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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE / UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtencao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

APLICACAO DE REDES NEURAIS PROBABILISTICAS A CLASSIFICACAO DO
RISCO DE MORTE DE PACIENTES COM SINDROME CORONARIANA AGUDA
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A Sindrome Coronariana Aguda continua sendo uma das principais causas de
morte no Brasil. Este fato faz com que seja um tema de extrema relevancia em satde
publica.

Diversas modelagens t€ém sido propostas neste sentido, com o objetivo de se
identificar varidveis capazes de explicar os possiveis desfechos desta doenca.

Este trabalho objetivou aplicar modelos de redes neurais probabilisticas a
classificagdo do risco de morte de pacientes internados com Sindrome Coronariana
Aguda. O classificador assim construido foi capaz de predizer com altissima acuracia os
desfechos destes pacientes, em sobreviventes € ndo-sobreviventes durante o periodo de
internacao.

Para tanto utilizaram-se diversas combina¢des de variaveis explicativas, algumas
das quais foram capazes de produzir classificadores com acuracia maxima. Em
particular, as variaveis Creatinina, Freqliéncia Cardiaca na Admissao e Idade foram as

que forneceram melhor desempenho entre os classificadores construidos.
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APPLICATION OF “PROBABILISTIC NEURAL NETWORKS” TO
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The Acute Coronary Syndrome remains one of the main causes of death in Brazil.
This fact makes it an extreme relevant issue of public health.

In this sense several modelings of this problem have been proposed, with the main
goal of better identifying variables capable of explaining the possible outcomes of this
desease.

This work aimed to apply probabilistic neural networks models to the
classification of the risk of death of hospitalized patients with Acute Coronary
Syndrome. The classifier so constructed was able to predict with very high accuracy the
possible outcomes for these patients, in survivors and non-survivors along the
hospitalization period.

For this purpose, several variable combinations were issued, some of them were
able to produce maximum accuracy. In particular, Creatinine, Cardiac Frequency in
Admission end Age were the ones which provided the best performance for the

constructed classifiers.
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1 INTRODUCAO

Redes Neurais Artificiais (RNA) ou simplesmente Redes Neurais sdo modelos
que se espelharam no cérebro humano visando a criagdo de um modelo que
reproduzisse algumas caracteristicas do funcionamento cerebral, que ¢ altamente
complexo, ndo-linear e de processamento paralelo.

De acordo com HAYKIN (2003), o cérebro humano tem a capacidade de
organizar seus elementos constituintes (neurdnios) para implementar computagdes
muito mais rapidas do que os computadores digitais de hoje.

Neste sentido, uma Rede Neural ¢ um método que visa reproduzir a forma pela
qual o cérebro humano pde em pratica uma determinada tarefa ou funcdo de interesse.
(HAYKIN, 2003).

Diversas aplicagdes tém sido dadas a tais modelos, em diversas areas do
conhecimento como: Engenharia (como em CHEN,2008), Economia-Finangas (LO,
1994) e Medicina. Nesta ultima linha de aplicacdes, as RNA’s tém sido utilizadas como
método de apoio ao diagnostico e prognodstico de varias doengas como em REIS (2007).

As RNA’s tém sido abordadas por diversas dreas de conhecimento humano,
notadamente Estatistica, Data Mining, Inteligéncia Artificial, Ciéncia da Computagéo,
Neurociéncias e Maquinas de Aprendizado (Machine Learning).

Com o advento de maior capacidade de processamento dos computadores e o
aumento progressivo do tamanho dos bancos de dados nas aplicagdes reais, a Estatistica,
como campo cientifico do saber também estd mudando para abrigar estas novas
realidades (IZENMANM, 2008).

Assim, maior atencdo esta sendo dada, por parte desta area do saber, a técnicas de
descobrimento do conhecimento e informacdo (a partir de dados), ao invés da
permanéncia do foco estatistico nas abordagens tradicionais. Segundo INZEMAN
(2008) a origem de muitas dessas técnicas sdo puramente algoritmicas, enquanto as
técnicas estatisticas mais tradicionais foram derivadas de otimizag¢dao e do raciocinio
probabilistico.

Corroborando com esta realidade, WASSERMAN (2004) constata o fato de que
as técnicas e culturas de modelagem originalmente nascidas nas areas de Ciéncia da
Computacdo estdo cada vez mais sendo adotadas pela comunidade estatistica. Em

contrapartida, os métodos de inferéncia tradicionais da estatistica (calcados
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fundamentalmente na estatistica matematica), estdo sendo cada vez mais utilizados
como ferramental tedrico pelos cientistas de Ciéncias da Computacdo. Desta forma, fica
cada vez mais dificil se atribuir uma técnica de modelagem a uma area do conhecimento
especifica, como ¢ o caso de Redes Neurais Artificiais (RNA).

Em todos esses casos se deseja averiguar a capacidade preditiva de tais
procedimentos e modelos aplicados a bancos de dados especificos de uma dada situagao
(IZENMAN, 2008). O objetivo, neste campo do saber ¢ extrair as propriedades
descritivas e preditivas de grandes bancos de dados.

Este trabalho teve como objetivo criar modelos de Redes Neurais Artificiais
(RNA), especificamente na construg¢ao de classificadores voltados ao problema do risco
de morte por Sindrome Coronariana Aguda (SCA). O modelo de RNA apresentado para
tal proposito neste estudo ¢ conhecido como Rede Neural Probabilistica, ou Probabilstic
Neural Network (PNN).

Até o momento em que este trabalho estava sendo concluido muitas aplicacdes de
PNN’s em problemas relacionados ao progndstico e diagndstico de doencas ja haviam
sido efetuadas, em particular no diagndstico ou prognostico de diversos tipos de cancer,
como por exemplo em BERRAR e DUBITZKY (2003), GORUNESCU (2005),
HUANG e LIAO (2003) e SHAN et all (2002). Muitas dessas aplicacdes se concentram
na 4drea do cancer de mama, tais como em SECRETAN et all (2007) e TIMEMY et all
(2009).

Apesar desta vasta aplicacdo de PNN’s nas areas médicas, nao foram encontradas
nos bancos de dados LILACS e MEDLINE publicacdes cientificas que tenham aplicado
PNN’s em estudos com pacientes com Sindrome Coronariana Aguda (SCA). Na busca
realizada durante o més de janeiro de 2010 nestes bancos de dados foram utilizadas as
palavras-chave “mortalidade”, “infarto agudo do miocardio”, “angina instavel”,
“sindrome coronariana aguda”, “doenga coronariana”, “doenga das corondrias”, “acute
myocardial infarction”, “unstable angina”, “acute coronary syndrome”, ‘“coronary
disease” versus “rede”, “neural”, “rede neural artificial”, “artificial neural network”,
“rede neural probabilistica” e “probabilistic neural network™.

O tnico trabalho encontrado que mais se aproximava do tema abordado foi o de
VOSS (2002), que aplicou PNN’s na predicdo da ocorréncia de infarto agudo do

miocardio ou morte coronariana durante o seguimento de 10 anos de uma populacao de



5.159 de homens entre 35 e 64 anos, que participaram do estudo epidemioldgico

prospectivo PROCAM na Europa.

1.1 CONTEXTUALIZACAO DA SITUACAO-PROBLEMA,
RELEVANCIA E JUSTIFICATIVA DO ESTUDO

As Doencgas Isquémicas do Coragdo (DIC), conjuntamente com as Doengas
Cerebrovasculares (DCBV) sao um tema de grande importancia para a saude brasileira,
em fun¢do da magnitude dos 6Obitos por elas causados e registrados no pais. Em 2004, as
DIC foram responsaveis por 86.791 obitos (REIS, 2007).

Segundo dados do DATASUS, as doengas do aparelho circulatério foram a
principal causa de morte no Brasil, correspondendo a 27,88% dos Obitos no pais em
2004 (REIS, 2007).

Ainda, no ambito destas doengas, as DCBV corresponderam a 31,6% desses
obitos enquanto que as DIC (das quais a Sindrome Coronariana Aguda ¢ uma forma de
manifestagdo) corresponderam a 31,3%. A regido sudeste foi a que apresentou, no
mesmo ano, a maior concentragdo dos Obitos tanto devidos a doencas do aparelho
circulatorio (51,12% dos o6bitos devidos a esta causa, no pais) como por DIC’s (53,4%
dos casos). No Estado do Rio de Janeiro, Niteroi foi o 3° municipio com maior
mortalidade por DIC em 2004. O presente trabalho utilizar& um banco de dados
coletado por REIS (2007) e colaboradores composto de pacientes internados com
Sindrome Coronariana Aguda no municipio de Niterdi de julho de 2004 a junho de
2005.

Como exposto em REIS (2007), apesar de ter sido verificada no mundo inteiro, e
inclusive no Brasil, uma reducdo das taxas de mortalidade por doencas do aparelho
circulatorio, esta reducdo ndo pdde ser explicada apenas pelo controle dos fatores de
risco cardiovascular classicos ou pela introducdo de novas tecnologias como a
revascularizagdo miocardica (seja cirurgica ou por angioplastia). Portanto, existe a
necessidade de se avancar no conhecimento, buscando entender a influéncia de outros
fatores ambientais ou genéticos nesta mortalidade. Face a este contexto, no presente
trabalho foram utilizados modelos de Redes Neurais Probabilisticas, como ferramenta
na avaliagdo da influéncia das variaveis genéticas e clinicas na ocorréncia de dbitos por

sindrome coronariana aguda (SCA), j4 que esta metodologia permite a avaliagdo de
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relagdes complexas (lineares ou ndo) entre as variaveis e o desfecho (6bito ou nao
obito).

Neste sentido a principal justificativa para se adotar modelos de Redes Neurais
Artificiais (RNA) na construcdo de um classificador do risco de morte derivado da
Sindrome Coronariana Aguda (uma forma de manifestacdo das DIC) deve-se ao fato
desse tipo de modelo (RNA) mapear um vetor de variaveis de entrada no espago de
categorias possiveis da varidvel resposta em um dado problema de classificagdao (que
neste trabalho se constituem nas categorias Obito e ndo-6bito) de maneira ndo-linear; o
que confere a tais modelos a possibilidade de melhor desempenho na classificagdo dos
vetores de entrada quando comparados com casos onde este mapeamento estivesse por
exemplo, restrito a formas lineares.

A construgdo de classificadores, a partir de maquinas de aprendizado como a
RNA, que sejam capazes de prever com grande margem de acerto os possiveis
desfechos, representa algo de grande utilidade para a sociedade brasileira e mundial, na
medida em que tais dispositivos podem ser utilizados como instrumento de apoio na

defini¢do do diagnostico e/ou prognoéstico, auxiliando a tomada de decisdo médica.

1.2 OBJETIVOS DO ESTUDO

Este trabalho pretende, com a construcao do classificador do risco de morte por
SCA a partir de uma modelo de Rede Neural Probabilistica (RNP), cumprir os seguintes
objetivos:

1- criar modelos de Redes Neurais Probabilisticas para a predicdo do risco de
morte por SCA a partir dos classificadores construidos;

2- verificar os subconjuntos de varidveis que, por meio do classificador
implementado por RNP, possuem maior poder de explicacao da variavel desfecho;

3- verificar se, a partir do conjunto de varidveis selecionadas, as variaveis
genéticas desempenham um papel importante na classificacao do risco de morte;

4- comparar os resultados obtidos, com os obtidos por REIS (2007) e COLLAZO
(2009). Por conseguinte se deseja também comparar as metodologias de Redes Neurais
Artificiais treinadas por Backpropagation, Support Verctor Machines e Redes Neurais
Probabilisticas no que tange a performance desses métodos no mesmo banco de dados

considerado messes estudos.



