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Resumo: A respiracdo é a primeira fun¢do vital desenvolvida por ocasido do
nascimento, estabelecendo-se como principal fun¢@o do organismo. A respiracdo bucal
crOnica pode provocar alteragdes posturais, além de incitar um menor esforco do
musculo diafragma. Este artigo tem por objetivo apresentar resultados sobre a aplicagdo
de um modelo de rede neural artificial ndo-supervisionado, especificamente o mapa
auto-organizavel (self-organizing map, SOM), para auxiliar no diagndstico e na
avaliacdo da evolugdo clinica da postura de criangas respiradoras bucais e nasais.
Apresentamos como padrdo de entrada ao SOM as varidveis de postura e distancia da
excursdo do musculo diafragma de 30 criangas respiradoras bucais e 22 criangas
respiradoras nasais. O SOM apresentou taxa de acerto de 95% no diagndstico de
criangas respiradoras bucais e nasais. Da topologia resultante foi possivel definir
categorizagdes da postura dos pacientes.
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Abstract: Breathing is the first vital function developed at birth, establishing itself as
a major function of the organism. Chronic mouth breath can provoke postural
alterations and a smaller effort of the diaphragm muscle. The objective of this work is
to present results of an application of the self-organizing map (SOM), a non-supervised
neural network, to assist in the diagnosis and evaluation of the postural clinical
evolution of mouth and nasal breathing children. The input patterns presented to the
SOM network contain the variables of posture and diaphragm muscle excursion
distance of 30 mouth breathing children and 22 nasal breathing children. The SOM
network had a 95% rate of correct answers in the diagnosis of mouth and nasal breath.
The utilized topology made it possible to define a categorization of the patient’s
posture.

Keywords: Decision support techniques, neural networks, mouth breath, posture,
decision support in medicine, SOM.

1 INTRODUCAO

A respiragdo é a primeira fungdo vital desenvolvida por ocasido do nascimento,
estabelecendo-se como principal fun¢do do organismo. A cavidade nasal tem papel
fundamental na fisiologia respiratéria, promovendo a filtragdo, aquecimento e umidificacdo
do ar inspirado, fazendo com que o mesmo chegue aos pulmdes na temperatura ideal,
favorecendo uma oxigenacdo adequada ao organismo. A cavidade bucal sé intervém neste
processo quando o ar inspirado nao € suficiente, geralmente causado por uma obstrucio nasal
[1.2].

A respiragdo bucal na infincia resulta em queixa freqiiente no consultério do pediatra,
do alergologista e do otorrinolaringologista. Sabe-se atualmente que a respiracdo bucal
crOnica, considerada com seis meses de evolugdo, pode provocar alteracdes no
desenvolvimento odontoldgico, cranio-facial e da postura corporal [3, 4, 5, 6].

Aragdo [7] estudou a postura corporal de 26 sujeitos respiradores bucais de 6 a 12
anos de idade e encontrou predominantemente as seguintes alteragdes: cabeca protrusa,
retificacdo ou diminuicdo da lordose da coluna cervical, escdpulas aladas, depressdo anterior
do térax e protrusdo abdominal. Liu et al. [8] e Krakauer [9] também encontraram as mesmas
alteracdes posturais em criangas respiradores bucais de cinco a 12 anos de idade. Liu [10]
constatou que a distincia da excursdo do diafragma é maior em criancas respiradoras nasais,
se comparado com criangas bucais.

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo sistemas compostos por unidades com
processamento simples, interligadas entre si por conexdes ponderadas por pesos, que
executam operacdes em paralelo e de forma distribuida [11-13]. Elas podem ser consideradas
como ferramentas genéricas capazes de implementar métodos estatisticos para
reconhecimento de padrdes [14, 15]. Devido a sua generalidade, a escolha do modelo de
RNA a ser utilizado em uma dada aplicagdo depende do tipo de tarefa que o modelo deve
executar [12, 13]. Em particular, problemas encontrados na pratica médica clinica envolvem
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geralmente associag@o e reconhecimento de padrdes, fazendo com que as RNAs encontrem
diversas aplicacdes na drea médica [16].

