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Resumo

Diversos sistemas foram desenvolvidos com ¢ intuito de estimar a
probabilidade de morte em Unidades de Terapia Intensiva, tais como o0 APACHE ¢ o
MPM, que sdo baseados em regressdo logistica. No presente trabalho, foi estudado o
potencial das Redes Neurais Artificiais para a execuco da mesma tarefa. Para tal,
diversos experimentos foram realizados utilizando, como base, um percepfron de trés
camadas com regra de aprendizado por backpropagation onde o nimero de neurodos
da camada intermediaria foi de 5, 10, 13 e 20 elementos. Foram utilizados 282
registros de pacientes para ¢ treinamento das redes neurais e 100 registros para o seu
teste. Estes dados foram obtidos a partir de um banco de dados da UTI do HC-
Unicamp, coletados ne periodo de 1988 e 1992, atilizados previamente para calcular
os Indices do APACHE 11. Todas as redes apresentaram convergéneia dentro de 500
ciclos de treinamento sendo que o Erro Global Final, em todos os casos, foi inferior a
0.025. Para avaliar a performance de cada experimento foram utilizados, como indices
de desempenho, os valores de acuracia, sensibilidade, especificidade, eficiéncia,
preditividade positiva e negativa ¢ o calculo da area sob a Curva ROC. Para o
conjunto de dados de treino, todas as redes foram capazes de predizer o prognastico
do paciente com acurdcias variando entre 97,6% (rede com 20 e 10 neurodos
intermediarios) e 98,6% (rede com 5 neurodos intermedidrios). No conjunto de dados
de teste, os valores de acurdcia variaram enire 70% (rede com 15 neurodos
intermedidrios) ¢ 81% (rede com 5 neurodos intermedidrios). Comparando os
resultados obtidos entre os experimentos, concluimos que a melhor rede foi a de 5
neurodos intermediarios que apresentou na classificagdo do grupo de teste uma
acurdcia de 81%, uma sensibilidade de 64%, uma especificidade de 86,7% ¢ uma drea
sob a Curva ROC de 0,7871 e na classificagdo de todos os 382 registros, uma acuréacia
de 98,43%, uma sensibilidade de 97,22%, uma especificidade de 98,71% e uma drea
sob a Curva ROC de 0,9732. Este desempenho foi considerado superior aos resultados
obtidos pelo Indice APACHE 1 que, para a mesma amosira, apresentou uma
sensibilidade de 81,98%, uma especificidade de 68,75% e uma é4rea sob a Curva ROC
de 0,7673. Podemos concluir que ¢ desempenho das Redes Neurais na execugdo desta
tarefa foi muito bom porque o numero de varidveis e sua variabilidade eram muito
grandes, & associagdo com o progndstico ndo era grande para muitas varidveis, as
interagdes terapéuticas ndo foram consideradas ¢ a casuistica utilizada apresentava
uma grande variedade de etiologias. Além disso, as Redes Neurais mostraram uma
vantagem de obter seus pardmetros a partir de dados regionais ao invés de modelos
universais, como ¢ o caso do APACHE 11
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Abstract

Several systems have been devised with the purpose of estimating the
probability of death in intensive care units (ICUs). These systems, such as APACHE
and MPM, take the approach of logistic regression analysis. In this work, we have
studied instead the applicability of artificial neural networks in performing the same
task. Thus, we have conducted some experiments, using three-layer perceptrons with
backpropagation leaming rule. where the neurode count in the intermediate layer was
either 5, 10, 15 or 20 elements. 282 patient records were used for training the neural
networks, and a further 100 for testing them. The data originated from a database
maintained by the ICU of the University Clinics Hospital, State University of
Campinas, Brazil; they are from the 1988-92 period, and had been previously used for
caleulating APACHE 11 indexes. All networks converged within 500 cycles, with a
final global error under .025 in all cases. In order to evaluate the experiments, for
each of them the accuracy, sensitivity, specificity, efficiency, positive and negative
predictability, as well as the calculated area under the ROC curve were used as
performance indexes. For the training data set, all networks were capable of predicting
the patient’s prognosis, with the accuracy ranging from 97.6% (networks with 20 and
10 intermediate neurodes) to 98.6% {(networks with § intermediate neurodes). For the
test data set, accuracy has varied between 76% (networks with 15 intermediate
neurodes) and 81% (with 5 intermediate neurodes). Upon comparing the results of ali
experiments, we conclude that the best network was that with 5 intermediate
neurodes, which reached, in the test group, an 81% accuracy, a 64% sensitivity, an
86.7% specificity and a value of 0.7871 for the area under the ROC curve. When
classifying all 382 records, it showed a 98.43% accuracy, a 64% sensitivity, an 86.7%
specificity and an area under the ROC curve of 0.9732. This overall performance can
be considered better than that achieved by the APACHE II index, which yielded, for
the same sample, an 81.98% sensitivity, a 68.75% specificity, and an area under the
ROC curve of 0.7673. We conclude that the performance of neural networks was very
good, since the number of variables and their range of variation were both very large,
the relationship between variables and prognosis was weak in many cases, therapeutic
interactions were not considered, and there were many different ethiologies in the case
set. Furthermore, neural networks had the advantage of processing parameters
originating from local data, instead of the universal models used by APACHE IL

xii



Introducdio

13



1. Introducao

1.1 Introduc¢ao

Nas uaftimas trés décadas, a medicina, principalmente a medicina hospitalar,
sofreu dramaticas alteragcdes em seu desenvolvimento. Uma profissdo gue previamente
enfatizava o diagndstico como o auge da atitude médica, passou a dar especial atengéo
ac conceito terapéutico. Atualmente, tratamentos multidisciplinares complexos sdo
empregados em estados avancados das doengas. Estes tratamentos, na sua maioria, sdo
realizados dentro da Unidade de Terapia Intensiva (UTI). A UTI ¢ a area hospitalar
onde pacientes com alto risco de morte sfo assistidos por equipes multidisciplinares
altamente treinadas, langando mdo da mais alta tecnologia para desempenhar a sua
funcdo. Devido a estas caracteristicas, a rapidez das mudancgas observadas e o
crescente investimento nestes servigos de custo elevade, tem-se exigido indicacdes
precisas para internacdo e determinagiio do periodo necessario de pacientes na UTI.
Uma das melhores formas de se conseguir este objetivo ¢ através da previsio
estimada da alta, bem como das condigdes do paciente neste momento. Com esta
proposta, diversos indices preditivos para risco de ¢bito foram desenvolvidos
utilizando, principalmente, regressdes logisticas. Dentre os principais podemos citar o
APACHE (dcute Physiologic and Chronic Health Evaluation) e o MPM (Mortality
Probability Model) (Seneff et al., 1990). Apesar dos bons resultados obtidos com
estes indices, scbretudo com o APACHE [, observa-se que em paises em

desenvolvimento, como o Brasil, a preditividade deste indice fica aquém do esperado,
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Tal acontecimento decorre de fatos tais como rapidez com gue um paciente grave ¢
tratado, estado fisiologico do paciente quando da entrada na UTIL condiges
pregressas do paciente, tais como desnutricfio, moléstias endémicas, etc. Portanto, a

predico do estado de gravidade de um paciente em paises como o nosso ¢ de grande

impoertancia devido aos gastos deste servico especializado, bem como a importancia
de se poder determinar, com antecedéncia, possiveis agravamentos na saide do

paciente para que medidas preventivas possam ser tomadas.

1.2 Equacgoes Lineares x Redes Neurais

1.2.1 Introducdo

O prognostico, ou a determinagfio da evolugdo futura da doenca de um
paciente, ¢ um passo importante no processo de atengfio médica, pois condiciona,
entre outras coisas, as condutas curativas e medidas preventivas a serem tomadas ao
longo do seguimento da doenca.

Do ponto de vista da teoria da decisdo médica, a elaboragdo de um progndstico
¢ bastante diferente, em muitos aspectos, da elaboragdo de um diagnostico. Enquanto
a maioria dos diagnosticos envolve relagdes causa-efeito relativamente bem definidas
(embasadas pela etiologia da doenga, pela fisiopatologia de suas manifestagdes, etc.),
0 progndstico € quase sempre um raciocinio do tipo aproximativo ou estatistico, ou
seja, caracteriza o que se chama de um modelo fraco (Wiederhold & Perreault, 1990).
Estes s&@o modelos preditivos nos quais existem muitas variaveis, cada qual com um
pequeno efeito sobre a evolugdio do paciente. Nenhuma varidavel pode explicar uma

parcela grande do efeito, e mesmo depois de se tentar identificar todas as varidveis
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possivelmente correlacionadas, existe ainda uma variabilidade residual ndo explicada
de certa magnitude. Esse fato explicaria, portanto, porque uma grande dose de
experiéncia clinica, baseada em cuidadosa observagio de dados empiricos e objetivos,

¢ necessaria para que um médico atinja um grau razoavel de proficiéncia prognéstica.

