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RESUMO

A recorréncia da trombose venosa pode acometer até 30 % dos pacientes apds um
primeiro episédio, em 5 anos. Apds um primeiro episédio trombdético, o tratamento padrao € a
administracdo de um medicamento anticoagulante por 3 a 6 meses. Porém, apds esse periodo,
a probabilidade de recorréncia, em um percentual de pacientes, ainda € incerta. Diversos
scores foram desenvolvidos para o calculo dessa probabilidade na dltima década, mas todos
possuem diversas limitacdes. Dentro desse contexto, se destacam as Redes Neurais Artificiais
e sua versatilidade no aprendizado e generalizacdo. Assim, o objetivo principal deste trabalho
foi obter modelos neurais para predizer quais pacientes poderdo ter recorréncia de trombose
com base somente em dados clinicos e laboratoriais. Primeiramente, foram coletados dados de
39 fatores para 235 pacientes que apresentaram uma primeira trombose nos membros
inferiores ou no sistema nervoso central. Entdo, foram identificados os principais fatores para
trombose recorrente, empregando-se a Andlise de Componentes Principais. Em seguida,
diversos modelos neurais foram ajustados considerando-se diferentes conjuntos de varidveis
de entrada: 1) os 39 fatores, e ii) os fatores principais determinados pela Andlise de
Componentes Principais. Também foram propostos dois modelos alternativos cujo conjunto
de entrada foi composto da resposta dada pela Andlise de Componentes Principais e aspectos
praticos. Os resultados mostraram que apenas varidveis do hemograma, bem como dados da
primeira trombose sdo suficientes para se determinar se um paciente apresentara recorréncia.
Além disso, foi possivel verificar que as redes neurais artificiais sdo capazes de predizer o
fendmeno com precisdo, atingindo coeficientes de correlagdo igual a 0,99999. Este trabalho
mostrou que a associagcdo de técnicas estatisticas multivariadas e inteligéncia artificial pode
ser uma alternativa eficaz para auxiliar na predicdo de retrombose e das mais diversas

enfermidades.

Palavras-Chave: tromboembolia; inteligéncia artificial; anélise estatistica multivariada.




ABSTRACT

Recurrent thrombosis is a disease that occurs in about 30 % of venous
thromboembolism cases. When a patient presents a first thrombotic event, the main treatment
is anticoagulation therapy along 3 months. After this period, the probability of recurrence is
uncertain. Several statistical methods to calculate this probability were developed during the
last decade, but all of them present several limitations. In this context, Artificial Neural
Networks gain importance especially due its versatility and generalization capabilities. Thus,
the main objective of this work was to obtain neural models to predict which patients will
present recurrent thrombosis considering only clinical and laboratorial data. First, it was
collected information about 39 clinical factors of 235 patients that presented a first thrombotic
event in inferior members or central nervous system. Then, it was determined the recurrent
thrombosis main factors using Principal Component Analysis. Several artificial neural
networks structures were trained considering different input variables: 1) the 39 factors, and ii)
the main factors indicated by principal component analysis. Also, two alternative models were
proposed considering a combination of the Principal Component Analysis and practical
aspects. The results showed that only hemogram variables, as well as characteristics of the
first thrombosis are sufficient to determine if a patient will present recurrent thrombosis.
Besides, the artificial neural networks are capable to predict the phenomenon accurately, with
correlation coefficients of 0,99999. This work showed that the association of statistical
multivariate techniques and artificial intelligence models can be an efficient alternative to

help clinicians predict recurrent thrombosis and also different diseases.

Keywords: thromboembolism; artificial intelligence; multivariate statistical analysis.
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1 INTRODUCAO
1.1 Enunciado do Problema

O tromboembolismo venoso (TEV) compreende a trombose venosa profunda
(TVP) e a embolia pulmonar (EP), decorrentes da presenca de um trombo dentro das veias ou
artérias pulmonares, respectivamente. Apesar do tratamento da trombose venosa, pode haver
o desprendimento de um embolo causando a embolia pulmonar, com consequéncias fatais.
Além disso, pode haver o aumento do trombo primario ou a formagdo de trombos em outros
sitios venosos. Como exemplo, pode-se citar a trombose do sistema nervoso central, ou

trombose venosa cerebral (TVC), que atinge as veias do cérebro.

Uma vez diagnosticado com a doenga, o paciente passa por um tratamento
minimo de 3 meses com a administracdo de um anticoagulante oral. Apds completar esse
periodo, a continuidade do tratamento € avaliada, para prevencdo de recorréncia da trombose.
Uma das complicagdes do TEV € a trombose recorrente (TR), que atinge 20 a 30 % dos
individuos nos primeiros 5 anos apds o primeiro episodio tromboético. Por esse motivo,
diversos estudos se concentram em identificar quais pacientes sdo propensos a TR, através da
determinacdo dos fatores que predispdem a recorréncia. Porém, por ser uma doenca
multifatorial essa ndo é uma tarefa facil. Além disso, os fatores, e a interacdo entre eles,

podem ser diferentes dependendo da populagdo que se considera.

Assim, a busca por novos métodos que identifiquem quais sdo 0s principais
fatores, bem como maneiras de se classificar os pacientes € extremamente importante e pode
trazer contribui¢des significativas no tratamento dos pacientes, tendo impacto direto na
duracdo do tratamento e como consequéncia na sua qualidade de vida. Na tultima década, trés
métodos de scores foram propostos visando calcular o risco de TR a partir de dados clinicos
dos pacientes. Porém, eles possuem uma série de limitacdes, tais como: incluir somente
pacientes com TEV espontaneo, ndo diferenciar pacientes que se encontram no grupo de

baixo risco de TR, ou ndo terem tido uma validacdo externa.

Por outro lado, as técnicas estatisticas multivariadas (como a Anadlise de
Componentes Principais) e as técnicas de inteligéncia artificial (como as Redes Neurais

Artificiais) t€ém ganhado grande destaque na literatura médica. A primeira € capaz de detectar
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padrdes e fatores importantes de um fendmeno analisando a variancia dos fatores que o
influenciam. J4, a segunda, é capaz de aprender com exemplos e modelar matematicamente
diversos fendmenos a partir de tais fatores, mesmo considerando ruidos nos dados e nao-

lineraridade entre as variaveis.
1.2 Proposta do Trabalho

Considerando o exposto no item anterior, este trabalho surge como uma
alternativa aos modelos de scores propostos na ultima década. Para isso, parte-se do principio
que a TR é uma funcdo matemadtica dos seus fatores com duas respostas possiveis: “sim” ou
“ndo”, que neste trabalho serdo codificadas na forma de “1” ou “-1”, respectivamente.
Matematicamente, a funcao pode ser escrita da seguinte forma:

) ) +1; sesim
TR=f (fatores que a mﬂuenClam) = _ (D
—1; senao

Assim, o principal objetivo deste trabalho foi explorar, desenvolver
procedimentos e, aplicar técnicas estatisticas multivariadas e redes neurais artificiais, visando
obter uma nova ferramenta matematica que poderd auxiliar os médicos na tomada de decisoes
com respeito a continuidade do tratamento anticoagulante. A associacdo dessas técnicas
apresenta vantagens com relacdo aos procedimentos anteriores pela sua abrangéncia,
capacidade de tratar com dados ruidosos, ndo-linearidade e perspectiva de continuo
aprendizado com a alimentacdo de novos dados clinicos e laboratoriais dos pacientes. Dentro
desse contexto, espera-se: 1) determinar os principais fatores preditivos da recorréncia da
TVP; ii) obter novos modelos matemaéticos, empregando redes neurais artificiais para predizer

aTR.
1.3 Organizacao do Texto

O texto desta Tese ndo foi escrito de forma candnica, sendo que parte dele é
apresentado na forma de dois manuscritos, que contém os resultados e discussido do estudo.

Devido ao fato de serem textos resumidos, os Capitulos iniciais sdo dedicados a
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contextualizacdo tedrica dos assuntos pertinentes. Para melhor compreensdo do leitor, o texto

da Tese serd organizado da seguinte forma:

No Capitulo 2 serdo apresentados os aspectos tedricos a respeito da coagulagdo do
sangue, TEV, sua recorréncia, assim como os fatores correlacionados e os modelos

matematicos propostos para o cdlculo do risco de recorréncia.

Os Capitulos 3 e 4 sdo dedicados aos aspectos tedricos das ferramentas utilizadas
neste trabalho, que compordo o procedimento desenvolvido e aplicado. No Capitulo 3, os
aspectos tedricos sobre as RNAs serdo apresentados: a ideia que as originaram, estrutura e
funcionamento. Aspectos sobre sua utilizagc@o, treinamento e pds-treinamento também serdao
abordados. No Capitulo 4, serdo apresentados os aspectos tedricos sobre a Andlise de
Componentes Principais e sua implementacio. Em todos os Capitulos também serdo
apresentados estudos médicos que ja utilizaram as técnicas supracitadas. A presenca destes
Capitulos na Tese se faz necessdria por ser um trabalho multidisciplinar, tendo como inten¢ao
municiar o leitor dos principais conceitos utilizados no desenvolvimento do procedimento
proposto e aplicado neste trabalho, sem que seja necessdria a busca em literatura especializada

nos assuntos.

No Capitulo 5 serd apresentada uma breve descri¢do do procedimento empregado,
incluindo a obtencdo e tratamento dos dados utilizados, bem como a constru¢do dos modelos
neurais. No Capitulo 6 serdo apresentados os objetivos € os principais resultados apresentados
nos Capitulos 7, 8 e 9, respectivamente. Por fim, no Capitulo 10 sdo apresentadas as
conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros que surgiram como desdobramentos desta

pesquisa.

14 Principais Contribuicoes deste Trabalho

Este trabalho possui vdrias contribuicdes para o estudo da TR. A primeira delas é
a aplicagdo de técnicas estatisticas e de inteligéncia artificial para esse fim. Tais técnicas t€m
se mostrado uma ferramenta poderosa na Engenharia Quimica, Economia, Administracdo e
outras dreas. Porém sua aplicacdo na Medicina ainda € bastante incipiente. Soma-se a isso, 0
fato da simbiose dessas duas técnicas raramente ser abordada na literatura. Usualmente elas

sao aplicadas individualmente na resolu¢ao dos mais diversos problemas.
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Também pode se citar a interacdo entre diferentes dreas do conhecimento:
Engenharia Quimica e Medicina. A interdisciplinariedade, ou seja, resolver problemas de uma
determinada drea do conhecimento aliando-se ferramentas de outra drea € uma acdo cada vez
mais solicitada no século XXI. Os aspectos médicos raramente sdo abordados de uma maneira
matematica, muitas vezes devido a sua natureza complexa, de dificil mensuracdo e muito
varidvel. Por outro lado, o conhecimento e as ferramentas comumente empregados na
Engenharia sdo mais utilizados para processos industriais, ou fendmenos cujo comportamento
pode ser descrito com equagdes de balanco de massa e energia. Desse modo, outra
contribuicao deste trabalho foi mostrar que, ao se aliar diferentes ferramentas matematicas, se

pode obter uma descri¢do simples de fendmenos complexos, tal como a TR.

Por fim, este trabalho também tem como grande contribuicao o desenvolvimento
de uma equag¢do matemdtica que tem grande utilidade publica, especialmente a nivel do
Brasil. A tomada de decisdo sobre a dura¢do do tratamento do primeiro evento trombdtico é
dificil e envolve a andlise de muitas varidveis, além dos custos para a determinacdo de niveis
de diversos fatores importantes, tais como: dosagem de dimero-D, pesquisa de trombofilias
hereditarias e adquiridas. Os modelos obtidos neste trabalho podem ter um grande impacto na
reducdo dos custos de realizacdo desses exames, especialmente em centros com or¢amento

limitado, bem como facilitar e simplificar a tomada de decisdo dos médicos.

Os resultados obtidos pela técnica de Andlise de Componentes Principais
mostraram que a TR pode ser predita a partir de parametros de facil obtencdo, tais como
pardmetros sanguineos e caracteristicas do individuo e da primeira trombose. A técnica

proporcionou uma reducgdo de 39 para 18 fatores que podem ser utilizados na predi¢do da TR.

Foram desenvolvidos, com sucesso, quatro modelos neurais que podem ser
utilizados para predizer a TR. O primeiro deles considera como entrada, dados sobre os 39
fatores considerados como preditivos da TR. O segundo modelo consistiu na associagdo entre
a Analise de Componentes Principais e as Redes Neurais Artificiais. Nesse caso, foram
considerados como variaveis de entrada, os dados referentes aos 18 fatores indicados como
mais importantes segundo a Andlise de Componentes Principais. Os outros dois modelos sdo
modificagdes do segundo, em que o conjunto de varidveis de entrada foi modificado de

acordo com aspectos praticos (andlise clinica dos pacientes) observados no cotidiano. A
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priori, todos os modelos sdo eficientes e podem ser utilizados para tal tarefa. No entanto,
necessitam de posterior validacio com dados de outras populagdes para que sua

confiabilidade seja testada.

Em relacio a disseminagdo dos resultados, a partir deste estudo foram

apresentados e publicados em anais de congresso os seguintes trabalhos:

1. Romano, A. V. C. ; MARTINS, T. D. ; Maciel Filho, R. ; Paula, E. V. ; Annichino-
Bizzacchi, J. M. . Artificial Neural Network for Prediction of Venous Thrombosis
Recurrence. In: ASH - 58th Annual Meeting and Exposition, 2016, San Diego.
Proceedings of ASH - 58th Annual Meeting and Exposition. Blood, 2016. v. 128. p. 3771.

2. MARTINS, T. D.; Romano, A. V. C. ; Maciel Filho, R. ; Annichino-Bizzacchi, J. M. .
Artifical neural network for prediction of venous thrombosis recurrence. In: HEMO 2016
- Congresso Brasileiro de Hematologia, Hemoterapia e Terapia Celular, 2016,
Florian6polis. Revista brasileira de Hematologia e Hemoterapia. Ribeirdo Preto:

Associagdo Brasileira de Hematologia, Hemoterapia e Terapia Celular, 2016. v. 38. p.

106-107.

Além disso, até o presente momento foram submetidos para publicacdo seguintes

artigos completos a revistas indexadas:

1. T.D. Martins, A.V.C. Romano, J. M. Annichino-Bizzacchi, R. Maciel Filho. Principal

Component Analysis on Recurrent Venous Thromboembolism. Thrombosis Research.

2. T.D. Martins, A.V.C. Romano, J. M. Annichino-Bizzacchi, R. Maciel Filho. Artificial
Neural Networks for Prediction of Recurrent Venous Thromboembolism. Artificial

Intelligence in Medicine.
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2 TROMBOSE VENOSA PROFUNDA

O principal foco deste trabalho é a TR de membros inferiores e do sistema
nervoso central. Sendo assim, os tépicos desse Capitulo serdo dedicados aos conceitos basicos
para a compreensdo do leitor sobre a coagulacdo sanguinea, a trombose, seus fatores de risco

e recorréncia.

2.1 Introducao

A trombose venosa consiste na forma¢do de um trombo no interior de uma veia,
geralmente nos membros inferiores, ou em outros sitios, como veias cerebrais, abdominais,
dos membros superiores, entre outros. A Figura 2.1 ilustra a forma¢do de um trombo em uma
veia de um membro inferior. A Figura 2.1a mostra o fluxo sanguineo de um individuo
sauddvel. Na Figura 2.1b um trombo formado na parede venosa € ilustrado. Nota-se que o
fluxo sanguinedo fica comprometido nesse caso. A Figura 2.1c mostra o desprendimento de

parte do trombo, originando um embolo que pode dar origem a embolia pulmonar.

Figura 2.1 — Formacdo do trombo em uma veia de um membro inferior.

émbolo

fluxo sanguineo codgulo de sangue

(@) (b) (c)

FONTE: Adaptado de (Veinguide.Com, 2003).
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Quando a formacao ocorre em uma veia do sistema profundo, ¢ denominada TVP.
Uma complicagdo da sua fase mais aguda é a EP, que consiste no desprendimento e
deslocamento de um trombo (ou parte dele) para a drvore arterial pulmonar (Figura 2.1c). A

trombose que ocorre nas veias cerebrais € denominada TVC.

A maioria dos casos de TVP ocorre nas veias dos membros inferiores, devido a
sua posicdo que propicia a estase sanguinea, ocasionando um actimulo de plaquetas e de
fatores de coagulacdo, que sdo ativados e iniciam a formacao do trombo. A cabeca do trombo,
como ¢ denominada, se adere a parede venosa e aumenta de tamanho na direcdo do fluxo
sanguineo, originando a cauda do trombo, que pode obstruir a veia, ou se desprender e se
deslocar para o pulmao. Existem complicacOes tardias que também podem ocorrer, tais como
a sindrome pds-trombdtica, com o aparecimento de varizes secunddrias, formacao de tlceras,

edemas, e dermatite ocre (Zago et al., 2004).

2.2 A Coagulacao do Sangue em um Individuo Saudavel

A coagulagdo do sangue € um conjunto de reacdes quimicas que terminam na
formacdo de polimeros de fibrina insoluvel, o codgulo. Em um individuo saudavel, o sangue
ndo coagula na corrente sanguinea devido ao equilibrio das reacdes de ativacdo e inibicdo da
coagulacdo. A TVP € um distirbio que acontece quando algo provoca o desequilibrio das

reacOes quimicas dessa sequéncia, gerando um trombo dentro do vaso (Zago et al., 2004).

2.2.1 O Modelo Classico da Coagulacao

O modelo cléssico da coagulacdo do sangue é chamado de cascata da coagulacdo
e foi proposto em 1964, por Macfarlane, Davie e Ratnoff (Davie; Ratnoff, 1964; Macfarlane,
1964). Ele consiste na ativagdo sequencial de pré-enzimas por proteases do plasma resultando
na formacao da trombina, que € o catalisador da conversdao da molécula de fibrinogénio em
fibrina. As reacdes de formacdo do codgulo consistem na atuacdo de fatores prd e
anticoagulantes, juntamente com os fatores pré e antifibrinoliticos (Zago et al., 2004). Além
dos fatores, existem vdrios cofatores que atuam nessa sequéncia de reacdes. A Figura 2.2

ilustra essa sequéncia de reacdes.
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Os autores sugeriram a divisdo do processo de coagulagdo em duas vias:
extrinseca e intrinseca. A diferenca entre as duas rotas € basicamente o iniciador de cada
reacdo. Enquanto a via intrinseca € iniciada por substincias que normalmente estao no sangue,
a via extrinseca € iniciada devido a combinacdo de componentes presentes na circulacdo
sanguinea com substincias que normalmente nio estdo. Ambas as sequéncias terminam na

mesma reagao: a transformacdo do fator X em Xa. Em todo o texto o sufixo ‘a’ identificara

um fator que foi ativado.

Figura 2.2 — Esquema da cascata da coagulacdo proposto por Macfarlane (1964).
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A cascata da coagulagcdo segue a seguinte sequéncia (Zago et al., 2004): quando
um vaso sanguineo € danificado e o sangue € exposto a substancias que normalmente nao

estdo presentes na corrente sanguinea, a coagulagao € iniciada. Assim, o fator tecidual (FT)
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(ou tromboplastina, presente nas células subendoteliais), se liga ao fator VII, gerando o
complexo FT-VIIa. Esse, por sua vez, transforma os fatores IX em IXa e X em Xa. Além

disso, uma pequena concentracao de trombina é formada como consequéncia dessa etapa.

Na via intrinseca, a forma¢do de um complexo entre pré-calicreina, cininogénio de
alto peso molecular e o fator XII, gera o fator XlIla, que converte o fator XI em Xla, que
transforma o fator IX em IXa. O fator [Xa, juntamente com o fator VIlla, transforma o fator X
em Xa. Por fim, a geracdo da trombina se da a partir do fator Xa, que atua com o fator Va,
transformando a protrombina (fator II) em trombina (fator Ila), que por sua vez converte o
fribrinogénio em mondmeros de fibrina. Além disso, a trombina também ativa o fator XIII,

que estabiliza os mondmeros de fibrina, formando polimeros que compdem os codgulos.

E importante salientar que a reacio inicial de transformacio dos fatores V e VIII,
nos fatores Va e Vllla, ocorre a partir da presenca de tracos de trombina gerada pela via

extrinseca.
2.22 O Modelo Coagulacao Revisado

Apesar de ser aceito durante quase cinquenta anos, o modelo cldssico da
coagulacdo ndo explica por que individuos que possuem defici€éncia nos fatores VIII e IX
apresentam graves manifestacdes hemorrédgicas, e por que individuos com deficiéncia em
fator XII, pré-calicreina ou cininogénio de alto peso molecular ndo apresentam sangramento
(Zago et al., 2004; Ferreira et al., 2010). Além disso, diversos avangos mostraram que o

modelo de uma cascata que age por duas vias independentes ndo ocorreria in vivo.

Assim, uma revisdo do modelo cléssico foi proposta por Hoffman e Monroe III
(2001). Essa modelo se baseia no fato de que a formacdo do codgulo exige que os fatores
ativados estejam sempre presentes no sitio da lesdo. Além disso, entendeu-se que o inicio do
processo se dd com a exposi¢do do FT na corrente sanguinea, e que as reacdes de ativagcdo
ocorrem em células contendo fosfolipideos em sua membrana, e se dividiu a sequéncia de
reacOes em trés etapas: inicializacdo, amplificacdo e propagacdo (Ferreira et al., 2010),

conforme ilustra a Figura 2.3.
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Na fase de iniciacdo, as células subendoteliais que expressam o FT em sua
superficie sdo expostas aos componentes do sangue no sitio da lesdo. O FT também pode ser
expresso nos mondcitos ou em microparticulas circulantes. O FT transforma o fator VII em
Vlla e se liga a ele formando um complexo que é capaz de gerar pequenas quantidades dos
fatores 1Xa e Xa. O fator V € transformado em Va pelo fator Xa e por proteases nao
coagulantes. Assim, juntos, os fatores Xa e Va formam o complexo protrombinase na
superficie da célula que expressa o FT. Nessa estapa, o complexo protrombinase sé responde
pela formacdo de pequenas quantidades de trombina. Quando hd um dano vascular grave, o

processo de coagulacdo segue para a proxima fase.

A fase de amplificacdo consiste na transformacgdo dos fatores V, VIII e XI em Va,
VIlIIa e Xla, respectivamente. Nessa fase, a trombina gerada na fase de iniciagcdo ativa as
plaquetas presentes no sangue e também intermedia a ativacdo dos fatores supracitados na

superficie das plaquetas.

Figura 2.3 — Esquema da cascata da coagulagao revisado.
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A fase de propagacdo consiste na estabilizacdo do codgulo de fibrina no sitio da
lesdo. Para isso, a quantidade de plaquetas no local lesionado aumenta drasticamente. O fator
[Xa, gerado na fase inicial e pelo fator Xla, se liga ao fator VIIla na superficie das plaquetas,
e forma o complexo tenase que € responsdvel pela producdo de maiores quantidades do fator
Xa. Em seguida, o fator Va ligado na plaqueta se liga ao fator Xa, resultando na formagao do
complexo protrombinase que gera grandes quantidades de trombina, que forma a fibrina e

ativa o fator XIII, que estabiliza o codgulo (Ferreira et al., 2010).

