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RESUMO

Neste trabalho descreve-se o desenvolvimento de duas redes neurais que identificam e
classificam dados da distribuicdo do peso corporal na regido plantar de pessoas normais e
hemiplégicas. Esses dados sdo experimentais e foram obtidos através da utilizacdo de uma
plataforma de forca contendo 48 sensores. As arquiteturas utilizadas para esta aplicagdo foram
as redes neurais MLP (Multilayer Perceptron) com o algoritmo retropropagacdo
(backpropagation), e ARTMAP Nebulosa. A escolha de tais arquiteturas se deve ao
treinamento (supervisionado) o qual associa de forma direta a distribuicdo de forga plantar
com 0s respectivos pacientes (normais e hemiplégicos). Ambas as arquiteturas, MLP e
ARTMAP Nebulosa, conseguiram fazer a discriminacdo entre quase todas as pessoas normais
e hemiplégicos. A rede neural ARTMAP Nebulosa possui a vantagem de efetuar a
classificacdo de forma répida e eficiente. Esta aplicagdo é importante nas &reas de Podologia,
Posturologia e Podoposturologia, pois propicia ao profissional de salde uma nova

metodologia de diagnostico.

Palavras-chave — Rede MLP. Rede neural ARTMAP. Plataforma de forca. Regido plantar.

Hemiplégico.



ABSTRACT

This work describes the development of two neural networks that identify and classify data
distribution of plantar body weight of normal or hemiplegic individuals. The architectures
used for this application were, respectively, MLP neural networks (Multilayer Perceptron)
with backpropagation algorithm, and Fuzzy ARTMAP. The choice of such architectures was
due to the training (supervised training) which directly associates the distribution of plantar
force with the patients (normal or hemiplegic). The input data used for training and diagnosis
of the neural networks were obtained from a force plate, with 48 sensors, containing
measurements of the weight distribution on the plantar region (right and left) of normal or
hemiplegic patients. Both architectures, MLP and Fuzzy ARTMAP, were able to discriminate
almost all normal and hemiplegic patients. The Fuzzy ARTMAP neural network was more
efficient than MLP neural network in the classification of the patients. This application is
important in areas of Podiatry, Posturology and Podoposturology because it can help the

health care professionals.

Keywords — MLP Neural network. Fuzzy ARTMAP neural network. Force plate. Plantar

region. Hemiplegic.
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1 INTRODUCAO GERAL

Neste capitulo é apresentada uma revisdo bibliografica sobre o sistema nervoso,
neurdnios artificiais, redes neurais artificiais, medi¢Ges de forca na regido plantar dos pés,
conceitos béasicos sobre hemiplegia, os objetivos e a justificativa para a execucdo deste
trabalho.

1.1 Introducéo

Todo ser humano possui um Sistema Nervoso que, entre outras funcdes, é
responsavel pelo ajuste do organismo ao ambiente. Ele é capaz de identificar as necessidades
internas do corpo e produzir respostas que se adaptam a elas. O Sistema Nervoso controla as
funcdes organicas do corpo e a interacdo deste com o ambiente. E composto pelo sistema
nervoso central que € responsavel por processar informacGes, e pelo sistema nervoso

periférico que é responsavel pela conducdo dessas informacGes pelo corpo.

As células nervosas, denominadas neurbnios, sdo responsaveis pelo recebimento e
transporte de informacdes, por meio de alteracGes elétricas, os chamados impulsos elétricos.
No cérebro humano, os neurdnios captam o0s sinais através de indmeras estruturas finas
chamadas dendritos (terminais de entrada) e enviam atividades elétricas atraves de um longo e
fino suporte conhecido como axdnio (terminal de saida) (MENDES; CARVALHO, 1997).

O neurdnio artificial é baseado no neurdnio bioldgico, sendo assim, uma rede neural
artificial € um grupo de neurbnios artificiais interconectados interagindo de uma forma
combinada, ou seja, um estimulo € aplicado na entrada da rede, e apos algumas operacoes

satisfatorias, encontra-se uma saida desejada.

Haykin (2001) define Redes Neurais Artificiais (RNA) como “processadores
paralelamente distribuidos, constituidos de unidades de processamento simples, que tém uma
propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso”
(HAYKIN, 2001). “Elas se assemelham ao cérebro humano em dois aspectos: a) o
conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de
aprendizado e forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos; b) séo
utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido” (HAYKIN, 2001).

Segundo Lima e Labidi (1999), as Redes Neurais Artificiais podem ser definidas

como conjuntos bem estruturados de unidades de processamento, interligadas por canais de
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comunicacdo, cada qual tendo um determinado peso correspondente a um valor numérico.
Elas consistem de unidades de processamento (neurbénios) conectadas entre si formando uma

disposicéo estrutural de camadas e conexdes entre as camadas.

As Redes Neurais atualmente sdo aplicadas em diversas areas de pesquisa para
resolver problemas da vida real. Elas s&o muito utilizadas na Engenharia, Biologia, Medicina,
entre outras. Neste trabalho tem-se o objetivo de enfatizar o estudo das redes neurais

artificiais em Aplicacdes Biomédicas.

O corpo humano, como todos 0s corpos materiais, € submetido as leis da gravidade.
Para que esteja em equilibrio estavel, seu centro de gravidade deve estar no centro de sua base
de sustentacdo. Qualquer desequilibrio, seja ele segmentar ou articular, devera ser
compensado no mesmo plano por um desequilibrio igual, mas em sentido oposto. De acordo
com as particularidades anatdmicas, a compensacdo poderd ocorrer sobre um ou Varios

segmentos, sobre uma ou Vérias articulagdes, em um ou varios planos. (FREITAS, 2008).

O pé é um 6rgdo da base de sustentacdo que determina a estatica do corpo devido a
sua colocacdo no solo. O homem se estabiliza no seu ambiente por uma integracdo de
informac@es que procedem dos receptores visuais (olhos), vestibular (ouvido) e plantar (pés).
E suficiente alterar uma ou mais dessas informacdes para modificar sua estabilizacio
(ESTREMOTE, 2010).

As alteracGes no apoio plantar sdo geralmente interpretadas pelos pés, que, em um
contesto geral, sdo divididos em trés regides distintas: regido do calcaneo, que representa a
pressdo exercida pelo calcaneo; regido do meio do pé, que representa os apoios exercidos,
geralmente, pela parte externa do arco dos pés; e regido dos dedos, que representa o apoio dos
dedos.

A adaptacdo do pé ao membro inferior e a cintura pélvica é uma fisiologia
fundamental para a compreensdo dos problemas estaticos. Um movimento pélvico ou uma ma
posicdo pélvica acarreta uma adaptagcdo do pé. Uma deformacdo do pe é sempre responsavel

por uma ma posicdo pélvica (BIENFAIT, 1995).

A hemiplegia é uma paralisia dos musculos de um lado do corpo, ou seja, um
hemicorpo, contra lateral ao lado do cérebro em que ocorreu o0 AVC (Acidente Vascular
Cerebral). Esta alteracdo na funcdo motora pode levar a déficits na coordenacdo dos

movimentos, fraqueza de musculos especificos, tbnus anormal, ajustes posturais anormais,
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movimentos sinérgicos anormais e falta de mobilidade entre estruturas da cintura escapular
(FREITAS, 2008).

A hemiplegia € clinicamente considerada como sendo uma paralisia dos muasculos de
um lado do corpo, contra lateral ao lado do cérebro em que ocorreu 0 AVC. Esta alteracdo na
funcdo motora pode levar a déficits na coordenacdo dos movimentos, fraqueza de musculos
especificos, tdnus anormal, ajustes posturais anormais, movimentos sinérgicos anormais e

falta de mobilidade entre estruturas da cintura escapular (CACHO et al, 2004).

Este trabalho foi desenvolvido utilizando, como instrumento para a obtengdo dos
dados, uma Plataforma de Forca para aplicacdes Biomédicas, desenvolvida pelo grupo do
Laboratorio de Sensores do Departamento de Engenharia Elétrica da Faculdade de Engenharia
de llha Solteira — SP. Esta plataforma foi estudada e projetada inicialmente pelo Engenheiro
Ricardo Luiz Barros de Freitas (FREITAS, 2008), composta por 48 sensores distribuidos na
regido plantar que possibilita a identificacdo da distribuicdo da forca plantar.

Clinicamente, é mais relevante examinar pressdes sob areas especificas dos pés do
que a pressao no pé como um todo. Teoricamente, 0s pés podem ser divididos em sec¢des cada
vez menores, porém, ainda que informacgdes mais precisas possam ser obtidas, pode haver

perda de informacdo a respeito da funcédo global dos pés (FREITAS, 2008).

Uma amostra de dados foi utilizada através da realizacdo de testes com pacientes,
aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da
UNESP - Presidente Prudente (Processo n° 160/2007).

As medicdes, em pacientes normais e hemiplégicos, foram realizadas no Laboratério
de Sensores do Departamento de Engenharia Elétrica da Faculdade de Engenharia de llha
Solteira - SP, da UNESP pelo Fisioterapeuta Mario Méarcio Estremote, utilizando a Plataforma

de Forca.

Os dados dos pacientes, obtidos com o auxilio da plataforma, foram apresentados as
redes neurais MLP (Multilayer Perceptron), com o algoritmo retropropagacédo
(backpropagation) e a Rede Neural ARTMAP Nebulosa, que foram capazes de analisa-los e

classifica-los em pacientes normais ou hemiplégicos.
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1.2 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de um software, utilizando-se
Redes Neurais, para realizar a classificagdo dos pacientes amostrados como normais ou
hemiplégicos, e que possa classificar outros pacientes, relacionando-os direta ou
indiretamente com as avaliagdes descritas pelos profissionais da area.

1.3 Justificativa

No mercado, a oferta de equipamentos, que aferem os parametros biofisicos
relacionados com alteracdes de equilibrio humano, efetuam medidas objetivas, numéricas e
qualificam as forgas nas regides plantares &€ muito pequena. Esses poucos equipamentos que
existem possuem custos exorbitantes, além de ndo serem capazes de qualificar os pacientes e
relacionar as eventuais disparidades com manifestacdes clinicas relacionadas previamente

pelo individuo, dentro de varias areas do dominio da saude.

O baropod6émetro é um exemplo tipico, pois € uma tecnologia de dificil acesso para a
grande maioria das clinicas, instituicGes, associa¢fes, hospitais e centros de reabilitacdo. Nao
é produzido em territério nacional e apresenta custo elevado. O instrumento trabalha com
analises de regides dos pés e ndo em pequenas areas. Ele ndo é capaz de classificar nenhum

tipo de paciente, ou doenca. Ele somente mostra valores de peso em areas selecionadas.

A Baropodometria é um exame objetivo e quantitativo que analisa a pressao plantar
sobre uma plataforma composta de sensores, que visa mensurar e comparar as pressoes
desenvolvidas nos diferentes pontos da regido plantar na posicdo em pé, estatica ou em
marcha (ESTREMOTE, 2010).

Considerando esses aspectos, foi implementado um equipamento que possibilita aos
individuos uma avaliagdo em suas proporcionalidades de descarga de peso plantar, em
pequenas areas. Com os dados coletados o clinico/avaliador poderé fazer um diagnostico mais
preciso do paciente. Mesmo assim, faz-se necessaria uma anélise subjetiva dos dados para
determinar a condicdo do paciente, caracterizando-o (classificando) como normal ou

hemiplégico.