1.2.2 O Modelo Linear e Medicina

Como o prognostico € normalmente influenciado por um aglomerado de
anormalidades encontradas em uyma ou mals variavels mensuraveis, as téenicas de
classificacio € de reconhecimento de padrées multivariados representam uma
abordagem Gtil ao prognostico quantitativo. Estas técnicas permitem aumentar o poder
preditivo de um conjunto de varidveis, portanto € cada vez maior o nimero de
pesquisas clinicas que utilizam © chamado modelo estatistico multivariado no estudo
dessas interdependéncias. Tipicamente, essas pesquisas realizam  estudos
epidemiclogicos prospectivos, nos quais um conjunto de varidveis padronizadas €
coletado em um grupo controlado de pacientes (as varidveis independentes), ¢ depois
sua evolugdic € seguida ao longo de um periodo determinado de observagio, ao final
do qual se mede uma varidvel dependente. que pode ser um risco de doenga, um fator
de qualidade de vida, o periodo de tempo livre de sintomas, a ocorréncia de doencas
ou de obito, ete. (Hulley & Cummings, 1988).

O modelo estatistico multivariado mais utilizado em Medicina ainda é o
modelo linear, que busca um valor quantitativo de predigdo através de uma

combinagdo polinomial dos fatores causais putativos:
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y=3(bx)+e,
i=1

onde:

V= variavel dependente (o progndstico, ou efeito)

xj=  ai¢sima variavel independente (varidvel preditora ou causal)

hi=  coeficiente linear correspondente a i€Sima variavel independente
(magnitude dos efeitos do vetor x sobre y)

g = 0 erro, ou a varidncia de y que ndc pode ser explicada pela varidncia

cem X,

Diversas técnicas cstatisticas, como a andlise discriminante linear, a analise de
regressdo linear multipla ¢ a andlise da regressdo logistica, tém sido extensamente
empregadas para realizar tais tipos de estudos, atualmente denominados estudos de
modelos de estrutura causal, no prognéstico médico. Elas sfo baseadas em modelos
multidimensionais, ou seja, os padrdes podem ser geometricamente representados
como pontoes em um espage cartesiano multidimensional, onde os eixos sdo varidveis
mensuraveis ou preditivas.

Algumas técnicas, como a analises de regressdo multivariada, buscam ajustar
um hiperplano (um plano em vérias dimensdes) ao aglomerado observado de pontos,
generalizando o modelo de regresséo bivariado, no gual se busca determinar, através
da técnica dos minimos quadrados, a reta que minimiza a distdncia média entre ela e
os pontos [x,y]. O modelo linear simples ndo pode ser utilizado diretamente quando o
prognostico se refere a mortalidade, uma vez que a varidvel dependente s pode ter
dois valores. Nesse caso, o método a ser utilizado ¢ o da regressdo logistica multipla,

que modela a probabilidade ou risco de morte, p, através da equacio modificada:
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“Essaequacao pode ser resolvida para pda seguinte Torma:

-1

p=(l1+e”)

A vantagem da regressdo logistica € gue as variaveis independentes podem ser
de qualguer natureza, nominais ou continuas. A equagdo final ndo € dnica, ¢ depende
dos critérios estatisticos usados para determinar o modelo. Um exemplo cléssico da
utilizagdo da regressiio logistica no prognostico de mortalidade ¢ o trabalho de Knaus
e colaboradores {1985), que desenvolveram um modelo para predizer a mortalidade de
pacientes em estado critico.

Ja a téenica de analise discriminante linar {(Overall & Klett, 1972) tem por
objetivo achar um hiperplano que segregue da melhor maneira possivel pontos
representativos  das classes de pacientes (por exemplo, sobreviventes ¢ ndo
sobreviventes) em duas regides distintas do espago amostral (Figura 1.1-A). A analise
discriminante linear determina esse hiperplano de modo a minimizar a varidncia
dentro das classes ¢ maximizar a varidncia entre as classes. Os cdlculos necessarios
para a realizagdo de analises estatisticas lineares sdo normalmente simples, e sdo

baseados em procedimentos de algebra matricial numérica.
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Padrao 2

ol
A
Separabilidade

linear

Fadrio 1

o B
w o Separabilidade
ndo-linear

Padrio 1

Figura 1.1(a / b): Principio da separabilidade de dois padrbes por algoritmos de
classificagdo automatica, utilizando um espaco bidimensional simples.

Cada padrdo na amostra ¢ descrito geometricamente como um ponto no espago
cartesiano, onde cada eixo corresponde a uma varidvel descritora. A: a separabilidade
linear ¢ possivel quando € achada uma reta que consiga separar uma classe da outra. B
a separabilidade ndo-linear implica na descoberta de uma curva com o mesmo
proposito.

Entretanto, varios problemas interessantes na classificacdo de padrdes médicos
ndo podem ser abordados pelos métodos lineares, porque a separabilidade das classes
de pacientes no espaco amostral sé pode ser alcangada por superficies de decisdo mais

complexas, ndo lineares (Figura 1.1-B). Quando isto acontece, podem ser
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desenvolvidos algoritmos numéricos convencionais para a classificagiio de padrbes
ndo lineares, mas sdo normalmente muito ineficientes do ponto de vista
computacional. A maioria deles utiliza técnicas iterativas complexas, que se

assemetham ao aprendizade ndo supervisionado (Avanzolini ef af., 1990).

Existem também outros problemas do modelo estatistico linear que prejudicam
sua aplicabilidade (Wiederhold & Perreault, 1990):

« interdependéncia entre as varidveis preditoras;

o especificagio ou codificagdo inadequada das variaveis;

» ocorréncia de valores omissos nas varidveis preditoras;

s varidveis distribuidas de forma ndo paramétrica;

e namero pequeno de casos.

Virias investigagbes tém mostrado que problemas como estes, amplamente
presente na maioria das pesquisas que visam desenvolver melhores modelos
preditivos de apoio ao prognoéstico médico e de estratificaciio de riscos de saude,
podem ser tratados mais adequadamente por meio de modelos conexionistas nio
lineares. As redes neurais artificiais podem ser usadas, entre outras coisas, para
enconfrar mapas quantitativos aproximados entre padrdes de entrada e saida. Isto €
conseguido atraveés de uma técnica iterativa ndo linear, de aprendizagem através de
exemplos, ou seja, apresentando-se a rede neural os dados de pacientes com evoiugdo
conhecida no processo patologico (por exemplo, morte ou sobrevivéncia depois de um
dado tempo de observagdc). Usando-se um algoritmo de aprendizado apropriado, a
rede ¢ capaz de predizer a evolugdo apds ter alcancado um erro minimo de
classificagdo, sempre que as variadveis de entrada (preditivas) sejam relacionadas de
uma maneira ordenada as varidveis a serem prognosticadas. Esta ¢ uma propriedade

interessante de um certo tipo de redes neurais artificiais de miltiplas camadas, que
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conseguem realizar uma separagdo ndo intuitiva, complexa e ndo linear entre as
classes de pacientes.
Assim, as redes neurais parecem apresentar uma capacidade impar de

encontrar salientes ocultos no espago de entrada, onde pouca coisa pode ser

visualizada por métodos estatisticos convencionais, para ndo mencionar por decisdes
puramente humanas. Até o presente, os modelos conexionistas tém sido usados para
predizer a evolucio das coronariopatias (Jayaweers ef al., 1993} e de miocardiopatias
(Sabbatini et al., 1993%) de pacientes em estado critico sob cuidados intensivos (Felipe
et al., 1992; Tu & Guerriere, 1993), de ocorréncia de infecgdes em feridas (Hudson ef
al.. 1992), de aparecimento de diabetes (Smith ef al., 1988), do progndstico do cancer
de mama (Ravdin & Clark, 1992) e da recorréncia de céncer de colon (Ferrer et ai.,
1990), entre outros. Em algumas aplicages recentes na deciso médica, como no
diagndstico de infarto agudo no miocardio, as redes neurais artificiais tém mostrado
eficiéncia impressionante em relagdo a métodos quantitativos convencionais ¢ também
ao julgamento humano (Baxt, 1991 a e b). Como pretendemos demonstrar nesta
dissertagdo as redes neurais artificiais representam uma abordagem extremamente
interessante para a implementagio de sistemas de apoio a decisdo médica na area do

prognostico de sobrevida.

1.3 O Sistema APACHE I

1.3.1 Introducdo

O sistema de classificacio APACHE 11 é uma versfo revisada do sistema

protdtipe APACHE (dcute Physiology and Chronic Health System Evaluation). A
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base do desenvolvimento do APACHE foi a hiptese que a severidade de doengas
agudas poderiam ser medidas pela quantificacfio do grau de anormalidade de mltiplas
variaveis fisiologicas. Este enfoque foi utilizado devido ao fato de que uma das

maiores funedes das unidades de terapia intensiva ¢ detectar ¢ tratar alteraces

fisiologicas agudas que possam comprometer a vida do paciente. Desta forma, um
sistema que pretende classificar o grau de severidade de uma patologia, precisaria ser
bascado em medidas fisiolégicas objetivas sendo, o mais possivel, independente das
terapias adotas.

Um estudo sobre a influéncia de diversas varidveis clinicas ¢ laboratoriais na
evolucdo dos pacientes fol utilizado para escolher e avaliar o peso de cada variavel
fisiologica. Este processo, foi seguido pelas sugestdes de Gustafson er ¢/.(1981) para a
construcio de escalas de severidade baseadas em pesos atribuidos para faixas de
valores das varidveis. O sistema APACHE original utiliza 34 variaveis fisiolégicas,
sendo que a soma dos pesos destas variaveis constitui o valor APS (Acute Phisiology
Score).

O sistema de pesos foi baseado em uma escala que variava de 0 a 4, como
mostra a Figura 1.2 .

