de neurbnios na camada
escondida, treinada através de “y” épocas (ciclos; iteracdes), o erro foi
calculado e o estado da rede salvo a cada 25 iteracdes. Este procedimento foi
repetido “z” vezes. A seguir uma nova rede foi inicializada com um outro
namero de neurdnios na camada escondida e assim sucessivamente. Por fim,
o algoritmo encontrou a rede que apresentou o maior indice de acertos.

Desta forma, o algoritmo gerou “z” diferentes redes iniciais (com
conjuntos de pesos diferentes, escolhidos aleatoriamente), com o mesmo
ndamero de neurénios na camada oculta, treinou-as por “y” iteragées, e ao final
do processo, apresentou aquela que mais se aproximou das saidas desejadas.

A rede, entdo, foi testada para verificar a sua capacidade de generalizacao.

Os 2177 diagnésticos que compdem a amostra foram divididos em dois
conjuntos. Para avaliar a generalizagdo das redes treinadas, foi utilizado o
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procedimento holdout, devido a grande base de dados. Este procedimento
separa uma parte, (2/3) dos dados, para o treinamento da rede e outra, (1/3)
dos dados, para testa-la. A amostragem foi estratificada, assegurando que
cada classe estivesse representada de forma proporcional nos dois conjuntos
de dados (treinamento e teste). A cada trés pacientes, dois foram selecionados

para o conjunto de treinamento e um para o conjunto de teste.

A partir do conjunto representado por 2/3 da amostra, realizou-se o
treinamento supervisionado da rede. O outro conjunto, representado por 1/3 da
amostra, chamado de conjunto de teste, é utilizado para verificar o aprendizado

da rede.

A técnica proposta neste trabalho foi implementada da seguinte forma:

* Teste I: treinamento de uma RNA considerando 66 neurdnios na
camada de entrada (codificacdo 2), e cinco neurénios na camada de
saida.

» Teste Il treinamento de cinco RNAs, cada uma delas com 66
neurdbnios na camada de entrada e um neurdnio na camada de
saida;

* Teste lll: treinamento de uma RNA com 14 neurdnios na camada de
entrada (codificagdo 1) e cinco neurénios na camada de saida.

Os treinamentos das redes para os Testes I, Il e Ill foram realizados

variando os parametros definidos a seguir:

* numero de neurdnios na camada escondida: em cada teste, a rede foi
treinada inicialmente sem a camada oculta e nos demais testes
utilizando, respectivamente, 1, 2, 3, ..., 10 neurdnios na camada oculta.

 conjuntos de pesos iniciais: em cada teste foram utilizados 5 conjuntos
de pesos iniciais escolhidos aleatoriamente;

» funcdes de ativacao: foram usadas 4 duplas de funcbes de ativacao

diferentes para cada teste, logistica sigmoidal nas duas camadas;
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logistica sigmoidal e linear; logistica sigmoidal e tangente sigmoidal;
tangente sigmoidal e linear,

* numero de neurénios na camada de entrada: para o Teste Ill o nUmero
de neurénios € igual a 14 (codificacdo 1) e para os Testes | e Il 0
namero é igual a 66 (codificacéo 2);

* nimero de neurdnios na camada de saida: o nimero de neurénios na
camada de saida é igual a cinco nos Testes | e Ill e igual a um no

Teste II.

Segundo NIEVOLA (2006) uma decisdo muito importante quando se
estd na etapa de treinamento de uma RNA é quando parar. Um dos critérios

mais utilizados € o numero de iteragdes.

No presente trabalho, o numero de iteracfes foi fixado em 1000 ciclos.

Em todas as iteragOes a taxa de aprendizagem utilizada foi y =0,8. Optou-se

por ndo usar a taxa de momentum (a).

4.1.1 Teste |

No Teste | as redes foram treinadas utilizando a codificacdo 2 dos
atributos de entrada. Desta forma, o vetor de entradas da rede possui 66
entradas binarias. A camada de saida é composta de 5 neurdnios. O namero

de neurbnios na camada escondida variou de “0” a “10".

Os melhores resultados encontrados para cada topologia sdo mostrados
na tabela 4.1, a seguir. Na primeira coluna tem-se o nimero de neurénios na
camada oculta, na segunda coluna, a dupla de fungbes de ativacéo utilizada

e na terceira coluna o percentual de acertos da rede.



TABELA 4.1 RESULTADOS ENCONTRADOS NO TESTE |

camada oculta funcdes de ativacédo acerto (%)
0 tansig, purelin 57,24
1 tansig, purelin 62,76
2 tansig, purelin 70,07
3 tansig, purelin 67,86
4 tansig, purelin 69,79
5 tansig, purelin 70,21
6 tansig, purelin 72,14
7 tansig, purelin 71,31
8 tansig, purelin 71,59
9 tansig, purelin 72,28
10 tansig, purelin 72,28
0 logsig, logsig 6,62
1 logsig, logsig 11,00
2 logsig, logsig 61,19
3 logsig, logsig 56,83
4 logsig, logsig 56,97
5 logsig, logsig 63,86
6 logsig, logsig 61,10
7 logsig, logsig 60,97
8 logsig, logsig 63,17
9 logsig, logsig 73,04
10 logsig, logsig 64,28
0 tansig, logsig 55,45
1 tansig, logsig 57,52
2 tansig, logsig 58,21
3 tansig, logsig 63,03
4 tansig, logsig 69,10
5 tansig, logsig 69,10
6 tansig, logsig 69,38
7 tansig, logsig 71,59
8 tansig, logsig 68,00
9 tansig, logsig 67,17
10 tansig, logsig 68,97
0 logsig, purelin 57,10
1 logsig, purelin 62,59
2 logsig, purelin 70,21
3 logsig, purelin 70,34
4 logsig, purelin 71,59
5 logsig, purelin 69,79
6 logsig, purelin 69,79
7 logsig, purelin 70,34
8 logsig, purelin 69,79
9 logsig, purelin 70,07