Com a adequacéo das Redes Neurais Artificiais para avaliar os dados coletados pela
plataforma de forca, serd possivel contribuir para a analise subjetiva do profissional da &rea,
pois as redes e os programas desenvolvidos irdo, imediatamente, apresentar a condi¢do do

paciente. A combinacao da plataforma com os softwares de andlise utilizando Redes Neurais
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Artificiais ira enriquecer o sistema desenvolvido, principalmente devido a capacidade de

analise imediata das informacdes.

A avaliacdo com a inclusdo da analise das condicGes atuais do paciente é essencial
para estabelecer um programa de recuperacdo motora. Assim, o desenvolvimento de um
sistema de processamento com Redes Neurais Artificiais e a anélise da medicdo de forcas da
regido plantar, com baixo custo, versatil e com portabilidade, devera ser muito benéfica para a
comunidade brasileira de fisioterapeutas, médicos e terapeutas ocupacionais, além de

contribuir para a realizacdo de pesquisas em Fisioterapia, Posturologia e Biomecanica.

No elevado numero de atendimentos clinicos realizados neste pais, € grande o
contingente de individuos que apresentam comprometimento no sistema neuro-musculo-
esquelético. O equipamento proposto € indicado para a avaliacdo clinica destes pacientes e
contribuira para aprimorar o diagnostico, propiciando um tratamento eficaz e um prognostico
positivo (FREITAS, 2008).

Durante a realizacdo deste trabalho ndo foi encontrado nenhum programa de analise
para diferenciar pessoas normais e hemiplégicas nos equipamentos disponiveis para a

Engenharia Biomédica.

1.4 Organizacdo dos Capitulos
O trabalho foi organizado em sete capitulos, da seguinte forma:

No Capitulo 2 ¢é feito um estudo do estado da arte, no qual é definido o problema
proposto e realizada a analise das principais referéncias bibliograficas relacionadas com o
trabalho.

O Capitulo 3 aborda os conceitos relacionados a estrutura dos membros inferiores,

acidente vascular cerebral, hemiplegia, posturologia, baropodémetro e baropodometria.

O Capitulo 4 descreve os principais conceitos relacionados as Redes Neurais
Artificiais: neurdnios biologicos, neurbnios artificiais, Redes Neurais MLP (Multilayer
Perceptron), Rede Neural ART (Adaptive Ressonance Theory), Rede Neural ARTMAP, Rede
Neural ARTMAP Nebulosa.

No Capitulo 5 ¢é apresentada a metodologia, o desenvolvimento e a utilizagdo das
Redes Neurais MLP e ARTMAP Nebulosa para a aplicagdo na discriminacdo de pacientes

normais e hemiplégicos.
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No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados obtidos através da aplicacdo das
arquiteturas de redes neurais artificiais (MLP e ARTMAP Nebulosa) na identificacdo de
pacientes (normais e hemiplégicos) atraves da distribuicdo de forcas plantares e,

posteriormente, discussdes com relagéo aos resultados obtidos.

O Capitulo 7 apresenta as conclusfes e contribuicdes deste trabalho, retratando

também, as sugestdes para possiveis trabalhos futuros.



CAPITULO 2
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2 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, apresenta-se o estado da arte em relacdo a aplicabilidade e uso de
Redes Neurais Artificiais para a classificagdo de problemas da fisiologia humana. Neste
contexto, sdo abordadas as publicagdes sobre as redes neurais na literatura especializada,

utilizadas nesse trabalho.

2.1 Definicdo do Problema

Nos ultimos anos ha uma grande preocupacdo do ser humano em identificar e
solucionar os diversos problemas da fisiologia humana, oriundos dos mais diferentes fatores.
A partir desta necessidade muitos pesquisadores foram estimulados a desenvolverem seus

trabalhos em um novo ramo da ciéncia.

Em funcdo do processo de globalizacdo mundial é fundamental e necessario que se
tenha maior agilidade nas tomadas de decisdes. Essa necessidade torna-se mais necessaria
ainda quando se trata das questdes que envolvem a area médica, ou seja, quando estdo

diretamente ligadas a sobrevivéncia e bem estar dos seres humanos.

A qualificacdo do profissional é extremamente importante e 0s materiais e recursos
dos quais dispdem para realizarem seus diagnosticos também possuem uma grande
relevancia. Na area médica, esses diagnosticos sdo realizados de acordo com os dados
disponiveis e a experiéncia adquirida pelo profissional no seu cotidiano de trabalho. Contudo,
em relacdo as doencas o tempo muitas vezes é relevante. Sendo assim a utilizagdo da
plataforma de forca e a classificacdo realizada pela rede neural é de grande utilidade, pois
agiliza o trabalho, permitindo uma interferéncia mais precisa e imediata, apontando quais as

medidas que devem ser tomadas para que o0 paciente tenha maiores possibilidades de cura.

2.2 Andlise das Principais Referéncias Bibliograficas

Neste trabalho serdo analisadas as Redes Neurais Perceptron Multi-Camadas (MLP)
e ARTMAP. Estas analises restringirdo as principais referéncias que fazem uso desses

conceitos e métodos associados a estes temas.
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Os primeiros conceitos das redes neurais artificiais (RNAS) surgiram na década de
40, mais especificamente em 1943 com o trabalho precursor de McCulloch e Pitts
(MCCULLOCH; PITTS, 1943).

Em 1949 o psicélogo Donald Hebb, demonstrou que a capacidade da aprendizagem
em redes neurais vem da alteracdo da eficiéncia sinaptica, isto é, a conexdo somente é

reforcada, se tanto as células pré-sinapticas quanto as pos-sinapticas estiverem excitadas.

Em 1958 Rosemblatt desenvolveu o perceptron, que € uma das estruturas neurais
mais empregadas na literatura especializada. No ano de 1960 surgiu a rede ADALINE
(ADAptive LIinear NEtwork) e a rede MADALINE (Many ADALINE), proposta por Widrow e
Hoff.

Em 1974, Werbos apresentou o algoritmo retropropagacéo (backpropagation) que
possui a capacidade de treinar redes multicamadas (WERBOS, 1974). Em 1982, o fisico e
bidlogo Hopfield relatou a utilizacdo de redes simétricas para otimizacdo, através de um

algoritmo de aprendizagem que estabilizava uma rede binaria simétrica com realimentacéo.

A década de 70 foi um periodo em que praticamente ndo houve nenhum estudo sobre
redes neurais, em decorréncia do impacto dos trabalhos de Minsky e Papert (BRAGA et al.,
1998, p.3) e a falta de verbas para a pesquisa sobre redes neurais artificiais ( HAYKIN, 2001,
p.66).

A partir dos anos 80, os estudos sobre redes neurais passaram a receber mais
destague e muitas pesquisas na area véem sendo desenvolvidas e que associadas ao uso de

diferentes hardwares sdo capazes de obterem 6timos desmpenhos.

Umas das mais importantes caracteristicas das Redes Neurais Artificiais refere-se a
capacidade de generalizacdo, ou seja, produzir respostas para padrdes de entradas que s@o
similares, mas ndo idénticos, aos padrdes apresentados a rede durante 0 seu treinamento.
Quando uma rede multicamadas €é treinada com o algoritmo retropropagacao
(backpropagation) (WERBOS, 1974), objetiva-se que ela seja capaz de aprender com 0s
dados correspondentes ao padrdo de entrada, e que seja capaz de classificar satisfatoriamente

a quaisquer padrdes de entrada.

Este trabalho foi desenvolvido utilizando o treinamento supervisionado e o algoritmo
retropropagacdo (backpropagation), que € um dos algoritmos mais difundidos para
treinamento das redes supervisionadas. (WERBOS, 1974; WASSERMAN, 1989).
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Na classificacdo de quaisquer dados de entrada haviria um melhor desempenho se a
rede ndo precisasse recomecar seu treinamento do ponto inicial a cada vez que fossem
apresentados novos padrdes de entrada, ou seja, se a rede fosse capaz de preservar o
conhecimento adquirido anteriormente. Uma familia de RNA denominada ART (Adaptive
Resonance Theory) foi desenvolvida para resolver essa necessidade, que é baseada na Teoria
da Ressonancia Adaptativa (CARPENTER; GROSSBERG, 1991c).

A origem da Teoria da Ressonancia Adaptativa pode ser atribuida a Von der
Malsburg, em 1973, que foi um dos primeiros a apresentar uma rede neural artificial com
caracteristica auto-organizavel e influenciou o trabalho de Teuvo Kohonen e Steven
Grossberg (ANAGNOSTOPOULOS, 2001).

A primeira arquitetura baseada na teoria da ressonancia adaptativa € a rede
Grossberg, denominada GN (Grossberg Network) (GROSSBERG, 1976). A rede GN
apresenta duas camadas: a primeira é responsavel pela normalizagdo dos dados de entrada; e a

segunda realiza a selecdo dos padrdes de saida e os armazena na memaria de curto prazo.

A arquitetura ART1, baseada no modelo de Grossberg, foi desenvolvida para realizar
agrupamentos de padrdes binarios, por Carpenter e Grossberg em 1987, realizando o
treinamento ndo supervisionado (CARPENTER; GROSSBERG, 1987a). No mesmo ano,
1987, a ARTL1 foi estendida para manipular padrbes com valores reais e a arquitetura foi
designada ART2 (CARPENTER; GROSSBERG, 1987b).

A rede ARTMAP, composta por dois modulos ART, foi a primeira arquitetura
baseada na teoria da ressonancia adaptativa adequada para a tarefa de classificacdo,
apresentando treinamento supervisionado (CARPENTER et al., 1991a). Em 1992, a
arquitetura ARTMAP foi estendida para ARTMAP Nebulosa para a classificacdo de padrdes

com valores reais, usando o treinamento supervisionado (CARPENTER et al., 1992).

Varias pesquisas estdo sendo realizadas desde entdo e tém sido desenvolvidas muitas
variacbes da arquitetura ART. Tais pesquisas objetivam melhorar as propriedades de
generalizacdo destas arquiteturas, ou seja, proporcionam uma maior eficiéncia de rapidez no
processamento da rede e também na precisdo de resultados. Dentre as diversas variacoes
pode-se citar: PROBART (MARRIOT, 1995), ART-EMAP (CARPENTER; ROSS, 1995),
ARTMAP GAUSSIANA (WILLIAMSON, 1996), ARTMAP-FD (CARPENTER et al.,
1997), ARTMAP Boosted (VERZI et al., 1998), ;fARTMAP (GOMES-SANCHES et al.,
2002), etc.
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3 BIOMECANICA HUMANA

No presente capitulo estdo apresentados os conceitos relacionados a estrutura dos
membros inferiores, acidente vascular cerebral, hemiplegia, posturologia, baropodometro e
baropodometria. Assim, possibilitara ao leitor um maior entendimento deste trabalho

realizado e da aplicabilidade da plataforma de forca que esta sendo utilizada.

3.1 Estrutura do Membro Inferior

O membro inferior desempenha fungdes vitais, como a deambulagéo e de sustentagéo
do peso corporal. A sua integridade é essencial para que estas funcbes cotidianas se
processem de maneira eficaz. A partir da movimentacdo coordenada do membro inferior, o
ser humano pode se locomover e se apoiar sobre seus pés. Para a realizacdo da locomocao

deve existir uma harmonia articular, muscular e de outras estruturas.

3.1.1 Ossos do Membro Inferior

Os ossos do membro inferior sdo: o fémur, a tibia, a fibula e o pé (talus, calcaneo,

tarso, metatarso e falange).