O valor APS ¢ obtido pela soma dos pesos relativos aos piores valores
observados nas variaveis fisiologicas dimensionadas, dentro das primeiras 24 horas
apos a admisséio do paciente na UTL O periodo de 24 horas foi escolhido porque,
frequentemente, garante que todos os valores das vardveis pertinentes estejam
disponiveis, bem como estes valores sejam legitimados, individualmente, pelo
Jjulgamento clinico da equipe médica. Devido ao fato das doencas ¢rénicas reduzirem
a probabilidade de sobrevivéncia dos pacientes no decorrer de doengas agudas, o
sistema APACHE original incorpora quatro letras (A,B,C e D) que correspondem a

22



faixa de variacfio entre sadde excelente (A) ao comprometimento crdnico severo de
sistemas orgénicos (D). Um incremento no valor APS estd associado a um aumento do
risco de ébito. Entretanto, o sistema APACHE original € extremamente complexo,

necessitando um grande nimero de informagdes clinicas e laboratoriais que, em

muitos hospitais, ndc fazem parte da sua rotina de procedimentos. O surgimento do
APACHE N foi o resultado dos esforcos de simplificacde do método tornando-o
clinicamente mais til ¢ estatisticamente mais acurado. Sua esséncia consiste na
utilizagdo de julgamentos clinicos e relacdes fisiolégicas documentadas para a sele¢io
das varidveis ¢ a determinagdo de seus pesos ¢ limiares de normalidade e
anormalidade. O namero de varidveis medidas diminuiu de 34 para 12. Medidas
pouco frequentes de variaveis fisiologicas, tais como, osmolaridade sérica e nivel de
acide latico, foram excluidos, bem como varidveis potencialmente redundantes. As
variaveis escolhidas foram:

1. Temperatura Retal

%\J

Pressdo Arterial Média
3. Frequéncia Cardiaca

4. Frequéncia Respiratoria

L)

Oxigenacio

6. pH Arterial

7. Sdédio Sérico

8. Potassio Sérico

9. Creatinina Sérica

10. Hematécrito

11, Contagem de Leucdeitos

12. Escala de Coma de Glasgow
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O registro dos valores das varidveis continuou sendo o mesmo utilizado pelo
APACHE original, ou seja, o pior valor medido de cada varidvel dentro das primeiras
24 horas apdés a admiss3o do paciente na UTL Diferente do sistema original, o

APACHE Il exige que os valores das 12 varidveis sejam registrados para que seu

valor possa ser calculado. Isto elimina o problema de valores néo registrados, ou nio
mensurados, serem considerados como normais. Embora a medida dos valores dos
gases arteriais possa ser inapropriada para alguns pacientes, a exclusio destes valores
ndo ¢ encorajada, sendo sua medida ndo registrada apenas em casos onde um
julgamento clinico severo sugere que os resultados possam estar dentro dos limites
normais.

Devido ao fato da idade avancada e problemas de satde crénicos refletirem em
uma diminuigdo da reserva fisioldgica, estes fatores foram incluidos na medida do
fndice APACHE II. A idade cronolégica é um fator bem documentado de risco de
obtido em doencas agudas, independentemente do grau de severidade. Observando as
alteracGes fisiologicas agudas e a idade cronoldgica, constatou-se que trés das quatro
classificagbes de comprometimento orgénice cronico (B,C e D) estavam associadas
com altas taxas de mortalidade. Entretanto, somente a classe que representava o maior
comprometimento sistémico (D) possuia uma marcada influéncia em relagio ao
prognostico do paciente. Constatou-se também que as admissdes nfo cirfirgicas ¢
cirGrgicas de emergéncia, possufam um risco potencial para Obitc maior que as
admissGes cirirgicas de carater eletivo. Isto decorre, provavelmente, do fato de
pacientes com patologias crénicas severas ndo serem considerados candidatos as
cirurgias eletivas. Portanto, no APACHE II, as admissdes ndo cirGrgicas ou cirurgicas

de emergéncia, com uma disfungfio cronica severa de orgéos sistémicos recebem, para
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o calculo do APS, 5 pontos adicionais, enquanto que as admissdes cirtirgicas eletivas

recebem apenas 2 pontos.

1.3.2 O modelo do Sistema APACHE 11

O valor APS (Acute Physiclogy Score) é determinado pela soma dos pontos
referentes aos dados das varidveis fisiologicas (A), idade (B) e doengas cronicas (C).
() sistema pode ser observado na Figura 1.2.

Para calcular o risco de Obito, a seguinte equagdio € utilizada:

MSCOuWﬁ

Onde: ¥V'=-3,517
+ 0,146(APS)
+ (,603 (somente se for caso cirdrgico de emergéncia)
+ coeficiente diagndstico {Tabelas 1.2 e 1.3)

De acordo com a Figura 1.2 os valores obtidos das 12 varidveis fisiologicas,
descritas acima, recebem valores que variam de 0, para a faixa de normalidade, até 4,
quando os desvios sdo considerados maximos.

Os valores atribuidos as idades cronolégicas sdo descritos na Tabela 1.1.
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(A)Varidvel' - R +3 +2 +1 0 +1 +2 +3 +4
Fisiologica 77
Temp. Retal (°C) =41 40,9 - 35 38,9-383 38436 359 -34 33932 31,930 £29%
PAM = 160 P39 - 130 29110 109 =70 6% 50 < 49
Freq. Resp. z 30 49 - 35 3425 24 - 12 i -10 9-6 <35
Freq. Card, = 180G 179 - 140 139 - 110 109 - 70 09— 55 54 -40 <39
Oxig, (mmHg)
alFi, = 0.05-D(A-a)Cr* = 500 499 - 350 ¢ 349 - 200 < 200
biFICh < G.035 —»Pal; =70 F0 -6l ol — 55 < 53
pH arterial 277 | 769-76 756730 | 7459733 732-7325 | 724-715 | <7,15
Nz~ Sérico (ramol/1} = |80 179~ 160 159 — 155 154 - 150 146G — 130 129 — 120 19— 111 <110
K Sérica (mmol/} =7 6,960 39-53 54-33 34-30 29-25 <25
Creatinina (mg%h) =35 3420 19135 1.4-06 <06
Hematocnito (36) =60 599-30 | 499-460 459 -30 29,9-20 <24}
Leuche {1000/mm”) 2 440 39920 19,6-150 149-30 29-1,0 <10
Escala de Glasgow (pontos):
Abertura Espontdnea 4 Resposta Origntado 5 Resp. Verbal 6
Ocular Verbai 3 Verbat Confusa 4 Motora Loc. Dot 5
Dot 2 Inapropriada 3 Flex. Normal 4
S/Resposta 1 Sons 2 Decorticagiio 3
S/Resposta 1 Decerehragd 2
o
S/Resposta
(A) Total APS (Acuie Physiclogy Scores) : (soma dos pesos das varidveis)
PaCO {B} Idade (anos)} Pontos
* D 4 — - _rakts | < 44 0
D(A~a)0, =(710xFI0, ) o5 Pao, S )
’ 55 - 64 3
65-74 5
=75 (4]

{C) Pontos de Doenga Crbnica
Para pacientes com histdria de insuficiéncia severa de Orgdos sistdmicos ou  imuno
compromissados, atribua pontos como indicado a seguir:
a) Para pacientes nfo cirdrgicos ou pds-operatdrio de cirurgias de emergéncia — 5 pontos
b) Para pds-operatorio de cirurgias eletivas - 2 ponios
DEFINICOES:
Para inclusic do paciente no critério de portador de doengas cronicas, os seguintes critérios devem
ser seguidos:
Figade: cirrose confirmada por bidpsia, hemorragia G, hipertensdo portal, episddios de
encefalopatia hepatica/ coma hepdtico grave;
Cardiovascular: [CC grau IV (NYHA)
Respiratorio: limitagdo crdnica ao fuxo aéreo (LCFA),
Renal: pacientes sob didlise crénica;
Imuno compromissado: imuno supressdo quimioterdpica, radioterapia, altas doses de esterdides e
doengas que suprimem & resisténcia ds infecgdes, por exemplo leucemia, linfoma, AIDS.etc.

APACHE 11 Score
A+ (B)y+ (€)=

Figura 1.2: APACHE II - Sistema de classifica¢fo da severidade de uma doenca
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Na presenca de doencas cronicas ou de comprometimento imunologico, ¢
utilizado o critério descrito na Figura 1.2, ou seja, atribui-se 5 pontos para os casos

ndo cirtirgicos e cirirgicos de emergéncia e 2 pontos para os casos cirtirgicos eletivos.

Tabela 1.1: Valores atribuidos
para as faixas etdrias no calculo do

valor APS.
idade Pontos
<= 44 0
45 - 54 2
35-64 3
65— 74 5
=75 6

A varidvel coeficiente diagnostico, utilizada na equagdo acima, corresponde a
um valor proporcional a severidade da patologia da qual o paciente € portador. O
sisterna APACHE Il classifica 29 entidades ndo cirargicas (Tabela 1.2) e 21 cirlirgicas

(Tabela 1.3).
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Tabela 1.2: Valores da Varidvel Coeficiente Diagnéstico para casos ndo cirdrgicos.