10 logsig, purelin 72,69
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A partir da tabela 4.1 verifica-se que a melhor arquitetura € a que
apresenta 9 neurdnios na camada escondida usando a fungdo de ativacéo
logistica sigmoidal tanto na camada escondida quanto na camada de saida. O
percentual de acerto foi de 73,04%, o maior encontrado em todas as

simulacdes realizadas.

4.1.2 Teste Il
Neste Teste Il foram treinadas cinco redes, cada uma delas com apenas
uma saida. Cada uma das redes corresponde a um diagnéstico de cefaléia

como saida, de acordo com a homenclatura:

* RN [|: Cefaléia Tensional;

RN II: Enxaqueca sem Aura;

RN 11I: Cefaléia por Uso Excessivo de Medicamentos;

RN IV: Enxaqueca com Aura;

RN V: Outros Tipos de Cefaléia.

O vetor de entradas é composto por 66 componentes binarios, de acordo
com a codificacéo 2 e a saida da rede € composta por apenas um neurdnio. Os
valores da saida estardo compreendidos no intervalo de (0, 1), sendo que os
valores proximos a “1” ([0,5; 1)) representam determinado tipo de cefaléia (RN
I, ..., RN V; um tipo para cada rede neural) e os valores préximos a “0” (0; 0,5)
representam a nao ocorréncia daquele tipo de cefaléia. O nUmero de neurbnios

na camada escondida variou de “0” a “10” para cada uma das redes.

As funcbes de ativacdo utilizadas para o Teste Il foram a fungao
logaritmica sigmoidal tanto na camada escondida quanto na camada de saida
num primeiro momento. Em seguida, a funcdo tangente sigmoidal na camada
escondida e a funcdo logaritmica sigmoidal na camada de saida foram
utilizadas.
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A tabela 4.2 mostra os melhores resultados obtidos para cada rede. A

primeira coluna mostra o numero de neur6nios na camada oculta, a segunda

coluna mostra as fungbes de ativagao utilizadas, a terceira coluna mostra os

percentuais de acerto para a RN |, a quarta coluna para RN Il e assim

sucessivamente, até a sétima coluna.

TABELA 4.2 RESULTADOS ENCONTRADOS NO TESTE I

camada funcdes de acerto (%) acerto (%) acerto (%) acerto (%) acerto (%)
oculta ativagdo RN I RN II RN 11l RN IV RNV
0 logsig, logsig 71,38 87,86 94,90 95,45 84,41
1 logsig, logsig 83,59 92,69 95,45 98,07 85,38
2 logsig, logsig 83,17 92,28 95,45 97,93 85,24
3 logsig, logsig 82,62 92,41 95,45 97,75 85,66
4 logsig, logsig 83,59 92,41 95,45 98,07 86,21
5 logsig, logsig 82,21 91,59 95,45 98,30 85,66
6 logsig, logsig 83,17 92,41 95,45 97,52 85,93
7 logsig, logsig 82,21 91,86 95,72 97,93 85,66
8 logsig, logsig 82,07 92,14 95,59 98,53 86,48
9 logsig, logsig 82,90 92,14 95,45 98,48 86,07
10 logsig, logsig 82,62 92,14 95,45 97,93 85,66
0 tansig, logsig 71,66 85,93 95,03 95,45 84,28
1 tansig, logsig 82,07 92,55 95,45 95,45 85,24
2 tansig, logsig 82,34 94,99 95,45 95,45 85,66
3 tansig, logsig 82,21 92,69 95,45 95,45 85,66
4 tansig, logsig 82,62 92,69 95,45 95,45 85,52
5 tansig, logsig 83,45 92,69 95,59 95,45 85,79
6 tansig, logsig 82,76 92,97 95,45 95,45 85,66
7 tansig, logsig 82,90 92,83 95,73 95,45 85,66
8 tansig, logsig 83,03 92,69 95,59 95,45 88,24
9 tansig, logsig 81,66 92,69 95,59 95,45 85,52
10 tansig, logsig 87,83 92,97 95,59 95,45 85,66

A tabela 4.3, a seguir, mostra os melhores resultados obtidos para as

cinco redes neurais treinadas, a partir dos resultados visualizados na tabela

4.2. A primeira coluna representa a rede treinada, a segunda coluna mostra

as funcbes que melhor desempenharam para cada rede, a terceira coluna

traz o numero de neurbnios da camada escondida e a ultima coluna mostra o

valor percentual de acerto de cada rede treinada.
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TABELA 4.3 MELHORES RESULTADOS TESTE I

REDE FUNGCOES DE CAMADA PERCENTUAL
NEURAL ATIVACAO OCULTA DE ACERTO

RN | tansig, logsig 10 87,83

RN 11 tansig, logsig 2 94,99

RN 11 tansig, logsig 7 95,73

RN IV logsig, logsig 8 98,53

RNV tansig, logsig 8 88,24

4.1.3 Teste Il

No Teste Ill as redes foram treinadas utilizando a codificacdo 1 dos
atributos de entrada. Desta forma, o vetor de entradas da rede possui 14
entradas. A camada de saida € composta de 5 neurdnios. O numero de

neurdnios na camada escondida variou de “0” a “10".