Em todas as reacdes de ativacao, diversos cofatores sdo necessarios dentre eles os
ions cdlcio, e que agem promovendo a ligacdo da protrombina e dos fatores VII, IX e X aos

fosfolipides plaquetdrios.

2.2.3 Mecanismos Reguladores da Coagulaciao

Uma vez que o codgulo de fibrina estd formado e estdvel no local lesionado, é
necessario um mecanismo que faga com que a ativac¢do do sistema seja contida a fim de ndo
haver o bloqueio do vaso sanguineo. Assim, mecanismos anticoagulantes e de dissolu¢do do

codgulo (fibrindlise) ocorrem de modo a equilibrar as reacdes de coagulagdo.

Existem quatro anticoagulantes naturais que atuam no controle das reacdes de
coagulacdo: o inibidor da via do fator tecidual (TFPI), a proteina C (PC), a proteina S (PS), e
a antitrombina (AT). Cada um atua na inibi¢do de um determinado fator coagulante, conforme
ilustrado na Figura 2.4. Nessa figura, as linhas continuas representam as reagdes de

coagulacao e as tracejadas, os mecanismos de anticoagulacao e fibrindlise.

O TFPI é uma proteina produzida pelas células endoteliais e inibe a geracdo de
fator Xa se ligando a ele e posteriormente ao complexo FT-VIla, formando um complexo
quaternario e limitando as reagdes de coagulacdo. A PC, quando ligada ao endotélio, € ativada
pela trombina que esté ligada a proteina transmembrana trombomodulina (Ila-TM). O poder
inibitério da PC € potencializado pela PS, que atua como um cofator nao enzimdtico na
clivagem dos fatores Va e VIlla, inativando-os. A AT inibe a atividade da trombina e dos
fatores IXa, Xa, Xla e Xlla, e acelera a dissociacdo do complexo FT-VIla. Seu efeito é
potencializado por acdo de substancias presentes no endotélio, como o heparan sulfato (Zago

et al., 2004; Ferreira et al., 2010).
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Figura 2.4 — Esquema da cascata da coagulacao incluindo os mecanismos reguladores.
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Outro mecanismo regulador da coagulacdo € a dissolu¢do dos polimeros de
fibrina, denominado fibrindlise, também ilustrado na Figura 2.4. Nessa etapa, o ativador do
plasminogénio do tipo tecidual (t-PA) e o ativador do plasminogénio do tipo uroquinase (u-
PA) hidrolisam o plasminogénio, gerando a plasmina, que degrada a fibrina. Essa reacdo €
altamente especifica, visto que o t-Pa tem baixa afinidade pelo plasmindgenio na auséncia de
fibrina. Por outro lado, também existe um mecanismo de inibi¢do da fibrindlise (representado
na Figura 2.4 com linhas trago-ponto): o inibidor do ativador do plasminogénio (PAI-1) evita
a formacgao da plasmina, e a ap-antiplasmina impede a acdo da plasmina. Por fim, hd também
outro inibidor da fibrindlise, denominado inibidor da fibrindlise ativado pela trombina

(TAFI), que € ativado pelo complexo IIa-TM (TAFIa) e atua inibindo a geracio de plamina.
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2.3 Incidéncia, Tratamento e Recorréncia da TVP

A incidéncia de TVP no Brasil ndo é ampla e sistematicamente investigada. Ao
que se sabe, a ultima estatistica vem de dados do SUS entre os anos de 2008 e 2010 que
indicaram 85772 internagdes decorrentes de TVP, sendo que a taxa de mortalidade foi de
2,38 %. Sabe-se, também, que a TVP causa mais mortes que o HIV, cancer de prdstata,
cancer de mama e acidentes automobilisticos juntos. Por fim, que a EP causa 1 morte a cada 6

individuos, em até 3 meses apos sua ocorréncia (Ibope, 2010).

Uma vez diagnosticado, o paciente com TVP precisa ser tratado o mais riapido
possivel. O tratamento da trombose possui diversos objetivos: i) prevenir a recorréncia da
doenca, 11) prevenir EP naqueles que possuem apenas TVP, iii1) prevenir que o trombo avance
no local que foi gerado ou que tromboses ocorram em outros vasos €, iv) prevenir sindrome
pos-trombdtica (Hirsh; Hoak, 1996). A administragdo de anticoagulantes € o principal
tratamento e estdo disponiveis diversas op¢des capazes de inibir a coagulagdo do sangue em

diferentes vias.

A heparina inibe principalmente a trombina e o fator Xa, catalisando a reagdo
desses fatores com a AT. A warfarina ¢ um anticoagulante definido como antagonista da
vitamina K, e compete com a epoOxiredutase pela reducdo da vitamina K. A vitamina K
reduzida € responsével pela y-carboxilagdo dos fatores II, VII, IX, e Xa. A rivaroxabana, a
apixabana e a edoxabana sdo inibidores orais diretos do fator Xa e, a dabigatrana é um
inibidor oral direto da trombina. Além disso, ha diversos novos anticoagulantes sendo
desenvolvidos e testados (Fernandes et al., 2016). O American College of Chest Physicians
(ACCP) Guidelines (Kearon et al., 2016), sugere a que o tratamento do TEV deve durar no
minimo 3 meses. ApOs esse periodo, o paciente deve passar por nova avaliagdo clinica e
laboratorial e assim € tomada a decis@o de continuar ou ndo o tratamento. Uma complicagcdo

frequentemente encontrada € a recorréncia da trombose.

A TR é uma complica¢do multifatorial, e ainda ndo completamente compreendida,
que atinge de 0,6 % a 5 % dos pacientes nos primeiros 90 dias e de 13 % a 30 % nos
primeiros 5 anos (Farzamnia er al., 2011). Assim, um grande desafio € prever quais os

pacientes que desenvolverdo ou nao a TR. E sabido que o tratamento anticoagulante previne a
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ocorréncia de TR (Franco et al., 2017), mas determinar apropriadamente o tempo de duracao
do tratamento deve levar em conta dois aspectos: o risco de TR versus o risco de sangramento
do uso do anticoagulante. Um paciente com alto risco de TR, usualmente mantém maior
tempo de tratamento com o anticoagulante; por outro lado, pacientes com alto risco de
sangramento precisam ser medicados com cautela. A busca por uma ferramenta que determine

a probabilidade dos dois tipos de risco com precisao ainda é um assunto em aberto.

Em geral, pacientes que apresentam TR espontinea devem ser tratados com
anticoagulantes indefinidamente. No entanto, esses pacientes acabam expostos a um alto risco
de sangramento. Diferentes métodos matematicos foram propostos para se avaliar o risco
hemorragico, mas tais modelos ndo sao precisos e ndo foram validados na TVP (Riva et al.,
2014; Klok et al., 2016). Por outro lado, pacientes nao diagnosticados como propensos a TR

correm risco de apresentar um novo episédio trombdético, assim como de EP (Kyrle, 2016).

2.4 Fatores de Risco da Trombose Venosa Profunda Recorrente

A triade de Virchow (Bagot; Arya, 2008) postula que trés sdo as principais causas
para a trombose: alteragdes na coagulabilidade do sangue, alteracdes nas paredes dos vasos
sanguineos e estase venosa. Segundo Kyrle e Eichinger (2009), diversos trabalhos mostram
que o risco de trombose e de TR aumenta por alteracdes nessas vias. Sabe-se que o
antecedente de um episodio trombdético € o principal fator de risco para a TR. Assim, diversas
caracteristicas da manifestacio do primeiro episédio trombético, assim como do seu

tratamento sao importantes aspectos a serem levados em conta.

Na literatura podem ser encontrados diversos artigos de revisdo que enumeram
varios fatores de risco e preditivos para a TR (Zhu et al., 2009; Fahrni et al., 2015; Rosendaal,
2016). Neste trabalho, além dos fatores de risco ja definidos, também foram considerados
diversos fatores que podem ser candidatos a afetar esse risco. Nessa Se¢do, uma breve
descricdo de todos os fatores serd apresentada, bem como uma revisdo da sua influéncia nos

processos tromboticos. Este conhecimento € importante para a selecdo das varidveis que

poderdo compor o modelo matematico, bem como na discuss@o dos resultados obtidos.
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24.1 Sexo, Idade e IMC

As caracteristicas dos individuos que apresentam um primeiro episédio
tromboético sdo importantes para o cdlculo do risco de TR. Assim, sexo, idade e o indice de
massa corporal (IMC) sdo fatores relacionados de alguma forma com a TR e, por esse motivo,

foram inclusos neste trabalho.

O sexo do paciente como fator para a TR € tratado em diversos trabalhos. Apesar
de importante, esse fator s6 foi levado em consideracio a partir de 2004, no estudo de Kyrle
et al. (2004). Em geral, hd um consenso de que homens t€ém maior risco de recorréncia do que
as mulheres (Mcrae et al., 2006; Eichinger et al., 2008; Christiansen et al., 2010; Farzamnia et
al., 2011; Galanaud et al., 2014). Segundo alguns estudos, isso ocorre porque as mulheres
apresentam a primeira TVP quando estdo expostas a fatores de risco, tais como gravidez e
contraceptivos orais, ou seja, quando sio jovens. Em geral, a primeira TVP em homens se da
em idades mais avancadas e por esse motivo, a recorréncia em homens seria mais frequente

(Lijfering et al., 2009; Lijfering et al., 2010).

Diversos estudos também associam idade avancada com alto risco de TVP/TVC e
TR e indicam que apenas 0,01 % da populacdo possui eventos trombéticos antes de atingir 40
anos. Por outro lado, essa propor¢do aumenta 70 vezes para aqueles entre 45 e 55 anos. Além
disso, a probabilidade de morte aumenta com o avanco da idade. (Silverstein et al., 1998; Tsai
et al., 2002; Fahrni et al., 2015). Apesar disso, Hansson et al. (2000) e Farzamnia et al. (2011)
ndo encontraram associagao entre a idade e TR. Por outro lado, White et al. (1998) reportaram
que a recorréncia é mais comum em pacientes jovens e, Heit et al. (2000), Eichinger et al.
(2007) e Galanaud et al. (2014) observaram uma associacdo entre idade avangada e o maior

risco de recorréncia.

A obesidade é outra caracteristica do paciente a ser levada em conta. Diversos
estudos relacionam a obesidade de alguma forma com um maior risco de TR. Alguns
trabalhos relacionam a medida da circunferéncia abdominal (Cushman et al., 2016), e outros o
indice de massa corporal (IMC). Heit et al. (2000) reportaram que a TR € 24 % mais
frequente em individuos com maior IMC. Eichinger et al. (2008) também observaram uma

relacdo entre o aumento do IMC e o maior risco da TR. Por outro lado, Farzamnia et al.
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(2011) nao encontraram relacdo entre o IMC e a TR. Vuckovi¢ et al. (2017) também
reportaram que a relagdo entre IMC e a TR, somente estd presente em pacientes do sexo

feminino.
24.2 Natureza da Trombose e Concentracao de D-dimero

O tratamento anticoagulante e o risco de TR sdo tratados de forma diferente
dependendo da natureza da TVP. Sabe-se que o primeiro episddio trombodtico pode ocorrer de
forma espontanea ou ser provocado por fatores de risco momentaneos. Quando € provocada,
usualmente o risco de TR € baixo quando o fator desencadeante ndo existe mais. Assim, tais
pacientes sdo tratados durante 3 meses e depois o tratamento € descontinuado. Para o caso das
TVPs espontaneas, a continuidade da anticoagulacdo depende de fatores clinicos e

laboratoriais apds a finalizacdo do tratamento inicial padrao.

Na literatura encontram-se diferentes opinides sobre esse topico. lorio et al.
(2010) reportaram que o risco de TR em pacientes que tiveram uma primeira TVP espontanea
€ muito maior em relacdo aqueles que tiveram uma TVP provocada. Por outro lado, no estudo
de Cosmi et al. (2011) foi observado que pacientes que tiveram uma primeira TVP provocada,
e que apresentaram altos niveis de D-dimero durante o tratamento anticoagulante ou um meés

apos o final do tratamento possuem de 7 % a 11 % de risco de TR.

O nivel de D-dimero €, atualmente, um dos principais fatores a ser acompanhado
em um paciente com antecedente de TEV. O D-dimero € um produto de degradacdo da fibrina
e estéd presente em individuos saudéveis (nivel de até 500 ng.mL™"). No entanto, quando ocorre
um TEV, seus niveis aumentam significativamente. A relacdo entre o alto nivel de D-dimero e
TR € apresentada em diversos estudos. Eichinger et al. (2003) reportaram que os pacientes
que tiveram TR em geral apresentavam niveis de D-dimero significativamente maiores em
relacdo aos que ndo apresentavam a recorréncia. Além disso, os pacientes que apresentavam
nivel de D-dimero abaixo de 250 ng/mL foram os que menos tiveram TR. Palareti ef al.
(2014) acompanharam a evolucio dos niveis de D-dimero 15, 25, 55 e 85 dias apds o término
da anticoagulacdo. Os resultados mostraram que altos niveis de D-dimero estdo associados a

TR. Em um estudo recente, Bjgri et al. (2017) reportaram que pacientes com nivel de D-
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dimero alto no momento do diagnéstico da primeira TVP (acima de 1500 ng/mL) possuem

maior risco de TR do que aqueles com baixo nivel de D-dimero.
2.4.3 Localizacao do Trombo

A TVP de membros inferiores pode ocorrer do lado direito, esquerdo, ou em
ambos os lados. Além disso, ela normalmente é dividida conforme sua localizagdo. E dita
proximal quando ocorre na veia iliaca e/ou femoral e/ou poplitea com ou sem trombose em
veias da perna. E dita distal quando acomete somente as veias da perna. E importante se
definir a localizagdo da trombose, pois individuos com trombose proximal possuem risco

maior de TR do que aqueles com trombose distal.

De acordo com Galanaud er al. (2014), ainda ha controvérsias sobre os riscos de
uma TVP distal ou proximal para a TR. Para auxiliar nesse debate, em seu estudo, os autores
acompanharam 490 pacientes com uma primeira TVP distal e 259 com uma primeira TVP
proximal ao longo de 3 anos. Os resultados mostraram que aqueles individuos com TVP
proximal tiveram mais propensdo a TR (5,2 %) do que aqueles com TVP distal (3,7 %).
Resultados semelhantes foram reportados previamente, por Boutitie ef al. (2011) e Hansson et
al. (2000). O estudo de Hansson et al. (2000) também mostrou que pacientes que tiveram a

primeira TVP do lado esquerdo sao mais propensos a recorréncia.

A EP € uma manifestacdo mais grave do TEV, sendo muitas vezes uma doenga
fatal. Por esse motivo, é necessdrio determinar se aqueles pacientes que tiveram uma EP
possuem maior risco de TR em relacio aos outros individuos. Prandoni et al. (2007)
reportaram que pacientes com uma primeira EP tem maior risco de recorréncia em relacdo a

pacientes com uma primeira TVP.

O trombo residual também € um fator que pode estar associado com a TR. O
estudo de Siragusa et al. (2008) mostrou que ap6ds a primeira TVP a recorréncia ocorreu em
27,2 % daqueles que pararam com o tratamento anticoagulante, e 19,3 % daqueles que
continuaram com o tratamento. Carrier et al. (2011) também mostraram que o trombo residual
pode estar associado com maior risco de TR em pacientes com uma primeira TVP provocada
ou espontanea. Por outro lado, Cosmi et al. (2011) reportaram que o trombo residual ndo esta

associado a um maior risco de TR.




Trombose Venosa Profunda 33

244 Tempo do Tratamento de Anticoagulacao

Como mencionado na Secdo 2.3, o tempo do tratamento de anticoagula¢do é um
dos fatores mais importantes no tratamento e na prevencdo da TR. Esse topico ainda gera
controvérsias e diferentes pontos de vista sdo encontrados na literatura. Todos os pacientes
sdo tratados com anticoagulantes durante 3 meses e apds esse periodo a decisdo de continuar
ou ndo com o tratamento depende de cada caso (Kearon et al., 2016). A continuidade ou nao
do tratamento apos os 3 meses da administracdo do anticoagulante € alvo de muitos debates
no meio cientifico. Eichinger et al. (2008) reportaram que ndo ha relacdo entre o tempo do
tratamento de anticoagulacdo e a TR. Boutitie e al. (2011) descreveram que a TR é menos
frequente em pacientes tratados por 3 a 6 meses, em relacdo aqueles que foram tratados ao
longo de 1-1,5 meses e 3 meses, respectivamente. Nieto Rodriguez e Ramirez Luna (2017)
apresentaram diversas evidéncias que sugerem a reducdo tempo de tratamento anticoagulante
para o minimo possivel, especialmente para pacientes que tiveram uma TVP provocada por

fatores de risco tempordrios, isolada, ou com alto risco de sangramento.

Neste trabalho, o tempo do tratamento de anticoagulacdo serd incluido como
varidvel independente, especialmente devido aos resultados reportados por Agnelli et al.
(2013), que demonstraram que o prolongamento do tempo de anticoagulacdo com apixabana
reduziu o risco de recorréncia sem aumentar o risco de sangramento. Resultados semelhantes
também foram encontrados em The EINSTEIN Investigators (2010) e em Hansson et al.

(2000).

2.4.5 Fatores de Risco Genéticos

As trombofilias hereditarias, como o fator V Leiden e a mutagdo G20210A no
gene protrombina sdo comumente associadas com a TVP, mas a sua relacdo com a TR ainda
niao é completamente elucidada. Além disso, o nivel elevado de fator VIII é outra varidvel

associada a TVP.

Eichinger et al. (2003) reportaram que esses trés fatores ndo influenciam
fortemente a TR, quando comparados com os niveis de D-dimero. Eichinger er al. (2007)

referiram posteriormente que individuos que possuem altos niveis de fator VIII trés semanas
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ap6s o término do tratamento anticoagulante t€ém maior risco de TR. No entanto, ndo
encontraram uma associagdo com o fator V Leiden e a mutacdo G20210A no gene
prototrombina. Eichinger et al. (2008) e Méan et al. (2017) também reportaram resultados

semelhantes.

Apesar dos resultados encontrados na literatura, dentro de um contexto
multifatorial esses fatores podem influenciar, mesmo que de forma leve, na incidéncia de TR.
Além disso, a populagcdo avaliada neste trabalho € diferente da populagcdo pesquisada nos

trabalhos supracitados. Assim, eles foram incluidos na andlise.

2.4.6 Anticoagulantes Naturais e Sindrome do Anticorpo Fosfolipideo

O baixo nivel das proteinas anticoagulantes (PC, PS e AT) leva a
hipercoagulabilidade e predispde a eventos tromboticos (Heeb er al., 1994; Pabinger;
Schneider, 1996; Esmon, 2000; Kim et al., 2014). Rosendaal e Reitsma (2009) encontraram
uma forte associacdo entre TVP e a baixa concentracdo dessas proteinas, mas afirmaram que a
relacdo com a TR ndo € necessariamente verdadeira e que outros estudos precisam ser
realizados. De Stefano et al. (2006) acompanharam pacientes que possuiam deficiéncia nos
niveis dessas proteinas no sangue e reportaram que esses individuos possuem risco elevado

para TR.

A sindrome do anticorpo antifosfolipideo (SAF) € uma doenga que afeta a
coagulacdo do sangue e € caracterizada por tromboses venosas e arteriais. Individuos com
SAF tem um risco muito elevado de TVP e TR em relacdo a populagdo em geral. Pengo et al.
(2010) reportaram que individuos com SAF possuem maior risco de TR em relacdo aqueles
que ndo apresentam a sindrome, mesmo durante o tratamento anticoagulante. Mais
recentemente, Medina et al. (2017) e Comarmond et al. (2017) reportaram resultados

semelhantes.

2.47 Lipidios e Glicemia

Dentre os fatores de risco para a TR também podem se encontrar componentes

metabolicos do sangue. Alguns estudos abordaram a importancia dos lipidios para a TVP, mas
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os resultados sdo contraditérios. (Deguchi et al., 2005; Everett et al., 2009). Morelli et al.
(2017) avaliaram a associagdo entre a TR e colesterol total, LDL, HDL, triglicérides e
apolipoproteinas Al e B. Os resultados mostraram que nao ha influéncia desses lipideos e
sobre a TR. Por outro lado, Eichinger et al. (2007) reportaram que altos niveis de HDL e
apoliproteina Al estdo associados com maior risco de TR. Ainda ndo se sabe se o nivel de
glicose no sangue tem relacdo com a TR. Porém, hé estudos que relacionam o seu alto nivel
com a hipercoagulabilidade em pacientes com diabetes mellitus (Grant, 2007; Kim et al.,

2014).

2.4.8 Variaveis Hematologicas

Diversos estudos associam os niveis das células vermelhas, brancas e das
plaquetas com a TVP ou com a TR. Podem ser encontrados estudos que relatam a influéncia
do ndmero de células vermelhas (Alt er al., 2002; Vayd; Suescun, 2013; Litvinov; Weisel,
2017) e seu tamanho (Rezende et al., 2013; Bucciarelli et al., 2015), nivel de hemoglobina
(Brekkan et al., 2010), nimero de leucdcitos (Carobbio et al., 2007; De Stefano et al., 2008;
Rezende et al., 2013), e numero de plaquetas e seu volume médio (Rupa-Matysek et al.,
2014). Supde-se que a influéncia desses fatores se deve principalmente a alteragdes na
viscosidade do sangue, e da sua coagulabilidade (Wells; Merrill, 1962; Dintenfass, 1964; Yu
etal.,2011).

2.49 Fatores de Risco Adquiridos

Os fatores de risco transitérios sdo aqueles que uma vez presentes podem
provocar uma TVP ou TR, mas que quando desaparecem, o risco de trombose também passa a
ndo existir. Tais varidveis envolvem gravidez e puerpério (Heit et al., 2000; Farzamnia et al.,
2011; Barillari et al., 2016), cancer (Hansson et al., 2000; Heit et al., 2000; Farzamnia et al.,
2011), hipertensao (Huang et al., 2016), diabetes (Hess; Grant, 2011; Chung et al., 2015),
dislipidemia (Garcia et al., 2014), insuficiéncia hepdtica e renal (Shlipak er al., 2003;
Anthony Lizarraga et al., 2010; Aggarwal et al., 2014), uso de hormonios estrogé€nicos
(Galanaud et al., 2014), assim como tabagismo (Farzamnia et al., 2011). Todos esses fatores

foram inclusos neste trabalho visando se obter um modelo amplo para a predicao da TR.
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2.5 Calculo do Risco de Recorréncia de Trombose Venosa Profunda

A tomada de decisdo para prosseguir ou ndo com o tratamento anticoagulante para
além de trés meses ndao é uma tarefa facil. Até onde se sabe, a decisdao ainda é tomada de
forma empirica, com base na andlise dos resultados de exames e sintomas do paciente ao
longo e ao fim do tratamento. Uma das formas de se abordar esse problema é conhecendo-se a
fenomenologia da formacdo do codgulo e suas complicagdes, equacionando todos os

parametros usando expressoes matematicas.

Realizar essa tarefa ndo € ficil, visto que o sistema de coagulacdo sanguineo
depende de diferentes fatores, dentre eles: o conjunto das reacdes que formam o codgulo e
aquelas que fazem o controle da coagulagdo, aspectos do fluxo sanguineo, componentes do
sangue, fatores genéticos, etc. Um passo inicial j4 foi dado nessa direcdo: podem ser
encontrados na literatura alguns estudos que modelam matematicamente as reacdes da cascata
de coagulacdo do sangue. Cada um possui suas vantagens, mas muito ainda precisa ser feito
para a obtencdo de um modelo completo (Zhu, 2007; Xu et al., 2010; Lacroix, 2012;
Leiderman; Fogelson, 2014).