Uma das principais caracteristicas das RNAs é a sua capacidade de se adaptar a
problemas especificos. Isso é feito através do que se chama de treinamento da rede [12-15].
Em termos genéricos, existem dois tipos de treinamento para uma rede neural:

1 — Treinamento supervisionado: os padrdes fornecidos na entrada da rede estdo
explicitamente associados as saidas desejadas. Durante um periodo de treinamento, calcula-
se um erro entre cada padrdo fornecido pela rede em sua saida e o padrdo de saida desejado e
altera os valores dos pesos das conexdes da rede em funcio desse erro, no sentido de
minimizéd-lo. A repeti¢do desse tipo de treinamento acaba levando a rede a aprender a fazer a
associagdo desejada entre os padrdes de entrada e os de saida.

2 — Treinamento nao supervisionado: A rede recebe apenas os padrdes de entrada,
sem que haja uma imposi¢do de classificd-los de alguma maneira pré-estabelecida. Em
funcdo apenas dos padrdes de entrada e dos valores correntes dos pesos das suas conexdes, a
rede altera esses pesos segundo um dado algoritmo até atingir um ponto de estabilidade.

O mapa auto-organizdvel (self-organizing map, SOM) tem por objetivo
“transformar um padrdo de sinal incidente de dimensdo arbitrdria em um mapa discreto uni
ou bidimensional, e realizar esta transformacdo adaptativamente de uma maneira
topologicamente ordenada” [12]. Portanto, esse método permite realizar o agrupamento de
dados multi-dimensionais do repositério de dados, contendo informacdes de diferentes
contextos. Como resposta, o SOM fornece uma representacio bi-dimensional
topologicamente ordenada dos dados, de maneira que dados com caracteristicas intrinsecas
similares tenderao a ficar em regides vizinhas [12].

Foi realizada em 19/09/2007 wuma pesquisa no site da PubMed
(http://www.ncbi.nlm.nih.gov) com o descritor “neural networks” (cédigo MeSH
HO01.548.635.310.500) e termo “medical” utilizando o operador AND e o sistema de
pesquisa padrdo da PubMed. Foram encontrados 1410 artigos para esta pesquisa. Utilizado o
mesmo padrdo de pesquisa com os descritores “neural networks” (cédigo MeSH
HO01.548.635.310.500) e “posture” (cédigo MeSH G11.427.713.700) foram encontrados 52
artigos, porém, nenhum destes relatam a aplicagdo de RNA na andlise da postura em criancas
respiradoras bucais. Realizado novamente o mesmo padrdo de pesquisa com os descritores
“neural networks” (c6édigo MeSH HO01.548.635.310.500) e “mouth breathing” (c6digo
MeSH C08.618.659) nao foi encontrado nenhum trabalho. Desta maneira, nenhum estudo
que tenha aplicado RNA na andlise da postura em criangas respiradoras bucais foi
encontrado no PubMed.

A Revista Cientifica Neural Networks editada pela Sociedade Européia de Rede
Neural (European Neural Network Society - ENNS), Sociedade Japonesa de Rede Neural
(Japanese Neural Network Society - JNNS) e Sociedade Internacional de Rede Neural
(International Neural Network Society - INNS) em seu Volume 19 (ano 2006) dedicou as
edigdes 6 e 7 para discutir os avancos do SOM. Na edicdo 6, Cottrell & Verleysen [16] citam

RITA e Volume XIV @ Numero 2 ¢ 2007 93



Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais na Classificacio de Padrdes Posturais em Criancas
Respiradoras Bucais e Nasais

que mais de 5000 diferentes publica¢des utilizaram o SOM como modelo de RNA aplicado
na solugd@o de problemas reais . Como exemplo, [17], [18] e [19] aplicaram SOM na anélise e
classificagdo de dados biomédicos, obtendo resultados significativos.

Apesar do SOM ser um modelo de RNA nao-supervisionado indicado para a etapa de
extracdo de caracteristicas, e a abordagem cldssica para o desenvolvimento de uma maquina
reconhecedora de padrdes € utilizar um modelo supervisionado [20], Haykin [12] cita que o
SOM pode ser aplicado para a tarefa de classificacdo de padrdes devido a propriedade de
rotular a cada neur6nio artificial atributos similares do conjunto de entrada.

O objetivo deste trabalho € investigar a aplicacdo do SOM na classificagdo de padrdes
posturais em criangas respiradoras bucais utilizando como padrdes de entrada dados de um
repositério contendo as varidveis de postura e distancia da excursdo do miisculo diafragma
de 30 criangas respiradoras bucais e 22 criangas respiradoras nasais.