A tabela 4.4 traz os melhores resultados encontrados para cada
topologia. Na primeira coluna verifica-se o niumero de neurdnios na camada
oculta; na segunda coluna, a dupla de funcbes de ativacdo utilizada e na

terceira coluna o percentual de acertos da rede.

Foram usadas no Teste Il as fungbes de ativacao logaritmica sigmoidal
tanto na camada escondida quanto na camada de saida, e, em seguida, a
funcdo tangente sigmoidal na camada escondida e a funcdo logaritmica

sigmoidal na camada de saida.
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TABELA 4.4 RESULTADOS ENCONTRADOS NO TESTE 11l

camada oculta

funcdes de ativacédo

acerto (%)

0
1

10

logsig,
logsig,
logsig,
logsig,
logsig,
logsig,
logsig,
logsig,
logsig,
logsig,
logsig,
tansig,
tansig,
tansig,
tansig,
tansig,
tansig,
tansig,
tansig,
tansig,

tansig,

logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig

tansig, logsig

A tabela 4.4 mostra que a melhor arquitetura é a que apresenta 10

neurbnios na camada escondida usando a funcdo de ativacdo tangente

sigmoidal na camada escondida e a funcéo de ativacao logaritmica sigmoidal

na camada de saida. O percentual de acerto foi de 66,65%, o maior encontrado

em todas as iteracdes realizadas.

4.2 ANALISE DOS RESULTADOS

Na secdo 4.1, deste capitulo, foram apresentados os treinamentos de

algumas RNAs e suas diferentes topologias, com o objetivo de obter um

diagnostico preditivo para os pacientes com cefaléia atendidos pelo médico

Ronald Moura Fiuza.
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Os melhores resultados foram obtidos a partir da codificacdo 2 das
varidveis de entrada, processo que transformou-as em vetores de

coordenadas binarias.

A tabela 4.5, a seguir, mostra os melhores resultados de todos os
treinamentos realizados, especificando a topologia, o numero de neurbnios
na camada de entrada, o numero de neurdnios na camada escondida, o
namero de neurdnios na camada de saida, a tipo de codificacdo das variaveis

de entrada e o percentual de acerto da rede em cada simulacao.

TABELA 4.5 MELHORES RESULTADOS DAS REDES NEURAIS

TESTE NEURONIOS CODIFICAGAO FUNGCOES DE PERCENTUAL
ENTRADA OCULTA SAIDA ATIVAGAO DE ACERTO
| 66 9 5 2 LOGSIG / LOGSIG 73,04
Il 66 10 1-RNI 2 TANSIG / LOGSIG 87,83
1] 66 2 1-RNII 2 TANSIG / LOGSIG 94,99
1l 66 7 1-RNII 2 TANSIG / LOGSIG 95,73
1l 66 8 1-RNIV 2 LOGSIG / LOGSIG 98,53
] 66 8 1-RNV 2 TANSIG / LOGSIG 88,24
I} 14 10 5 1 TANSIG / LOGSIG 66,65

O Teste Il apresentou os melhores resultados para a predicdo do
diagnodstico de pacientes com cefaléia, como mostrou a tabela 4.5. Constata-
se que cinco RNAs, com apenas uma saida cada, tém desempenho melhor
do que uma RNA com cinco saidas e que a codificacdo das entradas e

saidas em coordenadas binarias facilita o processamento da rede.

Segundo MARQUES (2006), para avaliar a classificacdo de uma
ferramenta de Reconhecimento de Padrdes pode-se calcular a Taxa
Aparente de Erro (APER), definida como sendo a fracdo das observacdes no
treinamento amostral referente ao reconhecimento erréneo pela funcéo
obtida. Esta taxa € calculada pela Matriz de Confusdo, que apresenta a real
situacdo das observacdes nos grupos comparando-a com o reconhecimento

apresentado pelo modelo encontrado. Para n; observagbes de m, e n;
observacbes de m,, a matriz de confusdo tem a forma dada pelo quadro 4.1,

mostrado a seguir.
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QUADRO 4.1 MATRIZ DE CONFUSAO

classificacao prevista

Ty P!

classificacao LLEL N1/1 N2
real ULp) N2/1 N2/2

Onde: nj; séo as observacgoes de m; classificadas corretamente (se i = j)

ou incorretamente (se i * )).
Assim:

* ny; € 0 numero de observacbes de m, classificados corretamente
como de .

* ny1 € 0 numero de observacbes de m, classificados incorretamente
como de .

* ny2 € 0 numero de observagdes de m, classificados corretamente
como de ,.

* Ny, € 0 numero de observacdes de m; classificados incorretamente

como de m,

A Taxa Aparente de Erro € calculada pela formula mostrada a seguir

(equacao 4.1).

n +n
APER = —2__2/1 (4.1)

Na equacdo 4.1, n; representa o tamanho da amostra 1 e ny, da
amostra 2. A APER deve ser interpretada como a proporgéo de observagdes

classificadas incorretamente.