O pé leva o ser humano a tomar contato fisico direto e imediato com seu meio
ambiente. A sua constante exposicao e suscetibilidade a lesdes motivaram, além da protecédo
especializada (calcados), o desenvolvimento de diagndsticos que visam um estudo detalhado
sobre a distribuicdo da descarga de peso, anélises diversas sobre os conteudos da marcha e
solucBes para acometimentos patoldgicos. Para melhor compreender estes aspectos se faz

necessario um estudo anatémico, topogréafico e fisioldgico das estruturas do pé.

A estrutura do esqueleto € complexa, e responsavel por funcdes variadas como apoio,
equilibrio, impulso, absor¢do de impacto e postura. A Figura 3.1 ilustra os principais 0ssos do
pé (KAPANDJI, 1990).
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Figura 3.1 - Ossos do pé direito, vista dorsal.

Fonte: Kapandji (1990).

Os 0sso0s s@o unidos por meio das articulacGes e envolvidos pela musculatura, das

quais surgem os tenddes que tracionam 0s 0ssos, realizando os movimentos desejados.

Um conjunto estrutural muito importante para a compreensao das descargas de pesos

sobre 0 pé ¢é a abdbada plantar e/ou arcos plantares.

3.1.2 A abdboda plantar

A abdbada plantar € um conjunto arquiteténico que associa harmoniosamente todos
os elementos 6steo articulares, ligamentares e musculares do pé. Gracas a sua mudanca de
curvatura e elasticidade, o pé pode adaptar-se as desigualdades de um terreno e transmitir ao
solo os esforcos e 0 peso do corpo, nas melhores condi¢cdes mecanicas, para circunstancias
muito variadas. As alteragdes que diminuem ou afetam suas curvaturas, acometem
gravemente o apoio no plano horizontal e repercutem obrigatoriamente sobre a corrida e a

marcha, ou mesmo sobre a posi¢cdo em repouso (FREITAS, 2008).

O pé apoia-se no solo através de trés pontos A, B e C, que estdo dispostos em um
plano horizontal, nos vértices de um triangulo equilatero, como se observa na Figura 3.2
(KAPANDJI, 1990).
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Figura 3.2 - O triangulo equilatero e seus veértices.

Fonte: Kapandji (1990).

Segundo Kapandji (1990), a abdbada plantar ¢ semelhante, & uma vela triangular
inflada pelo vento. Seu vértice nitidamente levado para tras e o peso do corpo se aplica sobre
seu vertente posterior em um ponto (situado no centro do dorso do p€), como mostra a Figura
3.3.

Figura 3.3 - AbGbada plantar sustentada por trés arcos.

Fonte: Kapandji (1990).
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A abobada ndo forma um triangulo equilatero propriamente dito, mas possui trés
arcos e trés pontos de apoio, que correspondem a cabeca do primeiro metatarsiano (A), a
cabeca do quinto metatarsiano (B) e as tuberosidades posteriores do calcaneo (C). Estes
pontos de apoio estdo compreendidos na zona de contato com o plano horizontal, ou

impresséo plantar.

Os esforcos se dividem em trés direcOes, para os trés pontos de apoio da abdbada,
(KAPANDJI, 1990), para o apoio anterior e interno (A), para 0 apoio anterior e externo (B) e

para o apoio posterior (C), como se pode observar na Figura 3.4.

Figura 3.4 - Pontos de apoio do pé direito.

Fonte: Kapandji (1990).

A forma da abobada plantar € semelhante a uma vela triangular inflada pelo
vento, na qual seu vértice é nitidamente levado para tras e o peso do corpo se aplica sobre seu
vertente posterior (flecha) em um ponto situado no centro do dorso do pé, como observado na

Figura 3.5.



33

Figura 3.5 - Vista interna da abdbada plantar do pé direito.

Fonte: Kapandji (1990).

Além destes trés pontos de apoio, o halux (dedo maior), que ndo possui falange
média, e as falanges dos dedos dos pés sdo 0ssos mais curtos que os da mao, contribuem com
uma parcela significativa na distribuicdo das descargas de peso, parcela esta que € ainda mais
perceptiva na fase de duplo apoio da execucdo da marcha.

Existem algumas patologias nos membros inferiores que levam o individuo a
apresentar problemas de equilibrio, disfuncdo na marcha e, até perda total da capacidade de
deambulacdo. Vérias patologias ou traumas causam uma desarmonia, tanto nos segmentos do
membro inferior, como nas estruturas do pé. O AVC (Acidente Vascular Cerebral), por
exemplo, € uma doenca que acarreta problemas motores cognitivos e sensoreomotores, e que
muito tem preocupado especialistas e profissionais da reabilitacdo, que buscam subsidios e

soluc@es precisas para avaliar e tratar os individuos acometidos por esta doenca.

3.2 Acidente Vascular Cerebral (AVC) ou Acidente Vascular Encefalico
(AVE)

O AVC ou AVE, também chamado de derrame, pode ser definido como uma

agressdo vascular que provoca uma lesao no cérebro, resultando em déficits neurologicos. Um

AVC caracteriza-se por uma interrupcdo ou extravasamento do fluxo sanguineo para uma area

especifica do cerebro, resultando em leséo cerebral decorrente da falta de oxigénio.
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O termo Acidente Vascular Cerebral (AVC), significa o comprometimento subito da
funcao cerebral, causado por inimeras alteracGes histopatoldgicas que envolvem um ou varios

vasos sanguineos intracranianos ou extra-cranianos.

3.2.1 Hemiplegia

Hemiplegia é uma disfuncéo funcional que paralisa um lado do corpo, ocasionando
um déficit sensorial e motor, podendo ocorrer outros sintomas que produzam incapacidades
como afasia, disartria e defeitos do campo visual, com comprometimento mental e intelectual
(FREITAS, 2008).

A hemiplegia é caracterizada pela perda do controle motor de um lado do corpo. E
comprovada a incapacidade tipica de mover o braco e a perna. Sabe-se que na hemiplegia néo
ocorre apenas o comprometimento do brago e da perna, mas sim um comprometimento global

de um lado do corpo que interferira na seletividade do movimento do tronco.

A instabilidade da marcha e os distlrbios neuromusculares causados pelo AVC,
constituem um dos principais fatores que resultam na queda. As quedas representam o maior
problema de saude pablica entre pessoas idosas e resulta em significante taxa de morbidade e
mortalidade (FREITAS, 2008).

Estudos mostram que a incidéncia de quedas varia de 23% a 50% em pacientes
hemiplégicos cronicos, 0 que é muito maior do que numa comunidade de idosos que nao
sofreram AVC (11% a 30%) (ESTREMOTE, 2010).

Uma das principais preocupacfes das quedas € que 26% das pessoas que sofreram
uma queda, com lesdo, comecam a evitar situacdes que exijam maiores capacidades de
equilibrio, levando a declinios adicionais nas capacidades de andar e equilibrio (FREITAS,
2008).

3.2.2 Padrao Postural

Os membros superiores, na hemiplegia, estdo severamente envolvidos,
desenvolvendo padrdes consistentes como: flexdo das extremidades superiores, flexdo do
cotovelo, aducédo e rotacdo interna do ombro, flexdo de punho e dedos e pronacdo do
antebraco. A cabeca estd voltada para o lado hemiplégico e o rosto para o lado oposto, a
escépula é retraida e o ombro deprimido. O tronco é posteriorizado (projetado para frente) no
lado hemiplégico, com flexao lateral para 0 mesmo lado. O membro inferior, no padréo

extensor, tem a pelve posteriorizada no lado afetado e elevado; o quadril estendido, aduzido e
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internamente rodado. O joelho é estendido, ha flexdo plantar com inversdo, os dedos séo
fétidos e aduzidos, como se observa na Figura 3.6 (EGGERS, 1982).

Figura 3.6 - Padréo patoldgico da hemiplegia.

Fonte: Eggers (1982).

A capacidade de executar movimentos seletivos € perdida em quase todos 0s casos
de hemiplegia e essa perda de movimentos delicados e individualizados € mais visivel no
membro superior, no qual o paciente ndo consegue mover seletivamente o cotovelo, punho ou
dedos. Mas a auséncia de movimentos isolados afeta também os membros inferiores,
prejudicando a marcha (BOBATH, 1990).

3.2.3 Algumas Alteracdes Morfofisioldgicas apos um AVC

A evolucdo de um paciente ap6s um AVC pode ser prejudicada devido a instalacao

de algumas sequelas. Os problemas mais comuns sao:

O desprezo do lado hemiplégico. Depois de um AVC, o paciente hemiplégico se
defronta subitamente com duas metades de seu corpo que ele percebe de forma diferente e que

ndo mais trabalham em conjunto;
* Assimetria;

* Movimento anormal;
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* Auséncia de reacdes automaticas;

* Falta de coordenacdo em ambas as maos;

* Deficiéncia sensitiva;

« Disturbios cognitivos, perceptivos e comportamentais;
* Incontinéncia urinaria e fecal;

» Acometimento da fala, viséo e audicéo;

* Desorientacao;

* Ataxia;

* Paralisia facial.

3.3 Baropoddmetro

O Baropodémetro € um equipamento tecnoldgico, desenvolvido para medir as
pressdes exercidas pelos pés e suas influéncias no caminhar e na postura corporal das pessoas.
Ele apresenta um alto custo, sendo assim, seu uso na grande maioria das clinicas, instituicoes,

associacdes, hospitais e centros de reabilitacdo € dificultado.

Os exames sdo realizados através de uma plataforma fixa e de uma palmilha
baropodométrica, especialmente dotados de centenas de microsensores, que fazem os
registros dinamico e estatico. Os dados sdo armazenados em softwares especiais que avaliam
a pressdo em cada ponto do pé e os seus respectivos picos de forca, além de acompanhar a
dindmica completa do passo (contato, apoio, propulsao, velocidade e distancia) e 0s possiveis

desvios e equilibrio posturais.

Para o clinico preparado e experiente, os dados obtidos através de um sistema de
Baropodometria possibilitam interpretacdo dos fatores que podem, direta ou indiretamente

estar causando os sintomas ou deformidades verificadas ou relatadas pelo paciente.

3.4 Baropodometria

A Baropodometria € um exame objetivo e quantitativo que analisa a pressdo plantar
sobre uma plataforma composta de sensores, que visa medir e comparar as pressoes
desenvolvidas nos diferentes pontos da regido plantar na posicdo em pé, estatica ou em
marcha (ESTREMOTE, 2010).
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Este tipo de avaliacdo é realizado através de sensores pressoricos de alta
sensibilidade, permitindo com que seja realizada a medicéo da distribuicdo pressoérica estatica

em posicao ereta do corpo.

Esta avaliacdo constitui o fundamento cientifico da eficacia de muitos procedimentos
conservadores ou cirdrgicos das afeccGes dos pés e possibilita quantificar as pressfes do pé
direito, esquerdo, pressdes na parte anterior, posterior e no médio pé, até a reparticéo,

modificacdo, hiperpressao e distribuicdo das pressées (ESTREMOTE, 2010).



CAPITULO 4

38



39

4 REDES NEURAIS

Neste capitulo sdo abordados os conceitos de Redes Neurais Artificiais, neurdnios
bioldgicos, neurdnios artificiais, Redes Neurais MLP (Multilayer Perceptron), Rede Neural
ART (Adaptive Ressonance Theory), Rede Neural ARTMAP, Rede Neural ARTMAP
Nebulosa, suas funcionalidades e aplicacdes, proporcionando os respectivos entendimentos

necessarios para a realizacdo deste trabalho.

4.1 Redes Neurais

A principal motivagdo para o estudo de redes neurais artificiais € o reconhecimento
de que o cérebro processa informacfes de uma forma inteiramente diferente da realizada por
um computador digital convencional. Dados incompletos e inconsistentes podem ser
processados pelo cérebro por meio do uso da experiéncia adquirida, podendo-se afirmar que o

mesmo, em muitas situacdes, é tolerante a falhas (HAYKIN, 1998).