1.3 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este trabalho estd organizado em seis capitulos. O primeiro capitulo ¢ constituido
da introdugdo, na qual se contextualiza e se apresenta a relevancia do estudo e se explica
o motivo da escolha da RNA como método de classificagao.

No segundo capitulo ¢ feito um apanhado dos estimadores ndo-paramétricos de
densidades de probabilidade do tipo Nucleo e de classificadores de Parzen.

O capitulo trés disserta sobre modelos Rede Neurais Probabilisticas, detalhando o
esquema de funcionamento de um classificador implementado por meio deste tipo de
RNA quando o estimador do Nucleo ¢ uma fun¢ao Gaussiana.

O capitulo quatro detalha a metodologia do estudo e da implementagdo das redes
neurais probabilisticas no problema de classificagdo do risco de morte por SCA.

O capitulo cinco relata os resultados encontrados.

Por fim, o capitulo seis tece as conclusdes acerca do estudo e consideracdes sobre

trabalhos futuros.



2 ESTIMADORES NAO-PARAMETRICOS DO TIPO
NUCLEO E CLASSIFICADORES DE PARZEN

Este capitulo se propde a fazer um breve apanhado dos estimadores ndo-
paramétricos conhecidos como estimadores de nticleo. Na primeira parte ¢ feita uma
revisdo de aplicagdes destes estimadores na estimagdo de densidades, se verificando
algumas de suas principais propriedades. Na segunda parte mostra-se como estes
estimadores podem ser utilizados na constru¢do de modelos de regressdo nao
paramétrica. Na terceira parte se vera como estimadores de nicleo podem ser usados na

construcao de classificadores.

2.1 ESTIMADORES NUCLEO NA ESTIMACAO DE
DENSIDADES DE PROBABILIDADE

Os estimadores ndo-paramétricos de densidade que vieram a ser chamados
estimadores do tipo nucleo (ou kernel estimators) foram propostos inicialmente por
PARZEN (1962), sendo também chamados de estimadores do tipo Janela de Parzen.

Basicamente, o método nao—paramétrico de estimagao de densidades de
probabilidade consiste em se calcular tal estimativa, pela superposicdo de janelas,
réplicas de mesma fungédo (a ser chamada também de fung@o nucleo ou kernel).

Formalmente, um estimador kernel de densidade ¢é definido por:

=13

i=1

Onde:
K: ¢ a fung¢do nucleo utilizada;
xi: € cada dado (univariado) observado na amostra;

h: largura da banda, ou pardmetro de suavizagao.

Qualquer  funcdo suave K, tal que K(x)>0, J. K(x)dx =1e
oy = J.sz(x)dx > 0 pode ser utilizada como fung¢@o nucleo. Diversos tipos de fung¢des

. . ~ . - - 2
respeitam essas propriedades, entre elas a funcio kernel Gaussiana K(x)=2n"%e™" |



Outra fun¢do kernel muito utilizada é conhecida como kernel de Epanechnikov, dada

3 2
4[1 - 5]
pela expressao K(x) = N 7  ;se |x| <5
V5

0 ;caso contrario

Segundo SPECHT (1990) ¢ PARZEN (1962) Os estimadores kernel t€ém, como
importante propriedade o fato de que sdo consistentes, convergindo para a verdadeira
densidade sendo estimada, conforme o tamanho da amostra cresce.

Esta convergéncia implica que a verdadeira densidade serd aproximada de forma
suave. Além disso, esses estimadores convergem mais rapido para as verdadeiras
densidades do que, por exemplo, os estimadores do tipo histograma.

Em geral, as larguras de banda sao escolhidas por tentativa e erro. Assim como no
caso univariado, a determina¢do desses parametros ¢ de fundamental importancia para a
estimagdo de densidades multivariadas, por controlarem o balanceamento entre viés e
variancia deste estimador (e por conseguinte, seu risco), sendo assim parametros de
suavizagao.

Os resultados originalmente encontrados por PARSEN (1962) foram
posteriormente estendidos para o caso multivariado onde a densidade conjunta pode ser
expressa como o produtorio de fungdes kernel univariadas (assumindo-se, para tanto,
que as varidveis aleatdrias sejam independentes e identicamente distribuidas).

De forma genérica, dada uma fungdo kernel K, vetores p-dimensionais

X, = (xil,...,xip) e um vetor de amplitudes de banda h = (hl,...,hp), o estimador kernel

de densidades multivariadas ¢ dado por:

(2)f ZK (x—x,)

Onde: K, (x —x )—; ]£[K L%
ot " nhh,..hy = h.

J

Para o caso da fung@o kernel ser gaussiana, o estimador toma a forma:

(x—x, J(x-x,)
OO e N e - =

K i=l




Costuma-se, por simplicidade, adotar como largura de banda para cada variavel

h; =hs;, onde s; ¢ o desvio padrdo da j-¢sima variavel aleatéria. Com esta

simplificagdo, s6 ha uma Unica largura de banda a ser escolhida.

2.2 CLASSIFICADORES DE PARZEN

Um classificador (6timo) de Bayes opta por alocar um vetor x de varidveis em
uma categoria k, em detrimento das demais se:

@)n, L, f, (x)>n,L f(x),para todo j = k

171

Onde: m, ¢ uma probabilidade a priori de ocorréncia de padrdes da categoria k;

m; ¢ uma probabilidade a priori de ocorréncia de padrdes da categoria j;

L, é o custo associado a decisdo de que x pertence a clase k, quando pertence
realmente a classe j, segundo a fungdo de perda adotada L, ;

L€ o custo associado a decisdo de que x pertence a classe j, quando pertence

realmente a classe k, segundo a fun¢éo de perda adotada L ;;

Quando héd uma igualdade entre esses dois termos, o classificador pode decidir
arbitrariamente onde alocar x.

Pode-se demonstrar que um classificador assim construido minimiza o Risco de
Bayes -como em RIPLEY (2004) -.

Da regra apresentada acima, por BISHOP (1995) e SPECHT (1990) se conclui
que a fronteira de decisdo de Bayes ¢ definida para todos os vetores x que satisfazem:

(5)f, (x) =k £, (x)

Com k = RILTS

m L,

SPECHT (1990) apresenta como principal caracteristica dessa fronteira de decisao
de Bayes o fato de ser 6tima de Bayes. Como nota o autor, a superficie de decisdo de
Bayes pode ser arbitrariamente complexa uma vez que ndo se faz nenhuma restri¢ao
sobre as fungdes densidades de probabilidade f, (x)e f,(x) a ndo ser o fato de serem
ndo-negativas e integraveis a unidade.

O ponto central na igualdade apresentada no item (5) é que as probabilidades a

priori, assim como as densidades das populagdes nas classes ou categorias, necessitam
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ser determinadas. Com relagdo as probabilidades a priori, as mesmas ou ja sdo
conhecidas (por representarem, por exemplo, um grau de crenga ou conhecimento
prévio a cerca do problema) ou podem ser estimadas a partir dos dados (por exemplo
considerando- se cada uma dessas probabilidades como a freqiiéncia relativa observada
dessas categorias em um grande banco de dados).

Portanto ¢ a estimacdo das densidades de probabilidade das populagdes em cada
classe que ¢ o mais crucial para o desempenho do classificador, pois a precisdo das
fronteiras de decisdo ¢ muito sensivel a maneira pela qual essas densidades sdo
estimadas (SPECHT (1990) e PATTERSON (1996)).

Contudo, na maior parte dos problemas de classificacdo reais as densidades de
probabilidade sdo desconhecidas, e a tnica fonte de informag¢do disponivel geralmente
sdo os padroes observados, os quais se deseja classificar nas diversas categorias
envolvidas no problema. A esse respeito, SPECHT, (1990) sugere a estimagdo de tais
densidades a partir dos dados disponiveis. Nas palavras do autor: ““However, if the
probability densities of the patterns in the categories to be separated are unknown, and
all that is given is a set of training patterns (training samples), the it is these samples
which provide the only clue to the unknown underlying probability densities™. (1990,
p.110).

Um classificador, operacionalizado segundo o item (4) e que estima as densidades
da populacdo em cada classe segundo o método da Janela de Parzen ¢ um Classificador
de Parzen e toma decisdes de classificagao quanto a se um vetor de entrada x pertence a
um padrao (categoria) k ou um padrdo j apoés se calcular (estimar) as densidades de

probabilidade f, (x)e f i (x) pelos métodos ndo-paramétricos de autoria do citado autor

(PARZEN,1962), da seguinte forma :
(6)d(x)=0,,sem Ly %K(x)> nL, %j(x)

(7)d(x)= 0,,sem Ly %K(X)< L, %j(X)

N

Onde: fx(x)e fj(x)sdo as densidades dos padrdes K e j estimadas pelo método

do Ntcleo.
Alternativamente, pode-se adotar uma regra de decisdo mais simplificada, quando
se atribui, a todo tipo de classificagdo equivocada um custo idéntico e unitario. Isso leva

ao critério:



(8)d(x)= 0. se my £ (x)> 7, £5(x)

9)d(x)=0,,sem Fre(x)< 7. F(x)

Portanto, trata-se de um classificador de Bayes, s6 que implementado de forma
ndo-paramétrica quanto as referidas densidades. Quando estas densidades sdo estimadas
por fungdes nucleo Gaussianas, a regra de decisdo deste classificador passa a ser, para o

caso de vetores x p-dimensionais:

(X Xy ) (X_Xk.) S (X_Xj, )I(X_Xj‘)
Por N e p{ 207 } 7 (21:):”26p I\;ZGXP{_ 20° }

( K i=l
(-x ) (-x,) A
[ } e e

(lo)d( ) Oy ,semy —~>—

(ll)d(x)=ej,5enK( N Zexp

K i=l
Onde: i: representa o nimero de padrdes

Ny : o numero de padrdes na categoria K;
N;: o niimero de padrdes na categoria j;
X,; : € todo vetor de entrada da amostra que pertenga a categoria K;
X,;: € todo vetor de entrada da amostra que pertenca a categoria j;
o : parametro de suavidade da fungao-nucleo gaussiana;
p: dimensao do vetor x.

Quando se admite se tomar as probabilidades priori como sendo a freqiiéncia

. . L Ny _N; _
relativa de cada categoria na amostra, isto €, m, = ? em; = F’ a regra se reduz a:

1) d<x)=eK,seNz“exp[_ enJeon )], gl bt

i=1 2 202

26’ 20’

(13)d(x)=0, seZexp|: (X_Xk')(x_x"')}gexp[—w(xx)} parak # i

i=1

SPECHT (1990) apresenta o Classificador de Parzen assumindo esta hipotese

sobre as prioris, porém deixa claro no mesmo artigo que outras formas de determinagdo

das prioris também sdo possiveis de ser adotadas. Mais ainda, o autor, no mesmo

trabalho, sugere também outras aproximacdes das densidades (pelo estimador do
Nucleo) que ndo a Gaussiana.