Patologias Pesos
Faléncia ou Insuficiéncia Respiratoria devido a:
Acgna/A]Prgia ..... w2 LB
Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica -0,367
Edema Pulmonar (ndo Cardiogénico) -0,251
Parada Respiratdria -0,168
Embolo Pulmonar -0,128
Infecedo 0,000
Faléncia ou Insuficiéncia Cardiovascular devido a:
Hipertensio -1,798
Distarbios do Ritmo Cardiaco -1,368
Insuficiéncia Cardiaca Congestiva -0,424
Choque Hemorragico/Hipovolemia 0,493
Doengas das Artérias Coronarias -0,191
Sepsis 0,113
Parada Cardiaca 0,393
Chogue Cardiogénico -0,259
Aneurisma Dissecante da Aorta 0,731

Toracica/Abdominal
Traumaticas:

Traumas Maltiplos -1,228

Trauma Cefalico -0,517
Neurolodgicas:

Doencas Convulsivas -1.228

Hipertensdo Craniana 0,723
Outras:

Overdose de drogas -3,353

Cetoacidose Diabética -1,507

Sangramento Gastreintestinal 0,334

e (aso a patologia vigente nfo se enquadre em nenhum dos grupos acima citados, deve-
se considerar qual o maior sistema orgénico vital que € o responsavel pela admissédo
na UTI e classifica-lo em dos grupos abaixo:

Sistema:
Metabolico/Renal -(,885
Respiratdrio -(,860
Neurologico -0,759
Cardiovascular 0,470
Gastrointestinal 0,501
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Tabela 1.3: Valores da Variavel Coeficiente Diagndstico para casos cirlrgicos.

Pos-operatorio Pesos
Multiplos Traumas -1,684
""""""" Admisstes devido doencgas cardiovasculares cronicas -1,376
Cirurgias Vasculares Periféricas -1,315
Cirurgias de Valvulas Cardiacas -1,261
Craniotomia devido a neoplasia -1,245
Cirurgia Renal devido a neoplasia -1,204
Transplante Renal -1,042
Trauma Cefalico -0,955
Cirurgia Toracica devido a neoplasia -(,802
Craniotomia devido a hipertenso craniana -(,788
Laminectomia e outras cirurgias da coluna espinal -0,699
Choque hemorragico -0,682
Sangramento gastrointestinal -0,617
Cirurgia gastrointestinal devido a neoplasia -0,248
Insuficiéncia respiratoria pds-cirargica -0,140
Perfuracao/Obstrugfio gastrointestinal 0,060

Para pacientes em poés-operatorio admitidos na UTI devido a sepsis ou infarto do
miocardio, usar os pesos correspondentes acs pacientes ndo cirurgicos.

Caso o pos-cirdrgico vigente nfo se enquadre em nenhum dos flens acima citados,
deve-se considerar qual o maior sistema orgénico vital que € o responsdvel pela
admissdo pos-cirargica na UTI e classifica-lo em dos grupos abaixo:

Neurologico -1,150
Cardiovascular -0,797
Respiratorio -0,610
Gastrointestinal -0,613
Metabdlico/Renal -0,196
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1.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

1.4.1 Introducio

Uma rede neural artificial consiste dos seguintes elementos bdsicos (Simpson,

1990):

o Elementos de processamento (“neurodos™ ou “nodos™), também referidos como
nodos (Figura 1.3); intercenectados entre si na forma de uma topologia ou rede.
Um nodo recebe sinais bindrios ou continuos provindos do meio exterior ou de
cutros nodos da rede, através de conexdes diretas (“sinapses™), processa estes
sinais de alguma forma e envia o produto do processamento para outros nodos ou
para o exterior. Os sinais de entrada formam um vetor 4 = aj, a2 ...4; ... ap, onde
a;j € o sinal ou nivel de atividade da i-ésima conexfo de entrada. Tipicamente
existem dois tipos de conexdes: conexdes excitatdrias, ou positivas, ¢ conexdes
inibitérias, ou negativas, que tendem a aumentar ou diminuir, respectivamente, a
ativagdo de um nodo. Associado a cada conexo aj entre dois nodos existe um
valor ajustdvel denominado peso; formando portanto outro vetor Wi=wpj w2j ..

wij ... wyj, onde wj; corresponde ac peso da conexdo entre os nodos g e bj. No

modelo generalizado pode existir também um pardmetro extra @/, modulado pelo
peso w, que corresponde a um limiar a ser excedido para haver ativacio do
nodo. Para caleular o valor de saida b; do nodo, realiza-se a soma ponderada de
todos 0s ajwyj, e o resultado € aplicado a uma fungéo de ativagio, que usualmente
€ ndo linear (sigmdide, por exemplo), e que equivale ao limiar de disparo do

neurbnio;
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Figura 1.3: Modelo tedrico do neurdnio artificial.

uma arquitetura de interconexdo entre nodos da rede. Existem diversos tipos de
arquitetura, desde as que interconectam totalmente cada nodo constituinte da rede
{cada nodo se conecta a todos os demais), como nas redes de Hopfield (1982); até
as redes estratificadas, formadas por 2 ou mais camadas (uma camada de entrada,
uma ou mais camadas intermedidrias, ou “ocultas”, e uma camada de saida), tais
como os perceptrons (Figura 1.4). Podem existir conexges de diversos tipos, como
as intra-camadas (entre 0s nodos de uma mesma camada), inter-camadas {entre os
nodos de duas camadas), recorrentes (conexfo de um nodo sobre ele mesmo). As
conexdes inter-camadas podem ser anterdgradas (no sentide da entrada para a
saida) e retrogradas (sentido inverso).

Um método de codificagfo (armazenamento) e decodificagdo (recuperagio) de

informacio na rede.
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Uma das formas mais comuns de utilizagdo das redes neurais artificiais é como

um classificador ou reconhecedor de padr&es. Um conjunto de sinais 7 = i7, i2 .. ij ...

iy é aplicado & camada de entrada com » nodos. O padrio de ativagio desta camada ¢

propagado para as camadas restantes, até produzirem um padrio de saida O = 0. 02

. 0j ... 0O, com m nodos. Obtemos assim um mapeamento de / em (), que pode ter

diversas aplicagOes:

em uma rede heteroassociativa, a natureza dos padrdes de entrada e saida sio
diferentes. Por exemplo, I pode ser uma sequéncia de amostras tomadas de um
sinal bioldgico, como um ECG, enquanto O representaria as classes diagnosticas
(interpretagio do ECG). Em uma outra aplicacfio médica, o padrdo de entrada teria
um nodo binario associado a cada sintoma possivel (J € o vetor de sintomas), € 0
padrdc de saida teria um nodo binério associado a cada diagndstico possivel a
partir daguele conjuntc de sintomas {O € o vetor de diagnédsticos). Desta forma a
rede ¢ capaz de classificar padrdes, interpretar sinais e imagens, realizar
diagnésticos, etc.

em uma rede autoassociativa, os padrées de entrada e saida tém a mesma natureza.
Por exemplo, [ pode ser uma matriz de pixels correspondentes a uma imagem
bidimensional: os valores de ativagiio de um nodo seria proporcional ao nivel de
cinza de um pixel da imagem. Na saida, O seria também uma matriz de pixels: a
rede poderia realizar fungbes de manipulagdo de imagens, como compressio,
deteccdo de bordas, fiitragem, reconstituigdo de imagens incompletas ou
degradadas, etc.

O aprendizado ¢ outro conceito muito importante na caracterizagfio de redes

neurais artificiais. Aprendizado ¢ definido como uma modificacdo realizada na matriz
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de pesos ¥ de uma rede, no sentido de otimizar um mapeamento dos padrdes de
entrada e saida. Embora em casos simples fosse possivel ajustar a matriz W
manualmente, de modo a obter um mapeamento nico, € desejavel que este processo

se dé de forma auto-organizada, cu seja, a rede, através de algum algoritmo

apropriado, auto-ajusta os seus pesos durante a progressdo do aprendizado. No
aprendizado de tipo supervisionade, uma série de pares de padrdes de entrada e saida
sdo apresentados simultaneamente a rede, em cada iteracio do processo de
treinamento. A rede computa entdo uma funcio de discrepancia ou erro entre o padréo
de saida desejado e o obtido naquela iterac@io, e ajusta os pesos das sinapses em
funcdo da magnitude do erro. Existem redes neurais artificiais capazes de aprender
continuamente, ou seja, a cada introdugdo de um exempio ndo classificavel, a rede
efetua um aprendizado on-line, adaptando rapidamente seus pesos de modo a
acomodar a nova classe. Mais comumente, entretanto, as redes neurais apresentam
aprendizado off-line, ou seja, a fase de aprendizado ¢ separada da fase de
classificacdo, e cada novo exemplo introduzido leva a um reaprendizado total. Um
grande numero de algoritmos de aprendizado foi e tem sido desenvolvido para redes
neurais artificiats. Num dos algoritmos de aprendizado mais conhecidos, a
retropropagacido (backpropagation), uma quantidade delta proporcional ao erro é
aplicada retroativamente a cada um dos pesos, a partir da camada de saida até a
camada de entrada (Rumelhart ef /., 1986). Existem diversos teoremas que estudam
as condigbes de convergéneia de uma rede deste tipo, ou seja, a reducio gradual da
fungdo de erro em direcdo a um minimo global. Embora seja muito utilizada, a
retropropagagdo, ¢ menos eficiente em velocidade de aprendizado, do que outros
algoritmos publicados na literatura (Kinser es a/., 1990). Outros algoritmos, como o

do aprendizado hebbiane (Brown et al., 1990), procuram imitar os mecanismos
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sinapticos de aprendizado que ccorreriam em redes neurais biologicas, tais como a
potenciacio pds-sinaptica retardada.
Outro tipo de aprendizado possivel seria o ndo supervisionado. Lm redes

capazes deste tipo de aprendizado, os exemplos so apresentados apenas na camada de

entrada da rede, e ela se auto-organiza de modo a conseguir uma separagdo maxima
entre as classes naturaimente existenies nos exemplos. Desta forma, a rede se
comporta como um algoritmo de aglomeragfio (cluster analysis) do tipo divisivo
(Lippman, 1987). Um exempio deste tipo de rede é o mapa auto-organizado,
desenvolvido por Kohonen (1984).