As Redes Neurais Artificiais podem ser consideradas modelos matematicos que se
assemelham as estruturas neurais biolégicas e que com o auxilio das ferramentas

computacionais, adquirem capacidade de aprendizagem e generalizagéo.

Uma rede neural € composta por diversos neurénios artificiais que sdo conectados de
forma apropriada e assim podem gerar comportamentos interessantes e complexos,
determinados pela estrutura das ligagOes (topologia) e pelos valores das conexdes (pesos
sinpticos). Um dos modelos de neur6nio mais conhecido na literatura especializada é o
neurdnio de McCulloch e Pitts (McCULLOCH; PITTS, 1943).

As redes neurais sdo capazes de generalizar, ou seja, produzem respostas para
padrdes de entrada que sdo similares, mas nao idénticos, aos padrdes que a rede ja conhece.
As redes neurais artificiais tém sido aplicadas em muitas areas com sucesso, dentre elas

destacam-se:
Diagndstico;
Reconhecimento de padrdes;
Processamento de Imagens;
Regresséo e previséo;

Classificacao;
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Controle;
Otimizacao;
Tomada de deciséo;
Filtragem de dados;

Entre outras.

4.2 Neuronio Bioldgico

O cerebro humano € composto por bilhGes de neurdnios, que se encontram
interligados numa complexa rede de comunicagdo. Os neurénios sdo divididos em trés secgdes:
o corpo celular, os dendritos e o axdnio, cada qual com funcgdes especificas, contudo tais
funcdes também sdo complementares. A Figura 4.1 ilustra 0 modelo simplificado das partes
de uma célula neuronal (KOVACS, 1996).

Figura 4.1 - Constituintes da célula neuronal.

Fonte: Kovacs (1996).

O corpo celular € a parte central do neurénio e é responsavel pela recepcao e geracao
dos impulsos nervosos. Os dendritos tém a funcéo de receber as informacg6es, ou impulsos
nervosos de outros neurdnios e conduzi-las ao corpo celular e o axénio é responsavel por
conduzir os sinais, processados pelo corpo celular, para os demais neurénios. As sinapses sdo,
0s pontos de contato entre a terminagdo axonica de um neurdnio e o dendrito do outro,

capazes de controlar a transmissdo de impulsos entre 0s neurdnios.
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4.3 Neurdnio Artificial

A busca por um modelo computacional que simule o funcionamento das células do
cérebro data dos anos 40, com o trabalho de McCulloch e Pitts (1943). Os dois pesquisadores
da area biologica propuseram o primeiro modelo matematico do funcionamento de um
neurdnio. O modelo, por eles apresentado trouxe uma grande contribuicdo para as discussoes
sobre o cérebro eletrdnico e contribuiu para a criacdo dos primeiros modelos matematicos de

dispositivos artificiais que buscavam analogias biologicas.

O modelo de McCulloch-Pitts é o mais empregado, principalmente em problemas de
reconhecimento de padrdo. Rosenblatt (1958) prop6s um método inovador de aprendizagem
para as redes neurais artificiais denominado percepton e até 1969, muitos trabalhos foram

realizados utilizando o percepton como modelo.

A Figura 4.2 descreve 0 modelo de um neurdnio desenvolvido por McCulloch-Pitts
(1943), e sua atividade € a soma de “n” entradas ponderadas por seus respectivos “w” pesos.
Esta atividade alimenta uma funcdo ndo-linear f(.) que produz um sinal que sera enviado aos

demais neurdnios.

Figura 4.2 - Modelo do neurdnio de McCulloch-Pitts.

Fonte: Widrow e Lehr (1990).
Este modelo é composto por trés elementos:

- um conjunto de n conexdes de entrada (x1, X2, ..., Xn), caracterizadas por pesos

(wl, w2, ..., wn);
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- um somador ( + ) para acumular os sinais de entrada; ponderados pelas respectivas

sinapses do neurdnio (pesos).

- uma funcéo f(.) de ativacdo que limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal

de saida (y) a um valor fixo.

A ativacdo do neurbnio artificial é feita por uma funcdo denominada funcdo de

ativacdo. A Figura 4.3 mostra alguns exemplos de funcGes de ativacdo mais empregadas.

Figura 4.3 - Funcdes de ativacao.

Funcdo Linear Funcdo Sigmoide Funcdo Relé

Y

/1 B

—_—T
F (x) = x, para todo x F(x) = 1 i F(x)= 1sex>0
1+e™) -1,5e x<0

Fonte: Freitas (2011).

4.4 Estrutura das Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sao modelos que buscam simular o processamento de
informacg&o do cérebro humano. Redes Neurais Artificiais s&o sistemas de processamento de
informagdes formadas pela interconexéo entre unidades simples de processamento, chamadas
de neurdnios artificiais. Os neur6énios artificiais recebem essa denominacdo porque foram
originados a partir de um modelo matematico de um neurdnio biologico. Os neur6nios se
unem por meio de conexdes sinapticas, sendo que a principal propriedade desta arquitetura € a
sua capacidade de aproximacéo universal e de aprendizado.

As redes neurais artificiais sdo formadas por unidades de processamento. Essas
unidades, geralmente sdo conectadas por canais de comunicacdo que estdo associados a
determinados pesos e fazem operagdes apenas sobre seus dados locais, que sdo entradas
recebidas pelas suas conexfes. A operacdo de uma unidade de processamento, proposta por

McCullock e Pitts em 1943, pode ser assim representada:
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- sinais sdo apresentados a entrada;

- cada sinal é multiplicado por um namero, ou peso, que indica a sua influéncia na

saida da unidade;
- é feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;

- se este nivel de atividade exceder certo limite (threshold) a unidade produz uma
determinada resposta de saida.

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, na qual
0S pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrbes apresentados, ou seja, elas
aprendem através de exemplos. Arquiteturas neurais sdo tipicamente organizadas em

camadas.

As redes neurais tém sua arquitetura, basicamente, organizada em camadas, com
unidades que podem estar conectadas as unidades da camada anterior ou posterior.
Usualmente, as camadas sdo classificadas em trés grupos: camada de entrada, na qual os
padrdes sdo apresentados a rede; camadas intermediarias ou escondidas, nas quais € feita a
maior parte do processamento através das conexdes ponderadas; e, camada de saida, na qual o
resultado final é concluido e apresentado (CARPENTER; GROSSBERG, 1987a).

Uma Rede Neural Artificial consiste de elementos de processamento (neurdnios) e
suas conexdes (sinapses). Cada neurdnio pode ter varias entradas, porém somente uma saida.
Cada saida pode ser utilizada como entrada a varios neurdnios (através de ramificacdes).
Assim, cada neurbnio pode receber varias entradas procedentes de outros neurdnios. Cada
conexd@o entre neurdnios possui um peso que determina sua contribuicdo na decisdo de
disparo, controlando, desta forma, os estimulos. A Figura 4.4 ilustra uma rede neural artificial
(WIDROW; LEHR, 1990).
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Figura 4.4 - Rede neural artificial.

Fonte: Widrow e Lehr (1990).

Em relacdo a sua estrutura, as redes neurais podem ser classificadas em dois tipos:

redes recorrentes (feedback) e redes nédo-recorrentes (feedforward).

As Redes Neurais Recorrentes sdo assim definidas porque possuem lagcos de
realimentacdo, ou seja, contém conexdes das saidas de uma determinada camada para a
entrada da mesma ou de camadas anteriores. As entradas de um neurénio sdo as saidas dos
demais neurdnios da camada anterior. As redes que possuem esta estrutura desenvolvem uma

memoria em longo prazo nos neurdnios internos.

As Redes Neurais N&ao-recorrentes caracterizam-se estruturalmente por estarem
disposta em camadas. Nestas redes neurais cada camada de neurdnios recebe sinais somente
das camadas anteriores, ou seja, elas ndo possuem lacos de realimentacdo. Esta rede, também
chamada de feedforward ndo possui memdria, sendo que, sua saida & exclusivamente

determinada em funcéo da entrada e dos valores dos pesos.

As redes neurais artificiais se diferenciam pela sua arquitetura e pela forma como os
pesos associados as conexdes sdo ajustados durante o processo de aprendizado. A arquitetura
de uma rede neural restringe o tipo de problema no qual a rede podera ser utilizada, e é
definida pelo nimero de camadas (camada Unica ou mdultiplas camadas), pelo nimero de
neurdnios em cada camada, pelo tipo de conex@o entre os neurdnios (feedforward ou
feedback) e por sua topologia (HAYKIN, 2001).

Uma propriedade muito importante de uma rede neural artificial é a capacidade que
possui de aprender por meio de exemplos e fazer inferéncias sobre o que aprendeu,
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melhorando, assim, gradativamente o seu desempenho. As redes neurais utilizam um
algoritmo de aprendizagem cuja tarefa é ajustar os pesos de suas conexdes (BRAGA,
CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

Aprendizagem é um processo pelo qual os pardmetros livres de uma rede neural sdo
adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta inserida.
O tipo de aprendizagem € determinado pela maneira pela qual a modificacdo dos parametros
ocorre (HAYKIN, 2001).

4.5 Treinamento ou Aprendizado

Dentre todas as caracteristicas das redes neurais, uma das mais importantes € a
habilidade de aprender e com isso melhorar seu desempenho. A rede é treinada de maneira
que um conjunto de entrada produza o conjunto de saida desejada, ou pelo menos consistente
(WASSERMAN, 1989).

O processo de treinamento € realizado através de ajustes aplicados aos seus pesos, e
quando concluido com sucesso, a rede neural atinge uma solucdo generalizada para uma

classe de problemas.

O algoritmo de aprendizado é definido para um determinado conjunto de regras que
devem ser bem definidas para alcancarem a solucdo de um problema de aprendizado. Treinar
uma rede neural significa ajustar os pesos da rede de forma que a saida coincida com o valor

desejado para cada entrada.

Existem muitos tipos de algoritmos de treinamento especificos para determinados
modelos de redes neurais. Eles se diferem pelo modo como os pesos sdao modificados. Outro
aspecto importante € a maneira como a rede neural se relaciona com o ambiente. Existem
duas formas basicas de treinamento de redes neurais: o treinamento supervisionado e o

treinamento ndo supervisionado.

45.1 Treinamento Supervisionado

O treinamento supervisionado consiste do ajuste de pesos de uma rede neural para
fornecer saidas desejadas, considerando-se o conjunto de padrbes de entrada (WIDROW,;
LEHR, 1990). A rede deve receber um conjunto de entradas padronizadas e seus respectivos

padrdes de saida. Um dos algoritmos de treinamento supervisionado mais utilizados é o
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algoritmo retropropagacdo (backpropagation) proposto por Werbos em 1974. A Figura 4.5

ilustra o funcionamento do treinamento supervisionado.

Figura 4.5 - Treinamento supervisionado.

Fonte: Werbos (1974).

No aprendizado supervisionado a rede neural € treinada com a ajuda de um
supervisor, ou seja, de acordo com os dados apresentados na entrada da rede, devera ser
verificado se as saidas sdo iguais as desejadas. Caso as saidas sejam diferentes das desejadas,
entdo deve-se ajustar os pesos de maneira que a rede armazene o conhecimento almejado.
Este processo deve ser repetido com todo conjunto de treinamento, até que o acerto esteja
dentro do limite desejado.