E importante notar que a equagdo (13) implica que o conjunto inteiro de

treinamento deve ser armazenado na memoria do computador. A mesma também
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implica que a quantidade de computacdo necessdaria para se classificar um ponto ¢
proporcional ao conjunto de treinamento. Assim, aplicagdes de classificagdo com PNN’s
a partir de grandes bases de dados sdo intensivas no uso de memdria principal do
computador.

SPECHT (1990) apresenta como principal caracteristica de toda fronteira de
decisdo formada a partir de classificadores de Parzen, o fato de ser assintoticamente
otima de Bayes. Assim, a superficie (ou hiper superficie) de decisdo assim formada
assintoticamente se aproxima de uma superficie (ou hiper superficie) 6tima de Bayes,
no sentido de minimizagao do risco de Bayes em problemas de classificacao de padroes.

SPECHT (1967) mostra que, no caso da fungdo kernel ser uma fungdo gaussiana
multivariada, a fronteira de decis@o de um classificador implementado por meio de uma
rede PNN tende a um hiperplano conforme ¢ — o e para uma superficie altamente

ndo-linear conforme ¢ > 0.

2.3 ESTIMADORES NUCLEO NA ESTIMACAO DE
REGRESSOES NAO-PARAMETRICAS

2.3.1 Regressao Nadayara-Watson

Estimadores do tipo Nucleo também podem ser usados na estimacdo de modelos
de regressdo nao-paramétricos, procedendo a uma média ponderada dos valores
amostrais da varidvel a ser explicada, Y. Este procedimento é conhecido como regressao
Nadayara-Watson.

Assim, pode-se definir a citada regressdo como:
(14)r(x) = 2w (),
i=1

Onde os pesos w;, atribuidos a cada observagdo Y, sdo determinados por:

(15)Wi(X)=m

11



3 REDES NEURAIS PROBABILISTICAS (PNN) E
REGRESSAO GERAL POR REDES NEURAIS (GRNN)

3.1 REDES NEURAIS PROBABILISTICAS

As Redes Neurais Probabilisticas (ou Probabilistic Neural Networks, PNN)
surgiram com os trabalhos pioneiros de Donald F. Specht (1988, 1990). Basicamente
trata-se de uma implementa¢do, via uma Rede Neural Artificial (RNA) de um
mecanismo Classificador de Parzen (classificador assintoticamanete 6timo de Bayes,
com as densidades de probabilidade da populacdo em cada classe, estimadas pelo
método da Janela de Parzen).

Como tal, a PNN decide quando um vetor de realizagdes de varidveis explicativas
x pertence a classe k, ou a uma outra classe j qualquer segundo as relagdes apresentadas
nos itens (6) e (7), do capitulo anterior.

As descricdes das operagdes efetuadas em cada camada da PNN, a seguir
apresentadas, referem-se ao caso da fung¢do nucleo ser gaussiana. Pode-se contudo se
utilizar qualquer outra fun¢do nucleo na PNN, mas a mudanca desta fungdo implica em
outras fungdes de ativagdo na rede. Como ja adiantado anteriormente, Specht (1990)
apresenta diversos outras fungdes kernel que podem ser utilizadas no método de
estimacdo de densidades da Janela de Parzen, conjuntamente com a func¢do de ativagao
correspondente a cada uma delas, para uma implementacgdo via PNN.

Antes de se apresentar os dados a rede, deve-se proceder a uma etapa de
normaliza¢ao dos dados. Seja x um vetor de variaveis de entrada a ser apresentado a
rede para seu treinamento, SPECHT (1990) sugere normaliza-lo de forma a que fique
com comprimento unitario.

A arquitetura (ou topologia) da rede neural proposta originalmente por SPECHT

(1990) para tal proposito € ilustrada nas figuras a seguir:
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Figura 1: Arquitetura geral de uma Probabilistic Neural Networks (PNN)

INPUT
LUNITS

PATTERN
LINITS

SUMMATION
UNITS

QUTPUT
UNITS

'I--A-,
--u-BI

Fonte: SPECHT (1990)

Na Figura 1 pode-se constatar que a arquitetura originalmente proposta por
SPECHT (1990) de uma PNN ¢ composta de quatro camadas. A primeira camada
contém os nds de entrada, que correspondem as varidveis explicativas dos possiveis
desfechos do problema de classificagao (input units na Figura 1). Cada n6 apresenta por
vez um componente do vetor p-dimensional x, observado na amostra e utilizado como
padrao no treinamento da rede. Esta camada tem como papel simplesmente prover os
dados de entrada (componentes do vetor x) aos neurdnios da camada seguinte.

Esses ultimos s3o também chamados de unidades de padrdo (pattern units na

Figura 1 acima). A PNN possui uma arquitetura especifica pelo fato de existirem tantas
13



unidades de padrdao na segunda camada como de vetores de entrada no conjunto de
treinamento. Deste modo, cada unidade de padrdo armazena um vetor do conjunto de
treinamento, assim como a sua verdadeira classe.

Essas unidades representam portanto, os vetores do conjunto de treinamento onde
serdo centradas funcdes kernel utilizadas no método de estimacdo de densidades de
probabilidade conhecido como método da Janela de Parzen. Assim, cada funcdo kernel
utilizada na estima¢do ndo —paramétrica das densidades de probabilidade de X em cada
classe terd como média um vetor observado no conjunto de treinamento.

As conexdes que comunicam os nds na camada de entrada com os neurdnios de
padrdes na camada imediatamente seguinte sao ponderadas por pesos sinapticos, de tal
forma que, a cada neurdnio i da segunda camada (camada de unidades de padrio) existe

um vetor de pesos W, a ele associado, ligando este neurdnio 1 a todos os nds da camada
de entrada.

Deve-se ressaltar aqui que em muitas arquiteturas alternativas de PNN se
considera que os vetores de pesos W, ’s possuem todos os componentes unitarios (como
é o caso, por exemplo das arquiteturas alternativas propostas por ANONIMO (2009),
DTREG User’s Manual (2009) e WASSERMAN (1993), de tal forma que os sinais que
chegam a cada unidade de padrao sdo simplesmente as componentes do vetor x do
conjunto de treinamento (normalizado). Caso se assuma vetores de pesos W,’s
diferentes do mencionado, deve-se proceder também a sua normalizacdo, tal como
efetuado com os vetores x de variaveis de entrada.

Seja qual for a forma como se especifica os vetores de pesos citados, os mesmos
ndo sofrem alteragdo ao longo do treinamento da PNN (ao menos na bibliografia
consultada), permanecendo fixos (PATTERSON, 1996, ¢ o unico autor que menciona a
possibilidade dos pesos W, serem ajustaveis, mas ndo incorpora essa possibilidade na
rotina de treinamento de uma PNN).

Cada unidade de padrio procede entdo a operacdo (x— X, )T (x— X, ), onde

novamente X ¢ um vetor apresentado a rede no treinamento e X, € o vetor da amostra

que ¢ armazenado (conjuntamente com a sua verdadeira classe) na unidade de padrio i.

ApoOs essa operagdo cada unidade de padrao aplica o resultado da operacao anterior em

(X_in )T(X_in) .

20

uma funcao de ativacao exponencial, obtendo assim, exp -
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A seguir, as unidades de padrao mandam esses resultados para as unidades de
soma (summation units, na Figura 1). Existem em uma PNN tantas unidades de soma
quanto classes no problema abordado. A Figura 1 apresenta o esquema proposto por
SPECHT (1990) para o caso de apenas duas classes (A e B), tendo assim somente dois
no6s de soma, uma para a classe A e outro para a classe B.

Deste modo, as unidades de padrdo s6 se comunicam com apenas um n6 de soma,
correspondente a verdadeira classe dos vetores armazenados nas primeiras. Os nds da
camada de soma entdo procedem a soma desses resultados. Assumindo-se que existam
N padrdes a serem apresentados a rede no conjunto de treinamento, e que desses N

padrdes N, correspondam a classe k e N;correspondam a classe j(assumindo-se por
simplicidade somente duas classes no problema), entdo N, unidades de padrdo irdo
enviar seus sinais a uma das unidades de soma. As outras N; unidades de padréo irdo

enviar seus sinais a outra unidade de soma.
No caso apresentado a titulo de exemplo por Specht (1990) na Figura 1, os

resultados das operagdes efetuadas nas duas unidades de soma sdo

Na (x—xAi)T(x—xAi) Ns (x—xBi)T(x—xBi)
iZ;e:)(p— = e iZl:e)(p— =

Finalmente, os resultados obtidos nas unidades de soma sdo enviados as unidades
de saida, que ird comparar os resultados recebidos e decidir por alocar x em uma das
classes possiveis.

SPECHT (1990) apresenta uma arquitetura possivel para tanto, no caso de apenas
duas categorias (A e B), como ilustrado na Figura 2, abaixo.

Nesta Figura, hd apenas um tUnico n6 de saida, que somard as quantidades

(=x, ) (x-x,) (=x ) (x-x,)

NA NB
calculadas z exp - Py e Z exp - o . Porém, antes
i=1 =1 (o2

de efetuar propriamente esta operacdo de soma, submete a ultima quantidade a um

mgly No

produto da mesma com um termo C = — . Como se verifica, o termo C ¢ a

L, Ng
razdo das probabilidades priori, dividida pela razdo das amostras em cada classe,

multiplicada pela taxa de perdas.
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A A

Cada unidade de saida entdo irda somar fa com Cfs. Esse resultado sera aplicado
a uma fung¢do de ativagdo do tipo degrau (ou Step), com um valor de corte (threshold)
igual a zero. Caso o valor da fun¢do de ativagdo seja +1 o classificador ira classificar x
na classe A do exemplo, caso seja -1, o classificador de Parzen assim construido
classificara o vetor na classe B.

Analisando-se mais detalhadamente estas Ultimas operacdes, pode-se
compreender porque a PNN ¢ um classificador de Parzen: assumindo-se que as

estimativas das densidades de probabilidade da populagdo em cada classe sejam dadas

respectivamente por fae fs, e que as fungdes kernel utilizadas nestas estimagdes

sejam gaussianas, entdo, sabe-se que os estimadores dessas densidades sdo dados por

tA“A(X)=—1 . Ll.vzj:exp-{(x_XAi )T(X_XA‘)]e

(27,[)1)/2 P NA i=1 20'2
¢ (x) = (X_XBi)T(X_XBi) . " ,[~
B(x (2n Vior N, lZ_;exp S respectivamente, entdo 0

classificador implementado pela PNN apresentada ird decidir por alocar um vetor x na

classe A se m,L, fa(x)>n L, fs(x). Da mesma forma ird optar por alocar x na

classe B se o sinal da desigualdade for invertido.
Com algumas manipulagdes algébricas ¢ facil verificar que a PNN alocara x a

classe A se:

202

(wéexp_{(x—ai ) (x-x, )]_n_BLB N, zp{()( )}0

De modo analogo, alocard x na classe B se o resultado da operacao for negativo,

ou seja:
6.12)
Ny, _ (. . i .