Finalmente, um importante pardmetro de operacdo de uma rede neural ¢ a
forma como os padrdes aprendidos, ou incorporados 4 rede sfo recuperados. Se a
arguitetura da rede ¢ de tipo ativacdo progressiva (feedforward), ao se apresentar o
padrdo a ser classificado & camada de entrada /, as camadas sucessivas sfo ativadas
por meio da propagacdo do sinal através das conexdes ponderadas, até determinar um
padrdo de ativagdo final na camada de saida O, que correspondera a classificacfio. Os
perceptrons sdo bons exemplos de redes deste tipo. De outro lado, as arquiteturas de
rede com ativacio regressiva (feedback), ao se apresentar um padrio / de entrada, a
propria camada devolve o padric de saida, O. A rede denominada Memoria
Associativa Bidirecional (BAM) ¢ um exemplo bem cenhecido deste tipo de rede
(Koske, 1988},

As redes neurais artifictais podem ser utilizadas atualmente para implementar
uma grande quantidade de fungdes ¢ tarefas de processamento computacional e

numerico.
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1.4.2 Aprendizado Supervisionado

Como exemplo de uma rede neural artificial capaz de aprendizado
supervisionado, apresentaremos um dos algoritmos mais utilizados atualmente devido
a sua capacidade de classificagio, que ¢ o da retropropagacdo, sendo este o algoritmo
utilizado nesta pesquisa.

O algoritmo béasico de aprendizado de retropropagagéio € empregado em uma
rede neural artificial com uma topologia do tipo perceptron de trés camadas,
heteroassociativo, com conexdes de alimentacdo direta {feedforward) da camada de
entrada F4 para a camada intermedidria F5 e desta para a camada de saida F¢ (Figura

1.4).

Figura 1.4: Arquitetura de uma rede neural multicamadas (perceptron)
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O perceptron de trés camadas € capaz de armazenar pares de padrdes

arbitrarios (Ag Ck), k= 1, 2, ... m, onde o par de padrao k é representado por dois

vetores, Ak = (a7k..an®) de entrada, ¢ Ck = (c7k..cgk) de saida. A retropropagagdo

aprende de forma supervisionada (através de exemplos), fora de linha (off line), em
tempo discreto, e utiliza um metodo de descida de gradiente por corregdo de erro, ou
seja, o algoritmo de codificagdo executa um mapeamento entrada-saida através da
minimizagdo de uma fungdo de custo qualquer. Em um perceptron de duas camadas,
se representarmos o erro em funcdo de todas as combinagles possiveis de pesos
teremos uma figura denominada hiperparaboloide, que tem apenas um minimo
possivel. Deste modo, o gradiente aponta sempre para baixo, em dire¢dio ao valor
minimo citado. A funcde de custo € minimizada realizando-se iterativamente ajustes
nos pesos sinapticos de acordo com o erro, ou diferenga, entre os valores desejados e
obtidos na camada de saida F¢, ao se aplicar um par (45 Ck) na rede. A fungio de
custo a ser minimizada normalmente ¢ o erro quadratico (o quadrado da diferenga
entre os dois valores) acumulado para todos os padrSes do conjunto de treinamento.
Outras funcGes de custo podem ser utilizadas, mas independentemente disto, o
procedimento de ajuste de pesos ¢ realizado através do calculo da mudanca da fungio
de custo com respeito & mudanca em cada pese (método do delta). O processo de
reduciic gradativa de erro que acompanha a minimizacio se denomina convergéncia.
A medida que a rede aprende, o valor do erro converge para um valor estével,
normalmente irredutivel. Para os perceptrons de duas camadas, pode ser provado
matematicamente que a convergéncia € garantida. O mesmo ndo acontece para o

perceptron de trés camadas ou mais, que tem uma superficie muito complexa, que
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pode ter minimos locais, além do minimo global (Figura 1.5) O processo de
aprendizagem prossegue até que algum critério seja estabelecido, como por exemplo,
um valor minimo de erro global, ou uma diferenca sucessiva minima entre erros

calculados para cada interagdo.

A rememoragdo ¢ feita também pelo método de alimentagdo direta.

peso wij

Figura 1.5: Superficie de erro — minimos locais e globais

1.4.3  Principios do Aprendizado Supervisionado

Antes de se utilizar o conjunto de treinamento, os valores de A e Cf devem

ser todos normalizados em uma faixa adequada, por exemplo, convertidos para
valores que fiquem entre 0 e [, inclusive. Uma forma de realizar esta normalizacio ¢

aplicar a seguinte formula para cada elemento A do vetor;

e

— Amin
A

max min

i,

37



onde Amin ¢ o valor minimo encontrado ou determinado em Af € Amax € © valor
maximo enconirado ou determinado em A% A mesma formula se aplicaria para o
conjunto de saida €. Outras fungdes de normalizagdo e transformacdo (por exemplo,

logaritmo) podem ser utilizadas.

A normalizagdo € importante, porque se um ou mais nodos tiverem valores de
ativagdo muito maiores ou menores do que os demais, isto poderd produzir valores de
erro desproporcionais, ¢ levar a um desbalanco da rede, consequentemente
prejudicando a sua convergéncia.

Os exemplos devem ser escolhidos de forma a representar todos os padroes
existentes na possivel popuiagio de padrdes que se deseja classificar. De preferéncia,
coloca-se varios exemplares de cada classificagfo de saida (por exemplo, vdrios
conjuntos de sintomas associados a um determinado diagndstico). Os exemplos
podem ser sintéticos ou reais, sendo preferivel utilizar-se os segundos, caso seja
possivel. Por exemplo, um conjunto de exemplos pode ser derivado aleatoriamente de
um conjunto maior de pares de padrdes entrada-saida, e utilizado para treinar a rede
até a convergéncia. Em seguida, os pares de padrdes restantes podem ser utilizados
para testar se a rede € capaz de classificar corretamente casos conhecidos.

O algoritmo basico de treinamento da rede consiste em aplicar um padrido A
na camada de entrada, e, em seguida, propagar os valores de ativacdo da camada de
entrada at¢ a camada de saida. Os valores de ativa¢de assim obtidos na camada de
saida sdo comparados com os valores contidos em Ck (desejados), ¢ uma fungdo de
erro ¢ computada para cada nodo de saida. Uma parte deste erro (chamado delta) é
utilizada entdo para modificar os valores dos pesos sindpticos entre a camada

intermedidria e a camada de saida, de tal forma que, quanto maior o erro, maior serd a
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modificagfio do peso, sempre no sentido de diminuir o erro para cada par de nodos.
Este método de correcdo por erros é aplicado em seguida aos pesos sindpticos entre a
camada de entrada e a camada intermediaria, levando, deste modo a uma propagacio

dos deltas no sentido inverso ac da ativacgfo da rede (dai o nome de retropropagacio).

Este procedimento € realizado para cada um dos pares de padrdes utilizados
para treinar a rede (chamado de conjunto de treinamento), voltando-se a repeti-lo para
todo o conjunto diversas vezes, até que ¢ erro global da rede convirja para algum valor
minimo. Esta passagem do algoritmo por todos os exemplos do conjunto de
treinamento ¢ chamado de ciclo de treinamento. Dependendo da complexidade e do
tamanho dos padrdes, o método de aprendizado por retropropagagdo pode exigir entre
milhares e centenas de milhares de ciclos de treinamento. O nlimero de fatores que
influenciam a rede se torna muito grande, ¢ as curvas de aprendizado podem variar
amplamente entre si.

Na representagdo do algoritmo abaixo, utilizamos a notag@o convencionada

por Simpson (1990).

1. Atribua valores aleatdrios entre -1 e +1 a todos os pesos sindpticos vp;, das
conexdes entre as camadas 4 a £, aos pesos sindpticos wij das conex0des entre
as camadas £p a F(; a cada limiar ®/ da camada F'B; ¢ a cada I'j da camada F(
(vide Figura 1.4). Os valores limiares @ e I' dos nodos das camadas de saida e

intermediaria, respectivamente, sfo normalmente constantes que regulam a
sensibilidade de um nodo a variagdes em suas funcGes de ativacgfio
2. Para cada par de padrdes (ALCp. & = 1, 2..m existente no conjunto de

treinamento (exemplos), realize o seguinte:



a)

b)

Transfira os valores do vetor correspondente ao padrdo de entrada Ak, k=
1. 2...m aos nodos da camada de entrada 4 (um valor do vetor para cada
um dos m nodos).