2  METODOS

Para este estudo utilizou-se um repositério de dados, coletados no Setor de
Diagnéstico por Imagem e na Disciplina de Otorrinolaringologia Pediatrica, da Universidade
Federal de Sao Paulo - Escola Paulista de Medicina (UNIFESP). Foram analisadas 52
criangas, sendo que 32 foram previamente diagnosticadas como respiradoras bucais e 22
foram diagnosticadas como respiradoras nasais (caso controle). Os atributos deste repositério
de dados sdo listados na Tabela 1, e o valor médio da postura, diafragma, peso e altura para
cada categoria de pacientes — respirador bucal e caso controle — € apresentado na Tabela 2.

Tabela 1. Atributos do repositério de dados.

Antropométricos Diafragma Postura
Sexo Tamanho da excursédo do lado Lordose Cervical
Idade

direito (PD)

Peso Lordose Lombar
1?11\5}1 éa Tamanho da excursio do lado Cifose Torécica
Raca esquerdo (PE) Posicédo da Pelve

A captacdo da imagem da excursdo do diafragma foi obtida utilizando-se a técnica da
videofluoroscopia [21]. Foi registrada inicialmente a imagem de excursio do misculo
diafragma do lado direito e em seguida do lado esquerdo. Para cada lado, foram gravados
quatro ciclos respiratérios em repouso na posicdo ortostdtica, com o raio X em incidéncia
antero-posterior (AP), os pés foram mantidos paralelos e os bracos ao longo do corpo. A
crianga foi orientada a manter os olhos abertos direcionados para o horizonte e ndo houve
interferéncia verbal para a corre¢do postural. Dos quatro ciclos respiratérios gravados, um
unico ciclo com movimento mais harmonico foi selecionado para andlise. Foram excluidos
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os ciclos que apresentaram movimentos bruscos de tronco, como: tosse, espirro, riso, susto
ou fala.

Apoés a obtencdo destas informacdes foram utilizadas as seguintes ferramentas para
andlise: software Adobe Photoshop® para analisar a distdncia excursionada pelo misculo
diafragma. A avaliacdo da postura corporal foi realizada através de fotografias obtidas em
norma lateral esquerda. O software para avaliacdo postural (SAPO) [22] para analisar o
comportamento das curvaturas da coluna vertebral.

Foi utilizado o pacote SOM Toolbox 2.0 [23] para implementar o SOM. O SOM
Toolbox foi desenvolvido pelo Laboratério de Informacdo e Ciéncia da Computacdo da
Universidade Helsinki. Este pacote possibilita a implementacdo do SOM através do Matlab®
(The MathWorks Inc., Natick, MA, EUA).

A Figura 1 lista os pontos e dngulos utilizados na avaliacdo postural das criangas presentes
neste estudo.
Tabela 2. Valor médio da postura, diafragma, peso e altura para cada categoria de
pacientes, na qual CC representa pacientes da categoria caso controle e RB representa os
pacientes da categoria respirador bucal.

Peso  Altura PD PE Lord.ose Lordose Cif)osF P(Zsi%'ﬁo
(Kg) (m) (em) (cm) Cervical Lombar Toracica Pélvica
(graus) (graus) (graus) (graus)
CC 377 1,4 1,3 1,3 52,2 120,0 41,0 7,0
RB 30,0 1,3 0,9 0,9 60,3 102,0 46,0 10,0

(@) (d)
Figura 1. Representacdo dos pontos e dngulos utilizados na avaliagdo postural, indicando
(a) lordose cervical; (b) cifose torécia; (c) lordose lombar; (d) posicdo da pelve.
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Para a andlise, quando sdo abordados os termos lordose cervical, cifose torécica,
lordose lombar e posicdo da pelve deve-se levar em consideracdo os trés pontos e dngulos
listados na Figura 1 itens (a), (b), (c) e (d), respectivamente, representando: (a) lordose
cervical: tragus da orelha, acromio e C7, sendo o acromio o vértice do angulo; (b) cifose
tordcia: L1, acrdmio, T7, sendo L1 a vértice do angulo; (c) lordose lombar: espinha iliaca
antero superior, L1 e trocanter maior, sendo a espinha ilfaca antero superior a vértice do
angulo; (d) posicao da pelve: face lateral do espaco interarticular da articulagdo do joelho,
espinha ifaca antero superior e trocanter maior, sendo a face lateral do espago interarticular
da articulacdo do joelho a vértice do angulo. A Tabela 2 mostra os valores médios de cada
atributo para cada categoria de criancas (respiradora bucal e caso controle).