4.2.1 Teste |

A partir do melhor resultado obtido no treinamento da rede neural do

Teste |, pode-se visualizar a Matriz de Confusao, no quadro 4.2, a sequir.

QUADRO 4.2 MATRIZ DE CONFUSAO — TESTE |

CLASSIFICAGAO PREVISTA
CT ECA ESA CEM ouT S/C
CT 1125 0 13 0 35 79
CLASSIFICACAO ECA 4 44 18 0 7 26
REAL ESA 13 1 250 0 0 43
CEM 65 3 12 0 1 19
ouT 131 1 30 0 171 86

Legenda:

CT — Cefaléia Tensional

ECA — Enxaqueca com Aura

ESA — Enxaqueca sem Aura

CEM - Cefaléia por Uso Excessivo de Medicamentos
OUT - Outros Diagnésticos de Cefaléia

S/C — Sem Classificacao

A Taxa Aparente de Erro para o Teste | é igual a 0,2696 (13 + 35 + 79 +
44 +18+7+26+13+1+43+65+3+12+1+19+131+1+30 +86)/
2177, ou seja, 26,96% dos diagnosticos foram classificadas incorretamente

para a melhor simulacéo.

4.2.2 Teste |l

O Teste Il representa o treinamento de cinco redes: RN I, RN II, RN IlI,
RN IV E RN V.

Para cada rede foi construida a Matriz de Confusdo, segundo os

quadros 4.3 a 4.7, mostrados a seguir.
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QUADRO 4.3 MATRIZ DE CONFUSAO — RN | - TESTE II

classificacao prevista
CcT oDQ
classificagao CT 1156 96
real oDQ 169 756

Legenda:
ODQ - Outro Diagnéstico Qualquer

QUADRO 4.4 MATRIZ DE CONFUSAO — RN Il - TESTE Il

classificacao prevista
ESA oDQ
classificacéo ESA 306 1
real oDQ 108 1762

QUADRO 4.5 MATRIZ DE CONFUSAO — RN Ill - TESTE II

classificacao prevista
CEM oDQ
classificacdo CEM 100 0
real OoDQ 93 1984

QUADRO 4.6 MATRIZ DE CONFUSAO — RN IV — TESTE II

classificagéo prevista
ECA oDQ
classificacao ECA 99 0
real oDQ 32 2046

QUADRO 4.7 MATRIZ DE CONFUSAO — RN V — TESTE |l

classificagdo prevista

ouT 0oDQ
classificagéo ouT 399 20
real oDQ 236 1522
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A tabela 4.6, a seguir, mostra o valor da Taxa Aparente de Erro para
cada rede treinada no Teste Il, a seguir.

TABELA 4.6 TAXA APARENTE DE ERRO

REDE NEURAL APER
RN I 0,1217
RN 1l 0,0501
RN 11 0,0427
RN IV 0,0147
RN V 0,1176

Assim, para a RN I, o erro é de 12,17%; para RN Il, o erro é de 5,01%; para a

RN 1ll, o erro € de 4,27%; para a RN IV, o erro € de 1,47%; e para a RN V, o
erro é de 11,76%.

4.2.3 Teste Il

Pode-se visualizar a Matriz de Confuséo para o Teste Ill no quadro 4.8,
calculada a partir do melhor resultado obtido para o treinamento da rede
segundo a topologia mostrada na tabela 4.4.

QUADRO 4.8 MATRIZ DE CONFUSAO — TESTE IlI

CLASSIFICAGAO PREVISTA

CT

ECA

ESA

CEM

ouT

S/C

CLASSIFICAGAO
REAL

CT

1099

8

0

38

107

ECA

13

32

24

0

26

ESA

39

11

195

0

18

44

CEM

50

9

22

17

ouT

86

47

0

103

181

O valor da Taxa Aparente de Erro é igual a 0, 3335, ou seja, 33,35% dos
diagnosticos foram classificados erroneamente para a melhor simulacéo.

Assim, as RNAs aqui apresentadas e trabalhadas, poderdo auxiliar o
médico especialista (cefaliatra) no diagnéstico preditivo dos tipos mais
freqlentes de cefaléia, porém, nunca serdo usadas como uma ferramenta
substitutiva pois a figura do médico é indispensavel.
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CAPITULO V

5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1 CONCLUSOES

As RNAs constituem uma técnica conhecida por simular o
comportamento do cérebro humano, utilizando a tentativa e erro no processo

de acumulacao de novos conhecimentos.

Sua utilizacdo € ampla e abrangente, sendo reconhecida sua utilidade
no processamento de informagbes derivadas dos setores comerciais,
industriais e de servicos, publicos e privados. Ha exemplos de utilizacdo com
sucesso na area da saude, onde podem se mostrar instrumentos de valor para

médicos, administradores e demais profissionais de saude.

No presente trabalho, as RNAs foram exploradas para resolver o
problema de predicdo dos diagndésticos mais freqientes das dores de cabeca,
gue constituem um dos mais frequentes sintomas que afligem a populacéao e

gue acionam o sistema de saude em todo o mundo.

Utilizou-se o banco de dados de uma clinica especializada, que dispde
em seu sistema de questiondrio semi-estruturado, cujo preenchimento resultou

nos dados que municiaram as entradas das RNAs.