4.5.2 Treinamento N&o Supervisionado

O treinamento ndo supervisionado € aplicado quando ndo se tem um agente externo
que determina a resposta desejada de acordo com os padrdes de entrada. Consiste no ajuste de
pesos de uma rede neural, levando-se em conta somente o conjunto de padrdes de entrada.
Portanto € um procedimento de treinamento auto-organizavel ou auto-supervisionado, pois

ndo necessita da saida desejada e ndo precisa de supervisores para seu treinamento.

No treinamento ndo supervisionado a rede trabalha as entradas e as organiza de
forma as classifica-las, usando para isso seus préprios critérios, de acordo com a Figura 4.6.
Os neurdnios sdo utilizados como classificadores, e os dados de entrada séo os elementos de
classificacdo. A auto-organizacdo envolve o processo de competicdo e de cooperagdo entre 0s

neurénios da rede.
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Figura 4.6 - Treinamento ndo supervisionado.

Fonte: Werbos (1974).

Na aprendizagem nao supervisionada ndo existe um agente externo para acompanhar
0 processo de aprendizado. O treinamento inicia-se quando um exemplo é mostrado a rede e
termina quando todas as conexdes estdo devidamente ajustadas (treinadas) para reconhecer 0s
exemplos mostrados a rede (ou pelo menos uma boa parte dos exemplos). A partir deste

momento a Rede Neural esta pronta para a fase de testes e, a seguir, para a execugao.

4.6 Modelos de Redes Neurais
4.6.1 Modelo ADALINE

Praticamente na mesma época em que surgiu o Perceptron, os pesquisadores
Widrow e Hoff propuseram um modelo matematico chamado ADALINE (ADAptive LINear
Element). Ambos 0os modelos sdo baseados na ideia de terem elementos de processamento

executando operacOes de soma ponderada e posterior comparagdo com um valor de limiar.

O modelo de neurénio ADALINE (ADAptive Linear Element) (WIDROW, 1990) é

mostrado na Figura 4.7, na qual a saida é determinada por uma combinag&o das entradas.
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Figura 4.7 - Rede neural ADALINE.

Fonte: Widrow (1990).

Os componentes do vetor padrdo de entrada sdo ponderados por um conjunto
de coeficientes, ou seja, pelo vetor de pesos. A soma das entradas ponderadas é, entdo,

avaliada (calculada), produzindo uma combinacéo linear correspondente ao produto interno.

No processo de treinamento, os padrfes de entrada e de respostas desejadas
correspondentes sdo apresentados a rede neural. Um algoritmo de adaptacéo,
automaticamente, ajusta 0s pesos de modo que as saidas fiqguem proximas dos valores

desejados.

4.6.2 Modelo MADALINE

A rede neural MADALINE (Multi-ADALINE) é constituida por varios elementos
ADALINE. Seu treinamento € mais complexo quando comparado a ADALINE.

4.6.3 Redes MLP (Multilayer Perceptron)

Entre os diferentes tipos de arquiteturas de rede, o0 mais comumente utilizado € o
Perceptron Multi-Camadas (MLP). Nas redes MLP, cada camada tem uma funcdo especifica.
A camada de saida recebe os estimulos da camada intermediaria e constrdi o padrdo que sera
a resposta. As camadas intermediarias funcionam como extratoras de caracteristicas, sendo
que seus pesos sdo uma codificacdo de caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e

permitem que a rede crie sua prépria representacao.
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O treinamento supervisionado da rede neural MLP, utilizando retropropagacéo
(backpropagation), opera em uma sequéncia de dois passos. Inicialmente apresenta-se um
padrdo a camada de entrada da rede, a atividade entdo passa por todas as camadas da rede até
obter uma resposta produzida pela camada de saida. Posteriormente, a saida obtida é
comparada com a saida desejada. Caso ndo esteja dentro do desejado, entdo o erro é
calculado, ou seja, o erro € representado pela diferenca entre o valor obtido e o valor desejado.
O erro entdo é propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada e 0s pesos das
conexdes das camadas internas vdo sendo alterados a medida que o erro vai sendo

retropropagado, com o objetivo de reduzir o erro até um valor aceitavel.

Para as unidades de saida, como sdo conhecidos os valores desejados e obtidos, o
ajuste dos pesos sinapticos € relativamente simples e as mudangas nos pesos deverdo ser
pequenas. Mas para as unidades das camadas ocultas o processo ndo € tdo simples, pois as
unidades das camadas ocultas que apresentarem erros grandes devem ter suas conexdes

bastante alteradas.

O préximo passo € identificar as fases diferentes no processo de aprendizagem da
retropropagacdo. O algoritmo retropropagacdo € composto por duas fases, sendo a primeira
fase (feedforward) na qual as entradas sdo propagadas pela rede desde a camada de entrada
até a camada de saida e, uma segunda fase (backward), onde ha a propagagdo dos erros
obtidos desde a camada de saida da rede até a camada de entrada. Sintetizando, primeiramente
as entradas se propagam entre as camadas da rede, da camada de entrada até a camada de

saida, e posteriormente os erros sao propagados na direcdo contraria ao fluxo de entrada.

O desempenho do algoritmo de aprendizagem retropropagacao esta relacionado com
a modelagem adotada na rede neural artificial e também ao conjunto de dados utilizados no

processo de ajuste dos pesos sinépticos entre as conexdes da rede.

Werbos (1974) apresentou a primeira concepcdo do algoritmo retropropagacao.
Contudo foi somente em 1986 que Rumelhart, Hinton e Williams, idealizaram um modo de
como ajustar os pesos de uma rede neural das unidades de entrada para a unidade de saida. Os
erros observados nas unidades da camada escondida séo determinados pelo erro propagado na

diregdo inversa das unidades da camada de saida.

Esse algoritmo de treinamento é supervisionado e utilizam a entrada e a saida
desejada para, através de um mecanismo de correcdo de erros, ajustar os pesos da rede. O

treinamento ocorre em duas fases, onde cada fase percorre a rede em um sentido. Estas duas
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fases sdo chamadas de forward e backward. A Figura 4.8 ilustra o processamento do

algoritmo com as fases forward e backward.

Figura 4.8 - Fluxo de processamento do algoritmo com as fases forward e backward.

Fase Forward

\ 4

N

Fase Backward

Fonte: Freitas (2011).

O processo esquematico de adaptacdo dos pesos atraves do algoritmo

backpropagation, Propagacéo dos Erros, consiste nos passos apresentados a seguir:
1° Passo — Calcular erro na camada de saida;

2° Passo — Determinar o erro nas camadas intermédias. O erro é dado pela soma dos

erros da camada de saida multiplicados pelos pesos das respectivas ligagdes.

3° Passo — Propagar todos os erros da mesma forma para as restantes camadas

intermediarias até a primeira camada.

Apo6s o calculo dos erros é necessario corrigir os pesos das ligagcdes entre 0s

neurdnios segundo o critério de propagacao. O célculo do novo peso é dado pela equacédo 01.

w(k+1):w(k)+,75%y (01)

sendo:

T = peso da ligacao;
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n = taxa de treinamento;

6 = erro calculado;

yPo= derivada da fungéo transferéncia;
y = saida do neur6nio;

k = numero de iteracoes.

A rede neural faz a andlise de convergéncia, através do algoritmo retropropagacéo.
Os critérios de parada podem ser estabelecidos por um numero predefinido de iteracGes ou até
que se atinja um erro pré-estabelecido (diferenca entre a resposta obtida e a esperada), ou seja,
o treinamento da rede finaliza-se quando essa diferenca for menor que uma determinada

margem de erro inicial.

4.6.4 Rede ART (Adaptative Ressonance Theory )

A familia de redes neurais ART (Adaptive Ressonance Theory - Teoria da
Ressonancia Adaptativa) consiste em arquiteturas que aprendem em tempo real codigos de
representacdo estaveis em resposta a uma sequéncia arbitraria de padrdes de entrada
(CARPENTER; GROSSBERG, 1988).

A Teoria da Ressonancia Adaptativa surgiu como resultado da tentativa de
compreender como sistemas biolégicos sdo capazes de continuar aprendendo, sem o
comprometimento da estabilidade dos padrbes previamente aprendidos, ou seja, 0 processo de
reconhecimento dar-se-4 por um processo de observacao de verossimilhanga (ressonancia). A
rede ART possibilita que um sistema seja capaz de aprender conhecimentos novos
preservando o conhecimento previamente adquirido e evitando que um novo conhecimento se

sobreponha aos conhecimentos prévios.

As redes ART surgiram com o intuito de solucionar o dilema da estabilidade-
plasticidade que proporcionam a rede uma aprendizagem estavel e convergéncia rapida. A
estabilidade permite a garantia da obtencdo de solucdes, ou seja, € responsavel por agrupar
todos os elementos nas classes criadas pelo sistema e a plasticidade, refere-se a capacidade de
incluir novos padrbes sem a necessidade de reiniciar todo o processo de treinamento, ou seja,
a rede é capaz de aprender novos padrbes sem perder o aprendizado adquirido anteriormente.
A rede também possui como caracteristica a grande velocidade de realizagdo do treinamento e
diagnostico, tornando-a um sistema adequado para aplicacdo em tempo real.
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Uma rede neural ART pode ser qualificada como uma RNA incremental, ou seja,
uma RNA capaz de aumentar a sua complexidade a medida que novos padrdes sao
apresentados. Desse modo, ndo € necessario recomegar seu treinamento do ponto inicial cada
vez que aparecem novos padrdes de entrada, preservando, por conseguinte, o conhecimento
adquirido anteriormente (BRAGA et al., 1998).

Um unico neurdnio artificial representada essa rede, pois recebe a entrada de varias
outras unidades semelhantes. Nas redes ART, o aprendizado é tratado como uma acdo

dindmica, de forma que a rede possa continuamente adaptar-se aos novos padrées de entrada.

O aprendizado nas redes ART é ndo supervisionado, ou seja, a rede consegue
aprender tendo como entrada padrdes nédo rotulados, ou seja, sem empregar um mecanismo
externo. Nesse tipo de aprendizado, a rede tem a habilidade de formar representacdes internas

para codificar as entradas através de um conjunto de unidades de saida ou representacéo.

As arquiteturas ART sdo projetadas de forma que o usuério possa controlar o grau de
similaridade entre os padrdes agrupados na mesma unidade de saida. Tal controle possibilita
que a rede seja mediamente sensivel as diferencas existentes entre os padrdes de entrada, e

assim, seja capaz de gerar mais ou menos grupos em resposta a esse controle.

4.6.5 Rede ARTMAP

A rede ARTMAP ¢é uma rede composta por dois moédulos ART. Ela foi a primeira
arquitetura baseada na teoria da ressonancia adaptativa apropriada para a tarefa de
classificacdo, apresentando treinamento supervisionado (CARPENTER et al., 1991b). E um
sistema com aprendizado supervisionado capaz de auto-organizar o reconhecimento estavel

de categorias em respostas aos padrdes de entrada arbitrarios.

A rede refere-se ao arranjo de duas redes neurais ART conectadas através de um
modulo inter-ART. As duas redes neurais ART sdo responsaveis por receberem os estimulos
de entrada e de saida e 0 mddulo inter-ART e desempenha a fungéo de realizar o “casamento”
entre os estimulos de entrada e de saida. Esta rede é denominada ARTMAP (CARPENTER et
al., 1992).

A arquitetura ARTMAP é considerada como uma rede mais sofisticada, pois é capaz
de treinar e realizar o mapeamento entre dois espacos de vetores, usando o treinamento
supervisionado e auto-organizavel. A Figura 4.9 mostra a arquitetura da rede ARTMAP
(CARPENTER et al., 1992).
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Figura 4.9 - Arquitetura basica de uma rede ARTMAP.