Logo a arquitetura proposta por Specht implementa de fato um classificador de

Parzen. Note-se que nesta estrutura proposta, que o proprio valor de corte (threshold) da

16



funcdo de ativagdo (do tipo degrau) forgaréd o classificador assim construido a optar por
alocar x em uma das classes existentes, ndo existindo aqui, portanto, a possibilidade do
classificador ficar em dtvida.

Figura 2: A unidade de saida da PNN segundo SPECHT (1990):

fX) fy (X)

BINARY QUTFUT

Fonte: SPECHT (1990)
Outras arquiteturas também sdo capazes de implementar uma PNN. PEREIRA e

RAO (2006), apresentam a seguinte topologia para uma PNN, como na figura abaixo:
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Figura 3: Topologia alternativa de uma PNN:

| CR =T Fallarnm Suisrarrieticsre Las THL TN |
LInits Linits

Fonte: PEREIRA E RAO (2006).

Na topologia apresentada por estes autores, o resultado das operagdes nas
unidades de soma (ap6s as consideracdes dos custos de classificagdo equivocada e das
probabilidades prioris) sdo diretamente comparados, € o maior valor corresponde a
classe que a PNN ira alocar um dado vetor x.

Como se pode notar, uma rede neural do tipo PNN funciona de forma semelhante
a um classificador baseado no critério de vizinhanca “dos k mais proéximos” (ou K
Nearest Neighborhood), sendo as diferengas mais importantes, os seguintes fatos: a rede
PNN generaliza o critério de classificacao baseado no conceito “dos K mais proximos”
por considerar todos os pontos do conjunto de treinamento, computando-se a distancia
radial de um ponto (vetor do conjunto de treinamento) considerado em relagdo a todos
os outros pontos deste conjunto; cada distdncia radial computada é ponderada por um
peso, sendo cada peso representado por fungoes kernel.

Portanto, uma rede PNN operacionaliza um classificador baseado no conceito de

vizinhanga ponderada (weighted neighborhood), sendo os pesos oferecidos por kernels.
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3.1.1) Escolha dos desvios-padrdes da densidade multivariada estimada por
funcdes kernel.

Como apresentado no capitulo 3, a escolha apropriada dos termos relacionados
com o grau de suavizagdo das fungdes kernel ¢ fundamental para o bom desempenho do
classificador de Parzen, na medida em que sdo esses termos que controlam o trade-off
entre viés e variancia destes estimadores. Mais especificamente o formato da superficie
de decisdo depende da escolha destes termos.

No caso de se adotar como fungao kernel densidades normais multivariadas, esses
termos correspondem ao desvio-padrdo de cada variavel na fungdo kernel. Esses
desvios-padrao devem ser estimados empiricamente, visando-se minimizar uma

estimativa do risco do classificador assim considerado.

3.1.2) Caracteristicas da PNN

De acordo com SPECHT (1990) algumas das principais vantagens do PNN sobre
redes Multi Layer Perceptron treinadas por Backpropagation sao:

-O treinamento da rede PNN ¢ facil e praticamente instantdneo, sendo muito mais
rapido do que o de redes treinadas por Backpropagation. Specht reporta experimentos
nos quais o treinamento do PNN foi duzentas mil vezes mais rapido do que a de redes
treinadas pelo segundo algoritmo. Na visdo de SPECHT (1990) essa ¢ uma das
vantagens mais importantes de uma rede PNN sobre redes treinadas por
Backpropagation.

-Experimentos  efetuados por SPECHT (1990) ¢ WASSERMAN (1993)
revelaram sensibilidade, especificidade e acurécia, dos classificadores implementados
por uma rede PNN, bem superiores as obtidas por redes neurais treinadas por
Backpropagation.

-A rede PNN opera completamente em paralelo, sem necessidade de feedback de
neurdnios individuais para neurdnios em camadas anteriores.

Além disso, outras caracteristicas importantes do PNN s3o:

- O formato das superficies de decisdo de classificadores estruturados a partir de
tais redes neurais pode ser tornado tdo simples ou tdo complexo quanto se queira,
bastando para isso se alterar o vetor de parametros correspondente aos desvios-padroes

da distribuigao.
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- A superficie de decisao implementada por PNN ¢ assintoticamente 6tima de
Bayes - o que significa, de acordo com WASSERMAN (1993), convergéncia garantida
para um classificador de Bayes se um numero suficiente de padrdes de treinamento for
oferecido a rede -.

- A PNN permite treinamento incremental de forma rapida, pois pode-se
incorporar a rede novos exemplos de treinamento sem dificuldades;

- De acordo com WASSERMAN (1993) e SPECHT (1990) classificadores
implementados por meio de uma PNN sdo robustos a exemplos com muito ruido, onde
amostras erroneas sdo toleradas. Além disso, o pode ser tornado menor conforme o

tamanho da amostra aumenta, sem necessidade de re-treinamento.

3.2) Redes Neurais de Regressao Generalizada

Esta secdo apresenta uma rede neural similar a PNN, porém com a finalidade de
prover estimativas de variaveis continuas, implementando assim uma regressao nao-
paramétrica com estimadores de densidades de probabilidade do tipo Janela de Parzen.

Tal procedimento ¢ conhecido por Redes Neurais de Regressao Generalizada, ou
Generalized Regression Neural Network (ou abreviadamente GRNN) também de autoria
de SPECHT (1991).

A citada rede neural implementa uma regressao ndo-paramétrica de uma varidvel
resposta (ou vetor de variaveis-resposta) y dado um conjunto de observacdes de um
vetor de varidveis de entrada x. A apresentacdo a seguir sera feita considerando-se y
como uma Unica variavel, embora os mesmos resultados sejam extensiveis ao caso de y
possuir dimensao maior que um.

A técnica de regressdo geral consiste em se determinar o valor esperado da
varidvel resposta (y) condicionado a uma realizacdo x do vetor de variaveis aleatdrias

explicativas X, ou seja, E[y/x]. Essa expectancia condicionada, por sua vez, pode ser

expressa através da densidade conjunta f (x, y) como:

[ yi(x )y
[Tt(x.y)dy

Onde f (X, y)é a densidade de probabilidade conjunta de xe y. Nas aplicagdes

(18)E[y/x] =

onde esta densidade conjunta ndo ¢ conhecida, deve-se estimd-la a partir de dados
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observados, por algum método. No caso da GRNN, o estimador adotado, tal como na

PNN ¢ o estimador da janela de Parzen.

O estimador de densidade f (x, y) por este método, como visto, ¢ baseado nos
valores amostrais X, ¢ y,. Adotando-se fungdes kernel gaussianas, o estimador ¢é

determinado por:

A 1 1 & (X—Xi T(X—Xi y-y. 2
19) f(X, Y) = W.;; €Xp|:— 2)62 ):|_exp|:_ (2—2)

O

Substituindo-se a expressdao do estimador de densidade na expressdo de valor

esperado condicionado, obtém-se:

5 exp[_ (x-x, 2)6( -x, )} j*:yexp[_ (y;Gy) }dy

gl E LT o7

Definindo-se a fun¢io D’ :(x—xi)T (x—xi)e resolvendo-se as integragdes da

expressdo acima, pode-se representar a estimativa de y, pela regressdo em questdo

e

) 2 YieXpl =
@1) y(x)="" ;f
ZGXP{— i2i|

i=1 20

Da expressdao acima pode-se constatar que a estimativa de y fornecida pela

como:

regressdo ora apresentada consiste numa média ponderada de todas as observacdes de y.
Como acontecia com a rede PNN, ¢ ¢ o termo de suavizacao dos estimadores de

densidade e controlam o tradeoff entre viés e variancia da regressao ndo-paramétrica.

Com o grande, y(x) ¢ a média amostral dos valores y, observados; para valores

pequenos de o, y(x) assume o valor de y, associado com a observagdo mais proxima

de x. Para valores intermedidrios de o, todos os valores y, sdo levados em

A

considera¢io no computo da estimativa y(x).
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Um valor apropriado de ¢ pode ser determinado empiricamente, tal como ocorre
com a rede PNN. SPECHT (1991) sugere o uso validagdo cruzada Leave One Out para
determinagdo de um vetor apropriado de sigmas.

A normalizac¢do das varidveis de entrada ¢ necessaria, sendo portanto uma etapa
de pré-processamento adotada antes do treinamento da rede. A normalizagdo visa
garantir que as variaveis envolvidas tenham aproximadamente as mesmas faixas de
valores.

Tal como ocorre com a PNN, pode-se adotar qualquer janela de Parzen, na
estimativa da densidade em questdo, ndo havendo, razdo para se restringir qualquer

aplicagdo ao kernel gaussiano.

3.2.1) GRNN ¢ Clustering
Em aplicagdes com grandes massas de dados, a clusterizagdo dos mesmos ¢
necessaria. De acordo com SPECHT (1991), nessas situagdes, a regressao proposta pode
ser determinada pela seguinte relagao:
m D2
ZAiexp|:— 12i|
3 i=1 20
22)y(x)=—

D}
B.exp| — —
2B, p[ 202}

Onde:

A, ¢ a soma dos valores observados y, da variavel resposta, em cada cluster i;

B, ¢ o niimero de padrdes (vetores x ) em cada cluster i.

3.2.2) Implementa¢do via Rede Neural
A figura 4 abaixo apresenta um esquema de como a regressdo nao-paramétrica

em questdo pode ser implementada em uma estrutura de rede neural, de acordo com

SPECHT (1991).
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Figura 4: Implementagao de Regressao Geral por Redes Neurais Feed Foward:

Summation
Units

Q Output
Units
Fonte: SPECHT (1991).

A camada de unidades de input, tal como na rede PNN ¢ meramente uma camada
de unidades de distribui¢do, que prové os valores normalizados das varidveis para as
unidades da camada seguinte, a camada de padrdes.

Nesta segunda camada, tem-se que cada unidade armazena um vetor da amostra
(padrdo) ou um centro de cluster, caso se tenha procedido a clusterizagao dos dados.
Quando um novo vetor x entra na rede, ele ¢ subtraido de cada vetor representando os
centros de cluster, armazenado na memoria principal do computador. Essas diferengas
sdo elevadas ao quadrado e somadas. Estes somas sdo entdo aplicadas a uma fungao de
ativagdo exponencial.

Esses resultados sdo enviados a proxima camada, que contém as unidades de
soma. As conexdes sindpticas entre as unidades de padrdo e as unidades de soma
possuem pesos especificos da arquitetura GRNN: as conexdes ligando as unidades de

padrao a uma das unidades de soma terdo pesos A. (isto ¢, a soma dos valores das

variaveis-resposta y relacionadas aos vetores x em cada centro de cluster i), as outras

conexdes relacionadas a outra unidade de soma terdo pesos B, (que representam o

namero de padrdes em cada cluster).
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As unidades de soma efetuam entdo um produto interno do vetor de pesos com o

vetor composto dos sinais enviados pelas unidades de padrio. O nd de saida

simplesmente dividirda um resultado pelo outro, obtendo assim a estimativa y(x).
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4 METODOLOGIA

Como inicialmente apontado na introdugdo deste trabalho, o problema de
classificagdo a ser abordado com PNN’s consiste na classificagdo do risco de morte por
Sindrome Coronariana Aguda (SCA) utilizando-se o mesmo conjunto inicial de
variaveis de REIS (2007). Este banco de dados foi obtido a partir de um estudo de
coorte prospectiva, composta por pacientes internados com o diagnéstico de Sindrome
Coronariana Aguda (SCA) com ou sem supra desnivel do ST e acompanhados durante a
internagdo hospitalar até a alta ou oObito.