Calcule 0s novos valores de ativacio b; dos nodos da camada intermediaria

Fp, através do seguinte metodo:

b, = f(i(a;,‘v’;,;)'i'@f}

i k=l

para todos os nodos de £, i = 1, 2 ... p, onde b; € o valor de ativagio do

nodo i da camada intermediaria Fg, ®f é o valor do limiar i do nodo da

camada Fg, ¢ f{ ) é a func@o de limiar sigmoide f{x) = (1 + t:'PC)'1 (Figura

1.6).

fx) |

Figura 1.6: A funcfio de Transferéncia Sigmoidal
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Calcule os novos valores de ativagio ¢; dos nodos da camada de saida F,
através da seguinte equacio:

c, f{ 3 (b,ww)e--rj}

i=t

€)

para todos os nodos de ¢, j = 1, 2 ... ¢, onde ¢; € o valor de ativagio do
nodo j da camada de saida /¢, ['/é o valor do limiar j do nodo da camada
Fe, e f{ ) € a fungio de Himiar sigmoide.

Caleule os valores de discrepancia (erro) dj entre os valores obtidos e
deseiados dos valores dos nodos da camada de saida F¢, usando a seguinte

equagio:

d.f =€, (i ¢ ch ¢, )

para todos 0s nodos de F¢', j = 1,2 ... g, e onde ¢jk ¢ o valor do nodo
correspondente ao elemento Cf do vetor de saida do par de treinamento &.
Calcule os erros para cada nodo da camada intermediaria Fp

correspondente a cada dj, usando a equagao:

g =b (1 b )zq: w, dj

J=1

para todos os nodos de Fp. i = I, 2... p, onde ¢; € 0 erro computado para o

node 7,
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£y Ajuste os pesos das conexdes entre as camadas de saida F¢ e intermedidria

£p. utilizando:

Aw, = ah.d ,

w, =w, +Aw,

para todos os nodos da camada intermediaria Fp, 1 = 1, 2... p e todos 0s
nodos da camada de saida F(, 7 =1, 2...g; onde Awjje o valor da mudanga
a ser realizada da conexfo entre ¢ nodo 1 da camada intermediaria Fge o
nodo j da camada de saida F¢ (chamado delta); e o€ uma constante

positiva que contrela a taxa de aprendizado (quanto maior o, maior serd a
mudanga A, portanto mais acentuado sera o gradiente e mais rapido o
aprendizado, dai o significado deste pardmetro). Note, portante, que ©
valor do delta para cada sinapse equivale ao produto do erro do nodo de
saida pelo valor de ativacdo do nodo intermedidrio, pela taxa de
aprendizado.

g) Ajuste também os limiares dos nodos £¢ usando o delta:

Al =ad,
para todos os nodos da camada Fo, j=1, 2. .

h) Ajuste agora os pesos sindpticos das conexdes entre os nodos da camada

de entrada F 4 e da camada intermediaria F g, utilizando o delta:
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’Avbf = ﬁahw

vh; = vln + Avhz

para todos os nodos da camada de entrada g, A = 1, 2... n e todos os
nodos da camada intermedidria /g, i = 1, 2... p; onde Avjj € o valor da
mudanga a ser realizada da conexdo entre o nodo 4 da camada
intermediaria £4 ¢ o nodo j da camada intermedidria Fp; ¢ § € uma
constante positiva semelhante 4 o, que contrela a taxa de aprendizado
desta camada. Normalmente, 3 € feito igual a o, mas o algoritmo permite
que sejam diferentes, o que pode ser interessante em certos casos.

i) Ajuste também os limiares dos nodos Fp usando o delta:

ABI = fe.
para todos os nodos da camada F'g, 1= 1, 2... nn.
Pegue um novo par de padroes (4 Ck) do conjunto de treinamento, e execute
novamente o passo 2, repetindo-o at€ que os valores de correcdo de erro dj para
cada nodo da camada de saida F¢, j = 1, 2..p, para cada exemplo k=1, 2...m seja

suficientemente baixo. Uma fungdo global de erro para cada ciclo de treinamento

pode ser computada com a seguinte equagio:

Aog
D=, 2.d"

k=t =1
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que pode ser utilizada para fins de critério de parada do treinamento. Esta parada
pode ser efetuada por intervengio do operador, através do acompanhamento visual
dos valores globais D a cada 100 ou 1000 ciclos de treinamento (um gréfico de

evolugdo do D em funglo do nimero de ciclos de treinamento); ou dos valores

locais dj de erro, através da exibigdo de um histograma indicando a distribuigdo
dos valores de a} a cada numero fixo de ciclos. Alternativamente, a parada pode

ser efetuada automaticamente, quando um dos critérios discutidos acima for

atingido.

1.4.4 Ativagdo

A chamada, ou rememoracio de um padrio armazenado ocorre propagando-se
um padrédo de entrada 4 a camada de entrada F'4 do perceptron assim treinado, até a
camada de salda F(, utilizando-se os conjuntos de pesos vp; ¢ wyj estabilizados apds
convergéncia;

[Da camada de entrada 4 para a camada intermediaria F'p:

para todos os nodos de £, i =1, 2 ... p, onde b; é o valor de ativaciio do nodo / da
camada intermediaria /5.

E da camada intermediaria /5 para a camada de saida /¢
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£l

[
¢, = fi\
i=]

(b,-w,-j)m]

para todos os nodos de FC, j = 1, 2 ... g, onde ¢j € o valor de ativagio do nodo j da

camada de safda F¢.

1.4.5 Implementagiio

A codifica¢dio de um algoritmo de retropropagacdo em computador, utilizando-

se uma linguagem de programacdo cientifica tipo BASIC, FORTRAN, PASCAL, C,

ete., ndo oferece maiores dificuldades.

1.

t~J

Com relacdo & forma de representagdo da rede (perceptron de 3 camadas),
normalmente utiliza-se trés vetores e duas matrizes. Cada vetor representa o valor

de ativagdo dos nodos de uma camada (por exemplo, o elemento A; do vetor A4

representa o valor de ativagdo do i-ésimo nodo de entrada). Quanto as matrizes,
uma ¢ usada para representar 0s pesos sindpticos entre os nodos da camada de
entrada ¢ os nodos da camada intermedidria, e outra para representar 0s pesos
sinapticos entre os nodos da camada intermediaria e a camada de saida. Um dos

clementos dessa matriz, digamos Wy, corresponde ao peso da conexdo entre o

nodo / e 0 nodo j (matriz ). Dois vetores adicionals sdo usados para representar
os valores limiares @ ¢ I para cada nodo das camadas intermedidria e de saida.

Na configuracdo de uma nova rede, pede-se ac usudrio que fornega diversos
parimetros, tais como numero de nodos de entrada, nimero de nodos
intermediarios, nimero de nodos de saida, titulos para as camadas de entrada e de
saida, titulos para cada nodo de entrada (por exemplo, nome do sintoma associado
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L3

aquele nodo), titulos para cada nodo de saida (por exemplo, nome do diagndstico
associado aquele nodo), etc. Normaimente, estes parimetros da rede sfo
armazenados em disco para posterior carregamento.

No treinamento da rede, o usudrio deve fornecer ao programa pardmetros de

treinamento, tais como nimero de exemplos de treinamento, valores da taxa de
aprendizado e momento, nimero de ciclos de treinamento, valor de erro maximo
desejado. etc. Deve fornecer também os pares de exemplos, que consistem de dois
vetores: um contendo os valores a serem aplicados & camada de entrada (padrio), e
outro contendo os valores a serem aplicados a camada de saida (classificacdio).
Estes pares podem estar armazenados previamente em um arquivo de disco, e sao
carregados por nome, em dois vetores. A seguir, o programa deve realizar a
inicializagdo da rede, que consiste em colocar valores aleatorios, pseudo-
aleatorios, ou deterministicos, nas matrizes de pesos sindpticos. Os pesos devem
variar entre -1 ¢ -+1, mas resultados melhores sdo obtidos algumas vezes, se estes
pesos variarem entre uma fracdo destes, por exemplo, entre -0.3 e +0,3. Os vetores
® e I sdo também inicializados com um valor constante predeterminado.
Finalmente o programa realiza o treinamento propriamente dito, através de duas
alcas de repetigdo: uma externa, que controla o nimero de ciclos através do
conjunto de treinamento; e outra interna, que controla a apresentagfio sucessiva
dos exemplos do conjunto de treinamento. Esta pode ser em ordem deterministica
ou aleatoria. Comandos de desvio condicional podem ser colocado no interior da
primeira alca para testar se o erro minimo, ou outro critério qualquer de parada, foi
alcangado, interrompendo o treinamento. Da mesma forma, segmentos de
programa podem mostrar na tela ou na impressora a progresso do treinamento,

como o erro global, a curva de aprendizado, etc. Apos determinado namero de
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ciclos, ou ao se completar o treinamento, o programa pode armazenar o status da
rede (matrizes e vetores) em disco novamente,
4. Finalmente, apds ter sido obtida convergéncia do aprendizado, o programa pode

ser utilizado para tarefas de classificacio de padrdes desconhecidos. Neste

modulo, um vetor de entrada ¢ fornecido pelo usudrio, e a rede ativada para
produzir um vetor de saida. Tanto a entrada quanto a saida podem ocorrer via

teclado ou via arquivo de dados previamente construido pelo usudrio.