Por outro lado, alguns métodos mateméticos empiricos foram propostos para se
calcular o risco de TR baseados em dados clinicos apds o primeiro TEV. Todos foram
desenvolvidos a partir de métodos estatisticos aplicados a determinadas populacdes e cada um
leva em conta diferentes fatores para o cdlculo. Nas proximas secdes, os aspectos tedricos de

cada método serdo apresentados, bem como suas vantagens e desvantagens.

2.5.1 HERDOO2 Score

O primeiro modelo matematico proposto para se calcular o risco de TR foi o de
Rodger et al. (2008) e é denominado HERDOO?2. Nesse trabalho, os autores visavam obter
um modelo para identificar pacientes que pertencem a um grupo cuja TR € pouco provavel:
aqueles com baixo risco de recorréncia (< 3 % ao ano). O estudo realizado pelos autores
incluiu 646 pacientes de diferentes paises que apresentaram uma primeira TVP proximal ou
EP espontanea. Foram coletadas informacdes a respeito de 69 varidveis e os fatores preditivos

da TR foram determinados utilizando-se um método de regressao logistica condicional.
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Os resultados obtidos pelos autores mostraram que 91 pacientes apresentaram
episddios de TR e que ndo foi possivel identificar padrdes para pacientes do sexo masculino.
Por outro lado, foi possivel formular uma regra para identificar pacientes do sexo feminino
que estivessem no grupo de baixo risco. Segundo os autores, mulheres que apresentam O ou 1

dos seguintes parametros ndo necessitam de terapia prolongada:

1. Nivel de D-dimero acima de 250 pg/L;

2. Indice de massa corporal acima de 30 kg/m?;

3. Idade acima de 65 anos;

4. Sintomas pds-trombose (hiperpigmentacdo, edema ou vermelhiddo nas

pernas).

Em um trabalho recente, Rodger et al. (2017) realizaram um estudo de validagdo
do modelo proposto previamente, acompanhando 2785 pacientes de diferentes paises, e que
apresentavam as mesmas caracteristicas do trabalho anterior. Os resultados comprovaram a
eficdcia do modelo, uma vez que apenas 17 mulheres (de um total de 631) classificadas no

grupo de baixo risco desenvolveram TR.

Apesar dos bons resultados, pode-se citar dentre as principais desvantagens desse
modelo: 1) exclusdo de pacientes do sexo masculino ii) incapacidade de predicao do tempo
otimo de duragdo da anticoagulacado, iii) exclusdo de pacientes do grupo de alto risco, € iv)

incidéncia de TR em mulheres acima de 50 anos foi maior que o previsto pelo modelo.
2.5.2  Vienna Score

Eichinger et al. (2010) propuseram o segundo modelo cujo objetivo foi calcular o
risco de TR. Tal modelo foi denominado Vienna score. Em seu estudo, os autores
acompanharam 929 pacientes de 4 centros hospitalares diferentes, e que apresentaram uma
primeira TVP e EP espontaneas. Foram coletadas informacdes a respeito de 8 fatores e os

fatores preditivos da TR foram determinados utilizando-se o método de regressao de Cox.

Os resultados mostraram que 176 pacientes apresentaram TR (correspondendo a
18,9 %) e foi reportado que os altos niveis de D-dimero, sexo masculino, TVP proximal, e EP

estdo associados com alto risco de TR. Com esses fatores, os autores desenvolveram um




Trombose Venosa Profunda 38

nomograma que pode ser utilizado para o célculo do risco de recorréncia, apresentado na

Figura 2.5.

Figura 2.5 — Nomograma do Vienna score.
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Fonte: Adaptado de Eichinger et al. (2010).

A utilizagdo do nomograma ¢é simples e direta: com uma linha reta se relaciona o
nimero de pontos e o sexo, nivel de D-dimero 3 semanas apds o fim do tratamento de
anticoagulacdo e local da trombose. Em seguida, somam-se os pontos, obtendo o total de

pontos. Por fim, relaciona-se o total de pontos com o risco de TR em 12 e 60 meses.

Apesar da simplicidade na utilizacdo, esse método possui a desvantagem de ser
aplicavel apenas na terceira semana apds o término do tratamento de anticoagulacdo. Por esse
motivo, Eichinger et al. (2014) realizaram uma atualizacdo que visava ampliar o intervalo de
tempo em que o método poderia ser aplicado. Para isso, os autores levaram em considera¢ao o

grande poder preditivo da concentragdo de D-dimero, e acompanharam 553 pacientes
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utilizando as medidas em 3 semanas, e 3, 9, 15 e 24 meses apds a anticoagulacdo. Como
resultado, os autores desenvolveram 4 nomogramas para o cdlculo do risco de recorréncia,
sendo cada um aplicdvel para 3 semanas, 3 meses, 9 meses e 15 meses. Apesar da atualizacio
promissora, o modelo ndo pode ser utilizado quando o paciente estd hd menos de 3 semanas,

ou apds 15 meses, do fim do tratamento anticoagulante.

Marcucci et al. (2015) realizaram um estudo independente que visava validar o
Vienna Score. Em seu tempo, era o primeiro trabalho de validagcdo de um score para TR. Para
isso, os autores coletaram dados de 929 pacientes de quatro centros hospitalares diferentes, no
periodo de 1992 e 2008. Os resultados mostraram que o modelo foi capaz de distinguir o risco
de recorréncia, mas que tende a subestimar o valor da probabilidade quando o paciente estd 12

meses apos a terapia de anticoagulacgao.

Por outro lado, Tritschler et al. (2015) visaram validar a atualizacdo do Vienna
Score, proposta por Eichinger et al. (2014), em pacientes acima de 65 anos. Nesse trabalho os
autores coletaram dados de 156 pacientes de 9 centros hospitalares diferentes, entre 2009 e
2013. Os resultados mostraram que o método ndo foi capaz de diferenciar pacientes com alto
risco de TR daqueles com baixo risco. Os autores sugeriram que isso possa ser devido ao alto
valor da concentragcdo de D-dimero, que naturalmente ocorre em pacientes com idades

avangadas e sugerem que um modelo especifico para essa faixa de idade seja formulado.

2.5.3 Dash Score

Tosetto et al. (2012) propuseram o mais recente método para o calculo do risco de
TR que se conhece. Tal modelo € denominado Dash Score e foi obtido de um estudo que
acompanhou 1818 pacientes com uma primeira TVP espontinea. Foram coletadas
informacdes sobre 6 fatores e os fatores preditivos da TR foram determinados utilizando-se o

método de regressao de Cox.

Os resultados mostraram que 239 pacientes apresentaram TR (correspondendo a
13,1 %) e foi reportado que niveis elevados de D-dimero, sexo masculino, idade abaixo de 50
anos e uso de homonio (para mulheres) estdo associados com alto risco de TR. Com os fatores
relacionados ao alto risco de TR, os autores propuseram a seguinte pontuagdo para se calcular

o risco de recorréncia:
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e D-dimero: +2
e Idade < 50 anos: +1
e Sexo masculino: +1

e Uso de hormonio: —2

A soma da pontuagdo abaixo de um indica que a probabilidade anual de TR ¢
abaixo de 5 % e o paciente pode interromper a anticoagulacdo com 3 meses de tratamento.
Por outro lado, uma pontuagdo superior a um indica uma probabilidade anual acima de 5 % e
sugere-se que esses pacientes continuem o tratamento. Em um estudo recente, Tosetto et al.
(2017) realizaram a validacdo desse modelo em um estudo retrospectivo com 827 pacientes.
Segundo os autores, o modelo pode ser utilizado na predicdo de TR, mas ainda precisa de

refinamentos quando se trata de pacientes com idades acima de 65 anos.

2.6 Conclusoes

Este Capitulo mostrou que hd diversos fatores que influenciam a TR. Porém,
ainda ha muitas questdes em aberto no que diz respeito aos fatores a ela relacionados. O
nimero de fatores, bem como a complexidade dessas relagdes torna dificil e onerosa a
obtencdo de um modelo preditivo fenomenoldgico da TR. Apesar disso, diversos estudos ja
mostraram que todos os fatores aqui citados influenciam de alguma forma na recorréncia da
TVP/TVC e EP. Essa informacdo pode ser util visto que, para o desenvolvimento de métodos
de inteligéncia artificial, muitas vezes sé € necessdrio se conhecer quais varidveis influenciam

em determinado fendmeno (e ndo como se da a relacdo entre elas).
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Apesar do desenvolvimento e estudos de validagcdo dos métodos de scores, ainda
h4 muitas perguntas em aberto, especialmente no que diz respeito aos fatores preditivos. Além
disso, ainda hd a necessidade de aperfeicoamentos no que se refere a prevencdo da TR.
Assim, neste trabalho foram propostos dois modelos matemadticos visando sua utilizagdo no

suporte a decisdo clinica na prevencao de TR.

Na pratica, o objetivo foi obter uma equagdo capaz de predizer a situacdo futura
do paciente (retrombose ou ndo) baseada em fatores clinicos atuais. Assim, a fim de se obter
essa equacdo, foram utilizadas as Redes Neurais Artificiais (RNAs), que tem ganhado
bastante destaque recentemente. Nesse Capitulo serdo abordados os conceitos basicos para a
compreensdo do funcionamento das RNAs, bem como suas aplicagdes recentes como

ferramentas de suporte a decisao clinica.

3.1 Introducao

As RNAs sdo uma alternativa a modelagem fenomenoldgica de um fend6meno
qualquer e a sua utilizacdo vem ganhando espaco na ciéncia ao longo das ultimas décadas.
Isso se deve pricipalmente ao seu potencial de aprendizado e generalizacdo, e também, a

busca de novas tecnologias de modelagem que satisfacam as necessidades de cada setor.

As RNAs foram desenvolvidas originalmente na década de 1940 por Warren
McCulloch, do Massachusetts Institute of Technology, e por Walter Pitts, da Illinois
University (Mcculloch; Pitts, 1943). Nesse estudo, os autores discorrem fazendo uma analogia
entre os neurénios do cérebro humano e o funcionamento do processo eletronico. A partir de
entdo, diversos modelos de RNAs surgiram com o intuito de aperfeicoar a técnica proposta
originalmente e aplicd-la nas mais diversas areas do conhecimento, como mostra a revisao

publicada por Schmidhuber (2015).

3.2 O Neuronio Bioldgico

O funcionamento do neur6nio biol6gico passou a ser mais bem entendido somente

apo6s da década de 40, quando este passou a ser considerado como uma unidade elementar do
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sistema nervoso. Um neurdnio bioldgico é composto por um corpo celular, pelo axénio, pelos

dendritos e sinapses, conforme ilustrado na Figura 3.1.

Figura 3.1 — Ilustracdo de um neurdnio bioldgico e suas principais caracteristicas.
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Fonte: Bezerra (2016).

O processamento da informacdo em um neurdnio bioldgico ocorre da seguinte
forma: o sinal vindo de outro neur6nio entra pelos dendritos e € transmitido para o corpo
celular, local em que o processamento metabdlico acontece. O axdnio tem a funcdo de
transmitir o sinal nervoso do corpo celular para as extremidades da célula, os terminais do

axonio, que se ligam nos dendritos do neur6nio seguinte formando as sinapses.

Uma vez que os impulsos nervosos chegam ao corpo celular, ocorre a soma dos
estimulos que pode, ou ndo, provocar a geracdo de um estimulo de saida do neurdnio. Para
que essa saida seja produzida, é necessdrio que o impulso gerado seja maior ou igual a um
determinado limiar (Braga et al., 2007). Por conter dezenas de bilhdes de neurdnios, e muitas
conexdes complexas entre eles, o cérebro humano se tornou capaz de aprender, e
principalmente, a relacionar as respostas acerca de um determinado fendmeno com as

varidveis que o influenciam.




Redes Neurais Artificiais 43

33 O Neuronio Artificial

A estrutura de um neurdnio artificial foi idealizada de modo que fosse similar a do
neurdnio bioldgico: ele possui entradas e saidas, sinapses, € um somador, como mostra a

Figura 3.2.

Figura 3.2 — Estrutura de um neur6nio artificial.
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O funcionamento do neurdnio artificial também simula o funcionamento do
neurdnio biolégico. Assim, a informacdo, /;, advinda do neur6nio anterior, chega ao neurdnio
J através das sinapses. Essas ligacdes sdo caracterizadas por valores numéricos, 0s pesos
sindpticos, wj;, que ponderam a importincia das entradas e sdo determinados na etapa de
aprendizado da RNA. Além disso, cada neurdnio € caracterizado por outro parametro,
chamado bias, que confere versatilidade ao modelo e amplia o espaco de solucdes, adequando

a estrutura neuronal ao problema em questao (Braga et al., 2007).

Os sinais que chegam ao neur6nio j, depois de ponderados sao somados € junto

com o bias, formam o coeficiente de ativagdo, «;, que € representado pela Eq. (2):

Z
a; = Zliwii +Db; (2
i=1
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em que Z € o nimero de varidveis de entrada do neur6nio.
3.3.1 Funcoes de Ativacao

Como visto na sec¢ao anterior, cada neuronio artificial é caracterizado pela Eq. (2),
que € calculado a partir das informagdes processadas anteriormente. No entanto, a maioria dos
fendmenos naturais possui uma caracteristica ndo linear que tal equacdo ndo leva em conta.
Assim, as fungOes de ativacdo s@o necessdrias para que essa nao-linearidade seja levada em

conta.

A saida do neurdnio é entdo calculada por meio da aplicacdo da fungdo da

ativacdo sobre o valor do coeficiente de ativacdo do neur6nio em questdo, gerando a saida

0, = f(aj). Tais fungdes podem assumir diversas formas, como tangente hiperbdlica,

secante hiperbdlica, sigmoidal, etc. Normalmente, se utilizam func¢des continuas, crescentes e
limitadas por assintotas horizontais para que a saida ndo atinja valores irreais, como infinito

(Braga et al., 2007).
34 Estrutura e Equacionamento

As RNAs foram concebidas para atuar de forma similar ao cérebro humano.
Assim, elas s3o um sistema matamadtico complexo, que consistem na distribuicdo de vérias
unidades de processamento simples, os neurdnios artificiais, que t€ém a capacidade natural de
acumular conhecimentos acerca de um fendmeno qualquer, a partir de exemplos e sem o
prévio conhecimento das relagdes entre as varidveis que influenciam nesse processo (Haykin,

2005).

A unidade fundamental de uma RNA € o neurdnio artificial, que por sua vez, se
liga a outros neurdnios formando um organismo computacional extremamente complexo em
termos de funcionamento. A estrutura de uma RNA consiste em camadas de neurdnios
interligadas, através da qual as informacdes fornecidas sdo transmitidas unidirecionalmente.
Uma RNA apresenta uma camada de entrada, uma de saida e, deve conter pelo menos uma

camada intermedidria (ou oculta).
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A Figura 3.3 ilustra a estrutura de uma RNA com uma camada oculta. Para
melhor visualizacdo, somente a conexao do primeiro neurénio da camada de entrada com os
da camada oculta foi apresentada. Porém, esse tipo de ligacdo se repete para todos os outros

neuronios da camada de entrada.

Figura 3.3 — Estrutura geral de uma RNA com uma camada oculta.
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Os neurdnios podem se ligar camada a camada, como na Figura 3.3, ou entdo
formar uma rede ainda mais complexa, se ligando a si proprios, como nas redes neurais
recorrentes. No entanto, o tipo de aplicacdo € que determina qual a arquitetura (complexidade)

de RNA € mais adequada (Braga et al., 2007).

Como se pode notar da Figura 3.3, do ponto de vista pratico, uma RNA nada mais
¢ do que uma grande equacdo matemadtica, altamente ndo linear, e com diversos parametros
ajustaveis, os pesos e bias de cada neuronio. Uma vez que esses parametros sao ajustados, a
equacgdo para a varidvel de saida y, de uma RNA com uma camada oculta pode ser escrita de

uma forma simples, como apresentado na Eq. (3):
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J

w z
yo=rf ijkf Zwij‘xi +bj +by 3)
=1 il ;

em que: W € o niimero de neurdnios da camada oculta, b; e by s@o os bias, € wj; € wjk sS40 08
pesos sindpticos dos neurdnios da camada oculta, e de saida, respectivamente. Para uma RNA

com duas camadas ocultas, adiciona-se um termo a mais na Eq. (3):

L w V4
y,=f Zwk,f ijkf Zwijxi+bj +b, | +b 4)
k=1 Jj=1 i=1 ;

J k

em que: W e L sdo o nimero de neur6nios da primeira e da segunda camada oculta,
respectivamente. b; e wy sdo, respectivamente o bias € o peso sindptico dos neurOnios da
segunda camada oculta. Nesse caso, a primeira camada oculta corresponde a camada oculta

unica da RNA anterior.

Vale salientar que, em uma RNA, o niimero de neur6nios das camadas de entrada
e de saida € fixo e igual ao ndmero de varidveis de entrada e saida, respectivamente. Além
disso, ndo h4 aplicagdo de uma funcdo de ativagdo para os neurdnios da camada de entrada,
visto que a func¢do deles € apenas transmitir o valor das varidveis de entrada para os neur6nios

da camada seguinte, assim:
0 Jj.entrada = xi (5 )

Em se tratando de um estudo envolvendo RNAs, em suma, ha dois conjuntos de
parametros que precisam ser ajustados. O primeiro diz respeito aos pesos e bias de cada
neurdnio e o segundo, ao nimero de camadas ocultas e ao nimero de neurdnios em cada

camada.

A obtencdao do primeiro conjunto € relativamente fécil, visto que os parametros
sdo ajustados automaticamente via a aplicacdo de um método numérico. Por outro lado, o
grande desafio de se obter uma RNA reside no segundo conjunto, uma vez que a escolha
desses parametros € uma tarefa que o operador da rede precisa executar. De antemao, ndo se
sabe qual o tamanho 6timo da RNA para se descrever determinado fendmeno. Se a arquitetura

for simples, o modelo pode ndao possuir a capacidade necessdria, por outro lado, se




Redes Neurais Artificiais 47

extremamente complexa, o ajuste dos parametros pode se tornar uma tarefa bastante onerosa

visto que mais tempo computacional serd necessdrio para ajustar os parimetros (Braga et al.,

2007).

O método de obtencdo da estrutura 6tima que se deseja geralmente € o do tipo
teste-e-erro. Desse modo, sugere-se um nimero de camadas ocultas e varia-se o nimero de
neurdnios nessa camada (por exemplo: de 2 a 30, considerando-se apenas os nimeros pares).
Em seguida, avalia-se o desempenho de todas as RNAs com relacdo a sua capacidade de
predi¢do. Assim, se o resultado obtido por alguma estrutura proposta for satisfatério, o estudo
se encerra. Caso necessdrio, se acrescenta uma nova camada oculta e se propdem diferentes
combinacdes de numeros de neur6nios na primeira e segunda camada. Novamente, se avalia o
desempenho de tais estruturas. O mesmo € feito caso haja a necessidade de uma terceira
camada oculta, o que quase sempre nao € necessario. Detalhes sobre a obtencdo do modelo

neural 6timo serdo abordados nas Secdes a seguir.

3.5 Treinamento das Redes Neurais Artificiais

A obtencdo de uma RNA capaz de descrever um determinado fendmeno é
realizada a partir da apresentacdo de exemplos; um conjunto de dados de fatores (varidveis)
independentes (entrada) e dependentes (saida), em nimero suficiente tal que a RNA aprenda a

relacdo que existe — o que lembra muito a forma de como o cérebro humano funciona.

Assim, a principal etapa do trabalho com RNAs € o aprendizado. Nessa etapa, os
dados do problema a ser modelado sdo apresentados a RNA para que a rede possa aprender
sobre ele. Nesse caso, o termo ‘aprender’ se refere ao ajuste matematico dos pesos sindpticos
e dos bias da RNA. Ao fim do processo, os parametros ajustados representam o conhecimento

que a RNA adquiriu.

O aprendizado de uma RNA ¢ realizado por meio de um algoritmo de otimizacao,
que ajusta 0os pesos sindpticos com o objetivo de se minimizar o erro entre os valores
calculados pela rede e os experimentais. O ajuste dos pesos se d4 da seguinte forma: sabendo

que na iteracdo i, os pesos € bias sejam representados pelos vetores w(i) e b(i), o cdlculo do

valor dos pesos e bias da iteracao seguinte € realizado segundo as equagdes:
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w(i+1) =w(@)+Aw(i) (6)
b(i +1) =b(i) + Ab(i) @)

Existem diversas formas de se calcular Aw(i) e Ab(i), dentre elas se encontram

os algoritmos de aprendizado supervisionado e ndao supervisionado, sendo que a primeira € a
forma mais comumente utilizada para se treinar uma RNA. No aprendizado supervisionado, a
saida calculada pela RNA € continuamente comparada aos dados experimentais na fase de

ajuste dos pesos (Haykin, 2005; Braga et al., 2007).
3.5.1 Meétodos de Otimizacao

Na etapa de treinamento de uma RNA, os pesos e bias sdo modificados até que
um critério de parada seja satisfeito. Normalmente, tais valores sdo alterados de modo a se
minimizar uma fun¢do objetivo que pode assumir diferentes formas (Haykin, 2005; Braga et
al., 2007). Sendo assim, o problema de ajuste dos parametros de uma RNA € um problema de

otimiza¢do numérica.

Existem diversos algoritmos matematicos desenvolvidos para esse fim e cada um
possui suas vantagens e desvantagens. Neste trabalho, trés métodos matematicos foram
usados no treinamento das RNAs: Levemberg-Marquardt, Powell e Resilient
Backpropagation. Nas secdes abaixo, os detalhes teéricos mais importantes de cada método

serdo abordados para a compreensao do leitor.
3.5.1.1 Método Back-Propagation

O back-propagation foi o primeiro método proposto para se treinar uma RNA. E
um método do tipo gradiente descendente e é o mais utilizado, normalmente em conjunto com
melhoramentos de outros autores. Nesse método, o treinamento da rede € dividido em duas
etapas: na etapa forward, a saida da rede € calculada para um determinado conjunto de pesos
sindpticos. J4, na etapa backward, as saidas calculadas e fornecidas sdo utilizadas para

atualizar os pesos sindpticos para a proxima iteragdo. Nesse algoritmo a atualizacdo dos
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parametros (seja peso ou bias), t, da RNA em uma iteracdo i é realizada de acordo com a

equacao:
Ar(i) = =VE(t(i)) ()

A deducdo e mais detalhes matematicos sobre esse método podem ser encontrados

em Braga et al. (2007).
3.5.1.2 Método Levemberg-Marquardt

O método Levemberg-Marquardt (Marquardt, 1963) é baseado no método de
Newton e é um dos mais utilizados para se treinar RNAs. E utilizado juntamente com o back-
propagation, devido a sua maior eficiéncia (Braga et al., 2007). A diferenca em relacdo ao
método Backpropagation € que a atualizagdo dos pesos sindpticos € realizada utilizando a

equagio:
At(i) = —[ V’E(t(i) + ,uI]_l VE(@(i)) )

em que: V’E(t(i)) e VE(t(i)) sdo a matriz Hessiana e o gradiente do erro em rela¢io ao

parametro ¢ na iteracdo i, u € a taxa de aprendizado, e I é a matriz identidade. A taxa de
aprendizado € outro parametro que influencia no resultado final do treinamento. Neste
trabalho, ela ndo foi avaliada e seu valor foi definido de acordo com a configuracdo padrao do

software utilizado.
3.5.1.3 Método Resilient Back-Propagation

O método Resilient Back-Propagation foi proposto por Riedmiller e Braun
(1992a) e seu objetivo era contornar um problema recorrente, especialmente quando se
trabalha com varidveis de saida normalizadas no intervalo de [-1;1]. Em certos casos, quando
a saida desejada € 1 (ou 0) e a saida calculada pela RNA for O (ou 1), a derivada do erro em
relacdo ao parametro pode ser muito proxima de 0. Isso pode ser um problema, pois se a

derivada tiver uma magnitude baixa, o valor da atualizacdo do parametro também sera.
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Nesse método, que € aplicado em conjunto com o método Backpropagation a
atualizacdo dos parametros da RNA ¢é realizada considerando-se, apenas, o sinal da derivada e

o valor da atualizacdo € definido através das Eqs. (10) e (11) (Braga et al., 2007):

—=A(i); se OEG) >0
Ot
At(i) =4 +AG): se 81251) <0 (10)
0; se OE(@) =0
Ot
n A1), %? >0
AG) =117 AG—1); %%w (11)
) OE(i)
AG—1): -
=D ot 0

Os valores de = e 1" foram determinados empiricamente e valem 0,5 e 1,2,

respectivamente (Riedmiller; Braun, 1992b).