2.1 Mapa auto-organizavel

O SOM € um modelo de rede neural de aprendizagem ndo-supervisionada que utiliza
regra de aprendizagem competitiva. Neste tipo de aprendizagem, os neur6nios estao
colocados em uma grade que é normalmente uni- ou bidimensional. Os neurénios tornam-se
seletivamente sintonizados a vérios padrdes de entrada Haykin [12]. As localizagdes dos
neurdnios assim sintonizados se tornam ordenadas entre si, de forma que um sistema de
coordenadas significativo para diferentes caracteristicas de entrada é criado sobre a grade
Kohonen [24]. Um mapa auto-organizavel é, portanto, caracterizado pela formagdo de um
mapa topografico dos padrdes de entrada. As localizagdes espaciais dos neurdnios da grade
s@o indicativas das caracteristicas estatisticas intrinsecas contidas nos padrdes de entrada.

Grade do mapa

2

O SOM ¢ formado por uma grade de neurdnios que € normalmente uni- ou
bidimensional. Mapas com dimensionalidades mais altas sdo possiveis, mas nido sio tio
comuns [12], pois sua visualizagdo torna-se problemdtica [23]. Devido a este fato,
abordagem tedrica de modelos com outras dimensdes sdo descartados, e este trabalho utiliza,
por padrdo, apenas mapas bidimensionais. Os neurdnios estdo conectados aos neurdnios
adjacentes por uma relagdo de vizinhanca, ditando a estrutura do mapa. Os neurdnios do
mapa podem ser arranjados de forma retangular ou hexagonal [23].

Funcdo de vizinhanca

A funcdo de vizinhanga determina quanto fortemente os neurdnios estdo conectados
entre si [23]. Em geral, usa-se uma funcdo gaussiana para implementar a funcdo de
vizinhanga [12, 23]:

hc(x) =eXp| ————— (1)
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sendo r, o vetor posi¢do do neurdnio c, e r; é a posi¢do do neurdnio vencedor, os dois
sendo medidos nos espaco discreto definido pelos nodos da rede neural. O pardmetro 6°(f) é
o desvio padrdo da fun¢do de vizinhancga [12].

O desvio padrio da funcio de vizinhanga o*(f) diminui com o nimero de passos ?
[12]. Uma escolha popular para a dependéncia de ¢ com o tempo discreto ¢ € o decaimento
exponencial dado por [12]:

o) = o, expl - |, @)
Z.l

sendo 7, uma constante de tempo.

Além da fun¢do gaussiana, a fungdo retangular, funcdo gaussiana cortada e a fungdo
epanechicov também podem ser utilizadas como func¢do de vizinhanga no SOM [23].

Treinamento

Em cada passo de treinamento, uma amostra do vetor x do padrdo de entrada é
escolhida randomicamente e uma similaridade é calculada entre ele e todos os vetores de
peso do mapa, detonado por i [23]. O BMU (best-matching unit) [23], também conhecido
como neurdnio vencedor [12], detonado como c, é a unidade na qual o peso do vetor da
grade tem a maior similaridade com o amostra do vetor x do padrdo de entrada. A
similaridade € usualmente definida pela menor valor da distincia euclidiana entre o vetor x e
todos os neur6nios da grade, representado pela férmula [12, 23]:

||x -m,| = min{”x - ml.”} . (3)

Apé6s determinar o BMU, os vetores de protétipos do SOM sdo atualizados. Os
vetores de protdtipos do BMU e suas vizinhangas topoldgicas movem-se préximos para o
vetor do padrdo de entrada do espaco de entrada. A regra de atualizagdo para o vetor de
pesos i é [12. 23]:

m(t+1) =m, +1(t)* h, ., (O[x() —m, ()], 4)

sendo ¢ o tempo, 7(?) a taxa de aprendizado, A (?) a fungdo de vizinhanga em torno
do neurdnio vencedor c.

Esta regra de atualizacdo leva a uma ordenacdo topolégica do mapa de caracteristica
no espago de entrada no sentido de que os neurdnios que sdo adjacentes na grade tenderdo a
ter vetores de peso sindptico similares [12].

O parametro de aprendizagem #(f) € uma varidvel no tempo, que corresponde ao caso
da aproximacgdo estocdstica. Em particular ela deve comecar em um valor 7, e entdo
decrescer gradualmente com o aumento do tempo n. Esta exigéncia pode ser satisfeita
escolhendo-se um decaimento exponencial para #(f), como mostrado por [12]:
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o) = o, exp| - |, 5)
TZ

sendo 7, € uma constante de tempo.