Esses pacientes foram sendo introduzidos nessa base, durante o periodo de julho
de 2004 a junho de 2005, em quatro hospitais particulares e trés hospitais publicos no
municipio de Niterdi, RJ.

Em REIS (2007) foram analisadas 25 variaveis de 411 pacientes incluidos no
estudo ao longo de 12 meses consecutivos:

E necessario, contudo, destacar algumas particularidades desse conjunto de dados:

-A baixa ocorréncia de 6bitos (somente 37 dos 411 casos estudados);

-A grande parcela de pacientes com informagdes ausentes com relagdo as
variaveis consideradas: somente 231 pacientes tinham informagdes completas referentes
as 25 variaveis selecionadas; todos os demais apresentavam dados ausentes com
respeito a pelo menos uma dessas variaveis.

Essas particulares conferem ao problema assim definido uma grande
complexidade caso se desejasse esgotar cada possivel combinag¢do de variaveis (cada
combinac¢do implicando em um determinado numero de observagdes completas). Além
disso, cada possivel combinacdo de varidveis traria implicitamente um namero
diferenciado de (ja escassos) casos de desfecho com odbito.

Perante este quadro, com o objetivo de reduzir o nimero de variaveis e aumentar
o numero de informagdes disponiveis, foram utilizados no presente trabalho diferentes
critérios de selecdo de variaveis (cinco critérios estatisticos), como detalhados na

proxima secao.
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4.1 ESQUEMA DE VALIDACAO CRUZADA ADOTADO

Dada a escassa amostra disponivel para a implementacao das PNN’s, se optou por
um esquema de validagdo cruzada do tipo Leave One Out, que corresponde a se retirar
um padrao (vetor de entrada) por vez do banco de dados para colocd-lo como (Unico)
elemento no conjunto de validagdo. Outra justificativa para esta opg¢do foi permitir uma
melhor comparacao dos resultados aqui obtidos com os de REIS (2007) e COLLAZO
(2009).

Assim, o treinamento da rede neural se repetira N vezes, sendo que, ao longo de
cada treinamento, um padrdo diferente ird para o conjunto de validagdo e N-1 padroes
sdo utilizados para treinamento da rede, sendo o treinamento interrompido toda vez que
N-1 padrdes no conjunto de validagao sdo apresentados a rede, quando entdo o modelo é

validado com o elemento deixado de fora deste conjunto.

4.2. MEDIDA DE ERRO UTILIZADA NO TREINAMENTO,
VALIDACAO E TESTE DAS REDES.

Foi adotado como medida de erro, nos processos de treinamento, validacao e teste

das redes o Erro Médio Quadratico (Mean Squared Error, ou MSE).

4.3 SOFTWARES E HARDWARES UTILIZADOS

As PNN’s foram treinadas e testadas no software DTERG versdo 9.2 corporativa,
sob cortesia de seu criador, Phillip H. Sherrod. Os dados foram formatados e
organizados em planilhas eletronicas do Excel do Microsoft Office 2007 Student
Version. Os critérios de selecdo de variaveis foram implementados no software
estatistico R versdo 2.7.0. Os bancos de dados de entrada para as redes e os relatdrios
dos softwares DTERG e R foram organizados em planilhas Excel, também pertencentes
ao Microsoft Office 2007 Student Version. Por fim, os textos, formulas e tabelas foram
criados no software Word 2007.

Todas as implementagdes foram feitas em duas arquiteturas PC diferentes: a
primeira correspondendo a um PC com CPU Pentium 4 HT 3.06 GHz, 2 GB de RAM,

Barramento 533 MHz, com sistema operacional Windows XP Home Edition. A segunda
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arquitetura corresponde a um notebook Intel Core Duo 2 de 2.2 GHz, com 2.5GB de

RAM, barramento 1Ghz e sistema operacional Windows Vista Home Edition.

4.4 PADRONIZACAO DOS DADOS

Os valores das varidveis preditoras sdo padronizados no software DTREG,
subtraindo-se cada um pela sua mediana e dividindo-se este resultado pela amplitude do

interquartil correspondente a este valor.

4.5 CONFIGURACAO DAS PNN’s

As PNN’s utilizadas neste trabalho foram ajustadas, treinadas e testadas no
software DTREG, que permite muitas opgdes de configuragdo das mesmas. A seguir sdo
apresentadas todas as escolhas de configuracdo e ajustes dos modelos utilizados neste

software.

4.5.1 Arquitetura geral da PNN no software DTREG.

As Arquiteturas das PNN’s implementadas pelo DTREG seguem o modelo de
arquitetura apresentada por SPECHT (1990), como exemplificada na Figura 1 do
capitulo 3 deste trabalho. A tnica diferenga é que o n6 de decisdo, na ultima camada da
rede, ndo aplica os resultados obtidos em uma funcao de ativagao do tipo degrau, ele
simplesmente compara os inputs recebidos e decide por alocar x na categoria
correspondente ao input de maior valor.

A seguir, detalha-se as escolhas efetuadas durante o treinamento, validacdo e

teste, de cada um dos elementos componentes desta arquitetura.

4.5.1.1. Numero de unidades na camada de input
H4 um neurdnio nessa camada para cada variavel preditiva continua utilizada.
Para cada variavel categérica de k classes havera k-1 wvariaveis dummy O0-1,

representadas por k-1 neurdnios nesta camada.

4.5.1.2. Numero de neurdnios na camada de padrdes.
Embora a arquitetura da PNN propriamente dita tenha um numero de unidades na

camada de padrdes exatamente igual ao nimero de vetores (padrdes) apresentados a
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mesma no treinamento, o software DTREG permite algumas opg¢des de remogdo de
neurdnios dessa camada, visando a otimizagdo e simplificagdo da arquitetura da rede,
assim como algum ganho de performance preditiva da mesma.

Neste software o processo de remogdo de neurénios na camada mencionada é
iterativo (e geralmente lento), pois cada modelo, com um determinado niimero fixo de
unidades, ¢ avaliado e o modelo com menor erro ¢ escolhido. Em outras palavras, para
cada niimero escolhido de neurdnios nesta camada, o software remove um neurénio por
vez da mesma, treinando e avaliando a rede com essa escolha. A seguir, devolve esse
neurdnio e retira outro da mesma, reavaliando o modelo com essa escolha. Por fim
decide pela arquitetura que produzir o menor erro. Esse processo € repetido variando-se
o numero total de neurdnios na camada considerada.

O processo de remog¢ao de neurdnios na camada de padrdes pode ser efetuado de
diversas formas:

a) Para minimizacdo de erro — neurdnios sao removidos nesta camada
enquanto o erro no conjunto de validagdo (o software sempre utiliza, para
esses proposito, validagcdo cruzada do tipo Leave One Out) permanece

constante ou diminui.

b) Para minimizar neurdnios - neurdnios sdo removidos até que o erro leave
one out exceda o erro correspondente ao modelo completo (com todas as

unidades de padrao).

¢) Numero pré-determinado de neurdnios nesta camada — Os neurdnios sio
removidos até que o numero especificado de unidades nesta camada seja

alcangado.

Para cada uma dessas opgdes ha a op¢do de re-treinamento apds a remogao de
cada neur6nio, o que torna o processo de remocao ainda mais lento (algumas sessdes de
treinamento, das PNN’s com possibilidade de remog¢ao de neurdnios e re-treinamento
duraram mais de 12 horas com a arquitetura de hardware Core 2 Duo).

Nao se verificou nenhum ganho de acuracia no conjunto de teste utilizado, com
nenhum dos esquemas mencionados de remocao de neurdnios na camada de padrdes, se
optando, portanto, pela arquitetura completa, tipica da PNN. Como mencionado
anteriormente, se a amostra de dados tem N padroes, esta camada terd N-1 unidades,

haja visto o esquema de validacdo cruzada Leave One Out adotado.
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4.5.1.3. Escolha da fungao kernel.

A fungdo kernel escolhida para a estimagdo das densidades de probabilidade da
populacdo em cada classe nas PNN’s consideradas, foi a gaussiana, por ter sido esta
funcao que apresentou os melhores resultados (em termos de acuracia) nos conjuntos de

treinamento, validagao e teste.

4.5.1.4 Escolha dos parametros sigma (desvios-padrdo).

A versao utilizada do DTREG permite muitas possibilidades de configuragdo de
como sera determinado o vetor de sigmas para a estimativa de densidade multivariada
na PNN. O software permite se determinar um unico valor sigma para todas as variaveis
envolvidas, um sigma especifico para cada variavel preditora, ou ainda um valor sigma
especifico para cada varidvel preditora.

Para qualquer uma dessas opgdes, os valores sigma oOtimos sdo determinados
utilizando-se o algoritmo de otimiza¢ao numérica nao-linear conhecido como Gradiente
Conjugado (GC) na fun¢do de erro médio quadratico (MSE). Ao longo deste processo
de otimizagao, o software usa o método de validacdo Leave One Out (isto é, deixa um
padrdo de fora) para avaliar a performance da rede treinada com um conjunto de valores
sigma considerados.

Deve-se destacar que existem varias versdes do Gradiente Conjugado. O manual
do DTREG nio especifica que versao ¢ implementada na minimiza¢do do MSE no
conjunto de validacdo. Maiores referéncias sobre os métodos Gradiente Conjugado se
encontram em BERTSEKAS (2003).

Com cada escolha de vetor sigma, o software procede a N treinamentos, cada vez
utilizando N-1 padrdes para treinamento e validando o modelo com o padrao deixado de
fora. Apds esses N treinamentos, se faz a média dos erros quadraticos (MSE), se calcula
uma nova dire¢ao de descida e o algoritmo GC computa entdo um novo vetor sigma.
Todo o procedimento € repetido até que um dos critérios de parada deste algoritmo seja
alcangado.

Para se tentar reduzir a possibilidade do GC convergir para minimos locais nao-
globais, o algoritmo ¢ repetido para diversos vetores iniciais de sigmas. Esses valores
iniciais para os sigmas sdo determinados (por um processo de aleatoriza¢do) dentro de
uma faixa de valores possiveis pré-especificada pelo usuério. Neste trabalho, para cada

rede treinada, foram feitas vinte inicializagdes de treinamentos com diferentes vetores
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iniciais de sigmas, cujas componentes foram determinadas desta forma (foram tentados
também treinamentos com mais de vinte inicializa¢des, sem ganhos de performance e
com custos crescentes de tempo de computacao).

Foi verificado ao longo dos treinamentos de PNN’s de diversas configuragdes, que
a faixa de [0,0001; 0,7] para os valores iniciais sigma a serem utilizados pelo CG
produzia consistentemente sensibilidades e especificidades mais altas do que outras,
para a grande maioria dos conjuntos de variaveis considerados, sendo portanto esta a
faixa adotada para a escolha dos componentes do vetor de sigmas a ser utilizado como
ponto inicial para o algoritmo do GC em cada inicializagdo aleatoria. Assim, cada
implementagdo do algoritmo CG selecionava aleatoriamente valores sigma (nao

necessariamente iguais para cada variavel) neste intervalo.