1.4.6 Discussdo

O algoritmo de retropropagacio ndo garante que o erro global minimo seja
achado durante o processo de treinamento, mas apenas algum erro local minimo
(Figura 1.5) Este fato pode levar a oscilagdes do erro global da rede durante o
treinamento, que fica aumentando e diminuindo, sem convergir. Pode acontecer,
também, que o erro global para a qual a rede converge & inaceitavelmente alto (as
classificagdes resultantes apos treinamento serdo erradas em um niimero muito grande
de vezes. Em ambos 0s casos, diz-se que a rede é incapaz de aprender.

Nio existe uma solugdo pré-determinada para resolver estes problemas,
Portanto, quando uma rede for incapaz de aprender, deve-se realizar modificagdes em
sua topologia ou par@metros de aprendizado, de forma tentativa e experimental:

a) Normalizagfio: verificar se todas as varidveis de entrada estiio normalizadas, ou se
existe algum erro de digitacdo que torne o conjunto incoerente com a classificacio
que deve ser aprendida.

b) Seleglo de varidveis: verificar se existem varidveis irrelevantes para o problema

de classificagfo. Isto pode ser feito através de testes estatisticos de associacio ¢
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c)

d)

. T . .
correlagdo, como 7y (qui-quadrado), entre cada variavel de entrada e a
classificacio de saida. Assim, podem ser incluidas apenas as varidveis que

apresentam um algo grau de associaco positiva ou negativa, e retiradas aquelas

..gue.ndo.apresentam.associacio.ou.correlacdo significativas. .

Numero e variabilidade dos exemplos: o aprendizado e/ou efetividade de
classificagdo pode ser prejudicado se o nimero de exemplos for muito pequeno
(n&o cobrindo todas as possibilidades de classificag8o), ou se os exemplares de
uma mesma classificacdo forem muito varidveis entre si (confusdo), ou se
existirem exemplares muito similares entre diferentes classes (ambiguidade).
Pode-se, nestes casos, utilizar critérios de eliminagio de ouwtliers, ou seja,
exemplos que estejam provocando confusio ou ambiguidade.

Camada intermediaria; verificar se hé um nimero 6timo de nodos na camada
intermediaria. Nao existe uma foérmula para determinar esse numero. O teorema da
existéncia de Kolmogorov (1937) diz que a convergéncia € garantida se o ntimero
de nodos intermedidrios for igual ao ndmero de nodos da camada de entrada
(tamanho do padrdo), mais um. Entretanto, essa convergéncia nem sempre
acontece ou fica extremamente lenta. O namero necessario de nodos na camada
intermediaria também depende de forma nio predizivel de outros fatores, como a
variabilidade dos exempios, a ocorréncia de separacles nfo-lineares complexas
entre padrdes, a relaglo entre o nimero de nodos de entrada e de saida, entre
outros, Algumas pesquisas mostraram também que a efetividade de uma rede pode
ser aumentada utilizando-se um procedimento de duplo treinamento: primeiro
treina-se a rede a aprender até um valor (ndo otimo), em seguida analisa-se a
matriz de pesos e retira-se 0s nodos intermediarios que contribuem pouco, ou seja,

tem valores de pesos proximos de zero. Em seguida, retreina-se a rede usando este
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conjunto diminuido de nodos na camada intermediaria. Outra forma mais
complexa seria “desconectar” algumas sinapses que conftribuem pouco, ac invés
de todo o nodo intermediario.

Taxa de aprendizado: os fatores a ¢ B de aprendizado, usados para transferir parte

f)

do delta para a corregdo dos pesos, sdo determinantes em duas coisas: a velocidade
do aprendizado {tanto maior quanto maiores forem estas taxas), e a ocorréncia de
minimos locais. O uso de uma taxa elevada leva a um aprendizado rapido, mas se
houver problemas na topologia da rede ou na estrutura dos padrdes, poderdo
ocorrer oscilagdes do erro global. Nestes casos, € preferivel utilizar uma taxa
menor, levando a modificagSes menores dos pesos, com maior estabilidade na
evolugdo da convergéneia. Alguns algoritmos modificados de retropropagaco tém
mudancas adaptativas da taxa de aprendizado. ou seja, utilizam taxas de
aprendizado maiores no inicio, levando a quedas grandes de erro, e que sdo
diminuidas de forma proporcional ao nimero de ciclos de treinamento,
proporcionando maior estabilidade em fases avangadas do treinamento.

Limiares e funcdo de transferéncia: estes sdo parimetros que também podem ter
influéncia na capacidade e velocidade de aprendizado. Como mencionado
anteriormente, os valores limiares ® ¢ ' dos nodos das camadas de saida e
intermediaria, respectivamente, sio normalmente constantes que regulam a
sensibilidade de um nodo a variagtes em suas fungdes de ativago. Embora sejam
inicializados aleatoriamente no inicio do aprendizado, eles podem percorrer gamas
mais baixas ou mais elevadas, conforme as caracteristicas da rede neural
empregada. Da mesma forma, ¢ possivel utilizar outras fungdes de transferéncia
além da sigméide, tais como logistica, sigmoide segmentada, sendides ou

cossendides, cossenoides truncadas, etc. O importante é que seja uma funco nio
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linear. A escolha da fungfio também pode ter repercussdes sobre a velocidade de
aprendizado, principalmente pelo nimero de operagdes em ponto flutuante que
exigem.

Outro problema da retropropagagdo € a lentiddo do algoritmo, que

normalmente exige muitos ciclos de treinamento para convergir. Observando-se a
velocidade de convergéncia nos primeiros ciclos, ¢ o inicio da tendéncia a
estabilizacfo, pode-se ter uma idéia se a rede esta convergindo efetivamente ou nio, €

se os pardmetros escolhidos sdo adequados.

1.5 Redes Neurais: Aplicagdes na Medicina Intensiva

1.5.1 O computador nas Unidades de Terapia Intensiva

A medicina intensiva exige o registro atualizado, acurado, dindmico ¢
integrado de um grande volume de informacGes sobre os pacientes internados, de
modo que se possa dar assisténcia com a maior qualidade possivel. Além disso,
ocorrem constantemente na UTI complexos problemas de decisdo, que vao desde o
diagndstico correto e agil dos problemas que surgem com os sistemas orgénicos dos
pacientes, até¢ a escolha das condutas terapéuticas e de manutenco de vida mais
adequadas. O prognéstico clinico acurado e o planejamento das atividades médicas e
de enfermagem sdo também dois outros aspectos de grande relevéncia para a operagdo
de rotina de uma UTL

Por esses motivos, os computadores comegaram a ser utilizados para a
automagdo de diversas fungdes da UTI j& hd um certo tempo; e a abrangéncia e

intensidade dessa aplicagio vem crescendo muito ao longo dos anos, principalmente
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apos ¢ aparecimento de instrumentacdo biomédica digital e a sua possibilidade de
integracao com os computadores (Kampmann et af, 1991; Clemmer ¢ Gardner, 1992).
Em um sistema fotalmente informatizado de UTL os dados se originam de

quatro fontes (Imhoff, 1992): (1) dos dispositivos eletrdnicos de monitoragio a beira

do leito, (2) da rede iocal da UTL (3) da rede geral de informag8o hospitalar, ¢ (4) da
entrada manual de dados. Os sistemas mais modernos implementados atualmente
enfatizam os seguintes aspectos: (1) operacdo em tempo real e em linha, (2) maior
independéncia possivel da entrada manual de dados, (3) uso de interfaces graficas de
usudrio para facilitar a captacdo ¢ exibigBo de dados (Wenkebach, Pollwein e
Finsterer, 1992), ¢ (4) integrac@o de dados de imagem ¢ de sinais. Em conseqiiéncia,
as aplicagdes da Informatica na UTI estdo na vanguarda tecnologica em termos de
recursos computacionais de alto desempenho necessérios.

Mais recentemente, o surgimento do conceito da estagio de trabalho médica
(medical workstation), que procura integrar em um Unico terminal de video todas as
fungbes e informagles necessérias para © apoio a assisténeia, teve também
repercussdo sobre sistemas orientados a esta filosofia na UTI (Higgins ef af, 1991).
Estas ¢stagdes permitem o acesso, além do registro médico computadorizado, a
imagens medicas (Gillespy, Staab e Lawrence, 1992) e sinais bioldgicos (Collura et
al., 1993). Podem dispor, também, de diversos sistemas de calculo, analise,
interpretacdo e decisdo, que auxiliam o médico e a enfermeira em suas complexas
atividades diarias dentro de uma UTL

A utilizac@o de tipos mais avangados de interface entre o computador e o
usudrio, tais como o uso de alarmes baseados em voz digitalizada (Mcintyre e Nelson,

1989), também estio sendo explorados.
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A experiéncia no uso de sistemas automatizados de gerenciamento de dados
clinicos na UTI mostra inequivocamente que eles sdo mais bem aceitos pelo pessoal
clinico, auxiliam a coleta de dados de forma mais confidvel e apresentam menos erros

no registro e na recuperagdo da informagdc, quande comparados com o sistema

manual (Kari, Ruckonen e Takala, 1990). Um exemplo claro da utilidade dos
computadores na UTT € a possibilidade de implementar programas para auxiliar a
impressio automatica de prescricdes médicas, que incorporam mecanismos para
aumentar a seguranca dos pacientes, tais como a analise de interacOes
medicamentosas, a analise de consisténcia de dosagens, de prescri¢fes contraditorias
ou potencialmente perigosas para uma determinada nosologia, etc. (Halpern,
Thompson e Greenstein, 1992). A grande importancia e prioridade que se da
atualmente nos paises desenvolvidos a intensa utilizagfio da Informatica na UTI se
refletiu no apoio a programas muitinacionais de peso, tal como o projeto INFORM, na
Comunidade Econdmica Européia (Ambroso ef af., 1992).