Acima foi listado o treinamento classico do SOM, conhecido como treinamento
com incremento. Um importante variante do treinamento com incremento € o algoritmo de
treinamento em lote. Neste tipo de treinamento em vez de utilizar um dnico vetor de dados
do padrdo de entrada de cada vez para realizar o treinamento do mapa, todo o conjunto de
dados de entrada sdo apresentados ao mapa antes de qualquer ajuste — por isso leva o nome
de lote. Em cada passo de treinamento, o conjunto de dados de entrada é particionado de
acordo com as regides de Voronoi do mapa de vetores de peso (neurdnios); isto €, cada
neurdnio pertence a um conjunto especifico dos dados de entrada, através de uma relacdo de
proximidade [23]. Apds isso, 0s novos pesos dos neurdnios serdo [23]:

> h ()x,
m(t+1) =" (©)

Z h, (1)

sendo ¢ = arg min{ Il x; - m; || } o BMU em rela¢do do padrio de entrada x; e o vetor
de pesos (neurdnio) my, e h;. a fungdo de vizinhanga.

2.2 Determinac¢ido do modelo do SOM e padriao de entrada

Foram executados testes praticos a fim de determinar um modelo do SOM para
realizar a andlise do repositério de dados presente neste estudo. Segue abaixo a configuracdo
final dos pardmetros do SOM empregados e suas respectivas justificativas. Como informado
acima, foi utilizado o pacote SOM Toolbox 2.0 [23] para implementar o SOM. Desta
maneira, segue a configuragcdo dos parametros do SOM para este software.

= Inicializagdo dos vetores protdtipos: linear. Nao foi adotada a inicializagdo
aleatdria, pois a resposta do SOM alterava-se consideravelmente, impossibilitando
uma andlise correta. Com a inicializacdo linear o mapa de saida discreto ndo
apresentou alteracdes.

= Relacdo de vizinhanga: hexagonal. A relacdo de vizinhanca hexagonal facilita a
visualiza¢do dos neurdnios vizinhos — cada neurdnio vizinho estd ligado a um lado
do hexdgono.
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= Funcdo de vizinhanca: gaussiana. Essa funcdo de vizinhanca foi adotada como
padrao para este trabalho, tendo respondido de maneira satisfatéria para o
problema em questao.

= Nimero de neurdnios: grade de 3x3 neur6nios. Foram realizados testes com
grades de 4x4 neur6nios e 3x3 neur6nios. A grade de 4x4 neurdnios representou
sujeitos similares por neurdnios diferentes, podendo gerar problemas na andlise
dos dados. J4 a grade de 3x3 neurdnios representou sujeitos similares
por neurdnios diferentes, realizando o agrupamento de maneira mais satisfatoria.

= Algoritmo de treinamento adotado: algoritmo em lote. Além de apresentar melhor
desempenho, comparado ao algoritmo seqiiencial, o algoritmo em lote ndo
apresenta nenhuma alteracdo quanto a rotacéio dos dados apresentados ao SOM.

Além disso, foram apresentadas diferentes combinacdes de dados, variando o
conjunto de entrada com as varidveis da Tabela 2, ao SOM a fim de definir as caracteristicas
presentes nos padrdes de entrada com maior taxa de acerto para o problema da classificacao
de criancgas respiradoras bucais e nasais. O conjunto de caracteristicas que se mostrou mais
adequado para este tipo de problema foi o que incluiu dados sobre a postura — lordose
cervical, cifose tordcica, lordose lombar e posicdo da pelve — e o diafragma — PD e PE.

2.3 Leave-one-out

Para este estudo foi utilizado o algoritmo de validacdo cruzada leave-one-out (LOO)
para calcular os acertos dos modelos de redes neurais artificiais [25]. No algoritmo LOO, N —
1 exemplos sdo usados para treinar o modelo, e este é validado testando-o sobre o exemplo
deixado de fora. O experimento é repetido para um total de N vezes, cada vez deixando de
fora um exemplo diferente para a validacgdo [25].

3 RESULTADOS

Os resultados deste trabalho sdo divididos em 2 partes. Primeiramente o SOM foi
aplicado como um classificador de criangas respiradoras bucais e nasais utilizando dados da
postura. Posteriormente, foi aplicado o SOM para a determinacdo de padrdes posturais em
criangas respiradoras bucais.