4.5.1.4.1. Critérios de parada para o algoritmo do GC

O algoritmo GC implementado pelo DTREG na escolha dos valores sigma para as
PNN’s durante o treinamento, combina uma série de critérios de parada, interrompendo
0 processo de otimizacdo assim que um deles for atingido. Os critérios de parada
utilizados pelo software sao:

a) Numero maximo de iteragdes: por este critério de parada, uma vez que o
algoritmo GC tenha alcangado este nimero maximo de iteragdes permitidas, ele para.
Foi escolhida a op¢ao de cinco mil (5.000) iteragdes para este critério.

b) Tolerancia de convergéncia absoluta: se o erro medido em uma iteracdo do GC
¢ menor do que o valor escolhido para este parametro, entdo o software assume que o
algoritmo convergiu para a solu¢do Otima e interrompe o treinamento da rede. Foi
escolhido para este critério o valor defaut do software de 1x107°.

c¢) Tolerancia de convergéncia relativa: se o erro cai por menos do que o valor

estabelecido para este critério, entdo o treinamento também ¢ encerrado. Foi mantido

para este critério o valor defaut de 1x107*.

d) Tempo maximo de execugdo do algoritmo do GC. Este critério de parada
interrompe o treinamento da rede assim que o tempo de treinamento atinja o valor
estabelecido para este critério. Esta op¢do foi desativada nos treinamentos das PNN’s
consideradas neste trabalho.

A escolha dos parametros relativos aos critérios de parada do algoritmo GC foi

feita empiricamente visando-se buscar um tradeoff adequado entre o tempo de execugio
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do treinamento e performance preditiva (em termos de sensibilidade e especificidade

dos modelos finais, nos conjuntos de teste).

4.5.1.5 Escolha da fun¢ao de perda utilizada no classificador
A fungdo de perda utilizada para os classificadores implementados pelas redes
neurais consideradas foi a que atribui custos unitarios para todo tipo de classificagdo

equivocada e custo zero para as classificagdes corretas.

4.5.1.6. Escolha das probabilidades prioris para cada categoria

As probabilidades prioris escolhidas foram de 0,5 para a categoria 0 (a categoria
dos pacientes que sobreviveram durante o periodo de estadia hospitalar) e 0,5 para a
categoria 1 (dos pacientes que faleceram ao longo desse periodo). Essas probabilidades
foram escolhidas de acordo com a performance do classificador e ndo com o proposito
de refletirem um conhecimento prévio sobre o problema analisado. Assim diversas
combinagdes de probabilidades prioris foram testadas, e a escolha mencionada foi a que

produziu as melhores sensibilidades e acuracias.

4.6. BANCO DE DADOS UTILIZADO PARA TESTE DOS
MODELOS FINAIS.

Embora o ideal seja utilizar, como conjunto de teste dos modelos finais, um banco
com padrdes ainda ndo apresentados a rede durante o treinamento e validagdo, pela
escassez de dados, o mesmo banco de dados utilizado nas duas fases anteriores foi

utilizado como conjunto de teste.

4.7 VARIAVEIS E CRITERIOS DE SELECAO

4.7.1 Variaveis Consideradas

As 25 variaveis constantes do estudo de REIS (2007) representavam informagdes
referentes a diferentes aspectos dos pacientes. Assim o trabalho envolveu variveis
relacionadas a aspectos fisicos e sociais (Idade, Indice de Massa Corporal, Sexo,
Escolaridade), varidveis clinicas anteriores a internacdo atual (Infarto Agudo do
Miocardio Prévio, Qualquer Revascularizacdo Prévia, Tabagismo, Historia Familiar de
Doenga Arterial Coronariana), variaveis clinicas e laboratoriais obtidas na admissao
hospitalar dos pacientes (Tipo de SCA, Tempo para o Primeiro Atendimento Médico,
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Freqiiéncia Cardiaca, Classe Killip e Creatinina). Este trabalho também utilizou uma
varidvel relacionada ao nivel de atividade fisica dos pacientes (Grupo Atividade Fisica).

Variaveis relativas a presenca de fatores de risco também foram utilizadas, como
as variaveis de diagnodstico de: Hipertensdo Arterial Sistémica, Colesterol Total
Elevado, Triglicerideos Elevados e Colesterol-HDL Baixo.

Por fim, foram acrescentadas as variaveis genéticas utilizadas por REIS (2007).
Estas variaveis foram: alelo D e I do polimorfismo do gene da enzima conversora da
angiotensina I (ECA); alelo M e T do polimorfismo M235T do gene do
angiotensinogénio (AGT) e os alelos E2, E3 e E4 do polimorfismo do gene da
apolipoproteina E (APO E).

Além destas variaveis, utilizou-se também a variavel desfecho (representando o
desdobramento final de cada caso de internagdo, com o 6bito do paciente ou o nao-
obito).

A variavel de desfecho possui duas classes e identifica se ocorreu o 6bito ou nao

do paciente, representando o desdobramento final de cada caso de internagao .

DEFINICAO DAS VARIAVEIS

Variaveis Antropométricas e Sociais
- Idade

A idade foi medida em anos e corresponde a uma variavel inteira e ndo categorica.

-indice de Massa Corporal (IMC)

O IMC (Kg/m?) expressa 4 relagio entre o peso e a altura de um individuo, sendo
representado por uma variavel continua. Ele ¢ o método mais pratico e rapido para

avaliar o grau de risco associado a obesidade.

-Sexo

O sexo ¢ uma variavel categorica de dois niveis: masculino e feminino.

32



-Escolaridade

A escolaridade ¢ representada por uma variavel categdrica com cinco classes:
analfabeto, primeiro grau (completo ou ndo), segundo grau (completo ou ndo), nivel
universitario (completo ou ndo), e pds-graduado.

E importante salientarmos que ao constatarmos na sociedade brasileira um forte
vinculo entre escolaridade e nivel socio-econdmico, esta varidvel traz consigo
tacitamente algumas clivagens imanentes a qualidade de vida das diversas classes
sociais, como, por exemplo, tipo de alimentacdo, acesso a remédios e a atendimentos

médicos, nivel de estresse e outras.

-Grupo Atividade Fisica (AF)

Os individuos foram classificados quanto a varidvel Atividade Fisica (AF) em
duas categorias ou grupos: os que praticam atividades fisicas durante 30 minutos
consecutivos trés ou mais vezes durante a semana , os quais foram considerados como

ativos ou os sedentarios, em caso contrario.

Variaveis Clinicas anteriores a Internagao
-Infarto do Miocardio Prévio

O infarto do miocardio prévio ¢ representado por uma variavel bi-classe, sendo
considerado para sua caracterizacao o relato do paciente de infarto prévio ou evidéncias
do mesmo presente em exames complementares, tais como eletrocardiograma,

ecocardiograma, cintilografia miocardia ou angiografia coronariana.

-Qualquer Revascularizagao Prévia (QRP)

A varidvel QRP ¢ bi-classe e engloba a realizacdo prévia a internacdo de
angioplastia coronariana e/ou de cirurgia de revascularizagdo miocardia (CRM). Para
sua caracterizagdao, foram considerados laudos médicos ou relatos detalhados dos
pacientes, que deveriam possuir evidéncia de cicatriz ciriirgica compativel, no caso de

CRM.
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-Tabagismo

Os individuos foram categorizados em trés classes:

* ndo tabagistas: os fumantes passivos e as pessoas que nunca fumaram ou
fumaram menos de cinco cigarros por menos de cinco anos;

* ex-tabagistas: pessoas que pararam de fazer uso do tabaco hd mais de seis
meses; €

* tabagistas atuais e eventuais: pessoas que fizeram uso regular do tabaco durante

0s seis meses que antecederam a coleta dos seus dados.

-Historia Familiar de Doenga Arterial Coronariana (DAC)

A historia familiar de DAC ¢ uma variavel bi-classe, que foi coletada apenas em
primeiro grau, isto ¢, entre pais e filhos. Foi considerada positiva a historia familiar de
DAC se pais ou filhos dos pacientes tivessem tido doenga coronariana (IAM ou angina
pectoris) ou tivessem sido submetidos a angioplastia coronariana ou CRM com idade <

55 anos para homens e < 65 anos para mulheres.

Variaveis Clinicas e Laboratoriais na Admissao Hospitalar
-Tipo de Sindrome Coronariana Aguda (SCA)

O tipo de SCA ¢ uma varidvel categorica com trés classes: angina instavel, [AM

sem supra desnivel do ST e IAM com supradesnivel do ST.

-Tempo para o primeiro Atendimento Médico (Delta t1)

Esta variavel Delta t1 mede o intervalo de tempo, em horas, entre o inicio da dor
até a ocorréncia do primeiro atendimento médico, em qualquer posto de saide ou

hospital. E representado por uma variavel continua.

-Freqiiéncia Cardiaca (FC)

A freqiiéncia cardiaca ¢ uma variavel inteira, medida “no primeiro atendimento

médico ap0s o inicio do quadro coronariano agudo.” (REIS, 2007)
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-Classe Killip

Os individuos foram categorizados em quatro classes segundo REIS (2007):

* KILLIP I: auséncia de sinais de insuficiéncia cardiaca;

* KILLIP II: presenca de estertores em bases pulmonares ou de terceira bulha na
ausculta cardiaca;

* KILLIP III: presenca de edema agudo de pulmao e;

* KILLIP I'V: choque cardiogénico.

-Creatinina

A creatinina sérica ¢ uma varidvel continua que foi coleta na sua primeira medida

apo6s dar entrada no hospital e que avalia a funcao renal do paciente.

Variaveis de Diagnostico de Fatores de Risco
-Hipertensdo Arterial Sistémica (HAS)

A HAS ¢é uma variavel bi-classe que caracteriza individuos com pressao arterial
sistolica superior ou igual a 140 mmHg ou com pressao diastolica superior ou igual a 90

mmHg ou ainda individuos que faziam uso de anti-hipertensivos.

-Colesterol Elevado

O Colesterol Total Elevado ¢ representado por uma variavel bi-classe, sendo
caracterizado como portadores de colesterol elevado os individuos com colesterol total
acima de 200 mg/dl na primeira medida apds admissdo hospitalar ou uso prévio de

drogas hipolipemiantes (estatina e/ou fibrato).

-Triglecerideos Elevados

Os Triglecerideos Elevados constituem uma variavel bi-classe, na qual os
individuos sdo considerados portadores de triglicerideos elevados se apresentassem
mais de 150 mg/dl de triglecerideos na primeira medida apds admissdo hospitalar ou

uso prévio de drogas hipolipemiantes (estatina e/ou fibrato).
-Colesterol-HDL Baixo
O Colesterol-HDL Baixo ¢ uma variavel bi-classe, na qual sdo considerados

portadores de Colesterol-HDL Baixo os individuos com colesterol-HDL inferior a 40
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mg/dl na primeira medida apdés admissdao hospitalar ou uso prévio de drogas

hipolipemiantes (estatina e/ou fibrato).