Todas as RNAs foram treinadas, separadamente, a partir do
aprendizado supervisionado. Foi realizada, empiricamente, a variacdo dos
seguintes parametros, com o objetivo de encontrar a melhor estrutura de rede:
funcbes de ativacdo das camadas de entrada e oculta; nUmero de neur6nios

nas camadas de entrada e saida; nimero de neurdnios na camada oculta.
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Utilizou-se o algoritmo back-propagation, baseado na generalizacdo do
mapeamento de um padrdo de entrada para um espaco de saida através da
minimizacdo do erro entre a saida que ele produziu e o padrédo de saida

fornecido.

A utilizacdo de RNAs apresentou-se adequada no tratamento das
informacdes dos 2177 pacientes. A base de dados foi implementada a partir
dos dados (sintomas) de cada paciente e do conhecimento do especialista

(diagndstico).

Verificou-se que o modelo que apresentou um melhor desempenho
utilizou 5 redes neurais com uma saida, onde 0s percentuais de acerto
variaram de 87,83% a 98,53%.

As RNAs mostraram-se uma ferramenta de grande valia para o
Reconhecimento de Padrbées no diagnéstico médico dos tipos mais frequentes
de cefaléia. Desta forma, utilizando as informacfes obtidas no questionario, 0s
médicos tém condi¢des de fazer um diagndéstico preditivo do paciente com dor

de cabeca, fazendo uso da ferramenta.

Predizendo os diagndsticos mais freqlentes de cefaléia, o presente
instrumento pode ser utilizado como triagem, otimizando 0s recursos
disponiveis no sistema de saude. Assim, na porta de entrada do sistema, um
agente de saude ou um enfermeiro pode ser treinado para a aplicacdo do
questiondrio e a obtencdo da hipétese diagnostica. Com a adequada
supervisdo, pode ser desenhado um quadro capaz de orientar o paciente neste
ambiente de atendimento primério. Os casos mais simples podem ser
encaminhados para o acompanhamento de médico de familia. Os casos mais
complexos podem ser encaminhados ao especialista e mesmo ao hospital.
Muitas consultas e exames desnecessarios podem ser evitados, desafogando
a rede de saude. Em dultima analise o modelo pode propiciar agilidade,
economia e funcionalidade ao sistema, no que se refere aos numerosos

pacientes com cefaléia.
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5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

As sugestdes, a partir dos resultados do presente trabalho, para o

desenvolvimento de futuros trabalhos sao:

a utilizacdo de RNAs para o mesmo banco de dados variando a taxa
de aprendizagem, incluindo a taxa de momentum e trabalhando com
uma variagdo maior na quantidade de neurdnios na camada oculta;

0 emprego de outras técnicas de Reconhecimento de Padrbes para a
resolucdo do problema como, por exemplo, métodos estatisticos,
dentre os quais, pode-se citar: Analise Discriminante, Regressao
Logistica; assim como o de outras meta-heuristicas (além de Redes
Neurais) como, por exemplo, Algoritmos Genéticos, sempre
objetivando a comparacdo dos resultados entre as diversas
ferramentas, procurando pelo método que apresente um melhor
desempenho;

a resolugcdo do problema usando Sistemas Especialistas. Os
Sistemas Especialistas sdo sistemas que aplicam mecanismos
automatizados de raciocinio e sdo concebidos para reproduzir o
comportamento de especialistas humanos altamente experientes;

a separacdo dos diagnosticos em mais do que cinco grupos distintos,
ja& que a Sociedade Internacional de Cefaléia descreve com
pormenores mais de 200 doencas capazes de causar dores de

cabeca.
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QUESTIONARIO (ANAMNESE DO PACIENTE)

1) Sexo
( ) Feminino

() Masculino

2) Idade

() Até 12 anos
( )13 al19anos
( )20a39anos

( ) 40 anos ou mais

3) Inicio da dor
( ) Dias

( ) Semanas
() Meses

( ) Anos

4) Localizacédo da Dor
() Hemicranea

() Holocraniana

( ) Frontal / Face

() Occipital / Nuca

( ) Localizada

5) Intensidade da Dor
() Forte

() Muito Forte

() Moderada

( ) Fraca

6) Tipo de Dor
( ) Latejante
( ) Peso

( ) Pontada

() Atipica

7) Surgimento da Dor
( ) Crise

( ) Continua

( ) Episédica

( ) Salvas

8) Evolucao da Dor
( ) Estavel
() Mudando

( ) Progressiva

9) Freqiéncia da Dor

( ) Diaria

() Mais de 15
episédios ao més

() 1a?2episodios por
semana

( )1 a 3 episédios ao
més

( ) alguns episddios ao

ano

10) Duracéo do
Episddio

( ) segundos
() minutos

( ) horas

( ) dias

( ) semanas

11) Sintomas
Associados a Dor
( ) Nausea

() Vomito

( ) Fotofobia

( ) Fonofobia

( ) Transtornos Visuais
( ) Tontura

( ) Febre

12) O que causa ou
piora a dor

() Nervosismo

() Menstruagéo

() Alguns Alimentos
( ) Bebidas

() Sono Irregular

( ) Esforco Fisico
() Sexo

13) O que melhora
( ) Deitar

( ) Relaxar

( ) Distrair

( ) Andar

( ) Gravidez

14) Usa analgésicos?