3.1 Diagnostico de criancas respiradoras bucais e nasais

A Figura 2 ilustra a rede SOM apds o seu treinamento conforme o procedimento
indicado na metodologia deste trabalho. Pode-se ver que a rede divide os dados em duas
categorias bem definidas. Os neur6nios 1, 2, 3, 4 e 7 representam criancas respiradoras
bucais e os os neurdnios 5, 6, 8 e 9 representam criancas caso controle. O Unico erro
cometido nessa representacio ocorre para o neurdnio 8, que é um neurdnio de rétulo “caso
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controle” e que corretamente representa 4 criancas desta classe, mas, erroneamente,
representa também uma crianga respiradora bucal. Portanto, dos 52 casos usados para se
avaliar o desempenho da rede, apenas um ¢ classificado erroneamente. Foi aplicado o LOO
para calcular acerto do SOM na classificacdo de criangas respiradoras bucais, obtendo taxa
de 95% de acerto.

A fim de justificar essa taxa de acerto, além de auxiliar na abordagem de outras
caracteristicas do repositério de dados, € necessdrio realizar algumas observagdes quanto ao
comportamento das varidveis de postura e o tamanho da excursdo do diafragma, conforme
Tabela 3:

= O valor angular médio da lordose cervical no grupo das criangas respiradores
bucais foi cerca de 15% maior, se comparado com o valor médio no grupo das
criangas caso controle;

= O valor angular médio da lordose lombar no grupo das criangas respiradores
bucais foi cerca de 25% menor, se comparado com o valor médio no grupo das
criangas caso controle;

= O valor angular médio da cifose toracica no grupo das criangas respiradores bucais
foi cerca de 11% maior, se comparado com o valor médio no grupo das criangas
caso controle;

= O valor angular médio da posi¢do da pelve no grupo das criancas respiradores
bucais foi cerca de 45% maior, se comparado com o valor médio no grupo das
criangas caso controle;

= O valor angular médio do PD e PE foi cerca de 34% menor, se comparado com o
valor médio no grupo das criangas caso controle.
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Figura 2. Mapa gerado apds o treinamento do SOM. Cada hexdgono representa um
neurdnio, com sua identificagdo do lado superior esquerdo. No interior de cada hexdgono
estd desenhado um circulo ou um quadrado. O quadrado indica que o neurdnio representa
criangas respiradoras nasais e o circulo indica que ele representa criancas respiradoras
bucais. Dentro de cada circulo e quadrado estdo mostradas as quantidades de criangas
respiradoras bucais (nimero acima) e de criangas respiradoras nasais (nimero abaixo)
agrupadas sob o neurdnio correspondente.

Tabela 3. Média de cada atributo para o conjunto de pacientes agrupados em cada
neurdnio, conforme representados pela Figura 2.

Lordose Lordose Cifose Posicao

Neuronio Cervical Lombar Toracica da Pelve PD PE
1 56,30 97,40 48,50 11,00 0,71 0,77
2 50,00 109,30 46,20 10,70 0,90 0,92
3 53,10 113,10 47,00 7,70 0,93 0,95
4 65,60 100,00 44,20 10,00 0,92 0,91
5 58,50 105,30 42,20 7,80 1,20 1,20
6 43,10 117,90 44,00 6,40 1,20 1,00
7 65,50 109,10 41,50 8,90 0,94 1,00
8 63,10 117,30 39,70 7,20 1,00 1,00
9 51,70 121,40 41,40 6,90 1,46 1,47 ‘

Uma variante de treinamento supervisionado da rede SOM, conhecida como
quantizacio aprendida de vetores (learning vector quantization, LVQ) [12, 24], foi testada a
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partir da aplicagdo do LOO. No entanto, ela ndo alteracio na taxa de acerto, mantendo valor
95%.