Fonte: Carpenter et al. (1992).

A rede ARTMAP tem treinamento supervisionado, realiza um treinamento rapido e
estavel, possui estabilidade (garante a obtencdo de solucGes) e plasticidade (capacidade de

incluir novos padrdes sem a necessidade de reiniciar todo o processo de treinamento).

A rede ARTMAP é composta por duas sub-redes, ARTa, que recebe e processa um
determinado padrédo de entrada apresentado e ARTb, que constitui a resposta desejada para o
padrdo apresentado a rede que sdo interligadas por um mddulo de memoria associativa,
denominado Inter-ART (ARTab), responsavel pela verificagdo se had casamento da entrada
(ARTa) e da saida (ARTb). O mddulo ARTa aprende a classificar os padrfes de entrada
apresentados em sua camada e 0 médulo ARTb desenvolve categorias referentes aos padrdes

de saida desejado.

A rede ARTMAP realiza o processamento de duas redes ART (ARTa e ARTD),
sendo que apos a ressonancia ser confirmada em cada rede, tem-se a categoria ativa J para a

rede ARTa e a categoria ativa K para a rede ARTD.

Todas as matrizes de pesos sdo iniciadas com valores iguais a 1, ou seja, mostrando
que todas as atividades encontram-se inativas. Tais atividades sdo ativadas a medida que

ocorre ressonancia entre os padrdes de entrada e de saida.

Toda vez que os pares de entrada, associados aos modulos ARTa e ARTb, sdo
confirmados, de acordo com o teste do match tracking (processo auto-regulador que

maximiza a generalizacdo e minimiza os erros), o par de treinamento sera confirmado nas
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matrizes de pesos, caso contrario deve-se buscar um outro padrdo de entrada, até que o
critério seja satisfeito. Através do match tracking verifica-se a categoria ativa no ARTa

corresponde ao vetor de saida desejada apresentado no ARTb.

As matrizes de pesos associadas a rede ARTa referente aos padroes de entrada Wa,
associada a rede ARTD referente aos padrdes de saida Wb e a associada ao modulo Inter-ART

Wab, possuem a seguinte dimensoes:
Wa = (Na x Ma);
Whb = (Nb x Mb);
Wab = (Na x Nb).
sendo:
Na: numero de pares da entrada;
Nb: nimero de pares da saida;
Ma: nimero de componentes dos vetores de entrada;
Mb: nimero de componentes dos vetores de saida.

A ativacdo das categorias (atualizacdo das matrizes de pesos) ocorrera sempre que
houver a ressonancia entre os padrfes de entrada com os padrdes de saida, ou seja, quando 0s
pares de entrada associados aos médulos ARTa e ARTDb (referentes, respectivamente, as

categorias J e K ativas) forem confirmados, de acordo com o teste do match tracking.

4.6.6 Rede ARTMAP Nebulosa (Fuzzy)

O modelo neural ARTMAP Nebuloso (Fuzzy) (CARPENTER et al., 1992) possui,
basicamente, a mesma estrutura abstrata apresentada pelo modelo ARTMAP (CARPENTER
et al.,1991). Na rede ARTMAP Nebulosa, similarmente ao modelo ARTMAP, entrada e saida
desejadas sdo apresentadas aos modulos nebulosos ARTa e ARTb, respectivamente, tendo-se

as saidas destes modulos associadas no médulo de mapeamento.

A rede neural ARTMAP Nebulosa € uma arquitetura baseada na teoria da
ressonancia adaptativa e pertence a familia das redes ART. Tem como principal caracteristica
0 agrupamento de todas as entradas em classes, que sdo criadas durante o processo de
treinamento, permitindo assim que a convergéncia do processo de treinamento seja rapida e
estavel.
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A rede neural ARTMAP Nebulosa incorpora a teoria de conjuntos nebulosos em seus
calculos. Ela é composta por dois médulos ART nebulosos, ARTa e ARTb nebulosos. A
diferengca entre a rede neural ARTMAP e a rede neural ARTMAP Nebulosa consiste
basicamente nos operadores nebulosos, ou seja, enquanto 0 ARTMAP possui modulos ART,
utilizando a teoria dos conjuntos classica, a rede ARTMAP Nebulosa possui moédulos
nebulosos ART, ou seja, 0s mdédulos ART fazem uso da teoria dos conjuntos nebulosos. A
rede ARTMAP Nebulosa requer a normalizacdo e codificacdo complementar dos padrées de

entrada, que duplica a dimensdo da rede.

As matrizes pesos associadas aos médulos ARTa (Wa) e ARTb (Whb), assim como
com relacdo ao mddulo Inter-ART (Wab), séo iniciadas com valores iguais a 1, ou seja, todas
as atividades encontram-se inativas. Estas atividades sdo ativadas a medida que ocorre

ressonancia entre os padrdes de entrada e de saida.

Durante o treinamento supervisionado, a ARTa recebe um padrao de entrada “a” e a
ARTb recebe um padrdo “b”, sendo que “b” € a predicdo correta de “a”. Quando uma
predicdo em ARTa ndo e confirmada por ARTh, a memdria associativa inibe o inter-ART.
Este processo aumenta a vigilancia em ARTa por uma quantidade minima necessaria para que
0 sistema ative outra categoria em ARTa que iguale a categoria em ARTDb, ou para treinar

uma nova categoria em ARTa.

A rede neural ARTMAP Nebulosa, assim como a rede ART possui como
caracteristicas a estabilidade e plasticidade. A rede ¢é capaz de realizar um novo aprendizado
minimizando o erro predito e maximizando a generalizagdo, através do processo match
tracking que aumenta o parametro de vigilancia por uma quantidade minima necesséria para

corrigir o erro predito.

O campo de mapeamento controla a regra match tracking, que aumenta o parametro
de vigilancia da rede ARTa por uma quantia minima necessaria para corrigir um erro
preditivo (MARCHIORI et al., 2002).

A Figura 4.10 mostra a arquitetura da rede ARTMAP Nebulosa (CARPENTER et
al., 1992).
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Figura 4.10 - Arquitetura basica de uma rede ARTMAP Nebulosa.
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Fonte: Carpenter et al. (1992).

A rede ARTMAP Nebulosa possui parametros fundamentais para a definicdo do

processo de aprendizagem e diagndstico. O parametro de escolha (« > 0) que atua na selecéo

de categorias; 0 parametro taxa de treinamento (S € [O,l]) que controla a adaptacdo dos pesos
sinapticos e os parametros de vigilancia ( p,, p,, P € [0,1]) para os modulos entrada ARTa,

ARTDb e Inter-ART respectivamente, controlando a ressonancia, definindo o numero de

classes.

As redes ARTMAP Nebulosa sdo muito sensiveis as variacbes em seus parametros

durante o treinamento. O pardmetro mais critico é o pardmetro de vigilancia ( p ), que quando

assume um valor baixo, faz com que a rede permita que padrées ndo muitos semelhantes
sejam agrupados na mesma categoria de reconhecimento e assim cria poucas classes, e se for
atribuido um valor alto (muito préximo a um), entdo ha pequenas variagdes nos padrdes de

entrada que levardo a criacéo de novas classes.

O algoritmo desta rede neural consiste basicamente 0s seguintes passos
(CARPENTER et al., 1992):

Passo 1: Normalizar os vetores de entrada ARTa e de saida ARTb, se necessario.
Inicialmente, todos os valores dos neurénios devem ser normalizados se ndo estiverem entre 0
el;
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a=[a,....a, ], vetor de entrada, M-dimensicional;

a="2
8’
sendo:

a = vetor de entrada normalizado;

ol = 2 fal

Passo 2: Codificar os vetores dos médulos ARTa e ARTb. Um novo padrdo de
entrada deve sofrer uma codificacdo complementar preliminar para se preservar a amplitude

da informacéo;
I, =[aa‘];
I, =[bb].

Passo 3: Iniciar os pesos e parametros dos modulos ARTa, ARTb e Inter-ART.

Deve-se iniciar os pesos (valor 1 = todas as categorias desativadas).

w,=1, w,=1e w,=1,

sendo:

Wa = matriz iniciacdo de pesos da entrada;

Whb= matriz iniciacdo de pesos da saida;

Wab= matriz iniciacdo de pesos do mddulo Inter-ART.

Passo 4: Definir os parametros utilizados no processamento da rede ARTMAP

Nebulosa.
) taxa de treinamento: S € [0,1], que controla a velocidade dos pesos sinapticos;
ii) parametro de escolha: & > 0, que atua na selecdo das categorias;

iii) parametro de vigilancia: p,,p, e, € [0,1], que controla a ressonéancia da

rede, definindo o niimero de classes.
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Passo 5: Escolha da categoria para os modulos ARTa e ARTb € feita, tal que,
Tativo = max {T;}. Se mais de um neuroénio esta ativo, € escolhido aquele com o menor

indice de ordenacéo.

) ‘bl A WE‘ o
T, = - categoria ativa K;
o+ o]
‘al A W? o
T = . categoria ativa J;
o+ ‘W‘;’“
sendo:

A = operador AND nebuloso.

Passo 6: Teste de vigilancia dos modulos ARTa e ARTb. A ressonancia ocorre se
é satisfeito o critério de vigilancia. Caso contrario, se o critério de vigilancia falhar para a
categoria escolhida ocorre o reset e um novo indice é escolhido (retornar ao passo 5). O
processo de busca se repete até que o indice escolhido satisfaca o teste de vigilancia.

|Xb|2pb.

Passo 7: Match tracking (teste de ressonancia) entre os mddulos ARTa e ARTh.
Verificacdo se houve casamento da entrada com a saida. Se ndo houver casamento deve-se

procurar outro indice que satisfaca o teste.

‘Yb /\W?b
Yo

‘Xab‘ Z Pap-

[Xao] =
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Passo 8: Adaptacdo dos pesos. O vetor (camada F2) dos mdédulos ARTa, ARTb e

inter-ART sdo atualizados com 0s hovos pesos.
ergovo:ﬂ(a1 Am)l(/elho)+(1_ﬁ)v\ii</elho;
VV?OVOZﬂ(al /\V\ij/elho)-i-(l—ﬂ)V\ijjemo;
Wi =Lwi =0,se j=J ek =K.

Passo 9: Repetir passos 5 a 7 para todos os pares a serem treinados.

O algoritmo da rede ARTMAP Nebulosa se difere da ARTMAP pelo uso do

operador nebuloso A no lugar do operador de intersecdo M, assim como ocorre nas redes

ART.
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> METODOLOGIA

Neste capitulo, descreve-se o desenvolvimento e a aplicacdo das Redes Neurais
Artificiais MLP e ARTMAP Nebulosa, desde o treinamento até a identificacdo dos pacientes

normais e hemiplégicos.

5.1 Introducéao

Neste trabalho, foram estudadas e aplicadas a rede neural MLP e a rede neural
ARTMAP Nebulosa.

Uma plataforma de forga foi utilizada para efetuar medidas de descargas plantares
em pessoas voluntarias. A foto da plataforma esta ilustrada na Figura 5.1 (foto obtida no
Laboratorio de Sensores), e a mesma foi construida no Laboratério de Sensores do

Departamento de Engenharia Elétrica da UNESP — Campus de Ilha Solteira.

Figura 5.1 - Foto da Plataforma de Forca.

Fonte: Freitas (2010).