Variaveis Genéticas

Para entendermos a estruturagdo das varidveis genéticas, € preciso que nos
familiarizemos com os conceitos abaixo:

- Polimorfismo genético: sdo mutacdes presentes em mais de 1% da populacio,
tornando possivel a observacdo de diferentes formas alélicas de um mesmo ldcus
génico;

-Gene: constitui a peca central da hereditariedade. Ele ¢ um segmento do DNA,
sendo responsavel pela producdo de uma proteina ou pela determinagdo de uma
caracteristica do individuo;

-Alelo: ¢ cada uma das formas que um determinado gene pode possuir. Por
exemplo, o gene que estabelece a cor dos olhos ¢ 0 mesmo em todos os individuos,
contudo ele apresenta pequenas nuances (ou diferentes alelos) se uma pessoa possui
olhos azuis, verdes ou castanhos; e

-Gendtipo: ¢ a constituigdo génica dos individuos. Por exemplo, se um gene
possui os alelos R, S e T, uma determinada pessoa pode possuir um dos seguintes
genotipos deste gene (e apenas um): RR, SS, TT, RS, RT ou ST.

Neste estudo, o nivel de analise foi limitado a presenga dos alelos nos individuos.
Isto se justifica ao constatarmos que a presenca de determinados genotipos ¢ bastante
reduzida na amostra. Foram consideradas sete variaveis genéticas:

-alelo D do polimorfismo da enzima conversora da angiotensina [ (ECA);

-alelo I do polimorfismo da enzima conversora da angiotensina I (ECA);

-alelo M do polimorfismo M235T do gene do angiotensinogénio (AGT);

-alelo T do polimorfismo M235T do gene do angiotensinogénio (AGT);

-alelo E2 do polimorfismo do gene da apolipoproteina E (APO E);

-alelo E3 do polimorfismo do gene da apolipoproteina E (APO E); e

-alelo E4 do polimorfismo do gene da apolipoproteina E (APO E).

4.7.2. CRITERIOS DE SELECAO DE VARIAVEIS
A partir do conjunto inicial de varidveis acima relatado, foram utilizados diversos

critérios estatisticos de sele¢ao de variaveis.
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Assim, foram empregados neste trabalho os mesmos métodos para selecdo de
variaveis que os adotados em COLLAZO (2009) e REIS (2007) para fins de facilitar a
compara¢do de resultados com estes autores. Neste sentido, o método de selegdo
proposto inicialmente por CHEN, T. et al (2008), os trés métodos criados por COLAZO
(2009) e o MFISU utilizado por REIS (2007) sdao empregados na selecdo de variaveis
para treinamento validagdo e teste das PNN’s aqui utilizadas. Esses métodos serdo
chamados aqui de Critérios Chen, Adaptado, Dual, Adaptado Dual e MFISU.

Maiores referéncias sobre os mesmos se encontram em BATITI (1994),
COLLAZO (2009), CHEN (2008) e KWAK (2002).

Para os critérios estatisticos de selecdo de variaveis, se adotou no estudo,
conjuntos formados pelas trés, quatro, cinco e seis melhores varidveis ranqueadas
segundo cada critério. As selecdes de variaveis efetuadas por cada método se encontram
na tabela abaixo.

Tabela 4: Variaveis selecionadas segundo cada critério

CHEN Adaptado Dual Adaptado | MIFS-U
Dual

QRP QRP Creatinina Creatinina Idade

Alelo E3 HAS FC adm FC adm QRP

Delta t1 Delta t1 Idade Killip Creatinina

Alelo E2 Alelo I HDL Idade IMC

Infarto Prévio | Infarto Tabagismo Alelo E3 Genotipo

Prévio DD

HAS Atividade | Escolaridade | Alelo D Genotipo
Fisica E4E4

Para todos os critérios de selecdo de varidveis considerados, cada conjunto de
variaveis foi utilizado com o maior numero possivel de observagdes completas. Assim,
pacientes com informagdes ausentes segundo cada combinacdo de variaveis, nao

entraram nos conjuntos de treinamento, validacao e teste.
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5 RESULTADOS

Como adiantado no capitulo anterior, este estudo aplicou redes PNN’s ao
problema de classificagdo do risco de morte por Sindrome Coronariana Aguda
utilizando para isso 0 mesmo banco de dados utilizado por REIS (2007) e COLLAZO
(2009).

Com este propoésito, se treinou e testou PNN’s com varidveis selecionadas
segundo os mesmos critérios de selecdo utilizados por estes autores.

As tabelas abaixo, resumem a performance das redes PNN ao longo dos diversos

conjuntos de varidveis utilizados e dos diversos critérios de sele¢do adotados.

Tabela 5.1: Performance das PNN’s para as variaveis do critério CHEN

Variaveis observacdes acuracia especificidade | sensibilidade
completas (%) (%) (%)
QRP, alelo E3, 372 81,18% 81,16% 81,48%
Delta t1
QRP, alelo E3, 372 81,99% 82,03% 81,48%
Delta tl, alelo E2
QRP, alelo E3, 362 84,81% 84,27% 92,00%

Delta t1, alelo E2,
Infarto Prévio

QRP, alelo E3, 362 88,67% 88,43% 92,00%
Delta t1, alelo E2,

Infarto Prévio,

HAS

Na tabela 5.1 observa-se que o alelo E3, na presenca das demais varidveis
selecionadas segundo o critério CHEN, ndo gerou classificadores com acuracias que
alcancassem ao menos 90% na predicao do desfecho. Todas as combinacdes de
variaveis segundo este critério ndo levaram a um desempenho tdo bom quanto os
observados nas demais tabelas abaixo. O acréscimo da variavel Infarto Prévio melhorou

bastante a sensibilidade do modelo (um aumento de 10,52%) e aumentou a

38



especificidade em 2,24%. A posterior inclusdo da varidvel HAS melhorou um pouco a
especificidade da rede em 4,16%.
A inclusdo da variavel alelo E2 gerou uma ligeira melhoria na especificidade das

redes.

Tabela 5.2: Performance das PNN’s para as variaveis do critério Adaptado

Variaveis observagdes acurdcia | especificidade | sensibilidade
completas (%) (%) (%)
QRP, HAS, Delta tl 386 73,83% 72,27% 93,10%
QRP, HAS, Delta tl, 384 79,69% 78,15% 100,00%
alelo I
QRP, HAS, Delta tl, 373 90,35% 90,23% 92,00%

alelo I, Infarto Prévio

QRP, HAS, Delta tl, 373 91,15% 91,09% 92,00%
alelo I, Infarto Prévio,

Grupo Atividade Fisica

Como se pode notar na Tabela 5.2, e tal como também ocorrido no estudo de
COLLAZZO (2009) a incorporagdo do alelo I ao conjunto de variaveis QRP, HAS e
Delta t1 propiciou uma melhora mais evidente na sensibilidade do classificador
empregando estas variaveis. Provavelmente a principal razdo da melhora neste item
deve-se ao fato de que, a variavel alelo I, ao ser incluida no conjunto de varidveis,
elimina dois pacientes que evoluiram para 6bito. Estes pacientes correspondiam a casos
que a rede PNN tinha dificuldade de classificar corretamente —possivelmente, estes
pacientes sdo outliers - de forma que a eliminacdo dos mesmos melhorou
substancialmente a sensibilidade do modelo. Na mesma tabela, podemos observar
também que o acréscimo da varidvel Infarto Prévio melhorou enormemente a

especificidade do modelo em 12,08%, causando, a0 mesmo tempo uma piora de 8% na
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sua sensibilidade. A adi¢dao da varidvel Grupo Atividade Fisica melhorou ligeiramente

(em menos de 1%) a especificidade.

Tabela 5.3: Performance das PNN’s para as variaveis do critério Dual

Variaveis Observacdes | acuracia | especificidade sensibilidade
completas (%) (%) (%)
Creatinina, FC adm, 364 100,00% 100,00% 100,00%
Idade
Creatinina, FC adm, 323 99,69% 99,66% 100,00%

Idade, Diag HDL Baixo

Creatinina, FC adm, 323 100,00% 100,00% 100,00%
Idade, Diag HDL Baixo,

Grupo Tabaco

Creatinina, FC adm, 317 100,00% 100,00% 100,00%
Idade, Diag HDL Baixo,

Grupo Tabaco,

Escolaridade

Na tabela 5.3 observa-se que com apenas trés varidveis, Creatinina, FC adm e
Idade ja se obtém 100% de acuracia, especificidade e sensibilidade. A adi¢do da
variavel Diag HDL Baixo levou a discreta diminui¢do na acuracia e especificidade do
classificador. A adi¢do das varidveis Grupo Tabaco e Escolaridade ndo trouxe
beneficios, pois ja4 se tinha sido alcangado 100% de acuracia com as trés primeiras

variaveis consideradas

Tabela 5.4: Performance das PNN’s para as variaveis do critério Adaptado Dual

Variaveis observagdes | acuracia | especificidade sensibilidade
completas (%) (%) (%)
Creatinina,FC, adm, 347 89,91% 88,96% 100,00%
Killip
Creatinina, FC adm, 347 100,00% 100,00% 100,00%
Killip, Idade
Creatinina, FC adm, 336 99,40% 99,35% 100,00%
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Killip, Idade, alelo E3

Creatinina, FC adm, 336 97,92% 97,72% 100,00%
Killip, Idade,alelo E3,
alelo D

Com relagdo ao critério Adaptado Dual (Tabela 5.4), o conjunto 6timo de
variaveis ¢ o formado por Creatinina, FC adm, Killip e Idade, na medida que as
inclusdes das varidveis genéticas E3 e D propiciaram pioras sucessivas na

especificidade e acuracia dos modelos.

Tabela 5.5: Performance das PNN’s para as variaveis do critério MIFS-U

Variaveis observagdes | Acuracia | especificidade sensibilidade
completas (%) (%) (%)

Idade, QRP, 393 83,72% 82,27% 100,00%
Creatinina

Idade, QRP, 378 99,74% 99,72% 100,00%
Creatinina, IMC

Idade, QRP, 377 91,51% 90,88% 100,00%
Creatinina, IMC, DD

Idade, QRP, 365 95,07% 94,71% 100,00%
Creatinina, IMC,
DD, E4E4

Na tabela 5.5 as variaveis Idade, QRP, Creatinina ¢ IMC obtiveram excelente
desempenho e o acréscimo das varidveis genéticas DD e E4E4 levaram a piora dos
resultados. Pode-se constatar que a inclusdo da variavel IMC foi capaz de elevar a
especificidade em 17,45%, o que por sua vez causou um aumento de 16,02% na

acuracia.

O papel e a relevancia das varidveis genéticas na classificagdo do risco de morte
ndo parece ter sido totalmente elucidado com os resultados obtidos. A melhora de
desempenho com a inclusdo do alelo I ao conjunto das trés melhores variaveis segundo
o critério Adaptado (tabela 5.2) possivelmente se deveu aos fatores anteriormente
mencionados € ndo pelo poder explicativo da variavel em si. A inclusdo sucessiva dos
alelos E3 e D ao conjunto das trés melhores varidveis no critério Adaptado Dual (tabela
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5.4) pioraram os classificadores construidos a partir delas. A adi¢dao da varidvel E2 ao
conjunto das trés melhores varidveis segundo o critério de Chen (tabela 5.1) gerou uma
melhora muito pequena (menor que 1%) na acurécia e na especificidade).