3.5.1.4 Método de Powell-Beale

Diferentemente dos métodos descritos nas secdes 3.5.1.1, 3.5.1.2 e 3.5.1.3, o
método de Powell-Beale (Beale, 1972; Powell, 1977) encontra o minimo de uma fun¢do sem
a necessidade de se calcular derivadas de segunda ordem. Isso € computacionalmente
vantajoso pelo fato de que € necessério se armazenar poucas matrizes ao longo da otimizacao
dos parametros. Esse método se baseia no fato de que, no ponto minimo de uma direcio u, o

gradiente da fun¢do f € perpendicular, ou conjugado, a essa direcao.

A atualizacdo dos parametros da RNA segundo o algoritmo de Powell (1977) se

da de acordo com a Eq. (12):

At(i)=ad, (12)
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em que: d; € uma equacgdo que depende do gradiente do erro e ¢; € uma constante. Essas duas

varidveis serdo abordadas nos pardgrafos subsequentes.

Powell (1977) partiu do pressuposto de que a cada nimero determinado de
iteracOes € necessdrio reiniciar a dire¢cdo de procura para o negativo do gradiente do erro.
Nesse caso, a reinicializacdo ocorre a cada (nimero de pesos + ndmero de bias) iteragdes. No

algoritmo proposto, o autor recomenda se analisar a validade da inequacao:
2
‘giT—lgf‘>O’2”gi” (13)

VE(i)

em que: g, = . Quando a Eq. (13) é verdadeira, isso significa que a diferenca entre os

gradientes da iteracdo i — 1 e i praticamente estdo na mesma direcdo. Assim, o algoritmo

reinicia a dire¢@o de busca, considerando que d; € o negativo do gradiente (Powell, 1977).

A grande vantagem desse método € que ele minimiza cada dire¢do de modo
independente. Assim, uma vez que a funcio tenha sido minimizada para um dado conjunto de

direcdes conjugadas, ndo € necessdrio se realizar uma nova minimizagdo nessas direcoes.

Maiores detalhes sobre o método pode ser encontrado em Powell (1977).

3.6 Pés-Treinamento

Ap6s a etapa de treinamento das RNAs € necessdrio verificar se a equagdo obtida
possui a capacidade de prever novos casos com certo nivel de exatidao. Usualmente, antes de
um modelo neural ser considerado apto para ser utilizado € realizada duas etapas de
verificacdo: a validacdo e o teste. Nessas duas etapas sdo utilizados como dados de entrada,
um conjunto de pontos experimentais ndo apresentados a RNA na etapa de treinamento

(Haykin, 2005; Braga et al., 2007).

As duas etapas se diferem em um unico ponto: a etapa de validacdo também é
utilizada como critério de parada no treinamento de uma RNA, ja a etapa de teste € realizada
ap6s a convergéncia ter ocorrido. Isso é realizado para evitar o que se define como
sobreajuste, que acontece quando a RNA fica viciada apenas nos valores apresentados na

etapa de treinamento. Uma consequéncia disso é que a equacdo sO consegue prever
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adequadamente os casos em que os valores das varidveis de entrada sejam muito préximos

aos apresentados na etapa de treinamento (Braga et al., 2007).

Como mencionado anteriormente, os dados experimentais coletados sao divididos
em trés subconjuntos: treinamento, validacdo e teste. Assim, para se evitar o sobreajuste
recomenda-se acompanhar o comportamento dos dados marcados como validag@o ao longo do
treinamento da RNA. Uma vez que a fung@o objetivo da validacdo atinge um ponto de
minimo e passa a aumentar, recomenda-se parar o treinamento apds um numero de iteracoes
definido pelo usudrio e considerar, como resultado final, a itera¢do cuja validacdo apresentou

o ponto de minimo da sua func¢ado objetivo.

Por fim, executa-se a predi¢do da RNA com os dados identificados como teste.
Caso essa etapa apresente resultados em niveis adequados, considera-se que o modelo neural

estd apto para ser aplicado no cotidiano.

3.7 Aplicacoes como Sistema de Suporte a Decisao Clinica

A simulagdo € uma ferramenta que pode ser utilizada por médicos para se tomar
decisOes precisas e efetivas a tempo de se salvar vidas. O uso de RNAs para prever
enfermidades, diagnosticar, ou classificar pacientes, tem se mostrado bastante promissor, e

diversos estudos envolvendo essa ferramenta podem ser encontrados na literatura.

A presenca de codgulos de sangue em artérias foi modelada via RNAs por Lela et
al. (2014). Nesse estudo, os autores consideraram 10 varidveis de entrada, sendo uma
combinacdo de sintomas e fatores de risco. Os resultados mostraram que uma RNA com uma

camada oculta contendo 20 neurdnios sdo promissores, apresentando alto nivel de acurdcia.

Latterie e Borseth (2014) aplicaram RNAs para predizer a dose de gonadotrofina,
gonadotrofina coridnica humana e o cancelamento do ciclo, durante a estimulacdo ovariana na
fertilizacdo in vitro. Como varidveis de entrada, os autores utilizaram 15 varidveis clinicas
independentes. Os resultados obtidos pelos autores mostraram que as RNAs sdo capazes de
predizer com confianga as trés varidveis e se mostraram de acordo com as decisdes tomadas

pela equipe de médicos.
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Kumar et al. (2014) utilizaram RNAs combinadas com o algoritmo colonia de
formigas no diagndstico de pacientes com diabetes. Nesse estudo, os autores consideraram um
conjunto com oito varidveis de entrada e outro, obtido através de um algoritmo de selecdo de
dados, que continha quatro varidveis de entrada. Ambos os conjuntos consideravam dados
fisicos e clinicos do paciente. O resultado obtido pelos autores mostrou que, para o segundo
conjunto, uma RNA com quatro neur6nios na camada oculta era capaz de prever os casos de

diabetes com 90 % de precisio.

Kojuri et al. (2015) compararam o desempenho entre RNAs do tipo back-
propagation e do tipo fungdo de base radial para prever casos de infarto do miocédrdio. Nesse
estudo, os autores consideraram como variaveis de entrada o historico clinico, exame fisico,
laboratorial, e de eletrocardiogramas dos pacientes. Os resultados mostraram que RNAs do
tipo back-propagation apresentaram melhor desempenho (97 %) em relacdo as de fungdo de

base radial (90 %).

Siit e Celik (2012) aplicaram RNAs para predizer a mortalidade de pacientes que
tiveram infarto do miocdrdio. Em seu estudo, os autores compararam o desempenho de seis
algoritmos de treinamento diferentes, considerando oito varidveis de entrada. Os resultados
mostraram que a predi¢do depende do algoritmo de treinamento utilizado, sendo que a

precisdo variou entre 60 % e 81 %.

Abedi et al. (2017) desenvolveram uma RNA para reconhecer e diagnosticar
isquemia cerebral aguda e diferencia-la de um infarto.Os autores consideraram 19 fatores
clinicos como varidveis de entrada e os resultados mostraram que a RNA possui capacidade

de acerto de 92 % para o reconhecimento de isquemia cerebral aguda.

Saha e Mandal (2017) usaram RNAs do tipo perceptron na predi¢do de casos de
Dengue em pacientes indianos, considerando os sintomas declarados pelos pacientes como
varidveis de entrada. Os autores mostraram que a RNA € efetiva na deteccdo de casos de

dengue.

Badnjevi¢ et al. (2016) treinaram RNAs visando classificar pacientes que

possuem asma a partir de exames clinicos, como varidveis de entrada. Os autores treinaram
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diversas estruturas, com dados de 1800 pacientes. Os resultados obtidos mostraram que as

RNAs conseguem classificar os pacientes asmaticos, com precisdo de 97 %.

Apesar de muito utilizadas na medicina, estudos envolvendo casos de trombose
ainda sdo muito incipientes. Sdo poucos os trabalhos encontrados sobre tal assunto. A
predicao de casos de TVP e EP usando RNAs foi realizada por Ghavami e Kapur (2011),
considerando 20 varidveis de entrada, dentre elas: dura¢do da internacdo, peso, IMC, varidveis
hematoldgicas, etc. Os resultados desse trabalho mostraram que as RNAs conseguem prever

tais casos com erros abaixo de 10 %.

Mais recentemente, Fei et al. (2017b) aplicaram RNAs para prever a incidéncia de
trombose venosa mesentérica em pacientes com pancreatite aguda. Os autores treinaram uma
RNA feedforward backpropagation com dados de 72 pacientes, e 11 varidveis de entrada
(dados do paciente e fatores clinicos). Os resultados obtidos pelos autores mostraram que uma
RNA com 9 camadas intermedidrias era melhor do que o modelo de regressdo logistica
empregado usualmente. Em outro trabalho, Fei et al. (2017a) treinaram redes neurais do tipo
base radial visando predizer o risco de trombose de veia porta em pacientes com pancreatite

aguda e obtiveram resultados similares.

Por fim, Qatawneh et al. (2017) treinaram diversas RNAs com até 5 camadas
ocultas para predizer o risco de trombose em pacientes hospitalizados. Como varidveis de
entrada, os autores utilizaram diversas caracteristicas do pacientes, da doenga responsédvel
pela internacdo, e fatores genéticos. Os resultados obtidos confirmaram que as RNAs podem

ser uma alternativa para esse fim, uma vez que a precisao foi de 81 %.

Outros estudos sobre a aplicagdo das RNAs para diagnostico e prevengdo de
diversas doencas também podem ser encontrados nos trabalhos de revisdo de Kutamari e
Sunita (2013), e de Parveen et al. (2016). Até a finalizagao deste trabalho nenhum grupo de
pesquisa no Brasil reportou a utilizacdo de RNAs visando o diagndstico ou prognéstico,

relacionado a qualquer enfermidade.
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3.8 Conclusoes

Este Capitulo mostrou que as RNAs podem ser uma alternativa vidvel para a
modelagem de fendmenos complexos. Uma vez que ndo é necessdrio se conhecer como as
relagdes entre as varidveis dependentes e independentes se ddo, a obtencdo de um modelo
neural e sua utilizacdo pode ser bastante simplificada. Para o caso da predicao da TR, a
obtencdo de um modelo neural pode ser bastante interessante, visto que se conhecer a relacao

matematica fenomenoldgica entre as varidveis € extremamente complicado e trabalhoso.
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4 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Neste trabalho, a Andlise de Componentes Principais foi utilizada visando
identificar quais sdo os fatores preditivos da TR. Por esse motivo, nesse Capitulo serdo
abordados os seus principios bdsicos e serdo apresentadas diferentes aplicacdes da técnica na

area da saude.

4.1 Introducao

A 1identificacdo dos fatores mais importantes que influenciam um determinado
fenomeno pode ser realizada de trés maneiras: a partir da modelagem fenomenoldgica
rigorosa do problema, da andlise do indice de correlacdo, ou de andlise estatistica
multivariada. O primeiro método € o mais rigoroso, uma vez que € realizado utilizando-se
uma equacdo desenvolvida especialmente para o fendmeno em questdo, levando em
consideracdo todas as suas propriedades. Porém, € necessario profundo conhecimento do
fendmeno e, muitas vezes, de matematica avancada para ser realizado. O segundo possui a
vantagem da possibilidade de ser realizado de modo empirico. No entanto, essa pode ser uma
tarefa onerosa e custosa dependendo da resposta que se deseja, pois sdo necessdrios diversos
experimentos (muitas vezes fatoriais). O terceiro método se torna uma alternativa interessante,

pois consiste em se analisar estatisticamente a distribui¢do de um conjunto de dados obtido

aleatoriamente.

A Andlise de Componentes Principais (ACP) € uma técnica de andlise estatistica
multivariada que tem dois objetivos: i) identificar padrdes e fatores importantes em um
determinado fendmeno e, ii) reduzir a dimensionalidade de um conjuntos de dados sem perda
significativa de informacdo. Como resultado final, a ACP gera as chamadas componentes
principais (CPs) que s3o combinagdes lineares dos valores originais das varidveis. Esse
método foi desenvolvido matematicamente por Hotelling (1933a, b) e a partir de entdo

utilizado em diversas dreas da ciéncia na andlise e pré-tratamento de dados.

A base matemdtica da ACP se deve ao fato de que o vetor que maximiza a forma
quadratica associada a uma matriz simétrica é a matriz dos autovetores ordenados de tal forma

que seus autovalores correspondentes, e consequentemente a varidncia de cada componente,
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se apresentam em ordem decrescente. Geometricamente, as CPs consistem em uma rotagdo de
eixos de tal forma a selecionar novos eixos coordenados que representem a dire¢do de

maxima variabilidade (Hotelling, 1933a, b; Hirdle; Simar, 2007).
4.2 Deduc¢io Matematica

Considerando-se uma matriz de dados X, que contém n nimero de pontos
experimentais ou dados coletados (linhas), € m nimero de fatores (colunas), é possivel obter
uma matriz de Componentes Principais, CP, que possui como caracteristica principal a
correlagdo zero entre suas componentes j. O cdlculo das CPs se € realizado seguindo os passos

descritos nos pardgrafos a seguir.

Primeiramente, os valores originais das varidveis precisam ser padronizados
centrando a média dos valores em zero, com varidncia igual a um, eliminando assim, a
heterogeneidade dos dados especialmente no tocante a ordem de grandeza. Para isso, se utiliza

a equagao:
Z,, :ajf“z(Xi’j—,uj);i=l, n,j=i,m (14)

em que: m € o numero total de fatores, X;; € o i-ésimo dado experimental da variavel j, Z;; € o
valor padronizado do dado X;; e, u; e oj sdo a média e a varidncia da varidvel j,

respectivamente.

Assim, a partir da matriz Z, se pode calcular a matriz variancia-covariancia, s,

dos fatores utilizando-se a equacao:

Z Z,Z, —ZZ,-ZZk
SZ/_Zk — J.k=1 nj:l k=1 (15)

em que: j e k sdo fatores e n é o ndmero total de dados experimentais. A matriz s € uma matriz
quadrada em que a diagonal principal corresponde a variincia do fator Z; e os demais valores

sdo a covariancia entre dois fatores Z; e Z;.
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Uma vez calculada a matriz s, pode-se calcular seus autovetores e autovalores

correspondentes, resolvendo-se as equacoes:
s—A1]=0 (16)
(s—ADa=0 (17)

em que: I € a matriz identidade de ordem n, A sdo os autovalores e a € a matriz de autovetores
da matriz s. Da Eq. (17), pode-se notar que cada autovetor q; se relaciona diretamente com um

autovalor A.

Para se calcular as CPs, uma vez obtidos os valores de 1 e a, € necessario ordenar
os autovalores em ordem decrescente, assim como reorganizar a matriz a, de modo que os
autovetores mantenham a correspondéncia com os autovalores. Por fim, as CPs sdo geradas

pela multiplicacdo da matriz dos dados padronizados com a dos autovetores:
CP=Z-a (18)

Da Eq. (18), nota-se que as CPs sdo combinagdes lineares das varidveis originais
ponderadas pelos coeficientes dos autovetores e € uma matriz n X m. A Figura 4.1 apresenta

uma representacdo grafica da transformacao de eixos da ACP.

O principio basico da ACP ¢€ ilustrado nesssa Figura, onde se pode notar que a
primeira CP corresponde a direcao de maior variancia dos dados. A segunda CP é ortogonal
em relacdo a primeira e corresponde a segunda direcao com a maior variancia dos dados. Essa

andlise segue de modo andlogo para todas as outras CPs.

Uma grande vantagem da ACP € a possibilidade de redugdo de dimensionalidade
dos dados, ou seja, nem todas as CPs calculadas sdo necessdrias para representar o fendmeno
em questdao. Na prética, basta utilizar as CPs cujos autovalores sdo superiores que a unidade.
Todas as outras CPs podem ser descartadas, pois um autovalor menor que um indica que a

importancia € menor do que as préprias varidveis originais.
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Figura 4.1 - Representagdo grafica das CPs.
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Fonte: Adaptado de Hérdle e Simar (2007).

Outra forma de se reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados € avaliar
quais fatores sdo importantes naquelas CPs com autovalor superior a um. Uma vez obtidos a e

A, pode-se efetuar a andlise. Isso € realizado comparando-se o valor do coeficiente de

correlacdo entre as varidveis originais € as CPs, Pxz, ,dado pela Eq. (19) (Hérdle; Simar,

2007). Considera-se que um fator € importante em uma determinada CP quando >0,5.

Pxz,

Uma consequéncia direta é que tal fator podera ser considerado importante para o fendmeno.

.m (19)

E importante salientar que € necessario se ter um conjunto completo de dados para
se utilizar a ACP. Caso isso ndo seja verdadeiro, é necessario se empregar algum método para
insercdo de dados em lacunas de uma tabela. Na Secdo 6.2, esse topico serd abordado em

maiores detalhes.
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4.3 Aplicacoes na Identificacao de Fatores Preditivos de Doencas

A ACP tem sido raramente empregada na classificacdo de padrdes na drea da

saude e poucos trabalhos recentes podem ser encontrados na literatura:

Kutcher et al. (2013) aplicaram ACP para identificar padrdes de anormalidade na
coagulacdo de pacientes com coagulopatia traumdtica aguda. Os autores acompanharam 163
pacientes e os resultados mostraram que 3 de 10 CPs bastam para descrever tal fenomeno.

Nestas CPs, apenas 5 dos 10 fatores selecionados sdo importantes.

Chin et al. (2014) empregaram ACP para determinar grupos de fatores
relationados a coagulopatia induzida por trauma. Em seu estudo, os autores acompanharam 98
pacientes em um periodo de trés anos e os resultados mostraram que a técnica foi capaz de
identificar trés grupos principais de fatores: coagulopatia global com queda de plaquetas e
fibrinogénio, ativagdo da proteina C e, hiperfibrindlise. Juntas essas trés CPs explicaram mais

do que 93 % da variancia dos dados.

Thorpe et al. (2016) investigaram a dieta da populagdo australiana entre 55-65
anos, considerando 52 grupos de alimentos e 3959 pacientes, usando ACP. Os resultados
obtidos motraram que para os homens 4 CPs eram suficientes para descrever os padrdes de
dieta e que para as mulheres, 2 CPs. Os autores também foram capazes de identificar quais

eram os grupos principalmente consumidos pelos pacientes.

Vavougios et al. (2016) investigaram os padrdes das comorbidades da apnéia via
ACP. Nesse trabalho, os resultados mostraram que os pacientes podem ser separados em 6
diferentes grupos: sauddavel, médio, moderado sem comorbidades, moderado com
comorbidades, severo sem comorbidades e, severo com comorbidades severas. Ainda, os

autores identificaram os principais fatores que afetam cada grupo.

4.4 Conclusoes

Este Capitulo mostrou que técnicas estatisticas multivariadas podem ser grandes
aliadas na redug@o da dimensionalidade de dados bem como na identificagdao de varidveis

importantes para um determinado fendmeno. A ACP pode ser uma ferramenta poderosa na
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formulacdo e simplificacdo de modelos matemdticos, especialmente em aplicagdes na
Medicina, que geralmente possuem diversos fatores como varidveis independentes e que

apresentam relagdes extremamente complexas.
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5 PROCEDIMENTO PARA OBTENCAO DO MODELO NEURAL

5.1 Coleta das Informacoes

Todos os dados utilizados neste trabalho foram coletados no banco de dados da
area de Trombose do Setor de Hemostasia do Hemocentro da Unicamp. Ao todo, foram
obtidas informagdes sobre 307 pacientes com um primeiro antecedente de trombose entre
janeiro de 2009 e agosto de 2016. Foram considerados como elegiveis os pacientes maiores de
18 anos com trombose venosa de membros inferiores ou no sistema nervoso central, e assim
72 pacientes foram excluidos por ndo satisfazer essas condi¢des, restando 235. Conforme

exposto no Capitulo 2, diversas varidveis podem influenciar na TR. Assim, foram

considerados como varidveis independentes os fatores apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Fatores considerados neste estudo.

Mutacdo G20210A no gene Glicose
Sexo(Masculino/Feminino) da protrombina Hemacias (uL™) (mg.dL™)
(Heterozigoto/Nao) g
Idade (anos) Factor VIII (IU.dL™") Hemoglobina Creatinina
' (mg.dL™) (mg.dL™)
Proteina C

Embolia Pulmonar (Sim/Nao)

Atividade de PC (mg.dL™")

Hematocrito (%) reativa (mg dL'])

Lado da trombose no membro Distribuigdo de Hipertensio
inferior (Direito/Esquerdo) Atividade de PS (mg.dL’l) tamanho dos arterial
q eritrocitos (%) (Sim/Nao)
Localizag@o da trombose no .. 4 4 Diabetes
membro inferior (Distal/Proximal) Atividade de AT (mg.dL") Plaquetas (uL.") (Sim/Nao)
Provocada ou esbontinea Sindrome do anticorpo Volume médio das Dislipidemia
P antifosfolipideo (Sim/Nao) plaquetas (fL) (Sim/N30)
Tempo de anticoagulagio (meses) Indice de massa corporal Colesterol total Insuficiéncia
P gulag (IMC) (mg.dL™) Renal (Sim/Nio)
' ' i Tabagismo Lipop.rotel’na de alta Cancer
Uso de anticoagulante (Sim/Nao) . N densidade (HDL) . -
(Sim/Nao) (mg arh (Sim/Nao)

Terapia hormonal (para

Lipoproteina de baixa Trombo residual

D-dimero (ng.mL™) mulher) densidade (LDL) o
. Sim/N
(Sim/Nio) (mg.dL™") (Sim/Ndo)
FV Leiden . . Triglicérides
Leucdcitos (uL!
(Heterozigoto/Nao) eucoeitos (UL (mg.dL")
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Os fatores considerados neste trabalho foram obtidos antes do episdédio de
retrombose e se dividem em dois grupos: i) caracteristicas do primeiro episddio trombdtico e
do seu tratamento e, ii) dados clinicos do paciente, totalizando 39 fatores. Para a coleta de
dados, foram utilizados dois bancos de dados diferentes. No “Sistema de Hematologia do
Hemocentro da Unicamp” foram coletadas informagdes sobre o paciente, tais como: idade,
sexo, histérico da primeira e segunda trombose, e informacdes sobre trombo residual,
localizagdo da trombose no membro inferior — obtidas através de exames de ultrassom, e
resultados de exames laboratoriais de trombofilia e hemograma. J4, no denominado “Sistema
do Hospital de Clinicas”, foram coletadas as informagdes referentes aos exames laboratoriais
metabolicos. Considerou-se que a trombose era provocada naqueles casos que apresentaram
um episddio trombodtico na presenca de qualquer fator de risco: gestagdo, puerpério,
anticoncepcional hormonal, repouso prolongado, cancer, cirurgia, trauma local, viagem aérea
longa. Acredita-se que esse conjunto de varidveis seja suficiente para estabelecer uma relacio
matematica que classifique quais pacientes apresentardo TR. Ademais, vale salientar que os
dados laboratoriais sdo de fécil obtencao, e que a maior parte deles sdo de rotina na pratica

clinica, e determinados por exame de sangue.