As aquisicOes dos dados provieram dos sensores distribuidos na plataforma de forca.
Esses sensores possuem pequenas esferas com areas reduzidas que entram em contato com a
regido plantar do pé direito e do pé esquerdo de cada pessoa, simultaneamente. Essa
plataforma possui 48 células de carga, com sensores resistivos, subdivididas em dois
conjuntos de 24 células para cada pé.
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As informacdes coletadas através da plataforma sdo obtidas através de um programa
desenvolvido em ambiente LABVIEW (National Instruments). Uma interface gréafica
representa os sensores da plataforma. A tela do programa da plataforma de forca,
desenvolvido pelo Grupo de Instrumentacdo Eletronica e Sensores da UNESP de Ilha Solteira
— SP, utilizada para a visualizacdo da distribuicdo das forcas nas areas das regides plantares
esta ilustrada na Figura 5.2 (URBAN, et al., 2010).

Figura 5.2 - Interface do programa de aquisicao de dados desenvolvido em LABVIEW.

Fonte: Urban (2010).

Os dados de cada paciente séo gravados em uma linha de um arquivo de dados que
contém a extensdo “txt”. As medidas sdo entdo utilizadas como dados de entrada das redes

neurais artificiais.

A coleta de dados dos pacientes normais (sem historico de queixas no sistema neuro-
musculo esquelético) e dos pacientes hemiplégicos foi realizada por dois fisioterapeutas e um

terapeuta ocupacional.

Os profissionais realizaram uma analise subjetiva (qualitativa) de cada um dos
individuos. O exame subjetivo consistiu em olhar, tocar e avaliar o paciente com auxilio
somente dos sentidos. Esse exame pode ser bastante preciso para alguém com um bom senso

de observacdo, “morfoldgico”, mas sempre suscetivel de ser influenciado por fatores pessoais.

Ao fim da anélise subjetiva, os pacientes foram avaliados objetivamente através do

sistema implementado. Foi criado um protocolo no qual o individuo era posicionado sobre a
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plataforma, em posicdo confortavel, fixava o olhar ao nivel do horizonte em um ponto
marcado na parede, situado na altura dos olhos, mantendo-se assim, o eixo de equilibrio
estatico. Solicitava-se que o individuo ndo realizasse nenhum movimento e nem conversasse

durante um intervalo de tempo, para que os dados fossem coletados.

Os dados de 81 individuos normais (sem historico de queixas no sistema neuro-
musculo esquelético) e de 10 hemiplégicos foram coletados. Os valores determinados atraves
de cada sensor da plataforma foram normalizados, ou seja, divididos pelo peso total do

paciente no ambiente LABVIEW. Assim os dados estdo no intervalo 0 a 1.

As pessoas foram separadas em dois grupos, para as fases de treinamento e
diagnosticos. Os individuos cujos dados compdem ambas as fases sdo distintos. Todas as
pessoas foram classificadas em normais ou hemiplégicas pelos profissionais da area que

estavam presentes no processo.

O grupo 1 é responsavel pela fase de treinamento e € composto por 50 pessoas
normais e 7 hemiplégicas, num total de 57 conjuntos de dados de individuos que compuseram
os padrdes de entrada das redes neurais. Nessa fase a rede neural pode aprender e generalizar,

visando a classificacdo das pessoas.

O grupo 2 é formado pelas pessoas que irdo testar a rede. Esse grupo € responsavel
pela fase de diagnostico e é composto por 34 conjunto de dados de individuos, sendo 31
normais e 3 hemiplégicos. As redes neurais forneceram uma saida referente ao banco de

dados (criado pelo grupo 1) e foram usados no diagnostico.

5.2 Utilizacdo da Rede MLP

A rede neural utilizada inicialmente foi a MLP com algoritmo retropropagacao
(backpropagation), sendo esta arquitetura desenvolvida através de um programa em

linguagem baseada em FORTRAN.

O backpropagation foi escolhido por ser um algoritmo eficiente, muito conceituado
na literatura especializada e por ter o seu treinamento supervisionado. A escolha deste tipo de
treinamento se deve a disponibilidade de dados para a classificagéo das pessoas. Os conjuntos
de dados de cada pessoa montaram um banco de dados de entrada que foi diretamente

associado a classificacdo analisada.
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Na Figura 5.3 ilustra-se a arquitetura neural utilizada, observando os dados de
entrada (forcas plantares medidas pelos sensores dos pés direito e esquerdo) e os dados de
saida da rede neural que neste caso é a classificacdo da pessoa relacionada com a respectiva
distribuicédo de forca. Foi utilizada uma representacdo que fornece a generalizacdo da rede. O
valor de saida 0.8 indica uma pessoa é classificada como normal e o valor de saida 0.9
hemiplégica. A escolha desses valores representativos se deve ao fato de que, dados nao
normalizados podem provocar a saturacdo da rede neural. Na tentativa de contornar este
problema atribuiu-se um valor que estivesse entre 0 e 1. A rede neural foi, entdo, treinada e
apos ter sido efetuado o treinamento a rede foi capaz de generalizar a partir de seu

aprendizado.

Figura 5.3 - Representacdo da arquitetura neural MLP utilizada.

Dados de forga
plantar do pé
direito

Pessoa Normal ou
Pessoa
Hemiplégica

Dados de forga
plantar do pé
esquerdo

Fonte: Freitas (2010).

Os parametros utilizados pela rede neural artificial MLP na realizagdo do
treinamento estdo contidos na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1 - Parametros da rede neural MLP e respectivos valores, utilizados para a fase de
treinamento e diagndstico.

Parametros Aplicacdo
NUmero de vetores padréo 17
Numero de camadas 3
NUmero de neurdnios por camada 48-60-1
Tolerancia 0,009
Taxa de treinamento 0,1
Momento 0,9
Inclinacdo da funcdo Sigmdide 0,3

Fonte: Freitas (2010).

O processo de treinamento tendo sido finalizado iniciou-se o0 processo de
diagnostico. Os dados das novas pessoas foram apresentados a rede treinada e entdo foram
obtidas as respectivas saidas, para a classificacdo das pessoas. Os resultados sdo valores
numéricos préximos de 0,8 para pessoas normais e de 0,9 para pessoas hemiplégicas. Foram
utilizadas as regras bésicas de aproximagdo numérica da matematica. Essa aproximacao
indica a classificacdo do individuo que tenha semelhancas com as pessoas utilizadas no

treinamento.

5.3 Utilizacdo da Rede ARTMAP Nebulosa

Um novo software foi desenvolvido, baseado em MATLAB, utilizando a teoria da
rede neural ARTMAP Nebulosa. Esse software tem a capacidade de aprender com dados e
depois classificar novos dados de acordo com o aprendizado. O programa desenvolvido em
MATLAB (The Language of Technical Computing), versdo 7.2, permitiu 0 processamento

dos dados e apresentou resultados pertinentes a aplicacéo.

A rede ARTMAP Nebulosa é capaz de fornecer os neurdnios vencedores do médulo
ARTa representando os dados de entrada das pessoas, 0s neurdnios vencedores do médulo
ARTD representando a classificacdo das mesmas e o resultado da classificacdo (codificacédo

binaria definida previamente).

A rede neural ARTMAP Nebulosa possui caracteristicas apropriadas a este projeto,
por ser supervisionada, possuir um nimero fixo de camadas com pesos iniciais com valores

iguais a 1 e por possibilitar um treinamento rapido e estavel.
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O programa foi desenvolvido com 11 (onze) arquivos tipo .m para facilitar a
execucdo da Rede ARTMAP Nebulosa, e estdo subdivididos em 8 para a fase de treinamento

e 3 para a classificacdo dos individuos.

Na classificacdo das pessoas, foi utilizada uma representagdo que fornecesse a
generalizagdo da rede, portanto, o valor de saida 1 classifica uma pessoa como normal e 0

como hemiplégica.

5.3.1 Treinamento

Inicialmente é feita a leitura dos padrdes de entrada, ou seja, sao lidos dois arquivos
(um das pessoas normais e outro das hemiplégicas) com os conjuntos de dados das pessoas
formando vetores de dimensdo M em uma matriz de entrada. O programa normaliza esses
dados. Em seguida, € feita a leitura dos padrdes de saida da rede (outros dois arquivos com as
classificacBes dos respectivos pacientes), também formando vetores de dimensdao M em uma

matriz de saida.

O programa gera o complemento das matrizes de entrada e de saida, dobrando o

tamanho dessas matrizes, permitindo assim a preservagdo da amplitude das informagdes.

Os seguintes parametros da rede sdo definidos: pardmetro de vigilancia, taxa de

treinamento e parametro de escolha, de acordo com a Tabela 5.2.

Tabela 5.2 - Especificacdo dos parametros da rede neural.

[tem Valor
Parametro de vigilancia: Pa 0,92
Parametro de vigilancia: p, 0,999
Parametro de vigilancia: p,, 0,9
Taxa de Treinamento B 1
Parametro de escolha o 0,1

Fonte: Freitas (2011).

As matrizes dos pesos foram inicializadas com valores iniciais iguais a 1, indicando

assim, que ndo existe nenhuma categoria ativa.
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w, (padroesdeentrada) =|. . . ......1 |, dimensdo=57x96

w, (padrdesdesaida) =|. . . .....1|, dimensdo=57x2

w,, (matriz Inter- Art)=|. . . .....1|, dimensdo=57x57

A fase de treinamento € iniciada para as duas redes, ARTa e ARTb. O treinamento é
realizado individualmente para cada pessoa. A escolha da categoria é realizada para cada um
dos médulos ARTa e ARTb. Se existir mais de uma categoria ativa, a categoria escolhida sera

a que possuir menor indice.

Os testes de vigilancia dos médulos ARTa e ARTb sdo realizados. A ressonancia
ocorre se os critérios de vigilancia forem satisfeitos. Caso ndo sejam, um novo indice para
cada modulo deve ser selecionado e 0 programa retorna para a escolha da categoria (médulos
ARTa e ARTb) na intencdo de determinar um novo indice para cada um. Esse processo se

repete até que os indices escolhidos satisfacam aos testes de vigilancia.

O teste de ressonancia (Match Tracking) € realizado entre os moédulos ARTa e
ARTDb. Nesse passo é verificado se ocorreu casamento entre a entrada e a saida. Caso ndo
ocorra volta-se para a escolha da categoria para os modulos ARTa e ARTb para determinar

um novo indice para cada um que satisfaca o teste.

A atualizagdo dos pesos sinapticos w,, w, e w,. Assim o treinamento da rede

neural estd terminado, a rede neural esta pronta para efetuar a classificagdo dos novos

pacientes.

O programa desenvolvido esta representado pelo fluxograma ilustrado na Figura 5.4.



Figura 5.4 - Fluxograma do treinamento desenvolvido em MATLAB.

Fonte: Freitas (2011).
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53.2 Classificacao

A classificagdo de cada paciente € realizada com a apresentacdo do conjunto dos
dados de entrada a rede neural ARTMAP NEBULOSA. O programa normaliza esses dados
das entradas e gera seus complementos, permitindo a preservacdo da amplitude das

informacdes.

A escolha da categoria para os médulos ARTa é realizada. O indice escolhido é
“associado” a matriz Wab. A rede classifica o paciente normal ou hemiplégico de acordo com
as informacgdes da matriz Wbh. O programa desenvolvido esta representado no fluxograma

ilustrado na Figura 5.5.



Figura 5.5 - Fluxograma da classificacdo desenvolvido em MATLAB.

Fluxograma
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A 4
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1.
O numero da coluna com valor 1, indica a linha da
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\ 4

O valor indica a classificacao, 1 para paciente normal

0 para paciente hemiplégico

Fonte: Freitas (2011).
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com a rede neural MLP e a

rede neural ARTMAP Nebulosa, e a classificacdo das pessoas normais e hemiplégicas.