() Nunca

( ) Raramente

() Sempre que doi

() quase todos os dias
( ) Diariamente

() Varios ao dia



Sexo

=S ZIZIn1nZZ
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m T

T

Data
Nascimento
25/05/1949
25/05/1949
27/05/1946
27/05/1946
11/03/1978
20/09/1973
21/11/1936

26/09/1970
26/09/1970
24/07/1937
24/07/1937
14/02/1954
14/02/1954
01/04/1961
01/04/1961

10/06/1957
10/06/1957
17/09/1971

17/09/1971
09/10/1964
09/10/1964

12/05/1965
10/04/1964
10/04/1964
10/04/1964
28/05/1984
28/05/1984

15/01/1974
15/01/1974
07/09/1966

07/09/1966

09/03/1982
09/03/1982
09/03/1982
09/03/1982

05/05/1973
05/05/1973

18/08/1981
18/08/1981

CID
G44.2

G44.2

G44.2
G44.2
G44.2

G44.2

F34.1
G44.2
F41.9
G44.2
R51[

G44.4

G43.9

G43.9

R51 [
G43.1
G44.2

F06.7
G44.2

F34.1
G44.2
G44.2

G43.1

F32.2
G44.2

G44.2

ANEXO I

DADOS ORIGINAIS

Inicio

10 Anos

2 Meses
1 Meses
1 Anos

2 Semanas
5 Anos

2 Meses
3 Meses

1 Semanas

2 Anos
5 Anos
20 Anos
10 Dias
20 Anos
3 Anos
4 Anos
4 Anos

2 Anos

Localizacdo

Frontal/Face

Hemocrania
Frontal/Face
Holocrania
Holocrania
Occipital/Nuca

Frontal/Face
Holocrania
Occipital/Nuca

Frontal/Face
Occipital/Nuca

Hemocrania

Holocrania
Frontal/Face

Holocrania
Hemocrania
Frontal/Face

Holocrania

Holocrania

Holocrania
Occipital/Nuca

Holocrania

Hemocrania
Frontal/Face

Holocrania
Frontal/Face

Intensidade

Forte

Moderada

Forte

Forte

Moderada
Moderada

Forte

Moderada
Moderada

Moderada

Forte

Forte

Moderada

Forte

Moderada
Moderada

Fraca
Forte

Forte

Moderada

Forte

Moderada

Forte

Moderada

Forte
Moderada

Forte
Moderada

Moderada

Tipo

Latejante
Atipica

Latejante
Latejante
Atipica
Peso ou
Presséao

Latejante

Latejante

Peso ou
Presséao
Atipica
Latejante
Peso ou
Presséao
Latejante
Pontadas
Peso ou
Presséao

Pontadas

Peso ou
Presséo
Pontadas
Latejante
Peso ou
Presséo
Peso ou
Presséo

Peso ou
Pressao

Peso ou
Pressao



Surgimento

Crises

Crises

Continua

Continua

Crises

Crises

Eplsédica/Periddica
Eplsédica/Periddica

Continua

Evolugéo

Estavel

Estavel

Frequéncia

1a3ao Més
1a3ao Més
Diaria
1 a2 por Semana
+15 ao Més
Diaria
Diaria
1a3ao Més
Diaria
Diaria
1a3ao Més
1a3ao Més
1 a 2 por Semana
1 a2 por Semana
+15 ao Més
Diaria
1 a2 por Semana

+15 ao Més

+15 ao Més

+15 ao Més

Duragao
Horas
Horas
Horas

Horas
Horas

Horas
Horas
Horas
Horas
Horas
Horas

Horas

Horas

Horas

Horas

Dias

Horas

68

Sintomas
Associados

Vomitos

Tonturas

Nauseas

Nauseas

Fotofobia
Fonofobia
Nauseas
Fonofobia

Nauseas
Transtornos Visuais
Tonturas
Nauseas

Nauseas

Nauseas
Fotofobia
Fonofobia
Transtornos Visuais
Nauseas

Nauseas



Agravantes

Nervosismo

Transtorno do
Sono

Nervosismo
Nervosismo
Nervosismo

Nervosismo
Nervosismo
Nervosismo
Transtorno do
Sono

Esforgo Fisico
Bebidas

Nervosismo
Bebidas
Nervosismo
Nervosismo
Menstruagéo

Nervosismo

Nervosismo

Nervosismo

Nervosismo

Atenuantes

Deitar ou Dormir

Medicamento

Raramente

Diario
Raramente
Raramente

Quase Diario

Sempre que Doi

Sempre que Doi
Diario

Sempre que DGi
Sempre que DGi
Sempre gque DOi
Sempre que Déi
Quase Diario
Raramente
Sempre que DOoi