Para os passos seguintes, a matriz de dados foi adaptada de modo a conter apenas
valores numéricos. Primeiro, as varidveis cujos valores eram na forma “Sim/Nao” foram
alteradas para a forma “+1/-1”, respectivamente. Outras varidveis ndo foram apresentadas
nessa forma, como por exemplo, o sexo do paciente cujo valor ¢ “homem/mulher”. Para esse
tipo de varidvel, cada opg¢ao foi codificada com um ndmero. Na Tabela 5.2 € apresentada a
codificacdo utilizada para todas as varidveis nao-numéricas. A varidvel resposta deste trabalho
¢ a retrombose do paciente. Ela possui a forma “Sim/Nao” e foi codificada com os valores

“+1/-17, respectivamente.

5.2 Anaélise de Componentes Principais

Uma vez que o nimero de fatores selecionados € relativamente alto, a técnica de
ACP foi utitilizada com o objetivo de determinar quais sdo os fatores predominantes para a
populacdo em questdo. Esse passo € importante para facilitar a formulagdo de um modelo

matematico mais simples.
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Para isso, sobre a matriz dos dados coletados foram aplicadas as Eqs. (14)-(19), de
modo que as CPs foram determinadas, assim como a correlacdo entre os fatores e cada CP
obtida. A partir dos resultados, os principais fatores que influenciam a TR puderam ser

determinados, considerando-se uma correla¢io acima de 0,5.

Tabela 5.2 — Codificagdo das varidveis de entrada ndo-numéricas.

Fator Entrada da RNA
Sexo Masculino = 1; Feminino = -1
Embolia pulmonar Sim = 1; Nao =-1

Lado direito = 1

Lado da trombose no membro inferior
Lado esquerdo = -1

Localizagdo da trombose no membro inferior Proximal = 1; Distal = -1
Provocada ou espontinea Provocada = 1; Espontanea = -1
Uso de anticoagulante Sim =1; Nao =-1
FV Leiden Negativo = 1; Heterozigoto = -1
Mutacdo G20210A no gene prototrombina Negativo = 1; Heterozigoto = -1
Sindrome do anticorpo fosfolipideo Negativo = 1; Positivo = -1
Tabagismo, terapia hormonal (para
mulheres), hipertensdo arterial, diabetes, Sim =1; Nao=-1

dislipidemia, cancer, trombo residual

53 Ajuste dos Modelos Neurais

O principal objetivo deste trabalho € obter modelos matematicos neurais visando
predizer quais pacientes apresentardo TR e quais ndo. A Figura 5.1 ilustra o procedimento
adotado neste trabalho, em que foram considerados diferentes conjuntos de varidveis de

entrada, gerando quatro modelos:
Modelo I: Os 39 fatores coletados;

Modelo II: Os principais fatores determinados através da ACP;

Modelo III: As variaveis do Modelo II, incluindo-se a variavel: trombose

provocada ou espontanea;

Modelo IV: As varidveis do Modelo III, excluindo-se as varidveis: proteina C,

proteina S e Antitrombina.




Procedimento para Obten¢do do Modelo Neural 65

Figura 5.1 — Diagrama do procedimento para a obtencdo dos modelos neurais.

Coleta dos dados necessdrios sobre os fatores de
entrada

¥

Codificac@o das varidveis nao numéricas

v

Treinamento/teste/validacdo das RNAs do Modelo I
(entrada com 39 fatores).

y

Aplicacdo da ACP para identificacao dos fatores
mais importantes

¥

Treinamento/teste/validacao das RNAs do Modelo I
(entrada com fatores importantes)

¥

Treinamento/teste/validacdo das RNAs do Modelo IIT
(Modelo II + provocada/espontanea)

¥

Treinamento/teste/validagdo das RNAs do Modelo
IV (Modelo III, exceto proteinas C, S e AT)

v

Anadlise dos resultados dos treinamentos das RNAs

¥

Escolha da melhor estrutura de RNA para cada
Modelo

Os Modelos IIT e IV surgiram como um desdobramento do Modelo II e os
motivos dessa escolha serdo abordados na Se¢do 6.4 e em detalhes no Capitulo 9. Ainda, vale
salientar que as RNAs foram treinadas com os valores originais dos fatores, € ndo com as
componentes principais calculadas usando a ACP. Essa forma de inser¢do das varidveis de

entrada das RNAs visa facilitar a sua posterior utilizagdo pelo usudrio.
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Diversas estruturas de RNAs com 1, 2 e 3 camadas ocultas foram testadas e
diferentes algoritmos de otimiza¢do foram considerados (Levemberg-Marquardt, Powell-
Beale e Resilient Backpropagation). Para todos os Modelos foram utilizados a mesma fungao
de ativacdo em todos os neurdnios (tangente hiperbdlica), se minimizou a mesma funcao
objetivo e se utilizou 70 % dos dados para treinamento, 15 % para validacdo e 15 % para
teste. Esse amplo espaco de procura visava comparar o desempenho obtido nas diferentes
situacdes. O critério de escolha do melhor modelo considerou o valor da fun¢do objetivo, bem
como dos coeficientes de correlacdo obtidos nas etapas de treinamento, validacdo e teste. A
Figura 5.2 ilustra a estrutura geral de uma RNA com uma camada oculta utilizada neste
trabalho. Nessa Figura, cada neurdnio da camada de entrada corresponde a informacdo de

uma varidvel de entrada e o neurdnio da camada de saida gera a resposta desejada.

Figura 5.2 — RNA com uma camada oculta utilizada neste trabalho.
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6 PRINCIPAIS RESULTADOS DESTE TRABALHO

Os Capitulos 7 e 8 serdao apresentados no formato do manuscrito submetido para
publicacdo. No Capitulo 9, serdo apresentados os resultados referentes aos dois dltimos casos
testados. Por esse motivo, para facilitar a leitura, nessa Secdo serd apresentado um resumo dos

principais resultados encontrados.

6.1 Coleta de Dados e Analise da Populacao

A Tabela 6.1 mostra as principais caracteristicas dos eventos tromboticos

observados nos dados coletados.

Tabela 6.1 — Principais caracteristicas dos eventos trombdéticos.

Intervalo entre a trombose e a recorréncia 23.75 £ 19.12 meses
Intervalo entre o fim do tratamento e a recorréncia 15.87 + 14.89 meses
Primeiro TEV Segundo TEV

Homem 75 20
Mulher 161 29
Local Numero de pacientes
Perna esquerda 108 23
Perna direita 71 15
Embolismo pulmonar (exclusivo) 42 9

Embolismo pulmonar 85 11
Sistema Nervoso Central 5 1

Ambas as pernas 6 1

Dos 235 pacientes cujos dados foram coletados, 49 apresentaram TR. Isso
corresponde a 20,8 % da populacdo amostrada. O primeiro episédio foi predominantemente
na perna esquerda (45,7 %). Trinta e seis porcento apresentaram embolia pulmonar, seja
exclusivamente ou associada a trombose de sitio, e pacientes com TVC foram 2,1 %. Quando
se analisa a TR, observa-se que as porcentagens foram semelhantes: 46,0 %, 30,0 %, e 2,0 %

para pacientes com TR na perna esquerda, direita e em bilateral, respectivamente. Vinte e dois
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porcento apresentaram embolia pulmonar e 2,0 % TR no sistema nervoso central. Os dados
mostram que 61 % dos pacientes apresentaram uma primeira trombose espontanea, enquanto
que em 39 % a trombose foi provocada. Ainda, 40 % dos individuos que tiveram uma
primeira trombose provocada apresentaram uma segunda TR (o que corresponde a
16 % do total de pacientes). Esse € um resultado importante, visto que se esperava que

pacientes com trombose provocada ndo apresentassem um alto indice de recorréncia.

Por fim, 13 pacientes da amostra tinham cancer. Desses, 3 apresentaram uma
primeira trombose espontinea e apenas 1 teve retrombose. Tal individuo havia apresentado
uma primeira trombose espontanea. No Capitulo 7, uma andlise mais profunda dos demais

resultados serd apresentada.

6.2 Primeiro Manuscrito

O manuscrito apresentado no Capitulo 7 ¢ intitulado: “Principal component
analysis on recurrent venous thrombosis” e se refere ao estudo dos fatores preditivos da TR,
realizado via aplicacdo da ACP. Dentro do contexto apresentado no Capitulo 4, os principais

objetivos dessa etapa do trabalho foram:

1) Determinar o nimero de Componentes Principais suficientes para substituir o
conjunto de dados original;
2) Determinar quais fatores possuem forte correlacio em cada Componente

Principal.

Todos os dados coletados foram utilizados nessa etapa, e assim foram
consideradas as informagdes sobre os 39 fatores. Posterior a aplicagdo do método, os
resultados mostraram que das 39 CPs, 18 sdo suficientes para descrever a TR. Analisando-se
o coeficiente de correlacdo entre as variaveis e cada CP, determinou-se que 18 sdo os fatores
que mais contribuem para a predicao da TR. Tais fatores estdo apresentados na tabela 5 do
manuscrito (Table 5). Por fim, esta etapa do trabalho confirmou que a ACP € uma técnica
poderosa na determinacdo de fatores preditivos de doencas ou suas complicagdes. No caso

deste estudo, como ferramenta para predizer a recorréncia de trombose venosa.
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6.3 Segundo Manuscrito

O manuscrito apresentado no Capitulo 8 ¢ intitulado: “New clinical decision
support system for recurrent venous thrombosis” e se refere a obteng¢do de novos sistemas de
suporte a decisdo clinica, baseado em RNAs, para predi¢ao de TR. Assim, dentro do contexto

apresentado nos Capitulos 3 e 5, os principais objetivos dessa etapa do trabalho foram:

3) Comparar o desempenho das RNAs considerando dois conjuntos de varidveis
de entradas:
Modelo I: os fatores originais (39 varidveis);
Modelo II: os principais fatores, considerando o resultado obtido via
ACP (18 variaveis).
4) Treinar diferentes estruturas de RNAs com 1, 2 e 3 camadas;

5) Comparar o desempenho de diferentes algoritmos de otimizagao;

Para o Modelo I, os resultados mostraram que a escolha do algoritmo de
otimizacdo € crucial para o desempenho do treinamento das RNAs, uma vez que a precisao de
uma mesma estrutura variou significativamente com o método utilizado. As RNAs com 2 e 3
camadas ocultas, utilizando o método de Powell-Beale apresentaram melhor desempenho,

com coeficientes de correlacdo superiores a 0,999.

Para o Modelo II, o método de Powell-Beale se mostrou bastante eficiente, sendo
as RNAs com 2 camadas as mais precisas. Nesse caso, os coeficientes de correlagdo foram

iguais a 0,999.
64 Modelos Alternativos

Como mencionado na Secdo 5.3, a obtencdo dos Modelos III e IV foram
propostos como um desdobramento dos resultados obtidos com a ACP. A proposta do Modelo
IIT se deveu ao fato de que a ACP ndo indicou, em funcdo do corte do coeficiente de
correlagdo, que a variavel ‘trombose provocada/espontanea’ fosse um fator importante. No
entanto, do ponto de vista pratico, esse € um fator com alta relevancia, pois € considerado que
pacientes com trombose provocada possuem um menor risco de TR, sendo o tratamento

desses pacientes mais simples e rapido. E normal que a ACP nio indique todos os fatores
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relevantes do ponto de vista pritico, uma vez que € uma técnica que analisa de modo
puramente matemaético o conjunto de dados considerado. Por fim, a proposta do Modelo IV se
deve ao fato de que os exames para a determinacao dos niveis de proteina C, S e antitrombina

possuem alto custo e, se possivel, evitados de serem realizados.

Em ambos os casos, o método de Powell-Beale foi utilizado para ajustar os
parametros das RNAs. Os resultados para o Modelo III mostraram que uma RNA com trés
camadas ocultas sdo mais precisas, sendo os melhores resultados com coeficientes de
correlagdo chegando a 0,999. As mesmas observagdes puderam ser notadas para o Modelo 1V.
Essa etapa do trabalho confirmou que as RNAs sdo uma ferramenta poderosa para a predi¢ao

de doencgas e suas complicagdes a partir de dados clinicos.

6.5 Utilizacao dos Modelos Obtidos

Uma RNA é uma equagdo matematica, conforme apresentado pelas Eqs. (3) e (4).
Uma vez ajustados os pesos e os bias da RNA, ela pode ser facilmente programada em um
software gerenciador de planilhas, utilizando uma linguagem de alto nivel, ou até na forma de
um aplicativo para celular. Assim, qualquer médico pode utilizar a equacdo facilmente na sua

rotina de atendimentos.

Para se utilizar a RNA, recomenda-se a obtencao de todos os dados referentes as
varidveis de entrada do modelo, necessarios para o cdlculo. Uma vez obtidos os valores, basta
inserir no programa utilizado e efetuar o calculo da resposta. A Figura 6.1 ilustra o

procedimento de uso da RNA treinada para a predi¢ao da TR.

Vale salientar que se a RNA utilizada for a referente ao Modelo I, sdo necessdarias
as informagdes acerca dos 39 fatores considerados. Se a RNA for referente ao Modelo II, sao
necessdarias as informacoes acerca dos 18 fatores definidos como importantes. Caso a RNA
seja referente ao Modelo III, sdo necessarias informagdes sobre as varidveis do Modelo II,
incluindo se a primeira trombose do paciente foi espontanea ou provocada. Por fim, caso a
RNA se refira ao Modelo 1V, sdo necessdrias as informacdes sobre as varidveis do Modelo II,
incluindo se a primeira trombose do paciente foi espontanea ou provocada, e excluindo-se os

7z

valores de proteina C, S e antitrombina. Nao € necessario aplicar a ACP previamente a
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utilizacdo, visto que essa técnica foi apenas uma ferramenta de auxilio no desenvolvimento

dos modelos.

Figura 6.1 — Diagrama de utilizacdo da RNA.

Coleta dos dados Inser¢do dos
necessarios sobre valores no software Classificacao da
os fatores de : em que a RNA foi E TR do paciente

entrada programada
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7 PRIMEIRO MANUSCRITO: PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS ON
RECURRENT VENOUS THROMBOEMBOLISM

Nesta Secdo, serdo apresentados os resultados referentes a determinacdo dos
principais fatores preditivos da trombose. O texto foi escrito em inglés e é uma adaptagdo do
manuscrito original que foi submetido ao jornal Thrombosis Research — ja que ndo serao
apresentados highlights, abstract. Além disso, as conclusdes serdo apresentadas no Capitulo

0.

7.1 Introduction

RVTE is an important subject in any medical center. Once the patient is diagnosed
with a first venous thrombosis (VTE), anticoagulation therapy is the prevention method of
recurrence commonly used. However, the duration of anticoagulation therapy is a difficult
decision and depends on multiple factors that interact with each other and need to be
evaluated individually (Hull et al., 1979; Heit et al., 2000; Farzamnia et al., 2011; Guyatt et
al., 2012; Fahrni et al., 2015).

The duration of anticoagulation therapy is a difficult decision. This is done by
comparing the probability of RVTE against the probability of bleeding using score methods
developed with statistical analysis of patient data. Dash (Tosetto et al., 2012), Vienna
(Eichinger et al., 2010), and Men and HERDOO-2 (Rodger et al., 2008) are three scores used
to decide about anticoagulant prophylaxis by the risk of recurrence and each one takes
different factors in consideration. Recent reviews showed that these score models have a
strong limitation when predicting patients with low risk of RVTE and still lacks of a complete

validation (Kyrle; Eichinger, 2012; Ensor et al., 2016).

Patients with provoked VTE are also not included in prediction risk. There are
some studies indicating that some patients with provoked VTE could benefit of prolonged
prophylaxis (Hansson et al., 2000; Investigators, 2010; Agnelli et al., 2013) and also that they
have the same risk of recurrence when comparing with those with a previous unprovoked
event (Cosmi et al., 2011). The scores also does not include patients with antiphospholipid
antibody syndrome, cancer, natural anticoagulant activity deficiencies, etc.(Kyrle; Eichinger,

2012; Ensor et al., 2016). It is important the development of prediction scores that include
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those individuals in the calculation. So, to overcome these issues, sophisticated multivariate
statistical techniques could be used to identify the main risk factors of RVTE for a wide range

of patients. Finally, these main risks can be used in new prediction models.

PCA is a multivariate statistical method that identifies patterns and classifies the
factors that influences a given phenomenon. It is a technique widely used to identify patterns
in the medical field (Okin et al., 2002; Kutcher et al., 2013; Chin et al., 2014; Thorpe et al.,
2016; Vavougios et al., 2016). Mathematically, PCA is a decomposition of a set of correlated
variables into a set of uncorrelated variables, named as Principal Components (PCs), which
are organized by descending order of variance. PCA can also be used to reduce
dimensionality, by cutting of the PCs that are less important (less variance) than the original
data. The remaining PCs are useful to develop new models or the phenomenon, and their

loadings can be used to calculate the contribution of all the factors in each PC.

The aim of this study was to collect clinical data of several patients diagnosed
with a first thrombotic episode and apply PCA to identify the predictor factors for RVTE. To
obtain a more comprehensive view of the risk factors, we included patients with provoked and
unprovoked VTE, antiphospholipid antibody syndrome, cancer, and natural anticoagulant

activity deficiencies.
7.2 Methods
7.2.1  Population

In this study, 307 patients with a first acquired or provoked VTE, assisted at
outpatient clinic of Hemocentro Unicamp between January 2009 and August 2016 were
followed. Acquired risk factors for VTE were pregnancy and postpartum, hormone therapy
for contraception or hormonal replacement, surgery, trauma, air travel, cancer, hereditary
thrombophilia (Protein C, protein S, antithrombin levels, FV Leiden mutation, G20210A
prothrombin gene mutation), and antiphospholipid antibodies (lupus anticoagulant and
anticardiolipin antibodies). Exclusion criteria were thrombosis that occurred in other sites

than pulmonary, lower limbs or central nervous system, and age under 18 years.

Table 1 shows all the evaluated factors, which included clinical (age, sex, body

mass index, tabagism, arterial hypertension, Diabetes mellitus), and thrombotic (thrombosis
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site: pulmonary embolism, proximal or distal lower limb, central nervous system; provoked or

unprovoked; existence of anticoagulation therapy; time of anticoagulation therapy) data,

acquired and inherited risk factors for thrombosis, laboratorial parameters (hemogram,

creatinine, total, HDL and LDL cholesterol, triglicerydes, glucose, C-reactive protein, D-

dimer) and residual vein thrombosis detected by Ultrasound Doppler. All blood samples were

collected between the VTE and RVTE events, in a mean time of 12 months after the first

episode.

Table 1 — Factors considered in the present study.

Sex (men/women)

G20210A prothrombin gene
mutation (No/Yes)

Red blood cell (RBC)
count (pL‘l)

Fasting blood glucose
(mg.dL™)

Age (years)

Factor VIII (IU.dL™")

Hemoglobin (HB) (g.dL™)

Creatinine (mg.dL™)

Pulmonary embolism
(No/Yes)

Protein C level (mg.dL'l)

Hematocrit (HCT) (%)

C-reactive protein
(mg.dL™)

Side of inferior member
(left/right)

Protein S level (mg.dL‘l)

Red Blood Cell
Distribution (RDW) (%)

Arterial hypertension
(No/Yes)

Level of VTE in leg
(distal/ proximal)

Antithrombin level
(mg.dL’ ! )

Platelet (PLT) (uL™)

Diabetes mellitus (No/Yes)

Provoked or unprovoked

Antiphospholipid syndrome
(No/Yes)

Mean Platelet Volume
(MVP) (fL)

Dyslipidemia (No/Yes)

Anticoagulation time
(months)

Body mass index (BMI)

Total cholesterol
(mg.dL")

Renal failure (No/Yes)

Anticoagulant use
(No/Yes)

Tabagism (No/Yes)

High-density Lipoprotein
(HDL) (mg.dL™)

Cancer (No/Yes)

D-dimer (ng.mL‘l)

Hormonal therapy (for
women) (No/Yes)

Low-density Lipoprotein
(LDL) (mg.dL™)

Residual venous thrombus
on US Doppler (No/Yes)

FV Leiden (No/Yes)

White blood cell (WBC)
count (pL'l)

Triglycerides (mg.dL™")

The 39 factors presented in Table 1 were used to perform the PCA. Since there are

some input variables that are not numerical data, they were converted to a numerical form, as

shown in Table 2. All numerical variables were used as is.
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Table 2 - ANN inputs for non-numerical variables.

Factor ANN input value
Sex Male = 1; Female = -1
Pulmonary embolism Yes=1;No=-1

Right inferior member = 1

Site of thrombosis Left inferior member = -1

Proximal or distal lower limb thrombosis Proximal = 1; Distal = -1
Provoked or unprovoked Provoked = 1; Unprovoked = -1
Anticoagulant use Yes=1; No=-1
FV Leiden Negative = 1; Heterozygous = -1
G20210A prothrombin gene mutation Negative = 1; Heterozygous = -1
Antiphospholipid syndrome Negative = 1; Positive = -1

Tabagism, hormonal therapy, arterial
hypertension, diabetes mellitus, dyslipidemia,
cancer, residual venous thrombus on US
doppler

Yes=1;No=-1

7.2.2  Principal Component Analysis

To calculate the PCs from an original data matrix X, it is necessary to eliminate
data heterogeneity. This can be done by centering the mean in zero and the variance in one,

for each variable from X. Eq. (20) is used for this purpose:

_1/2 o .
Zi’j =0, (Xl.,j —,uj.),z =l nj=im (20)

where: X;; is the ith data of variable j, Z;; is the stardardized variable of X;; , and u; and o; are

the mean value and the variance of the variable j, respectively.