Na tabela 5.4 que descreve os resultados selecionando as variaveis pelo critério
Adaptado Dual, a inclusao da variavel Idade propiciou uma melhora significativa no
desempenho da rede neural, no que tange a especificidade e acuracia do modelo. Sua
inclusdo no conjunto de treinamento levou a especificidade de 88,96% para 100%
(causando aumento da acuracia do modelo de 89,91% para 100%). Provavelmente, a
principal razdo desta melhoria se deve ao fato de que todos os pacientes constantes da
amostra declararam suas idades, ndo havendo informagdes ausentes com respeito a ela
no banco de dados utilizado. Assim, a inclusdo desta varidvel ndo implica em perda de
dados no conjunto de treinamento.

Outro aspecto importante que se pode concluir a partir das tabelas acima ¢ que,
comparando-se as trés melhores varidveis segundo o critério Dual (tabela 5.3) com as
trés melhores do critério Dual Adaptado (tabela 5.4) , vé-se que elas diferem apenas por
uma variavel: no primeiro critério, as trés melhores varidveis correspondem a
Creatinina, FC adm e Idade e no segundo a variavel Killip substitui a varidavel Idade.

No entanto, a performance das redes nesse dois conjuntos ¢ significativamente
diferente. No primeiro conjunto de varidveis (de acordo com o critério Dual) o
classificador atingiu o maximo em todos os quesitos (acurdcia, especificidade e
sensibilidade). No entanto, o classificador construido com o segundo conjunto possui
performance bem inferior (acuracia de 89,91%, especificidade de 88,96% e
sensibilidade de 100%), indicando que a varidvel Idade ¢ muito mais adequada na
explicacdo do desfecho (sobretudo para os desfechos sem 0Obito) do que a varidvel
Killip. O mesmo efeito alids foi verificado também por Collazo na aplicacao de Support
Vector Machines (SVM’s) na classifica¢do do risco aqui tratado com 0 mesmo conjunto
de dados.

Assim, esse resultado revela que o poder explicativo da varidvel Killip, na
presenga de Creatinina ¢ FC adm ndo ¢ tdo bom quanto o da variavel Idade e que a
perda de capacidade explicativa do modelo, com a troca da varidvel Idade por Killip,
ndo ¢ devida a um menor nimero de observacdes completas. Isso pode ser verificado na
tabela 5.4, onde a posterior inclusdo de Idade no modelo com a variavel Klllip, embora

ndo aumente essas observagdes, traz novamente a acuracia do modelo para 100%.
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Com o apresentado até entdo, pode-se concluir que as varidveis que foram mais
bem sucedidas na classificagdo do risco aqui estudado foram Creatinina, FC Adm e
Idade. Contudo, diferentemente do observado por Collazo na aplicagdo de SVM’s neste
problema de classificagdo, as varidveis QRP, HAS e Delta tlI ndo obtiveram resultados
tdo bons na predi¢ao do desfecho, quando o classificador passa a ser construido por

redes neurais probabilisticas.

Tabela 5.6: Desempenho Médio das PNN’s em cada critério de selegdo de

variaveis
Critérios No médio de|acuracia média especificidade |sensibilidade

observagoes (%) média média
completas (%) (%)

Critério CHEN 367,00 84,16% 83,97% 86,74%

Critério Adaptado 373,00 90,75% 90,66% 92,00%

Critério Dual 321,00 99,90% 99,89% 100,00%

Critério Adaptado

Dual 341,50 96,81% 96,51% 100,00%

Critério MFIS-U 373,33 95,44% 95,10% 100,00%

Como se pode constatar a partir da Tabela 5.7, tomando-se a acuracia média como
medida resumo de desempenho, o critério de selecdo de varidveis que gerou
classificadores do tipo PNN com melhor desempenho médio foi o Critério Dual, com
acuracia média de 99,90%, especificidade média de 99,89% e sensibilidade média de
100%.

Em ordem decrescente de desempenho, seguindo-se o critério Dual, tem-se o
critério Adaptado Dual (com acurdcia média de 96,81%), o critério MFIS-U (95,44%), o
critério Adaptado (90,75%) e o critério de Chen (84,16%).

Analisando-se estes resultados, ja se esperava um bom desempenho
dos critérios Adaptados sobre o de CHEN et al. (2008), por ordenarem as varidveis
diretamente pela quantidade principal. Assim, os critérios Adaptados geraram
classificadores com desempenho médio superior ao inicialmente proposto por Chen et

al, como também observado por COLAZZO (2009).

43




O critério MFIS-U, com sua estratégia gulosa de ir selecionando variaveis de
acordo com o grau de contribui¢cdo ao indice de informagdo mutua conjunta, também
propiciou classificadores extremamente atraentes, obtendo a terceira maior acuracia
média dentre os critérios de selecdo de variaveis utilizados (95,44%). Em termos de
sensibilidade média, 0 mesmo se encontra empatado em primeiro lugar, com os critérios
Dual e Adaptado Dual (todos com sensibilidade média maxima).

Dos dados apresentados na tabela acima, pode-se concluir que o desempenho
médio das PNN’s foi semelhante quando utilizando variaveis selecionadas segundo os
critérios Dual, Dual Adaptado e MFIS-U, com a performance segundo o critério Dual
sendo um pouco melhor do que os outros dois critérios.

Analisando-se os resultados obtidos com as PNN’s construidas com as trés,
quatro, cinco e seis melhores varidveis segundo cada critério de selecdo adotado
constatou-se de imediato a performance extremamente positiva das mesmas no
problema de classificacdo em questdo: dos conjuntos de variaveis utilizados, sete
geraram classificadores que obtiveram 100% de acurécia (o que implica em 100% de
sensibilidade e especificidade simultaneamente), o que ¢ de fato um resultado excelente.

Estes resultados superaram os obtidos pelos citados autores: COLLAZO (2009)
obteve como melhor performance 97,7% de acurécia, 98,6% de especificidade e 87,5%
de sensibilidade combinando varidveis dos critérios Adaptado ¢ Adaptado Dual (mais
especificamente as varidveis Creatinina, QRP, Idade e HAS). REIS (2007) obteve como
melhor performance com RNA’s feedfoward 70,7%, 69,8% e 78,3% de acuracia,
especificidade e sensibilidade respectivamente.

Uma outra caracteristica marcante dos resultados encontrados com as PNN’s
implementadas com os subconjntos de variaveis empregados, ¢ que as sensibilidades
observadas nas redes testadas (isto €, a parcela das vezes que os modelos foram capazes
de prever corretamente os casos de desfecho com 6bito) foram muito mais elevadas do
que as verificadas nos resultados de COLLAZO (2009) e REIS (2007). Este fato merece
destaque pois, nos estudos destes autores, para a maior parte de combinacdes de
variaveis, a sensibilidade foi significativamente menor que a especificidade, em fungao
da baixa participacao de casos com desfecho de 6bito na amostra utilizada.

A terceira menor sensibilidade encontrada neste estudo foi de 92,00% (para
PNN’s treinados com as cinco e seis variaveis melhor ranqueadas no critério de Selecao

de Chen et all —vide Tabela 5.1- e para as PNN’s treinados com as cinco ¢ seis melhores
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variaveis no critério Adaptado —Tabela 5.2-). Este valor ¢ superior a sensibilidade
maxima encontrada por Collazo (que atingiu 90,6% com Suppot Vector Machines
treinados com varidveis provenientes da combinagdo dos critérios Adaptado e Adaptado
Dual, mais especificamente: QRP, Idade e Creatinina).

A excecdo das PNN’s treinadas com as varidveis selecionadas pelo critério
proposto por CHEN (2008), em todos os outros critérios se verificaram pelo menos um
caso com sensibilidade de 100% o que ressalta ainda mais as capacidades
classificatorias de tais modelos. Mais especificamente, todas as PNN’s treinadas com as
variaveis selecionadas segundo os critérios Dual, Adaptado Dual e MIFS-U geraram
sensibilidades de 100%.

Acredita-se que as altas sensibilidades encontradas provém da caracteristica
intrinseca das redes PNN de lidar bem com outliers, que provavelmente existem no
banco de dados utilizado. Corroborando com esta posi¢do constatou-se que os valores-
sigma associados aos modelos finais (ja treinados) eram baixos, o que torna as PNN’s
mais capazes de lidar com outliers, na medida em que pontos extremos recebem maior
importancia (maior probabilidade segundo a densidade estimada pelo método da Janela
de Parzen) ao longo do processo de classificagdo do que em PNN’s com valores sigmas

maiores.
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6 CONCLUSOES

O primeiro e principal objetivo deste estudo foi criar modelos de Redes Neurais
Probabilisticas. Esses modelos se mostraram capazes de classificar satisfatoriamente o
risco de morte de pacientes com SCA, com vistas a futuramente tentar fornecer mais um
subsidio, tipicamente de Pesquisa Operacional, ao trabalho clinico na predi¢do do
desfecho de pacientes internados com esta doenca.

Com relagdo a este primeiro objetivo, considera-se o0 mesmo plenamente atingido,
pois, como visto, os classificadores aqui construidos obtiveram desempenho
excepcional nesta tarefa, atingindo, em varios casos, acuracia maxima, o que 0s
credencia para tais finalidades.

O segundo objetivo deste trabalho foi verificar que subconjunto de variaveis
melhor prediz o desfecho. Considera-se, a luz dos resultados obtidos que o mesmo foi
alcangado, uma vez que as variaveis Creatinina, FC Adm e Idade foram as que
propiciaram a melhor classificacao do risco aqui analisado .

O terceiro objetivo do estudo foi verificar o papel das varidveis genéticas na
classificagdo desse risco. Neste sentido verificou-se que apesar de alguns alelos ou
gendtipos terem sido selecionados inicialmente entre as variaveis com maior relagdo
com o desfecho pelos critérios utilizados, os classificadores mais bem sucedidos
obtiveram maxima acuracia apenas com variaveis clinicas. Assim, o presente trabalho
ndo sugere que estes polimorfismos analisados acrescentem informagao significativa as
variaveis clinicas selecionadas, na predi¢ao do desfecho estudado.

O quarto objetivo deste estudo foi comparar o desempenho das redes neurais do
tipo PNN na classificacdo do risco aqui analisado, com os desempenhos obtidos por
modelos do tipo SVM - implementados por COLLAZO (2009) - e redes Multi Layer
Perceptron treinadas pelo algoritmo de Backpropagation — implementadas por REIS
(2007) - aplicados a0 mesmo problema.

Nesse sentido este estudo treinou e testou redes PNN criadas a partir de conjuntos

de variaveis selecionadas segundo os mesmos métodos de selegdo adotados por estes
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dois autores, constatando o melhor desempenho dessas redes na classificagdo do risco
em questdo.

Assim, conclui-se que este estudo atingiu os objetivos estabelecidos a priori e que
este tipo de modelo tem potencial para vir a ser mais amplamente utilizada na pratica
clinica, contribuindo na tomada de decisdes médicas e na conseqiiente reducao do
numero de obitos devidos a Sindrome Coronariana Aguda no Brasil.

Levando-se em consideragdo os resultados extremamente satisfatorios aqui
obtidos com PNN’s na classificacdo do risco de morte de pacientes com SCA, este
trabalho tem como perspectiva futura, a criacdo de classificadores baseados em tais
modelos a partir de bancos de dados de maior porte. Também visa a maior divulgacao

de tais técnicas como método de apoio a decisdo na pratica clinica.
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