3.2 Modelo para evolucao clinica de criancas respiradoras bucais.

Por meio da Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. e da Figura 2 foi possivel
classificar os sujeitos em 4 classes de respiradores. Estas classes sdo apresentadas na Figura
3 e possuem as seguintes caracteristicas:

= Classe 1 — Esta classe representa o paciente respirador tipico, divido
essencialmente em 2 subgrupos:

o Subgrupo 1 - sujeitos representados pelo neurdnio 1. Estes apresentam uma
excursdo de diafragma muito pequena — comparando com os pacientes do
neur6nio 9 (classe 4), o valor chega a ser 50% menor —, além de apresentar
o menor valor médio do angulo da lordose lombar e o maior valor médio da
posicdo da pelve. O angulo da lordose cervical é préximo do valor médio
do grupo caso controle;

o Subgrupo 2 - sujeitos representados pelo neurdnio 4. Estes apresentam
excursdo do diafragma um pouco maior, se comparada com o subgrupo 1
desta mesma classe. O angulo da lordose cervical apresenta o maior valor
médio medido. Os valores médios dos outros atributos deste subgrupo néo
se alteram, se comparados com o subgrupo 1.

Figura 3. Representagdo dos 4 agrupamentos obtidos a partir da andlise das médias dos
atributos de cada neur6nio, conforme listadas pela Erro! Fonte de referéncia nao
encontrada., seguindo os agrupamentos gerados pela Figura 2. A classe 1 € representada
pelo paralelogramo, a classe 2 é representada pelo trapézio, a classe 3 é representada pelo
triangulo e a classe 4 € representada pelo losango.
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= Classe 2 — Esta classe ¢ constituida pelos pacientes agrupados sob os neurdnio 2,
3 e 7. Apesar de o neur6nio 7 ndo ser vizinho dos neurdnios 2 e 3, os sujeitos
agrupados nestas dreas podem ser considerados casos intermedidrios, e
apresentam-se como fronteira para o grupo caso controle. A classe 2 possui as
seguintes caracteristicas:

o Maior nimero de vizinhangas para a classe 3 — 5 vizinhangas — do que para
a classe 1 — 2 vizinhancas;

o Os valores médios dos atributos da classe 2 encontram-se entre os valores
médios das classes 3 € 4 € os valores médios da classe 1;

= Classe 3 — Esta classe compreende sujeitos agrupados sob os neurdnios 5, 6 e 8.
Tais sujeitos ndo podem ser rotulados como caso controle tipico, por apresentarem
principalmente grande variacao do valor médio do angulo lordose cervical;

= Classe 4 - Esta classe contém os sujeitos tipicos do caso controle.
Especificamente, todos foram agrupados sob o neur6nio 9, apresentando valores
médios préoximos a média dos sujeitos caso controle. Apenas o valor de PD e PE é
superior 2 média dos sujeitos casos controle, sendo este o maior valor listado em
todos as classes abordadas neste trabalho.

4 Discussao

Determinar as caracteristicas dos padrdes de entrada a serem usados na construgdo de
um reconhecedor de padrdes € uma tarefa critica. No experimento computacional
apresentado neste trabalho verificou-se que, por meio da comparagdo dos diferentes mapas
gerados pelo SOM para diferentes conjuntos de dados apresentados, os dados da postura e o
tamanho da excursdo do diafragma geraram agrupamentos caracteristicos. Foi realizado o
teste t de Student, controlado pelo teste de Levene [26] para igualdades de variancias, a fim
de comprovar, a partir de um modelo estatistico convencional, se as diferencas médias entre
a categoria dos respiradores bucais e a dos casos controle sdo significantes. O dados sdo
apresentados na Tabela 4.

Por meio da Tabela 4 € possivel comprovar que somente os atributos referentes ao
comportamento das curvaturas da coluna vertebral e distancia da excursdao do diafragma
apresentaram diferencas médias significativas. Isto é, a partir do teste t de Student, mostra-se
que apenas o conjunto de dados aplicado como padrdo de entrada expressou diferencas
médias significativas. Desta maneira, pode-se afirmar que os agrupamentos gerados pelo
SOM sio concordantes.

Tabela 4. Aplicacdo do teste t de Student controlado pelo teste de Levene para igualdade

de varidncias. Se o valor de p < 0,05 pode-se concluir que as diferencas médias entre os
grupos respirador bucal e caso controle sdo significativas.

RITA e Volume XIV @ Numero 2 ¢ 2007 103



Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais na Classificacio de Padrdes Posturais em Criancas
Respiradoras Bucais e Nasais

Atributos P
lordose cervical 0,03
lordose lombar 0,01

cifose toracica 0,02
posicdo pélvica 0,01
PD 0,01

PE 0,01

peso 0,89
altura 0,78

Foram realizados testes com o objetivo de verificar a taxa de acerto do SOM no
reconhecimento de um respirador bucal ou caso controle, caso os padrdoes de entrada
contenham caracteristicas diferentes das mostradas neste trabalho. Foi aplicado o LOO para
este contexto e os resultados sdo mostrado na Tabela 5.