Once the matrix Z is obtained the variance-covariance matrix can be obtained.
The PCs can be generated by calculating the eigenvector and the eigenvalues for the matrix Z.
The importance of each PC can be determined by ordering the eigenvalues in a descending

order, corresponding to the descending order of variance.
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In this study, PCA was used to determine the main factors for RVTE. We

considered only the PCs which eigenvalue is greater than 1. To compute the importance

ofeach factor Z; in a PC;, the correlation, Prpc 7, » Was calculated by using Eq. (21):
Pzpc, =4 Asi, j=12,..,n 21)

where: a;; is eigenvector value of the i"™ stardardized variable Z with respect to the 7" PCs, and

A; is the eigenvalue of the i"™ stardardized variable Z.

Only those variables with > 0.5 were considered as important factor.

Prcz,

7.3 Results

From all 307 patients, 72 were excluded because they presented a first VTE in
other sites than pulmonary, lower limbs or central nervous system, and age under 18 years.
Therefore, 235 patients were included whereas 74 were men (31.4 %) and 161 were women,

age >18 and <82 years.

Table 3 summarizes the principal characteristics of the thrombotic episodes. 49
patients (20.8 %) presented recurrent VTE. The first episode were more predominant in the
left leg (45.7 %). 36 % of the patients presented pulmonary embolism and only 2.1 %
presented thrombosis in the central nervous system. When analyzing RVTE events, the
percentages were almost the same: 46.0 %, 30.0 %, and 2.0 % for patients who presented
VTE in the left, right, and both legs, respectively. 22 % presented TEP as RVTE, as well as
2.0 % in the central nervous system. 39 % of all patients presented a provoked first
thrombosis and 40 % of these patients had RVTE, corresponding to 16 % of all recurrences.
This is an interesting result, since recurrence in patients with a provoked VTE is expected to
be lower. Cancer was presented in 13 patients. 3 of them had provoked VTE and only 1

presented RVTE.

These RVTE episodes were not in the same local for all patients. Table 4 shows
the relation the VTE/RVTE local for all patients who presented RVTE. The RVTE events
were not in the same local for all patients. Table 4 shows the relation the VTE/RVTE local for

all patients who presented RVTE. It can be seen that the thrombotic events repeat more
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frequently in the same local for patients who presented VTE in the left leg: from 24 VTE
patients that presented VTE in the left leg, 16 presented RVTE in the same local. For other

events, this observation is not the same.

Table 3 — Main characteristics of the thrombotic events

Time between thrombotic episodes 23.75 £ 19.12 months
Time between the end of anticoagulation therapy and thrombotic 15.87 + 14.89 months
episodes

VTE RVTE
Men 74 20
Women 161 29
Local
Left leg 107 23
Right leg 71 15
Pulmonary embolism (exclusive) 42 9
Pulmonary embolism 85 11
Central nervous system 5 1
Both legs 6 1

Table 4 — Relation between VTE and RVTE events.

RVTE  Left Right Both Central nervous TEP Total

VTE leg leg legs system RVTE
Left leg 16 4 0 2 1 23
Right leg 6 6 1 2 0 15
Both legs 0 0 1 0 0 1
Central nervous 0 1 0 0 0 1
system
TEP 2 3 1 1 2 9
Total VTE 24 14 3 5 3 49

In this study, we used all gathered data to calculate the eigenvalues and the
eigenvectors required to obtain the PCs, and then using Eq. (21), to determine the main
factors for recurrent VTE. The eigenvalues obtained and the cumulated variance for each PC

is shown in Figure 1. The correlations calculated by Eq. (21) between the factors and the 13
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PCs considered are presented in the Supporting Information (Table S1). A factor can be
considered highly correlated with a PC, therefore an important factor, when its correlation
modulus is higher than 0.5. The correlations for the other PCs (14-39) were not presented
since they were discarded. The main factors for RVTE found in this work are presented in

Table 5 in order of importante.

Table 5 — Main factors for RVTE determined by PCA.

PC Correlation
PC1

Total Cholesterol 0.765

LDL 0.706

HDL 0.658

Creatinine 0.564

Triglycerides 0.551

Glucose 0.520

HCT 0.520

RBC 0.508
PC2

AT 0.712

PS 0.688

PC 0.661

Age -0.558
PC3

HB 0.781

HCT 0.770

RBC 0.749
PC5

WBC 0.569

RDW 0.525
PC7

D-dimer 0.512
PC9

Level of VTE in leg 0.657
PC 12

Anticoagulation time 0.522

The results indicated that 26 of the 39 PCs correspond to 90.37 % of the overall

variance. In Figure la, the line y = 1 correspond to the marginal value bellow which a PC
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account for less variance than the original ones. So, only the PCs with eigenvalues greater
than 1 were considered. 13 PCs satisfy this condition, so we believe that they are sufficient to

describe RVTE, corresponding to 67.34 % of the total variance (horizontal line in Figure 1b).

The correlations calculated by Eq. (21) between the factors and the 13 PCs
considered are presented in the Supporting Information (Table S1). A factor can be
considered highly correlated with a PC, therefore an important factor, when its correlation
modulus is higher than 0.5. The correlations for the other PCs (14-39) were not presented
since they were discarded. The main factors for RVTE found in this work are presented in

Table 5 in order of importance.

Figure 1 - PCA results. (a) eigenvalues (b) cumulated variance.
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The first component accounted for 13 % of overall variance, including RBC,
HCT, triglycerides, glucose, creatinine, cholesterol, HDL, and LDL. The former three factors
presented much higher correlations with PC1, indicating that they have strong influence in

this PC.

The second component accounted for 9 % of the overall variance, including age,
protein C, protein S and antithrombin levels. The third component accounted for 8 % of the

overall variance, including RBC, HB, and HCT.

The other highly correlated variables were: WBC and RDW (5" PC — 5.7 % of
overall variance), d-dimer (7th PC — 4 % of overall variance), proximal or distal lower limb
thrombosis (9th PC — 3.5 % of overall variance), and duration of anticoagulant treatment (12th
PC —2.92 % of overall variance). The other PCs presented no correlation modulus higher then

0.5, indicating that there is no relative importance between the factors in those PCs.

Based on the results, one can relate each PC with a determined cluster of
variables. As we seen, the 1* PC is characterized by RBC, total cholesterol, LDL and HDL
cholesterol, tryglicerides, glucose level, as well creatinine level. The 2" PC relates with age
and natural anticoagulants levels. The main factors in 3™ PC are RBC parameters. The size
distribution of RBC, and WBC count are the main factors in the 5™ PC. The others PCs

presented only one factor as important, so, they are mainly characterized by them.
7.4 Discussion

It is well known that the factors for rethrombosis identified by PCA are related to
thrombotic events (Hansson et al., 2000; Brekkan et al., 2010; Farzamnia et al., 2011) as
transient or persistent risk factors such as recent surgery, major trauma, pregnancy,
puerperium, hormone replacement therapy and oral contraceptive use and cancer (Heit, 2012).
However, since RVTE is a multifactorial disease, the exact mechanism, and interactions

between these factors still needs a better elucidation.
7.4.1 First PC

The main factors given by the 1* PC corroborate recent publications regarding the

association of RBC, lipids, glucose and creatinine levels and recurrent VTE. From Table S1,
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one can see that cholesterol, HDL and LDL had higher correlation modulus than the others.

This result means that they highly influence PC1.

The role of the lipids in VTE is still uncertain and contradictory results were
reported (Deguchi et al., 2005; Everett et al., 2009). It was shown that HDL influences the
extrinsic coagulation pathway, the protein C cascade, the fibrinolysis and also reduces blood
viscosity. Therefore it has antithrombotic properties. On the other hand, triglycerides have
procoagulant effect, suppressing the tissue plasminogen activator activity and increasing PAI-
1 (Belaj et al., 2014). A recent prospective study evaluated the lipid levels in 2106 patients
(Morelli et al., 2017). The authors affirmed that there was no association between these lipids
level and recurrent VTE. Eichinger et al. (2007) reported that lower levels of HDL was
associated with recurrent VTE. In both studies, blood samples were collected after 3 months
of discontinuation of anticoagulation. Our results showed that patients with recurrent VTE
presented higher levels of total cholesterol (193.29 + 44.25 mg/dL vs 184.90 + 49.19 mg/dL),
HDL (49.29 + 14.91 mg/dL vs 46.41 + 14.45 mg/dL), LDL (114.38 + 35.49 mg/dL vs 105.56
+ 35.04 mg/dL) than those without recurrence. On the other hand, the level of triglycerides
was lower (148.52 + 60.00 mg/dL vs. 156.04 + 152.66 mg/dL). It is important to mention that
when looking at the median, it can be observed that the values for HDL are 45 mg/mL and 46
mg/mL for patients with and without RVTE, respectively. Moreover, for tryglicerides the
median is 137 mg/dL and 122 mg/dL, for patients with and without RVTE, respectively. Both
results indicate that the statistical distribution of these factors values is in agreement to those

reported in the literature.

The RBC gained importance in thrombotic events only in the last decades, when
its effects in blood rheology and endothelium interactions were taken into account as a venous
thrombotic risk factor. (Alt et al., 2002; Vayad; Suescun, 2013; Litvinov; Weisel, 2017). A
recent review (Byrnes; Wolberg, 2017) showed that the RBC influence on recurrent
thrombosis can be difficult to interpret, but that antithrombotic RBC targets can be developed.
As demonstrated by Yu et al. (2011), a local increase of RBC concentration is directly related
to an increase in local blood viscosity, which could promote thrombosis recurrence in
humans. Marchioli er al. (2013) reported that high level of RBC in patients with
polycythemia vera is a potential risk factor for thrombotic events. Another proposed

mechanism suggest that RBC can interact with the vessel walls, enhance platelet aggregation
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and activation, contribute to thrombin generation and bind with fibrinogen contributing with
thrombus size (Byrnes; Wolberg, 2017). Our results showed that patients that presented
recurrent VTE showed higher number of RBC (4.89)(106 + O.62x106/pL) than those without

recurrence (4.61x10° + 0.62x10%uL), which is in agreement with cited studies.

Another factor of blood viscosity is the HCT. It was reported that an increase in
HCT levels in the venous system, can decrease the blood flow due to the increase in its
viscosity, thus favoring the clot formation (Wells; Merrill, 1962; Dintenfass, 1964). Also,
high HCT level promotes platelet adhesion and accumulation at the subendothelial cells
(Byrnes; Wolberg, 2017). Indeed, higher HCT levels were previously correlated to thrombotic
events (Brekkan et al., 2010). As far as we know, there is only one study that reported HCT
level as a predictor of recurrent VTE. The study of Eischer et al. (2012) showed that patients
with recurrence of VTE presented higher HCT levels (3 months after discontinuation of
anticoagulation) than those without recurrence. However, higher levels of HCT correlated
with recurrent VTE in women, and not in men. Our results showed that HCT level in patients

with VTE recurrence were higher (42.16 % + 4.39 %) than those without (40.70 % + 4.95 %).

The role of glucose level in recurrence of VTE is still uncertain and as far as we
know, there are no studies that analyzed its effects on it. High glucose levels can trigger the
coagulation system in healthy men and in patients with diabetes mellitus (Grant, 2007; Kim e?
al., 2014). For this reason, we choose to include this factor in the study. Our results
demonstrated that patients with recurrence of VTE presented lower glucose levels than those
without recurrent episodes (93.12 + 21.27 mg/dL vs. 105.23 £ 51.17 mg/dL, respectively).
Besides this is not an expected result, recurrence is multifactorial and the interaction with

other factors could influence the thrombus formation.

The role of creatinine level on RVTE is still unknown. Shlipak et al. (2003)
reported that higher creatinine levels is accompanied with the increase in factor VII, factor
VIII, and D-dimer, which can lead to VTE events. Our results showed that patients with
higher levels of creatinine have RVTE episodes against those with lower creatinine levels

(0.86 = 0.23 mg/dL vs. 0.83 £ 0.31 mg/dL).
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74.2 Second PC

Age and coagulation proteins are the main identifiers of 2™ PC and, as shows
Table S1, their importance on the PC is similar. Age is well known as an intrinsic factor for
thrombosis. Several researches indicated that the thrombosis affects 0.01 % of the population
before the age of 40, and 0.7 % of the population between the ages of 45-55. In addition, the
morbidity is higher as age increases (Silverstein et al., 1998; Tsai et al., 2002; Fahrni et al.,
2015). Hansson et al. (2000) showed that age was not a significant factor. Farzamnia et al.
(2011) did not found a direct relation between age and a higher risk of recurrence. White et al.
(1998) reported that recurrence was more common in younger patients, while Beyth et al.
(1995) found that this was observed in patients aged 65 and younger. On the other hand, Heit
et al. (2000), Eichinger et al. (2007) and Galanaud et al. (2014) reported that increasing age
was related to a higher risk of recurrence. Our results showed that patients with recurrent VTE
presented similar average age (43.40 + 14.82 years) against (44.05 = 16.07 years) those

without recurrence.

Deficiency of natural anticoagulants can trigger hypercoagulability and a
thrombotic event (Heeb et al., 1994; Pabinger; Schneider, 1996; Esmon, 2000; Rosendaal;
Reitsma, 2009; Kim et al., 2014). Rosendaal and Reitsmat (Rosendaal; Reitsma, 2009)
reported that these deficiencies are a strong risk factor for VTE. However, the authors affirm
that this state is not necessarily true for recurrence of VTE. De Stefano er al. (2006) indicated
that patients with these deficiencies have an increased risk for recurrent VTE. Our results
showed that antithrombin, protein C, and protein S activity were important factors as patients
with recurrent VTE presented lower levels of these proteins when compared to those without
recurrence (Protein C: 106.26 + 28.39 mg.dL'l; Protein S: 90.69 + 23.83 mg.dL‘l;
antithrombin: 105.69 % 16.11 mg.dL™' vs. Protein C: 117.87 + 23.60 mg.dL"'; Protein S: 92.41
+ 23.44 mg.dL"; antithrombin: 106.22 + 15.57 mg.dL", respectively). These results are very
interesting as even without a classical deficiency, we showed that lower levels are important
for RVTE. Our findings are in agreement Xu et al. (2010), whom proposed a mathematical
model for the coagulation cascade and showed that lower levels of Protein C is associated

with thrombus formation.
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743 Third PC

The 3" PC is characterized by the RBC parameters: RBC, HB, and HCT. RBC
and HCT also were the important factors in the 1** PC. However, their importance in 3 PC is
higher. As we previously discussed, RBC and HCT can be associated with VTE and
recurrence. Brakkan er al. (2010) found a directly relation between HB at the admission and
VTE: higher the HB levels, higher was the risk of VTE. Our results showed that patients with
recurrence presented similar level of HB (13.99 + 1.44 g/dL) when compared with those
without (13.54 + 1.77 g/dL). As far as we know, there is no study that evaluated the influence
of HB levels in RVTE. However it is also known that HB molecules released from damaged

RBCs enchance platelet activation and aggregation (Byrnes; Wolberg, 2017).

74.4  Fifth PC

RDW and WBC are the major descriptors of 5" PC. The leukocyte number and
the red blood cells distribution width have been related with thrombotic events (Lopresti et
al., 2000; Gangat et al., 2007; Bucciarelli et al., 2015). However, their role in recurrence of
VTE is still not well established. De Stefano et al. (2008) showed that high WBC count at the
time of the first thrombosis are correlated with recurrence of VTE in patients < 60 years.
Saraiva et al. (2015) concluded that an increased monocyte count are an important predictor
for RVTE. Carobbio et al. (2007) reported that, in patients with essential thrombocythemia,
high WBC count prior to the thrombotic event is related to VTE recurrence. On the other
hand, in the study of Rezende et al. (2013) reported that those with higher risk of VTE
presented lower levels of WBC and higher levels of RDW after the VTE. The authors also
suggested that other studies should be performed to investigate the relationship between these
variables with VTE recurrence. Our results showed that patients with VTE recurrence
presented lower levels of WBC (6.89.10° + 2.69.10°/uL) and higher levels of RDW (14.17 +
1.96 %) than those without recurrence (WBC: 7.94.10° + 3.86.10°/uL — RDW: 13.59 + 1.49
%).

7.4.5 Remaining PCs

D-dimer, proximal or distal lower limb thrombosis, and duration of anticoagulant

treatment are the descriptors of the 7, 9™ and 12™ PCs, respectively. D-dimer is the most
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important predictor factor for VTE and its recurrence and several studies about its influence
can be found on the literature (Palareti et al., 2002; Palareti et al., 2003; Verhovsek et al.,
2008; Lippi et al., 2014). Eichinger et al. (2003) found that 13 % of the total patients
presented thrombosis recurrence and that these patients presented higher d-dimer levels 3
weeks after discontinuation of anticoagulation than those without recurrence. In a recent
study, Bjgri et al. (2017) reported that those with d-dimer level less than 1500 ng.mL™" at
diagnosis were associated with a low recurrence risk. Palareti et al. (2014) also reported that a
higher level of d-dimer after 3 months of anticoagulation therapy increases the probability of
recurrence. Our results, showed that d-dimer level in patients with recurrence are in
agreement with all the studies cited (with RVTE: 839.13 + 1101.97 ng.mL'l; without RVTE:
672.68 + 981.58 ng.mL™).

According to Galanaud et al. (2014), the influence of the level of VTE on the leg
for RVTE is important. The authors concluded that those with proximal VTE presented more
recurrent thrombotic events than those with distal VTE. Boutitie ef al. (2011) reported that
recurrence was higher in those with proximal VTE. Hansson et al. (2000) reported similar
results. Our results showed that 83 % of patients with proximal VTE presented recurrence

against 16 % of those with distal VTE, in agreement with the literature.

Time of anticoagulation therapy is one of the major factors that can lead or
prevent the recurrence of VTE (Franco et al., 2017). This is a subject of debate and its
recommendations can be found in the American College of Chest Physicians (ACCP)
Guidelines (Kearon et al., 2016). Boutitie et al. (2011) reported that patients treated for 6
months or more presented lower RVTE events than those treated during 3 months. Also, that
patients treated for 1 or 1,5 months presented higher risk of RVTE than those treated for 3
months. In a recent study, Agnelli et al. (2013) evaluated the extended anticoagulation
therapy with apixaban and reported that the extended therapy reduced the risk of recurrence
without increasing the risk of bleeding. Similar results are reported in (Investigators, 2010).
Studies that analyze the time of anticoagulant after a first recurrence can also be found in
literature (Schulman et al., 1997; Van Der Hulle et al., 2015). Our results showed that patients
with RVTE were treated during a longer time than those without recurrence (12.72 + 18.51
months vs 9.88 + 11.50 months). This result was somewhat unexpected, since patients with

less time of anticoagulation therapy is supposed to have higher probability of RVTE.
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However, when comparing only patients with RVTE (data not shown), it could be observed

that RVTE occurred mainly in patients treated during shorter periods.

7.4.6 Final Considerations

The results obtained in this work showed that RVTE, a priori, can be predicted
using clinical parameters and data from the previous thrombosis. It is important to mention
that some variables were expected to be within the main factors, but they were not indicated
by PCA, since only variables with correlation above 0.500 usually are considered as

important.

The first one is the provoked/unprovoked VTE factor. The results of this work
showed that 16 % of all patients with RVTE had a first provoked VTE. In daily basis, patients
with provoked VTE usually are treated during 3-6 months and then the anticoagulation
therapy is ceased. However, a different decision could avoid such a high recurrence rate. This
factor is reported in Table S1 with a correlation of 0.493 in PC 4, which is very close to 0.500.
Due its importance to RVTE, this factor could be included as input in a prediction model.
Cancer is another variable expected to be in the main factors list. However, only 13 patients
of 235 presented this desease. Therefore, its influence is too small when comparing to the
other 38 variables. This can be confirmed by its correlation coefficients in Table S1, which

are smaller than 0.360. A future study should address only these patients.

The limitations for this study are mainly due the sample size, which is small
considering the eligible population. However, for determination of the main factors using
PCA, it was considered to be sufficient. Another factor that was not directly considered here
is the time when the blood samples were collected. According to Rezende et al. (2013), the
values of the factors included in the proposed models do not fluctuate significantly with time.
Thus, its influence in the dataset could be despised. Finally, to perform a study with another

population is important for external validation.

In summary, PCA showed that the important predictors of recurrence are in
agreement with previous studies and are simple to obtain in clinical routine. These findings
suggest that PCA is an important tool in clinical practice to improve the stratification of

patients after VTE. Future work should consider another population for validation propurses.
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7.5 Supporting Information

Table S1 — Correlation between PCs and original variables.