6.1 Medicbes

Os conjuntos de dados de entrada das redes neurais correspondem as medidas dos
pés direito e esquerdo. Os conjuntos de dados de saida das redes neurais séo as classificacoes

dos pacientes.

Nas Tabelas 6.1 e 6.2 sdo mostrados exemplos dos dados captados, de alguns
pacientes da regido plantar, medidas através da plataforma para os pés direito e esquerdo
relacionados a pessoas hemiplégicas, e as Tabelas 6.3 e 6.4 a pessoas normais. Os dados
exemplificados nas tabelas fazem parte de um conjunto de 48 sensores (24 em cada pé) que

foram utilizados como dados de entrada em ambas as redes na fase de treinamento.

Tabela 6.1 - Exemplo de dados do pé esquerdo de pessoas hemiplégicas.

Sensor Sensor Sensor Sensor Sensor
14 15 16 17 18
0,5 0,52 0,48 0,2 0,02
0 0,04 0,41 0,45 0,25
0,53 0,76 0,19 0,16 0,05
0,05 0,35 0,43 0,31 0,19

Fonte: Freitas (2011).



Tabela 6.2 - Exemplo de dados do pé direito de pessoas hemiplégicas.

Sensor Sensor Sensor Sensor Sensor
14 15 16 17 18
0,5 0,05 0 0 0
0,23 0,05 0 0,07 0,15
0,41 0,36 1,51 0,26 0,25
00,5 0,14 0,76 0,26 0,5

Fonte: Freitas (2011).

Tabela 6.3 - Exemplo de dados do pé esquerdo de pessoas normais.

Sensor Sensor Sensor Sensor Sensor
14 15 16 17 18
0,2 0,23 0,26 0,19 0,03
0,51 0,46 0,31 0,26 0,17
0,07 0,33 0,17 0,14 0
0,27 0,38 0,35 0,22 0,07

Fonte: Freitas (2011).
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Tabela 6.4 - Exemplo de dados do pé direito de pessoas normais.

Sensor Sensor Sensor Sensor Sensor
14 15 16 17 18
0,14 0,23 0,8 0,11 0
0,32 0,22 0,29 0,2 0,25
0,11 0,31 0,26 0,17 0
0,5 0,48 0,77 0,28 0,35

Fonte: Freitas (2011).

Nos resultados de ambas as redes, as analises dos profissionais da area de saude
estardo no item pessoas e a classificacdo das redes estardo no item classificacdo das tabelas

dos subitens a seguir.

6.2 Rede Neural MLP

As classificacbes das pessoas estdo na Tabela 6.5. O diagndstico da rede neural
capacita ao reconhecimento de quase todas as classificacdes das pessoas efetuadas por
profissionais da area de salde. A rede neural MLP forneceu os resultados mostrados na

Tabela 6.5 (fase de diagnostico).



Tabela 6.5 - Classificacdo da MLP: pessoas normais (0,8) e hemiplégicos (0,9).
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No PESSOAS CLASSIFICACAO No PESSOAS CLASSIFICACAO
! 0,8 0,8491 18 0,8 0,8121
2 0,8 0,7951 19 0,8 0,7881
3 0,8 0,8753 20 0,8 0,7791
4 0,8 0,8676 21 0,8 0,7836
> 0,8 0,8321 22 0,8 0,8157
6 0,8 0,7932 23 0,8 0,8388
! 0,8 0,8553 24 0,8 0,7969
8 0,8 0,8321 25 0,8 0,7823
o 0,8 0,8481 26 0,8 0,8147
10 0,8 0,7911 21 0,8 0,8331
1 0,8 0,7822 28 0,8 0,8421
12 0,8 0,8147 29 0,8 0,8181
13 0,8 0,8391 30 0,8 0,7989
14 0,8 0,7931 31 0,8 0,8278
15 0,8 0,8253 32 0,9 0,9354
16 0,8 0,8296 33 0,9 0,9355
17 0,8 0,8391 34 0,9 0,9354

6.3 Rede Neural ARTMAP Nebulosa

Fonte: Freitas (2011).

As anélises e classificacbes das pessoas estdo mostradas na Tabela 6.6. Na saida real

da rede neural foi atribuida uma representacdo numérica de 1 para indicar pessoas normais e 0

hemiplégicas.
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Tabela 6.6 - Classificacdo da ARTMAP Nebulosa: pessoas normais (1) e hemiplégicas (0).

Ne PESSOAS CLASSIFICACAO Ne PESSOAS CLASSIFICACAO
1 Normal 1 18 Normal 1
2 Normal 1 19 Normal 1
3 Normal 1 20 Normal 1
4 Normal 1 21 Normal 1
5 Normal 1 22 Normal 1
6 Normal 1 23 Normal 1
7 Normal 1 24 Normal 1
8 Normal 1 25 Normal 1
9 Normal 1 26 Normal 1

10 Normal 1 27 Normal 1

11 Normal 1 28 Normal 1

12 Normal 1 29 Normal 1

13 Normal 1 30 Normal 1

14 Normal 1 31 Normal 1

15 Normal 1 32 Hemiplégico 0

16 Normal 1 33 Hemiplégico 0

17 Normal 1 34 Normal 1

profissionais da saude envolvidos neste trabalho, que apontaram o baixo grau de hemiplegia

do paciente.

6.4 Discussao

Fonte: Freitas (2011).

Os resultados da Tabela 6.6 na coluna “pessoas” correspondem a andlise feita pelos

A dificuldade encontrada na realizacdo deste trabalho esteve relacionada ao niumero

reduzido de amostras do grupo de individuos hemiplégicos. Esse grupo possue grau de

comprometimento leve ou moderado, sendo alguns com pequena presenga de padrdo, pois

realizam sessdes de fisioterapia, hidroterapia ou hidroginastica ha alguns anos. As pessoas

desse grupo apresentavam marcha ceifante, uns em grau moderado e outros leve, dependendo

do grau de comprometimento.
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As redes puderam ser treinadas com os dados adquiridos pela plataforma para obter a
habilidade de generalizar e fornecer as informacdes desejadas, no caso classificar pessoas

normais (no contexto de nunca ter tido hemiplegia) de pessoas hemiplégicas.

A anédlise poderia ter sido mais precisa se 0 banco de dados de entrada fosse
composto por um numero maior de dados de entrada, o que forneceria para a rede neural mais

subsidios para melhor discriminacdo das pessoas.

Os resultados da Tabela 6.5, referentes a saida, tentam corresponder a anélise feita
pelos profissionais da salde envolvidos neste trabalho. Os resultados sdo quase todos
equivalentes a classificacdo dos individuos com excecdo dos numeros 3 e 4 que
matematicamente aproximam-se de pessoas hemiplégicas e ndo normais. I1sso é considerada
um pequena falha da rede neural MLP, pois o conjunto de hemiplégicos € muito pequeno e

faz com que alguns individuos normais se aproximem da hemiplegia.

A rede neural ARTMAP Nebulosa apresenta a necessidade de padronizar a base de
dados (de entrada e de saida), ou seja, entradas e saidas devem ser grandezas positivas,
maiores que zero e inferiores a um, por agregarem o0s conceitos da légica nebulosa a
arquitetura ARTMAP e também necessitarem de um nlimero maior de pessoas no banco de

dados para obter uma maior preciséo.

A ARTMAP Nebulosa, na fase de classificacdo, apresentou como normais todos 0s
individuos normais informados (31) e dos 3 hemiplégicos ela classificou corretamente 2, pois
o terceiro (pessoa N° 34) possui um grau de hemiplegia muito baixo, ou seja, muito proximo

da normalidade e a rede o classificou como normal, como mostrado na Tabela 6.6.

Os valores numéricos atribuidos aos dados de saida da ARTMAP Nebulosa se devem
ao fato que a representacdo binaria dos dados acelera o treinamento da rede neural. A rede
neural foi, entdo, treinada e apos ter sido efetuado o treinamento, a rede foi capaz de

generalizar a partir de seu aprendizado.

A rede ARTMAP Nebulosa apresentou dificuldades na classificacdo dos individuos
hemiplégicos, acarretados em funcao de termos trabalhado com um nimero muito pequeno de

pessoas com hemiplegia que ndo apresentam um grau de hemiplegia acentuado.

A rede neural ARTMAP Nebulosa apresentou um treinamento mais rapido, preciso e
estavel em relacdo a rede MLP. Considerando o tempo de processamento, a rede neural
ARTMAP Nebulosa se sobressai a rede MLP. Em relacdo ao indice de acertos as duas redes

apresentaram desempenhos muito proximos. Porém, a aprendizagem feita através da rede
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neural ARTMAP Nebulosa € muito parecida ao processo de aprendizagem do neurbnio
bioldgico. Portanto, ela tem a capacidade de aprender uma informacdo por vez. Se 0s
conjuntos de dados ndo forem consistentes, ou seja, ndo apresentarem realmente a relacdo de
hemiplegia suficiente para que ela consiga entender, os dados serdo insuficientes para que ela

consiga desta forma generalizar a situagdes nao treinadas.

As redes neurais responderam ao aprendizado do mundo criado pelas pessoas

hemiplégicas e normais, conseguindo identificar semelhancas ao aprendizado obtido.

Analisando o0 comportamento das duas redes neurais utilizadas, as falhas
apresentadas pela rede MLP foi mais comprometedora do que a rede ARTMAP Nebulosa. O

erro de classificar normais em hemiplégicos tem um valor significativo.
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7 CONCLUSAO

As classificagbes obtidas através da rede neural MLP, com algoritmo
retropropagacgao (backpropagation), e da rede neural ARTMAP Nebulosa ocorreram quase
que plenamente de acordo com as classificacdes efetuadas por profissionais da area. Elas

foram capazes de distinguir os pessoas normais dos hemiplégicos.

As habilidades de adaptacao e de aprendizagem das redes neurais trabalhadas foram
comprovadas com a utilizacdo da plataforma de forca desenvolvida no laboratdrio de sensores

do Departamento de Engenharia Elétrica da UNESP — Campus de Ilha Solteira.

As caracteristicas de desempenho das redes neurais, ou seja, rapidez de treinamento e
flexibilidade de adaptacdo as diversidades topologicas, propiciam emprega-las para analises
das classificacbes das pessoas e irdo auxiliar os profissionais da salde com respostas

imediatas, a fim de diagnosticar os pacientes.

A duas redes neurais utilizadas apresentaram resultados satisfatorios. A rede neural
ARTMAP Nebulosa obteve as respostas com grande rapidez e maior precisdo do que a rede

MLP, sendo que a primeira cometeu uma falha e a segunda duas em 34 amostras.

Ambas as redes conseguiram efetuar classificagdo de novos dados mesmo com o
numero pequeno de dados para o treinamento, comprovando assim que as redes neurais tem

um futuro promissor na area de salde.

Baseado no estudo realizado e na eficiéncia que as redes neurais apresentaram para a
identificacdo e classificacdo dos individuos, propde-se para continuidade dos trabalhos,
realizar um namero maior de medicGes em pacientes normais e, sobretudo em pacientes
hemiplégicos. Assim, aumentar o banco de dados para ambas as redes e também, realizar o
estudo e a analise de outras redes neurais comparando e verificando a eficiéncia para melhor

quantificar e qualificar as tipologias dos pés.

Uma parte dos resultados obtidos nessa pesquisa foi apresentada no 22° Congresso
Brasileiro de Engenharia Biomédica, CBEB 2010, realizado em Tiradentes — Minas Gerais —
Brasil (FREITAS et al., 2010).
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