Raramente

Raramente

Sempre que Déi
Quase Diéario

69

Medicamentos

Neosaldina

Tylenol / Neosaldina

Neosaldina / Aspirina
Neosaldina

Tylenol
Neosaldina

Tylenol
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ANEXO IlI

ENTRADAS DA RNA — CODIFICACAO 1

11

25

6

0 49 10 O

1
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ANEXO IV

ENTRADAS DA RNA — CODIFICACAO 2
0100010001001 001010100000000000001000
1000010010101 001000000110000000001000
010010001001 0001000100000000001000000O0
010010000101 0000010100010000000010000
0100010100000100010000100000000100000O0
1000100001001 001010010000000001000000O0
100001001001 0000010100001000001000000
0100010010000100010100000000000001000
010010000101 0001010001000000000100000
100010000101 0001010011001000001000000
100001000101010101011210000000000010000
1000100001101 001010010000000000100000
1000100000011 000010010000000000100000O0
1000100001001 001010010000000001000000O0
1000100000101 101110000000000000100000
100010010001 0001010010000000001000000
1000100001010001010000100100000000100
100010001001 0001010010100000001000000
1000100001010000010010001000001000000
1000100001010001010100010000000001000
100010010001 0000010001000000100000000O0
1000100010110001010010000000000010000
100010000111 00011001120000100000100000
100010000101 0000010010010000000010000
0100100000001 000010010000100000O010000O0
010001000101 0000010100000000001000000
0100010001121 0001010100010000000010000
010010000101 0001010110000000000100000
010001001001 0000010100000000000010000O0
1000100001010001010010000000000010000
100010000101 0001011100000000000010000
0100010001001 000010010000000000010000
100010000101000101011210000000001000000
100010000101 0000010100000000000010000O0
10001000011 000000101121000000000010000O00O0
1000100001010001010010000100000001000
100100000001 000001001000000O0O0D0100000O00O0
1000100001010000010001000000000010001
010010001001 0001010011000000000100000
010010000111 0001000100010000000010000
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10000000001 0000O00O0O0O0O0OO0O0OOO11IO0O0O00O
100010000000000O00O0OOOOOOOOOOO0ODO
1000000000O00O00O0O100O0O0O0OO0OOOOOOOT1O
10000000001 0000O0O0O0OO0OO0OOOCOO1O0O0OO0ODO
10000000001 0000O00O0O0O0O0OO0O0OO0O11O0O0O00O
00000000101 000000O0OO0OO0ODO0OO0OO0OO0OOO1IO0O
00010000000O0OOOO0OOOOOOOOOOOOOOO
10000000001 0000O0O0O0OO0OO0OOOCOOOOOODO
10010000001 0000000O0O000OO0OO0OO0O1O00O
000O00O00OO0O0O0OO0O110000OO0O0OO0OO0OOO0OO0OO0O1O0O0OO0O
10010000001 000000O0O00O0OO0OO0OOO0O11O0O00O0
100100000010000000O00O0OO0OO0OO0O1O0O0OO0CO0
00010000001 000000O0OO0OO0OO0ODOO0OOO0OO11I1O00O0
00000000001 000OO0O0O0OO0OO0ODOOOOO1O0O0OO0OO0O
100110000010000000000OO0O0O0OO0OO01O00O0
0000O0O0O0O0O0O0OO0DO0OOOOOOOOOOODOOOOO1IO0OO0OO0OO
00100000001 000000O0O0O00ODO0OO0OO0OO0OOOOO01
00000000001 000OO0O0O0OOODOOOOOO1O0O0OO0O
00000000001 000O00O0OO0O0OOOOOOOOOOT1IO
01010000001 000000O0O0O00O0OO0OO0OBO1O0O00O
010000000001 000O0O0OOO0ODOODOOOO1O0O0OO0O
11000000001 0000000O0O0O0O0OO0O0O100O00
10010000001 00000O0O0O00O0OO0OO0OOO0OO11O00O0
10000000001 0000OO0O0O0OO0OO0OOOO1O0O0OO0OO0CDO
10000000000O0O0O0O0O0O0O0OO0O0OOOOOOOOO11O0O00O
10000000000O0O0O0O0OO0O0OO0OOOOOOOOO1IO0OO0O0ODO
10010000001 000000O0O00O0OO0OO0OOO0110O00O0
100100000000000OO0OOODO0OOOOCOO1O0O0OO0OCDO
10000000001 0000O00O0O0O0O0OO0O0OOO0OO1O0O00O
100000000011 000000O0O0O0O0OO0O0O10O0O00O
1001000010100000000000O00O100O00O0
10000000001 0000O0O0O0OO0O0OOOCOOO11IO0O0ODO0
100000001011 0000000000O0O0O0O0O010O0
1000000000000O0O0O0O0OO00O0O10O0O0OOO0OO0O1O0O00O
10000000001 0000100000OO0O0OO0O1O0O0O0O0O0
100100001011 00000000000001000O0
00010000100000000O0OO0OO0OO0ODOOOO0O1O0O0OO0O
000O00O00OO0OOOODOOODOOOODOOOOOOOOOOO
1000000000O00O0OO0OO0OOOCOOOOOOCOO1O0O0OO0CDO
10000000001 0010000O00OO0OO0OO0ODOO0O11O0O00DO0
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ANEXO V

SAIDAS DA RNA

1 0000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
1 0000
10000
10000
1 0000
10000
10000
10000
10000
1 0000
10000
10000
1 0000
10000
10000
10000
10000
1 0000
10000
10000
1 0000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
1 0000
10000
10000
10000
10000
1 0000
10000
10000
1 0000
10000
10000
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EXEMPLO NUMERICO DE UMA REDE NEURAL

Dados os padrées do conjunto A com as seguintes entradas A1(0,2); A2(1,2);

A3(1,3) que devem ter resposta igual a “1” e dados os padrdes do conjunto B

com as seguintes entradas B1(1,0); B2(2,1) que devem ter resposta igual a “0”,

faca o treinamento de uma Rede Neural para executar a tarefa deste

reconhecimento (padrdo do conjunto A ou padrdo do conjunto B) utilizando o

algoritmo backpropagation em uma rede do tipo feedforward com duas

camadas: a de entrada (deve ter 2 neurbnios) e a camada de saida (com 1

neurdnio). Faca 0s pesos iniciais serem todos iguais a zero e a taxa de

aprendizagem y =08 . Faca duas iteracfes completas, apresentando a analise

da situacao atual apos cada iteracdo. Faca a interpretacdo geométrica.