Variable PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8& PC9 PC10 PC11 PC12 PC13

Sex 0,133 -0,216 0,346 -0,450 -0,211 -0,251 0,145 -0,057 0,039 -0,076 0,072 0,172 -0,050

Age 0,151 -0,558 0,057 -0,444 0,009 0,240 0,020 0,082 0,007 0,219 -0,009 -0,112 0,189

PE -0,030 -0,177 0,000 -0,053 0,281 0,183 0,470 -0,026 -0,313 -0,229 0,330 -0,128 0,005

Side of thrombosis ~ -0,062 -0,161 -0,008 -0,063 -0,012 0,350 0,192 -0,264 0,175 -0,176 0,408 -0,017 -0,338
Distal/Proximal 0,067 0,118 0,104 -0,044 -0,036 0,068 -0,125 -0,320 0,657 0,242 -0,130 -0,040 -0,011
Provoked/unprovoked -0,283 0,156 -0,234 0493 0,100 0,057 -0,195 -0,080 0,078 -0,015 0,314 0,257 0,036
Treatment time 0,007 -0,135 0,139 -0,003 -0,342 0,255 -0,184 -0,212 -0,107 0,083 -0,097 0,522 -0,309
Anticoagulant use 0,107 0,030 -0,083 0,271 0,104 0,138 0,205 0,155 -0,367 0,497 -0,164 0,300 0,005
D-dimer 0,133 -0,187 0,012 0,067 0,237 0,062 0,512 -0,239 0,064 -0,196 -0,261 0,086 -0,001

FV Leiden 0,122 0,498 -0,168 -0,140 0,118 -0,222 -0,045 0,380 -0,140 0,276 0,098 -0,082 -0,122
G20210A mutation 0,281 0,434 -0,143 -0,123 0,139 -0,228 0,169 0,321 0,158 0,167 0,191 -0,060 -0,111
FVIII 0,413 0,257 -0,208 -0,174 -0,049 0,037 -0,151 -0,216 -0,237 0,006 -0,064 -0,147 -0,210

PC 0,433 0,688 -0,169 -0,341 0,067 0,025 0,124 -0,173 -0,032 -0,081 -0,029 0,043 0,050

PS 0,394 0,661 -0,190 -0,310 0,105 -0,016 0,101 -0,167 -0,009 -0,069 -0,030 0,165 0,055

AT 0,375 0,712 -0,230 -0,288 0,043 0,018 0,117 -0,184 -0,042 -0,099 -0,105 0,129 0,041

SAF -0,027 -0,278 0,107 0,190 -0,066 -0,353 0,153 -0,030 -0,288 -0,125 -0,195 0,099 0,174

BMI 0,248 0,106 -0,163 -0,008 -0,184 0,425 -0,072 0,001 0,096 0,040 0,256 0,007 0,463
Tabagism -0,048 -0,244 0,204 -0,352 0,169 -0,401 -0,241 -0,088 -0,056 0,049 0,066 -0,081 -0,113
Hormonal therapy -0,271 0,394 -0,211 0,424 0,025 0,065 -0,095 0,126 0,009 -0,073 0,203 0,139 -0,142
WBC 0,400 -0,135 0,164 0,230 0,569 -0,005 0,069 -0,094 0,094 -0,176 -0,154 0,071 0,030
RBC 0,508 0,205 0,749 0,136 -0,124 0,083 -0,061 0,018 -0,064 -0,005 0,119 -0,065 -0,081

HB 0,487 0,205 0,781 0,080 -0,133 0,046 -0,053 0,028 -0,076 0,002 0,098 -0,080 -0,040

HCT 0,520 0,186 0,770 0,093 -0,119 0,065 -0,072 0,036 -0,070 0,023 0,100 -0,076 -0,045
RDW 0,330 -0,225 0,206 0,174 0,525 0,070 0,000 0,116 0,048 -0,011 -0,099 -0,037 -0,279

PLT 0,384 0,147 0,087 0,276 0,270 0,073 -0,359 -0,093 -0,001 -0,150 -0,319 -0,098 0,184

MVP 0,421 0,095 0,300 0,218 0,376 0,018 0,051 0,163 0,152 0,070 0,181 0,266 0,219
Total cholesterol 0,765 -0,278 -0,333 0,233 -0,305 -0,113 0,076 -0,021 -0,003 -0,024 0,027 -0,079 -0,029
HDL 0,658 -0,186 -0,339 0,274 -0,236 0,017 -0,049 -0,015 -0,055 0,050 -0,021 -0,161 -0,025

LDL 0,706 -0,244 -0,321 0,196 -0,337 -0,157 0,066 -0,005 0,025 -0,075 0,003 -0,010 -0,042
Triglycerides 0,551 -0,286 -0,232 0,078 -0,072 -0,064 0,165 -0,046 0,066 0,107 0,143 -0,088 -0,011
Glucose 0,520 -0,192 -0,430 0,113 0,150 0,069 -0,213 -0,013 0,086 0,034 0,005 -0,150 -0,042
Creatinine 0,564 -0,283 0,023 -0,090 -0,048 -0,097 0,028 -0,139 -0,093 0,193 0,123 0,263 0,162
C-reactive protein 0,118 -0,177 -0,233 0,032 0437 -0,134 -0,167 -0,356 -0,185 0,221 0,210 -0,062 -0,227
HAS 0,264 -0,386 -0,139 -0,382 0,117 0,286 -0,048 0,171 -0,053 0,096 -0,042 0,262 -0,095
Diabetes 0,275 -0,197 -0,138 -0,310 0,154 0,240 -0,281 0,376 0,153 -0,135 -0,192 0,097 -0,185
Dyslipidemia 0,256 -0,278 -0,085 -0,227 0,107 -0,028 -0,003 0,391 0,168 -0,256 0,163 0,120 0,105
Renal failure 0,228 -0,010 -0,122 0,069 -0,161 -0,401 -0,198 0,141 0,060 -0,442 0,074 0,291 -0,087
Cancer -0,036 -0,256 0,043 -0,193 0,283 -0,323 -0,356 -0,325 -0,046 0,088 0,268 0,125 0,253
Residual thombus -0,016 -0,034 0,090 0,154 -0,034 -0,335 0,419 -0,003 0,455 0,302 -0,042 0,100 -0,098
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8 SEGUNDO MANUSCRITO: ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR
PREDICTION OF RECURRENT VENOUS THROMBOEMBOLISM

Nesta Secao, serao apresentados os resultados referentes a obten¢do dos modelos
neurais para predicdo da TR. O texto foi escrito em inglés e € uma adaptacdo do manuscrito
original que foi submetido ao jornal Artificial Intelligence in Medicine — ja que ndo serao
apresentados highlights, abstract. Além disso, as conclusdes serdo apresentadas no Capitulo

0.

8.1 Introduction

Venous thromboembolism (VTE) is a multiple factor disease and anticoagulation
therapy is its default treatment (Kearon et al., 2008). However, once it starts, the question that
has to be answered is for how long patients should be treated. General guidelines usually
recommend at least three months of treatment or indefinite anticoagulation therapy for
patients presenting low-risk of bleeding and moderate to high risk of recurrence (Kearon et

al., 2008). However, this subject still is controversial.

To overcome this problem, statistical models were proposed to calculate the risk
of a patient develop recurrent venous thromboembolism (RVTE). As far as is known from
published literature, there are available three different methods: Dash (Tosetto et al., 2012),
Vienna (Eichinger et al., 2010; Eichinger et al., 2014), and HERDOO?2 (Rodger et al., 2008).
Each one takes different prediction factors in consideration and can be used only with patients

that had a previous unprovoked VTE.

Recent reviews showed that these score models have a significant limitation when
predicting patients with low risk of RVTE and still lacks of a complete validation (Kyrle;
Eichinger, 2012; Ensor et al., 2016). To overcome these issues, one suggests that more factors
should be included in the modeling equation, as well as the validation in different
populations. However, this could be a hard task, since the relation among clinical factors is

difficult to model.

As far as mathematical tools are concerned, Artificial Neural Networks (ANNs)

are a powerful tool that can relate dependent to independent variables without a prior
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knowledge about the relation among them and able to deal with noise data. This can be done
knowing which independent factors are important for the phenomenon and presenting the

information to the ANN, so it can learn about it.

ANNs are known as universal function approximators (Hornik et al., 1989;
Haykin, 2005). They consist in a set of computational units (or artificial neurons) that are
interconnected and organized into layers. An ANN consists of input layer, hidden layers (one
or more depending upon the requirements) and the output layer. The number of neurons in the
input and output layer is fixed and equal to the number of inputs and outputs, respectively.

Figure 2 shows the general architecture of a feedforward ANN with one hidden layer.

The information process in an ANN begins relating the input (x;) of each neuron
to a synaptic weight (w;;) that assesses this entry influence on the output of this neuron. Also,
a bias parameter (b)) is assigned to each ANN neuron and its purpose is to obtain a more
versatile model. The sum of all these parameters makes the neuron activation (Eq. (22)) and
the answer of the input stimulus is obtained applying an activation function to the neuron
activation, generally the sigmoid or the hyperbolic tangent function. This procedure extends
to the exiting layer of the network, where the neuron answer is the dependent variable of the

problem (y;) (Haykin, 2005).
z

a; =2 WX +b, (22)
i=1

where «; is the neuron activation and Z is the total number of inputs for the neuron j.

Recently, ANNs have been used with success as clinical decision support systems
to predict several diseases, including: dengue, chronic myeloid leukemia, acute cerebral
ischemia, portosplenomesenteric venous thrombosis, portal vein thrombosis, heart diseases,
asthma, etc (Badnjevi¢ et al., 2016; Sasaki et al., 2016; Abedi et al., 2017; Babu et al., 2017,
Fei et al., 2017a; Fei et al., 2017b; Saha; Mandal, 2017). A recent review from Parveen et al.
(2016) shows several applications and advances concerning the application of ANNs in

medical field.
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When working with ANNSs, data reduction is a common practice, especially when
a complex phenomenon with several variables is the problem to be treated. Principal
Component Analysis (PCA) is a multivariate statistical method that identifies patterns and
classifies the factors that influences a given phenomenon. PCA can also be used to reduce
dimensionality, by cutting of the PCs that are less important (less variance) than the original
data. The technique is widely used to identify patterns in the medical field (Okin et al., 2002;
Kutcher et al., 2013; Chin et al., 2014; Thorpe et al., 2016; Vavougios et al., 2016), and was
also used to identify the main predictors of RVTE (Martins et al., 2017).

Figure 2 - General one hidden layer ANN structure.

Input Hidden Output
layer layer layer

Bearing all this in mind, the aim of this work is to obtain an ANN to predict
RVTE in patients with previous provoked and unprovoked VTE using clinical factors as
inputs. Also, to associate PCA with ANN to obtain a model with less inputs and similar

accuracy. The main contribution of this work is to show that the association of PCA with
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artificial intelligence is a powerful strategy to treat complex phenomenon such as RTVE.

Also, that the models obtained are suitable to predict RVTE with high accuracy.
8.2 Methods

When working with neural networks, there are three main challenges: 1) to find
the optimal number of hidden layers, ii) to find the optimal number of neurons in each hidden
layer, and ii1) to find suitable weights for each ANN neuron to the phenomenon on issue. This
process is made on a step called network training and it is on this step that the network
learning is evaluated. The training step is an optimization problem that depends on the initial
guess and on the minimization algorithm chosen. Once the ANN is trained, the next step
consists in testing the model using new data. This step is called validation. If the errors in

validation step are low enough, the ANN is ready to use.

The ANN model consists in a complex equation that can be implemented in any
software or program language. For example, an ANN that contains one hidden layer and W

neurons in this hidden layer, based on Eq. (22), one can write the equation for the output y, as:

[Zw,kf [sz,xz +b, ] J (23)

where: b; e by are the bias, and wjj e wy, are the hidden and output layer synaptic weights,
respectively. So, one can write Eq. (23) in any programming software, or spreadsheet and use

it in daily basis.

As part of the new procedure two ANN were proposed in this work. The first one
is a complete model that includes all factors presented in Table 6 as inputs. The second ANN
is a simplified model that uses as inputs some important factors determined by Principal
Component Analysis in a previous work (Martins et al., 2017). To develop these models,
several ANN structures were trained and to confirm that it is valid we perform two validation

steps (validation and test).
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8.2.1

Population

All data used in this study is reported elsewhere (Martins et al., 2017). 235

patients with a first VTE seen between January 2009 and August 2016 were included. Patients

with provoked VTE included pregnancy, or female hormone intake, surgery, trauma, with a

natural inhibitor deficiency, or lupus anticoagulant. The 235-patient study included men (75

patients) and women (161 patients). Exclusion criteria were thrombosis that occurred in other

sites than pulmonary, lower limbs or central nervous system, and age under 18 years. From all

patients, 49 of the 235 patients presented RVTE. In Table 6 are shown all the factors used in

this work, that includes the clinical, inherited and acquired molecular ones, as well as

molecular risk factors.

Table 6 — RVTE factors considered in this work.

Sex (men/women)

G20210A prothrombin gene

Red blood cell (RBC)

Fasting blood glucose

mutation (No/Yes) count (pL’l) (mg.dL'])
Age (years) Factor VIII (IU.dL™) Hem‘i?gg‘,‘ﬂ) (HB) Creatinine (mg.dL™)

Pulmonary embolism
(No/Yes)

Protein C level (mg.dL")

Hematocrit (HCT) (%)

C-reactive protein
(mg.dL'])

Side of inferior member
(left/right)

Protein S level (mg.dL’l)

Red Blood Cell
Distribution (RDW)
(%)

Arterial hypertension
(No/Yes)

Level of VTE in leg

Antithrombin level

Platelet (PLT) (uL™)

Diabetes mellitus (No/Yes)

(distal/ proximal) (mg.dL™)
Provoked or Antiphospholipid syndrome = Mean Platelet Volume .. .
unprovoked (No/Yes) (MVP) (L) Dyslipidemia (No/Yes)
Anticoagulation time . Total cholesterol .
(months) Body mass index (BMI) (mg. dL'l) Renal failure (No/Yes)
Anticoagulant use High-density
& Tabagism (No/Yes) Lipoprotein (HDL) Cancer (No/Yes)
(No/Yes) (mg dL—l)

D-dimer (ng.mL‘l)

Hormonal therapy (for
women) (No/Yes)

Low-density
Lipoprotein (LDL)
(mg.dL™)

Residual venous thrombus
on US Doppler (No/Yes)

FV Leiden (No/Yes)

White blood cell (WBC)
count (pL'l)

Triglycerides (mg.dL™")
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8.2.2 ANN1 (Modelo I)

For ANN 1, all gathered data was used for training, validation and test. The 39
factors presented in Table 6 were used as input variables for the model. Since there are some
input variables that are not numerical data, they were converted to a numerical form, as shown
in Table 7. All numerical variables were used without any conversions. The desired output
was the occurrence of RVTE, which is also a non-numerical variable. It was valued as 1 if

positive, and -1 if negative.

Table 7 - ANN inputs for non-numerical variables.

Factor ANN input value
Sex Male = 1; Female = -1
Pulmonary embolism Yes=1; No=-1

Right inferior member = 1

Site of thrombosis Left inferior member = -1

Proximal or distal lower limb thrombosis Proximal = 1; Distal = -1

Provoked or unprovoked Provoked = 1; Unprovoked = -1
Anticoagulant use Yes=1; No=-1

FV Leiden Negative = 1; Heterozygous = -1

G20210A prothrombin gene mutation Negative = 1; Heterozygous = -1

Antiphospholipid syndrome Negative = 1; Positive = -1
Tabagism, hormonal therapy, arterial

hypertension, diabetes mellitus, dyslipidemia, Yes=1; No=-1

cancer, residual venous thrombus on US doppler

In this work, three different optimization methods were used to train the ANNSs, to
know, Resilient Backpropagation (Riedmiller; Braun, 1992a), Levemberg-Marquardt
(Marquardt, 1963), and Powell-Beale (Beale, 1972; Powell, 1977). All simulations were
performed using the Neural Network Toolbox, from Mathworks MatLab®. The activation
function in all layers was hyperbolic tangent. ANNs with one, two and three hidden layer was
tested and the number of neurons varied between 10 and 40 in all layers. The objective

function minimized by the methods was the mean square error given by the Eq. (24):

m(y=y)
i1 m (24)

) ——

OBJ
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which y is the real data value, y’ is the ANN predicted data, and m is the total number of real
data provided to the ANN. From all available data, 70 %, 15 %, 15 %, were used for training,
validation and test steps. Data division was aleatory and performed automatic by the software.
After the simulations were performed, all calculated data was compared with real ones to
obtain the correlation coefficient and to evaluate the accuracy. Figure 3 shows a flow diagram

of the ANN 1 training.

Figure 3 — Diagram for ANN 1 model definition

Collect data of the 39 factors for all patients

l

Data codification

l

ANN configuration setup

l

ANN training

l

Result analysis using statistical parameters

l

Choose the best structure as ANN 1 model
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8.2.3 ANN 2 (Modelo II)

In a recent study (Martins et al., 2017), it was applied Principal Component
Analysis (PCA) (Hotelling, 1933b, a) in the collected data and the results indicated that for
our population 18 of all 39 factors are important for RVTE prediction, as depicted in Table 8.
All variables are numerical, except factor 2, which can be converted according Table 7. Since
these important factors are simple to obtain, it was proposed in this work an association

between the PCA and the ANN, to obtain a model with 18 important factors as inputs.

Table 8 — Input variables for ANN 2.

Age HB

Proximal or distal lower limb thrombosis HCT
Anticoagulant treatment duration RDW

D-dimer Cholesterol
Protein C HDL
Protein S LDL

Antithrombin Triglycerides
WBC Glycemia
RBC Creatinine

The Powell-Beale method was used to train the ANNs (as shown in Results
Section this methods presented better results for this application). All other setup data was the
same as for ANN 1 (activation functions, Fogy, number of hidden layers and neurons, number
of patients, data division) and are given in Population Section. Figure 4 shows a flow diagram

of the ANN 2 training procedure.
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Figure 4 — Diagram for ANN 2 model definition

Collect data of the 39 factors for all patients

l

Determination of the main factors through PCA

Data codification (main factors only)

ANN configuration setup

l

ANN training

l

Result analysis using statistical parameters

l

Choose the best structure as ANN 2 model

8.3 Results

In this work, two models for RVTE prediction were proposed based on ANN
modeling. To perform this task, clinical data of 235 patients were collected and used to train,

validate and test the ANNSs. In this section the results for ANN 1 and ANN 2 are presented.

8.3.1 ANN 1 (Modelo I)

The ANN 1 model consisted in networks with 39 input variables and one output,
the positive/negative response for RVTE. Three optimization algorithms were used to train

several structures with one, two and three hidden layers. In Tables 9, 10 and 11 are presented
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the Fopy for training and validation steps, correlation coefficients for training, validation and

test, as well as the number of parameters for each tested structure.

The results show that the Fopjy values for training step does not follow any general
tendency as the number of parameters increases. Besides, the performance of each
optimization algorithm are different, as well as the accuracy of each ANN structure. In
general, when comparing training Fopy value, the ANNs trained with Levemberg-Marquardt
algorithm presented the worse performance among all. The best Fogy values were obtained

when using Powell-Beale algorithm.

Table 9 - Results for ANNSs trained with Resilient Backpropagation algorithm

FOBJ FOBJ r2 r2 # of
Structure Training Validation Training Validation r* Test Parameters

39-10-1 0,026 0,121 0,973 0,896 0,999 411
39-30-1 0,222 0,289 0,779 0,764 0,779 1231
39-35-1 0,030 0,050 0,974 0,944 0,818 1436
39-5-5-1 0,159 0,174 0,836 0,824 0,696 236
39-10-5-1 0,297 0,437 0,699 0,666 0,616 461
39-15-5-1 0,359 0,464 0,684 0,661 0,382 686
39-20-5-1 0,263 0,152 0,795 0,803 0,533 911
39-30-5-1 0,185 0,152 0,829 0,866 0,817 1361
39-5-10-1 0,371 0,309 0,651 0,676 0,745 271
39-10-10-1 0,251 0,446 0,759 0,504 0,518 521
39-15-10-1 0,126 0,011 0,875 0,995 0,902 771
39-20-10-1 0,185 0,023 0,817 0,983 0,660 1021
39-30-10-1 0,196 0,233 0,899 0,789 0,803 1521

Also, the best results for each algorithm were obtained by different ANN
architectures. When using Resilient Backpropagation and Levemberg-Marquardt algorithms
to train the ANNS, the best results were obtained for simpler structures when comparing with
the ANNSs trained using Powell-Beale algorithm. However, their predictions were poor and
the 7?2 was very low. This behavior may explained by the differences in the weight/bias
actualization performed by each algorithm, which has a direct impact in the search for the

function global minimum.
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Table 10 - Results for ANNs trained with Levemberg-Marquardt algorithm
FOBJ FOBJ r2 r2 # of
Structure Training Validation Training Validation r* Test Parameters
39-10-1 0,057 0,003 0,950 0,994 0,999 411
39-30-1 0,008 3,33.10° 0,999 0,999 0,892 1231
39-35-1 0,157 0,178 0,869 0,811 0,702 1436
39-5-5-1 0,355 0,320 0,642 0,651 0,706 236
39-10-5-1 0,120 0,324 0,801 0,601 0,458 461
39-15-5-1 0,210 0,198 0,701 0,713 0,529 686
39-20-5-1 0,185 0,301 0,827 0,823 0,819 911
39-30-5-1 0,381 0,489 0,716 0,672 0,736 1361
39-5-10-1 0,318 0,416 0,658 0,554 0,533 271
39-10-10-1 0,668 0,231 0,808 0,650 0,131 521
39-15-10-1 0,375 0,283 0,570 0,768 0,740 771
39-20-10-1 0,341 0,411 0,691 0,565 0,643 1021
39-30-10-1 0,398 0,618 0,504 0,572 0,759 1521
Table 11 - Results for ANNSs trained with Powell-Beale algorithm.
F()BJ FOBJ r2 r2 # of
Structure Training Validation Training Validation r* Test Parameters
39-10-1 0,465 0,362 0,844 0,736 0,596 411
39-30-1 0,379 0,314 0,652 0,835 0,878 1231
39-35-1 0,185 0,301 0,841 0,778 0,742 1436
39-5-5-1 0,217 0,274 0,987 0,535 0,579 236
39-10-5-1 0,177 0,303 0,831 0,747 0,779 461
39-15-5-1 0,222 0,209 0,774 0,845 0,313 686
39-20-5-1 0,090 1,46.107 0,978 0,999 0,919 911
39-30-5-1 0,154 0,332 0,851 0,845 0,89 1361
39-5-10-1 0,182 0,456 0,844 0,77 0,801 271
39-10-10-1 0,213 0,239 0,831 0,827 0,743 521
39-15-10-1 0,025 0,121 0,976 0,908 0,923 771
39-20-10-1 2.10” 7,84.10° 0,999 0,999 1 1021
39-30-10-1 0,005 0,001 0,999 0,999 0,896 1521
39-5-5-5-1  4,8210° 1,46.10" 099999  0,99999  0,99999 266

The best result was obtained by the ANN 39-5-5-5-1. The Fog; values for training

and validation step was the lowest obtained: in order of 10° and 10", respectively. The P

obtained was very close to 1 for all stages. This structure has three hidden layers and present

265 adjustable parameters. Besides its complexity, this structure is one that presents the lower
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number of parameters when comparing with others. This result appears to be due the
flexibility properties that a three hidden layer ANN presents. To visualize these results, a plot

of classification vs number of patient was generated and is shown in Figure 5.

In Figure 5, the points in classification 1 represent patients with RVTE and the
points in classification -1 represent patients that did not presented RVTE. It is possible to see
that the prediction ANN 39-5-5-5-1 is very accurate, since all the points predicted by the

ANN overlapped real situation points.

Figure 5 - Comparison between ANN 1 (ANN 39-5-5-5-1) prediction and patient

classification. Points for training, validation and test steps were included.
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8.3.2 ANN 2 (Modelo II)

The ANN 2 model consisted in networks with 18 input variables and one output,
the positive/negative response for RVTE. Due its performance, only Powell-Beale algorithm
was used to train the ANN structures. Networks with one, two and three hidden layers were
tested. In Table 12 are presented the Fop; and correlation coefficients for training, validation

and test steps, as well as the number of parameters for each tested structure.
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Table 12 - Results for ANNSs trained with Powell-Beale algorithm.

FOBJ FOBJ r2 r2 # of
Structure Training Validation Training Validation r* Test Parameters
18-10-1 0,419 0,406 0,614 0,68 0,587 201
18-30-1 0,512 0,510 0,366 0,397 0,412 601
18-35-1 0,564 0,311 0,388 0,569 0,561 701
18-5-5-1 0,367 0,338 0,617 0,593 0,351 131
18-10-5-1 0,449 0,249 0,529 0,525 0,533 251
18-15-5-1 0,564 0,702 0,289 0,227 0,115 371
18-20-5-1 0,532 0,700 0,348 0,243 0,404 491
18-30-5-1 0,541 0,287 0,372 0,415 0,476 731
18-5-10-1 0,367 0,338 0,617 0,593 0,351 166
18-10-10-1 0,467 0,922 0,403 0,389 0,429 311
18-15-10-1 0,447 0,601 0,503 0,126 0,617 456
18-20-10-1 0,398 0,788 0,514 0,284 0,422 601
18-30-10-1  8,80.10*  5,67.10° 0,999 0,999 0,999 891
18-5-5-5-1 0,059 0,12 0,957 0,912 0,861 161
18-10-5-5-1 0,035 0,121 0,97 0,908 0,999 281

The results presented in Table 12 show that the training Fop; values also did not
presented any general tendency as the number of parameters increases. Besides, these values
were higher in comparison with the ANN 1 models trained with the same algorithm. The best
model was the structure 18-30-10-1, which has 890 adjustable parameters. The Fop; values for
training and validation step in order of 10* and 10°°, respectively. The r* obtained was very

close to 1 for all steps.