Tabela 5. Diferentes padrdes de entrada apresentados ao SOM e a representacdo da
quantidade de varidveis adotadas para cada conjunto de dados. Na coluna da direita é
mostrada a porcentagem de acertos. * conjunto de dados adotados como padrdo de entrada
para este trabalho.

Padrao de entrada Acertos (%)
Comportamento das curvaturas da coluna 95
vertebral (4) e excursdo do misculo diafragma
(2)*
Comportamento das curvaturas da coluna 93

vertebral (4), excursdo do musculo diafragma
(2), peso (1) e altura (1)

Comportamento das curvaturas da coluna 92
vertebral (4)

Excursdo do musculo diafragma (2) 54

Peso (1) e altura (1) 54

A partir da Tabela 5 € possivel verificar que as caracteristicas usadas para se montar
os padrdes de entrada deste trabalho levaram a maior taxa de acertos, evidenciando
novamente que dados que possuem diferencas médias significativas tendem a apresentar
maior taxa de acerto na classificacdo de padrdes. Apesar de os atributos antropométricos nao
apresentarem diferencas médias significativas entre classes de pacientes, se apresentados em
conjunto com os dados que possuem diferengas médias significativas estes ndo alteraram de
maneira representativa a porcentagem de acertos do SOM. Este tipo de comportamento
demonstra uma propriedade das redes SOM [12], que é a de conseguir realizar a tarefa de
agrupamento de dados mesmo na presenca de possiveis ruidos.

De maneira geral, o SOM foi eficiente para o diagnéstico de criangas respiradoras
bucais e nasais. Foi aplicado o LVQ ao mesmo problema, porém ndo houve alteracio na taxa
de acerto (95%). Com o objetivo de avaliar o efeito de outras grades da rede e de
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combinagdes de SOM com LVQ, foi aplicado o LOO para este propdsito e o acerto na
classificagdo de criangas respiradoras bucais,para cada configuracdo de rede sdo mostrados
na Tabela 6.

Tabela 6. Resultados de testes executados com os dois modelos de RNA abordados neste
trabalho, alterando-se o tamanho da grade (quantidade de neurdnios). * modelo de RNA
adotado como padrdo para este trabalho.

Modelos de RNA Configuracao da grade Acertos (%)
SOM* 3x3 95
SOM +LVQ 3x3 95
SOM 5x5 90
LVQ 3x3 87
LVQ 5x5 83
LVQ 10x10 33
SOM + LVQ 10x10 33
SOM 10x10 60

Com a grade 3x3 o SOM manteve-se com a melhor taxa de acertos se comparado com
outras configuracdes e modelos de RNA. Porém, quando foi usada uma grade de 10x10
neurénios o SOM apresentou uma baixa taxa de acertos. Aplicando LVQ ao SOM com esta
mesma estrutura de grade foi possivel estabelecer uma taxa de acertos maior, porém nao tao
alta como no caso da rede 3x3.

Neste trabalho uma rede SOM foi utilizada para agrupar em diferentes classes sujeitos
respiradores bucais e nasais. O principal foco da andlise feita foi a determinacdo do conjunto
de caracteristicas comportamentais de postura e distdncia da excursdo do diafragma de
criangas respiradores bucais e nasais mais adequadas para fornecer um bom desempenho de
classificag@o. Os resultados encontrados podem ser utilizados no desenvolvimento de outros
estudos. Em particular, poderd ser desenvolvida uma ferramenta a fim de determinar o
progresso da postura clinica em criangas respiradoras bucais.

Um outro estudo importante a ser realizado é comparar os resultados obtidos pelo
SOM e LVQ na tarefa de classificacdo da postura de criangas respiradoras bucais com outros
algoritmos de RNA (multi-layer perceptron, mdquinas de vetor de suporte e funcdo de base
radial ) Haykin [12].

5 Conclusoes

Para a tarefa de classificacdo de criangas respiradoras bucais, a partir do repositério
de dados analisado neste estudo, o SOM apresentou melhor desempenho, obtendo 95% de
acerto utilizando como padrio de dados PD, PE e dados da postura.
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Além disto, por meio do SOM foi possivel apontar 4 classes de postura de criancas
respiradoras bucais e nasais. Assim, foi possivel mostrar que estas sdo decorrentes de
diferentes perfis posturais.
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