Resolucéao:
Dados do problema:
w; =w, =6=0

y=08

Padréo Al (0,2)

Propagacdo forward

i"t=0.0+02+0=0

1
aM=—7-=05
l+e

Propagacdo backward
5"=1-05=05

Aw, =08.0.05=0
w;(nhovo)=0+0=0

Aw, =08.2.05=08

w,(novo)=0+08=08



Aw, =08.1.05=04

6(novo)=0+04=04

Novos pesos:

w, =0

Padrao A2(1,2)

Propagacdo forward

i"2=01+082+04=20

1
at? = - =088
1+e

Propagacdo backward
57%=1-088=012

Aw,; =08.1.012 =0,096

w, (novo) =0+0,096 =0,096
Aw, =08.2.012=0192
w,(novo)=0.8+0,192 = 0,992
Aw, =08.1.012 =0,096

6(novo) =04 +0,096 = 0,496
Novos pesos:

w, = 0,096

w, = 0,992

6 =0,496

Padrao A3(1,3)

Propagacdo forward

i"® =0,096.1+0,992.3 +0,496 = 3,568
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1
A3 _ -
a’ = s -0972

Propagacdo backward

5" =1-0972=0,0274

Aw; =08.1.0,0274 =0,022

w; (novo) =0,096 +0,022 =0,118
Aw, =08.3.0,0274 = 0,066
w,(novo) =0,992 +0,066 =1,058
Aw, =08.1.0,0274 =0,022

6(novo) =0,496 + 0,022 = 0,518

Novos pesos:
w, =0]118
w, =1,058

6=0518
Padréo B1(1,0)

Propagacgéo forward

iB1'=0118.1+1,058.0+0518 =0,636

1
Bl _ -
a® = e <0654

Propagacdo backward

5% =0-0,654 =-0,654

Aw, =08.1.(-0,654) =-0,523

w, (novo)=0118 - 0,523 =-0,405
Aw, =0,8.0.(-0,654) =0
w,(novo)=1,058 +0 =1,058

Aw, =08.1.(-0,654) = -0,523
B(novo) =0,518-0,523 =-0,005
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Novos pesos:
w; =-0,405
w, =1,058

6 =-0,005
Padréo B2(2,1)

Propagacdo forward

iB2 =.0,405.2 +1,058.1- 0,005 = 0,243

1
B2 _ —
a® = =056

Propagacdo backward

5% =0-0,556 =-0,56

Aw,; =08.2.(-0,56) = -0,896

w; (novo) =-0,405 - 0,896 =-1,301
Aw, =08.1.(-0,56) =-0,448
w,(novo)=1,058 - 0,448 =0,61
Aw, =0,8.1.(-0,56) = -0,448

6(novo) = -0,005 - 0,448 = -0,453

Novos pesos:
w,; =-1,301
w, =061

6 =-0,453

ANALISE DA SITUACAO ATUAL:

Propagacdo forward utilizando os ultimos pesos atualizados

Padréo Al (0,2)

i"'=-1,301.0+0,61.2-0,453 =0,767

7
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Al _ —
- 1+e70767 =068

Padréo A2(1,2)

i#?=-1301.1+061.2-0453 =-0534

1
A2 _ -
at = g =037

Padrao A3(1,3)
i**=-1301.1+0,61.3-0,453 =0,076

1
A3 _ _
a T 140076 =052

Padrédo B1(1,0)
i®* =-1301.1+0,61.0-0,453 =-1754

1
BL _ -
a T 1+el754 =014

Padrao B2(2,1)
i®2 =-1,301.2+0,61.1- 0,453 = -2,445

1
Bl _ —
A = =0,079

Calculo do Erro Quadrético:

1
E :E[(1-0,68)2 +(1-0,37)% +(1-0,52)% +(0-0,14)? +(0-0,079)? ] =0,337

Novamente os padrdes sdo apresentados a rede utilizando os ultimos pesos

atualizados para iniciar.

As saidas obtidas foram:

e aM=0p8
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e a" =067
e a™ =098
e aP=028
e aB?=027

Novos pesos:
w,; =-1,69
w, =146

6 =-0,37

ANALISE DA SITUAGAO ATUAL:

Propagacdo forward utilizando os ultimos pesos atualizados

Padrao Al (0,2)

a™ =093

Padréo A2(1,2)

a®? =070

Padréo A3(1,3)

a®® =091

Padrao B1(1,0)

af' =011

Padrao B2(2,1)
a® =009

Calculo do Erro Quadrético:



E =0,061

Interpretagcdo Geomeétrica:

W, X, +W,X, +0=0
-169x, +1,46x, = 0,37

X23 _

Az

B>

X1
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