It is understood that this behavior is due the reduction of variables accomplished
using PCA. To model such complex phenomenon a reduced number of variables can be more
difficult since the reduction of the number of parameters for the same number of neurons in
hidden layers reduces the convergence space. Thus, since the number of inputs decreases, in
general more neurons are needed to extract the relations for the same phenomenon. In Figure
6, which shows the plot of classification vs number of patient, it is possible to observe that the

points predicted by the ANN 18-30-10-1 also overlapped all real situation points.
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Figure 6 - Comparison between ANN 2 (ANN 18-30-10-1) prediction and patient

classification. Points for training, validation and test steps were included.
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84 Discussion

In this work, several ANN structures were trained using different optimization
algorithms, in an attempt to obtain a new model capable to predict RVTE. Two models were
proposed differing only in the number of inputs: 39 and 18, which was identified by PCA .
The results showed that both ANN are capable to perform this task with high accuracy.

Several studies that evaluate RVTE predictors can be found in the literature.
However, developing clinical decision rules is a difficult task because usually one analyzes
one factor at a time and the number of patients is limited. To overcome these drawbacks,
some methods to calculate the risk of RVTE were proposed. Dash (Tosetto et al., 2012),
Vienna (Eichinger et al., 2010; Eichinger ef al., 2014) and HERDOO2 (Rodger et al., 2008)
scores are the three methods available to calculate the risk for RVTE after the three months
coagulation therapy. These models were proposed using statistical techniques by analyzing

several pre-selected factors and each one have its proper set of input variables.
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Dash score calculates RVTE risk based on d-dimer level, age, sex, and use of
hormonal therapy. Vienna score calculate the risk based on sex, location of the first VTE
(distal/proximal VTE or pulmonary embolism), and d-dimer level. The score developed by
Rodger et al. (2008) are only applied in women and takes age, d-dimer level, body mass
index, and signs of hyperpigmentation, oedema or redness of either leg. It states that women
with none or one of the criteria can safely discontinue anticoagulants. All scores can be used

only if the patient had a first unprovoked VTE.

Reviews concerning the applicability of these scores can be found in literature
(Kyrle; Eichinger, 2012; Ensor et al., 2016). In a recent study, Ensor et al. (2016) extensively
reviewed the advantages and disadvantages of each score. According to the authors, all three
models were proposed using similar population data and the Dash model may have some
biased conclusions, since patients with hormone intake at the time of event were also
included. Besides, all scores suffer from developing limitations and lack of external

validation.

External validation of any given mathematical model is crucial for practical uses.
Marcucci et al. (2015) performed a validation study of the Vienna score (Eichinger et al.,
2010) and reported that it is able to distinguish patient’s risk. However, they found that the
model tends to underestimate the risk of RVTE at 12 months after stop coagulation therapy.
Recently, Tritschler et al. (2015) aimed to validate the updated Vienna model (Eichinger et
al., 2014) for elderly patients. Their results showed that it was no possible to identify patients
with low-risk of RVTE and suggest that a specific validation should be performed. Rodger et
al. (2017) performed a validation of their proposed HERDOO?2 rule and showed that it indeed

works for these specific case.

Some patients develop VTE due the presence of transient risk factors. They can be
reversible, such as: surgery, trauma, pregnancy, etc, or persistent, such as: cancer. It is widely
accepted that these patients have a very low risk of RVTE in comparison with those with
unprovoked VTE (lorio et al., 2010). However, RVTE in these conditions are still not well

understood.

In a review study, lorio et al. (2010) stated that the risk of RVTE appears to be

low in patients with VTE provoked by a reversible risk factor and by surgery, and
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intermediate in patients with VTE provoked by a nonsurgical risk factor. Besides, they affirm
that both risks are very low when comparing to the patients with a previous unprovoked VTE.
Cosmi et al. (2011) followed 296 patients with a previous provoked VTE in a 2-year study
and during their study, 15 patients presented RVTE (a rate of 5.1 %). Of those 15, 10
presented higher D-dimer level after stop anticoagulation. For these patients, in 12 months,
the authors reported a 7-11 % rate of recurrence, which is similar to the annual risk of RVTE
for patients with unprovoked VTE. Therefore, this subject should be addressed more

carefully.

This work aimed to develop a new model to predict RVTE in patients with both
provoked and unprovoked previous VTE using different clinical, inherited acquired and
molecular risk factors. ANN 1 included patient differentiation with respect to sex, age, as well
as previous provoked or unprovoked VTE. In ANN 2, it was considered only those variables
pointed as important by PCA. Both models were successful for RVTE prediction, since the

results showed that correlation coefficients were very close to 1.

Two recent studies corroborate the use of ANNs for thrombosis prediction. Fei et
al. (2017b) used a neural model to predict the incidence of portosplenomesenteric venous
thrombosis in patients with acute pancreatitis. The authors trained a feed-forward
backpropagation neural network with 72 patients and reported that an ANN with 9 hidden
layers was more accurate than the logistic regression model. In another study, Fei et al.
(2017a), trained radial basis ANNs to predict the risk for portal vein thrombosis in acute
pancreatitis patients and obtained similar results. Qatawneh et al. (2017) trained several ANN
structures to predict the risk of VTE in hospitalized patients. The authors used 35 input
variables, such as: patients and disease characteristics, as well as genetic factors. The results

showed that the ANNs have 81 % of accuracy.

Besides the accuracy, the models developed in this work also need external
validation to offer generalization information. Once the ANNs are validated, they could be
used for clinicians in day life practice. Validated models can also be used to evaluate the
importance of each input parameter using Design of Experiment techniques. The result could
be used to improve the number of inputs along with the PCA results. It is important to

mention that the time when the blood samples were collected was not directly considered in




Segundo Manuscrito 104

the model. According to Rezende et al. (2013), the values of the factors included in the
proposed models do not fluctuate significantly with time. Thus, its influence in the dataset
could be despised. Future validation studies can corroborate these findings. In summary, this
work showed that the association of PCA and ANN models is efficient to model RVTE risk
prediction. These equations can be developed including numerous factors and have the power

to extract the interactions among them without loss of accuracy.
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9 MODELOS ALTERNATIVOS

9.1 Modelo II1

O ajuste referente ao Modelo III tinha por objetivo obter uma RNA que incluisse,
como varidvel de entrada, outra informacao sobre a primeira trombose do paciente: se ela era
espontanea ou provocada. Conforme mencionado na Secdo 7.4.6, essa informacdo é relevante
uma vez que a literatura e os resultados deste trabalho mostraram que pacientes com trombose

provocada também sao passiveis de apresentarem elevados indices de TR.

O Modelo III consistiu em uma RNA com 19 varidveis de entrada e uma varidvel
de saida. Assim como para o Modelo II, o método de Powell-Beale foi o algoritmo usado para
treinar as diferentes estruturas com uma, duas e trés camadas ocultas que foram testadas. Na
Tabela 9.1, sdo apresentados a Fop; € o coeficiente de correlagdo para as etapas de

treinamento, validagdo e teste, assim como o nimero de parametros para cada estrutura.

Tabela 9.1 — Resultados obtidos para as RNAs treinadas no ajuste do Modelo III.

Estrutura FOB J FOB J r2 r2 r2 Numero de
Treinamento Validacdo Treinamento Validacdo Teste parametros
19-10-1 0,561 0,414 0,355 0,440 0,334 211
19-30-1 0,524 0,462 0,379 0,613 0,426 631
19-35-1 0,574 0,678 0,440 0,025 0,326 736
19-5-5-1 0,102 0,195 0,915 0,882 0,902 136
19-10-5-1 0,535 0,534 0,406 0,558 0,576 261
19-15-5-1 0,069 0,557 0,941 0,597 0,260 386
19-20-5-1 2,11.10° 8,00.10°° 0,999 0,999 0,999 511
19-30-5-1 0,640 0,742 0,166 0,360 0,165 761
19-5-10-1 0,367 0,338 0,617 0,593 0,351 171
19-10-10-1 0,528 0,333 0,517 0,589 0,296 321
19-15-10-1 0,514 0,365 0,491 0,777 0,550 471
19-20-10-1 0,624 0,612 0,268 0,233 0,132 621
19-30-10-1 0,186 0,019 0,831 0,989 0,933 921
19-5-5-5-1 0,587 0,457 0,324 0,552 0,451 166

Os resultados apresentados na Tabela 9.1 mostram que os valores de Fogj, em
geral sdo elevados e ndo seguem uma tendéncia de queda conforme se aumenta o nimero de

parametros. A estrutura 19-20-5-1 foi a que apresentou melhor eficiéncia em aprender sobre o
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fendmeno, assim como para prever novos casos. Como é mostrado na Tabela 9.1, essa foi a
estrutura com menor valor de Fopy € maiores coeficientes de correlacdo em todas as etapas.
Na Figura 9.1 esse resultado pode ser confirmado uma vez que a classificagcdo real de cada

paciente estd sobreposta ao calculado pela RNA.

Figura 9.1 — Comparagdo entre a predi¢do do Modelo III (RNA 19-20-5-1) e a classificacdo

do paciente. Pontos das etapas de treinamento, validacdo e teste estdo apresentados.
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9.2 Modelo IV

O ajuste referente ao Modelo IV tinha por objetivo obter uma RNA que incluisse,
como varidavel de entrada, a informagao primeira trombose espontanea ou provocada, mas que
excluisse os niveis de proteina C, S e antitrombina. Conforme mostrado na Se¢do 6.4, ha a
intensdo de ndo se executar os exames de determinagdo dos niveis desses 3 fatores, devido a

custos que podem chegar a 300 reais por paciente.

O Modelo IV consistiu em uma RNA com 16 variaveis de entrada e uma variavel

de saida. Assim como para os Modelos II e III, o método de Powell-Beale foi o algoritmo
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usado para treinar as diferentes estruturas com uma, duas e trés camadas ocultas que foram
testadas. Na Tabela 9.2 sdo apresentados a Fopjy e 0 coeficiente de correlagc@o para as etapas de

treinamento, validagdo e teste, assim como o nimero de parametros para cada estrutura.

Tabela 9.2 — Resultados obtidos para as RNAs treinadas no ajuste do Modelo IV.

F OBJ FOB J r2 r2 r2 Numero de
Estrutura Treinamento Validacdo Treinamento Validacdo Teste parimetros
16-10-1 0,301 0,349 0,774 0,646 0,370 181
16-30-1 0,598 0,632 0,260 0,423 0,403 541
16-35-1 0,465 0,497 0,538 0,558 0,587 631
16-5-5-1 0,485 0,559 0,436 0,563 0,604 121
16-5-10-1 0,398 0,605 0,657 0,403 0,661 156
16-10-5-1 0,508 0,513 0,478 0,318 0,680 231
16-15-5-1 0,198 0,114 0,843 0,918 0,614 341
16-20-5-1 0,408 0,152 0,665 0,833 0,717 451
16-30-5-1 0,540 0,235 0,450 0,740 0,431 671
16-10-10-1 0,491 0,921 0,475 0,108 0,274 291
16-15-10-1 0,073 0,228 0,941 0,849 0,999 426
16-20-10-1 0,439 0,580 0,503 0,428 0,546 561
16-30-10-1 6,15.107 1,19.10° 0,999 0,999 0,999 831
16-5-5-5-1 0,328 0,182 0,730 0,851 0,666 151
16-10-5-5-1 0,271 0,015 0,795 0,995 0,905 261

Os resultados apresentados na Tabela 9.2 mostram que os valores de Fog;, em
geral, sdo elevados e praticamente se mantém constantes conforme se aumenta o nimero de
parametros. Tais valores passam a diminuir para estruturas com duas camadas ocultas e 10
neurdnios na segunda camada oculta. A estrutura 16-30-10-1 foi a que apresentou melhor
eficiéncia em aprender sobre o fendmeno, assim como para prever novos casos. Como €
mostrado na Tabela 9.2, essa foi a estrutura com menor valor de Fogy € maiores coeficientes
de correlacdo em todas as etapas. Na Figura 9.2 esse resultado pode ser confirmado uma vez

que a classificacdo real de cada paciente estd sobreposta ao calculado pela RNA.
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Figura 9.2 — Comparacdo entre a predicdo do Modelo IV (RNA 16-30-10-1) e a classificacao

do paciente. Pontos das etapas de treinamento, validacdo e teste estdo apresentados.
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9.3 Discussao

A procura por modelos matematicos para predizer a TR com eficiéncia ainda € um
grande desafio. Por um lado, modelos com mais fatores de entrada tem maior capacidade de
generalizacdo para diferentes casos. Por outro, existe uma desvantagem inerente a necessidade

de se coletar mais parametros via exames clinicos — o que pode ser oneroso e ter alto custo.

Uma solucdo para isso € a adog¢do de modelos simplificados, que levem em
consideragdo menos fatores de entrada. Essa prética pode levar a maior rapidez no resultado,
bem como economizar recursos financeiros e matéria-prima. Exemplos de modelos
simplificados sao os métodos de scores propostos na literatura. Tais modelos consideram de 3
a 4 fatores de entrada. Porém uma desvantagem € que tais modelos podem falhar na previsao
em certos casos, como por exemplo, quando o paciente tem idade avancada ou estd no grupo

de baixo risco de TR.
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Este trabalho mostrou que as RNAs podem ser uma alternativa vidvel quando se
visa obter modelos simplificados, com grande capacidade de generalizacdo e aplicdveis nas
mais diversas situacdes. Quatro diferentes modelos foram propostos e cada um leva em
consideragdo diferentes fatores como entrada, desde um conjunto mais completo (Modelo I)
até um conjunto reduzido em que é necessdrio apenas um hemograma do paciente para a

predi¢ao (Modelo IV)

Para se aplicar a RNA obtida no Modelo IV, basta se conhecer as caracteristicas
do paciente, do primeiro episddio trombdtico e 0 hemograma o paciente. Com esses dados, os
resultados mostraram que tal equagdo pode prever com acurdcia quais pacientes terdo, ou nao,

um novo episddio trombdtico.

Vale ressaltar que € necessdrio que os valores dos pardmetros de entrada, para
todos os modelos propostos neste trabalho, estejam dentro do intervalo de valores em que as
RNAs foram treinadas. Uma predi¢do utilizando um fator, cujo valor esteja fora do intervalo
de treinamento levard a uma predi¢do que pode ser falsa. Possivelmente, um valor numérico
bastante diferente em relagdo ao que se espera. Na Tabela 9.3 estdo apresentados os valores

possiveis para todos os fatores de entrada utilizados neste trabalho.
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Tabela 9.3 — Intervalo de valores permitidos para os fatores de entrada das RNAs.

Fator

Intervalo de aplicagdo ou valores permitidos

Sexo(Masculino/Feminino)
Idade (anos)
Embolia Pulmonar (Sim/N3o)

Lado da trombose no membro inferior
(Direito/Esquerdo)
Localizacdo da trombose no membro inferior
(Distal/Proximal)

Provocada ou espontanea
Tempo de anticoagulac@o (meses)

Uso de anticoagulante (Sim/Nao)
D-dimero (ng.mL’l)

FV Leiden (Heterozigoto/Nao)
Mutacdo G20210A gene da protrombina
(Heterozigoto/Nao)

Factor VIII (IU.dL™)

Atividade de PC (mg.dL™")
Atividade de PS (mg.dL’l)
Atividade de AT (mg.dL’l)
Sindrome do anticorpo fosfolipideo (Sim/Nao)
Indice de massa corporal (IMC)
Tabagismo (Sim/Nao)

Terapia hormonal (para mulher) (Sim/Nao)
Leucécitos (uL™)

Hemacias (pL'l)
Hemoglobina (mg.dL™)
Hematdcrito (%)

Distribui¢do de tamanho dos eritrécitos (%)
Plaquetas (uL™)

Volume médio das plaquetas (fL)
Colesterol total (mg.dL'l)
Lipoproteina de alta densidade (HDL) (mg.dL'l)
Lipoproteina de baixa densidade (LDL) (mg.dL")
Triglicérides (mg.dL™)

Glicose (mg.dL™)

Creatinina (mg.dL'l)

Proteina C reativa (mg.dL")
Hipertensao arterial (Sim/N&o)
Diabetes (Sim/Nao)
Dislipidemia
(Sim/N3do)

Insuficiéncia Renal (Sim/Nao)
Cancer
(Sim/N3do)

Trombo residual (Sim/Nao)

1; -1
[18;82]
1; -1

1; -1

1; -1

1; -1
[60,65:;8702,30]
1; -1

1; -1

[0,1;391,4]
[25;173]
[25,162,4]
[30,156,4]
1; -1
[0;55,26]
1; -1
1; -1
[3,34;37,02]
[1,25:7,34]
[12,4;17,5]
[10,05;53,8]
[10,05;23]
[48:535]
[6;13,3]
[9;326]
[24:110]
[40;191]
[0,05;1522]
[0,34;391]
[0,02;2,8]
[0,02;255]
1; -1
1; -1

1; -1
1; -1
1; -1
1; -1
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10 CONCLUSOES

A TR é uma complicacdo que acomete até 25 % dos individuos nos primeiros 5
anos apds o primeiro episddio trombdtico. Assim, os principais objetivos deste trabalho
foram: 1) determinar os principais fatores preditivos da TR e, ii) obter modelos matematicos
para predizer a TR empregando RNAs. Tais modelos poderdo ser utilizados futuramente na
prevencdo dessa complica¢do, auxiliando médicos na tomada de decisdo a respeito da

continuidade ou ndo do tratamento anticoagulante.

10.1 Primeiro Manuscrito

O primeiro manuscrito teve como objetivo a determinacdo dos fatores preditivos
mais importantes na predicio da TR. Para isso, a técnica de ACP foi empregada em um
conjunto de dados contendo 39 fatores pré-selecionados. Como resultado, a técnica apontou
que 13 componentes principais eram o suficiente para descrever o problema e, através da
andlise do coeficiente de correlagcdo entre os fatores e as componentes principais, verificou-se
que 18 sdo os mais importantes para a predicdo da TR. Esta etapa do trabalho mostrou que a
aplicacdo de uma técnica estatistica ndo muito comum na Medicina pode auxiliar na

determinacao de fatores preditivos para as mais diversas enfermidades e suas complicacoes.

10.2  Segundo Manuscrito

O Segundo manuscrito descreveu o desenvolvimento de dois modelos neurais
para a predigdo da TR. Para isso, diferentes estruturas de RNAs foram treinadas com 3
algoritmos de otimizagdo, considerando dois conjuntos de dados de entrada: i) os 39 fatores
pré-selecionados e, ii) os 18 fatores apontados como principais pela ACP. Os resultados
mostraram que as RNAs sdo capazes de predizer quais pacientes irdo desenvolver TR para
ambos os casos. As RNAs apresentaram excelente correlacdo e precisdo em relagdo a
classificacdo dos pacientes. Esta etapa do trabalho mostrou que as RNAs sdo uma ferramenta
poderosa que pode auxiliar os médicos na tomada a decisdo em relacdo a continuidade do

tratamento anticoagulante.
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10.3 Modelos Alternativos

O Capitulo 9 descreveu o desenvolvimento de dois modelos neurais alternativos
para a predicdo da TR. Tais modelos se diferem dos anteriores em seu conjunto de varidveis
de entrada. No modelo III foram consideradas 19 variaveis de entrada, sendo elas as mesmas
do Modelo II, incluindo-se o fator TVP espontanea/provocada, devido a sua importancia no
cotidiano. No modelo IV foram consideradas 16 variaveis de entrada, sendo elas as mesmas
do Modelo III, exceto proteina C, S e antitrombina. Os resultados mostraram que as RNAs
sdo capazes de predizer quais pacientes irdo desenvolver TR para ambos os casos,
apresentando excelente correlagdo e precisdao em relacdo a classificagdo dos pacientes. Esta
etapa do trabalho confirmou que as RNAs sdo uma ferramenta que podem se adaptar a

diferentes situacdes sem perda de eficiéncia.

10.4 Limitacoes Encontradas e Consideracoes Finais

As principais limitagdes deste projeto dizem respeito a coleta de dados. Alguns
pacientes tiveram que ser excluidos devido a falta de informagdes a respeito dos exames, visto
que alguns dos parametros ndo faziam parte da rotina de avaliacdo. Além disso, outra
dificuldade encontrada foi decorrente do fato da necessidade de acessar diferentes bancos de
dados na coleta de informagdes, por ndao serem integrados. Um fator ndo considerado nos
modelos é o tempo entre o fim da anticoagulagcdo e os exames coletados, conforme citado nas

Secdes 7.4.6 e 8.4.

Este trabalho mostrou que a associacdo de técnicas estatisticas e de inteligéncia
artificial, comumente usadas na Engenharia, gerou uma ferramenta importante para a predi¢ao
e preven¢do da TR numa populagdo brasileira, que pode ser validada em outras populacdes:
diversas RNAs capazes de classificar que pacientes terdo TR e quais ndo. Além disso,
mostraram que a Andlise de Componentes Principais pode ajudar na identificacdo dos
principais fatores da TR, gerando modelos neurais com menos entradas, que sdo de baixo

custo, e que apresentam a mesma eficiéncia em relacdo ao modelo com mais entradas.

Ap6s a devida validacdo dos modelos, as RNAs poderdo ser empregadas na

predicao de TR. Além disso, vale ressaltar que as RNAs podem ser atualizadas conforme




Conclusoes 113

novos casos sao incluidos no banco de dados. Isso é feito retreinando-se as melhores
estruturas obtidas, incluindo esses novos casos no conjunto de dados de treinamento. Com
isso, modelos cada vez mais precisos e com maior capacidade de generalizacdo podem ser

obtidos.

Por fim, neste trabalho foram propostos 4 diferentes modelos neurais, capazes de
classificar eficientemente pacientes propensos a TR com base em diferentes conjuntos de
parametros clinicos. A escolha de qual modelo se aplicar pode ser em funcdo da possibilidade
de coleta dos fatores necessarios. Conforme os resultados apresentados, a eficiéncia de todos
os modelos foi atestada nas etapas de validacdo e teste. Porém, recomenda-se uma validagcdo

externa para confirmac¢do dos resultados.

10.5 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Este trabalho foi o inicio de uma parceria entre a Faculdade de Engenharia
Quimica e a Faculdade de Ciéncias Médicas, da Unicamp, no campo da inteligéncia artificial.
A partir dos resultados encontrados neste trabalho, surgiram diversos desdobramentos que

poderdo ser abordados em trabalhos futuros e seguem abaixo:

1. Realizar um estudo prospectivo com um novo grupo de pacientes de modo a se
incluir o tempo entre o fim do tratamento de anticoagulacdo e a coleta dos
exames, avaliando-se o efeito dessa variavel no modelo;

2. Validar os modelos desenvolvidos neste trabalho em diferentes grupos de
pacientes acompanhados em outros servicos;

3. Gerar um software para o uso cotidiano dos modelos obtidos;

4. Realizar um estudo de anélise de sensibilidade dos fatores empregando a técnica
estatistica de Plackett-Burman;

5. Desenvolver um modelo neuro-fuzzy para a predicao da TR;

6. Desenvolver um modelo neural, e/ou de neuro-fuzzy, para prever qual o tempo de
tratamento para pacientes com baixo risco de TR;

7. Desenvolver um modelo neural, e/ou de neuro-fuzzy, para prever o risco de

sangramento;
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8. Desenvolver um modelo neural, e/ou de neuro-fuzzy, para prever a influéncia dos
diferentes anticoagulantes na prevencao da TR;

9. Desenvolver um modelo neural, e/ou de neuro-fuzzy, para prever a TR em
pacientes com cancer;

10. Desenvolver um modelo neural, e/ou de neuro-fuzzy, para prever a TR em

pacientes com SAF.
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