Um dos aspectos mais notaveis da informatizacio das UTIs na (ltima década
consistiu no uso de técnicas de Inteligéncia Artificial para a implementagdio de
sistemas de analise e monitoragéo ditos “inteligentes”, tais como sistemas baseados
em conhecimento para interpretagdo automatica de resultados de exames laboratoriais
(Schwaiger, Haller e Finsterer, 1992); sistemas especialistas para a avaliagio de dados
hemodindmicos (Van Den Heuvel ef af., 1990); de apoio ao diagndstico e monitoragio
inteligente (Uckun, Dawant e Lindstrom, 1993), de apoio a ventilago artificial (Dojat
et al., 1993), e varios outros. As técnicas de Inteligéneia Artificial, combinadas com
técnicas estatisticas ¢ de andlise dedutiva de bancos de dados sdo especialmente Gteis
para manejar a enorme massa de dados gerados pelos pacientes em uma UTI (Lau e

Vincent, 1993), particularmente na drea de prognostico,
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Nesta drea, as tecnologias baseadas em sistemas conexionistas, especialmente

as redes neurais artificiais, tem assumido um valor prognéstico significativo.

1.5.2 Redes Neurais Artificiais na UTI

Existem ainda poucos trabalhos publicados sobre o uso de redes neurais
artificiais no prognostico de pacientes sob cuidados intensivos. As medidas
prognosticas mais comumente avaliadas nesses estudos sfo:

a) mortalidade durante a internagfo

b) severidade da doenca

¢} duragdo da internacio na UTI (estadia)

d} predico de instituicdo ou suspensfio de medidas terapéuticas

Com relagdo & predigBo de mortalidade na UTI, que é o mesmo tipo de
prognostice realizado por sistemas consagrados, baseados em modelos estatisticos
lineares como o APACHE IL o trabalho relatado na presente dissertagdo foi o
primeiro a ser publicado e divulgado em comunicagdo preliminar (Felipe et al., 1992).

Posteriormente em outro trabalho sobre o mesmo tema, (Doig er al., 1993)
relataram o desenvolvimento de um modelo preditive de mortalidade na UTI,
utilizando redes neurais artificiais do tipo retropropagacio, o qual foi comparado
quanto ac desempenho com regressio logistica multivariada (o método usado pelo
APACHE). Os dados de entrada consistiram de 15 varidveis registradas no terceiro
dia, provenientes de 422 pacientes consecutivos com tempo de estadia superior a 72
horas. Foram usadas as mesmas varidveis que as empregadas pelo método APACHE
Il (Knaus er al., 1985). A base de dados completa foi usada para desenvolver os

modelos de regressdo ¢ de redes neurais. Em seguida, a base de exemplos foi dividida
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aleatoriamente em um conjunio de treinamento com 284 pacientes e um conjunto de
teste com {38 pacientes. Usando a base de dados completa, a rede neural apresentou
um desempenhe claramente superior ao da regressdo logistica (sensibilidade de 1,000

e especificidade de 0,997, versus 0,525 ¢ 0,966, respectivamente, com area sob a

curva ROC de 0,9993 e 0,9259, respectivamente). Ambos os métodos, entretanto,
tiveram desempenho semelhante no conjunto de este (drea sob a curva de 0,82).

Chen er al. (1992) utilizaram uma abordagem semeclhante para predizer
gquantitativamente o grau de severidade da doenca de pacientes internados em UTI
cirGirgica ¢ unidade coronariana. Foi usada uma rede neural do tipo perceptron de trés
camadas, com algoritmo de treinamento por retropropagacdo. Os autores usaram 5
varidveis de entrada, as mesmas utilizadas para o calculo do APACHE 11, sendo: 12
variaveis fisiologicas (temperatura, pressfo arterial média, frequéneia cardiaca,
frequéncia respiratoria, oxigenacdo, pH arterial, sodio, potassio e creatinina séricas,
hematocrito, nimero de leucécitos e escore de coma de Glasgow), a idade do paciente,
o seu estado fisiologico e a presenga de problemas de saude cronicos. Como varidvel
de saida, for usada uma escala de severidade de 0 a 10, estimada como a média dos
escores atribuidos por dois médicos). Come conjunto de treinamento foram usados os
dados de 35 pacientes, ¢ como conjunto de teste, os dados de 10 pacientes. O
coeficiente de correlagdo linear entre os valores estimados pelos médicos e os valores
dados pela rede foi de 0,8, considerado como alto pelos autores.

Tu e Guerriere (1993) investigaram o uso de redes neurais artificiais para
predizer a duracio da estadia na UTI de pacientes que passaram por cirurgia cardiaca,
A predigdo acurada do tempo de estadia na UTI é importante, devido ao alto custo
desse tipo de internago, e a baixa disponibilidade de leitos, o que coloca em risco os

pacientes que necessitam ser internados, ¢ ao fato de que quanto maior a estadia de um
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paciente na UTIL maior € o risco de infecgdes, intercorréncias e mortalidade. Segundo
os autores, um instrumento preditivo do tempo de estadia poderia auxiliar uma
melhor programagio das admissdes, altas e plangjamento do pessoal. A rede neural foi

treinada com uma base de dados com 713 pacientes e 15 varidveis de enfrada. O

par@metro predito era a estratificacdo dos pacientes em trés grupo de risco para estadia
prolongada: baixa, intermediaria e alta. Estadia prolongada era definida como sendo
maior do que dois dias. A base de dados de teste consistiu de 696 pacientes. O
desempenho da rede foi avaliado através da curva ROC, tendo atingido 0,7094 +/-
0,224 no conjunto de treinamento e 10,6960 /- (,0227 no conjunto de teste. Os autores
concluiram pela utilidade das redes neurais na predicdo do tempo de estadia na UTL

Ainda em relagfic a predi¢io de tempo de internacdo, Buchman er al. (1994)
realizaram uma comparagio entre redes neurais artificiais € um modelo de regressio
logistica linear mdltipla no prognéstico da cronicidade de pacientes internados na
UTL Foi utilizada uma base de dados de 191 pacientes com internagio superior a 3
dias e que sobreviveram pelc menos durante mais quatro dias. Cronicidade foi
definida como uma estadia superior a 7 dias. A comparagio mostrou que as redes
neurais foram capazes de predizer a cronicidade com maior acuracia do que o modelo
fogistico linear. Essa acurdcia, entretanto, mostrou uma degradacio em fun¢do do
tempo de estadia (quanto maior o periodo de internagdo, pior era o desempenho da
rede).

Outra area de predigdo onde as redes neurais podem ser usadas na UTI €
relativa a decistes sobre instituiglo ¢ retirada de medidas terapéuticas, com base nos
indicadores fisiologicos e clinicos mostrados pelo paciente. Ashutosh et al. (1992)
investigaram o uso de redes neurais, em comparacdo com analise discriminante linear,
para elaborar um sistema semi-automatico de apoio a decisfio a suspensio do apoio
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respiratorio por ventilador na UTI, utilizando como base de dados 25 pacientes idosos
dependentes desse apoio. Os dados de entrada consistiram de medidas de rotina de
forca inspiratdria negativa, volume respiratério voluntario, etc., seguidas de um ensaio

de suspensdo do ventilador, cujo resultado (sucesso ou falha) era a saida esperada para

a rede. O modelo desenvolvido foi testado com nove ensaios em seis pacientes. Os
autores relataram acurécias entre 90 a 100 %, tanto para a rede neural quanto para o
sistema de analise discriminante e concluiram que ambos podem ser dteis para a tarefa

em questdo.

1.6 Objetivos

Infelizmente, nfio € possivel determinar através de regras quais condigdes
fornam um paciente mais propicio ac o0bito, tAo pouco esperar que uma equagdo
matematica genérica consiga obter um resultado progndstico significativo em todo o
mundo, sem levar em consideragfo peculiaridades regionais ¢ intercontinentais.

Entretanto, acreditamos que existam certos padrdes clinicos, dentro de grupos
populacionais, que possam ser determinantes para a predigio da evolugdo do paciente.
Neste sentido, chamamos aten¢@o para as Redes Neurais Artificiais que sdo sistemas
aptos, por exceléncia, ao reconhecimento de diversos tipos de padrdes. Nosso objetivo
¢ avaliar s¢ as Redes Neurais Artificiais seriam capazes de abstrair um modelo
preditivo para obitos baseado na amostra populacional de uma Unidade de Terapia
Intensiva. Desta forma, este modelo poderia ser aplicado em diversas localidades,
respeitando as caracteristicas locais a um custo reduzido. Para tal, pretende-se:

o definir as varidveis ideais para este proposito;
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o definir uma meikor topologia de Rede Neural para a realizacdo desta tarefa,
procurando dimensionar um nimero ideal de camadas e elementos processadores

por camada;

s avaliar o desempenho das Redes Neurais Artificiais na predicdo de obito ¢

comparar seus resultados com o Indice APACHE II'.

" Embora o Indice APACHE Il ndo apresente um desempenho muite bom em paises pobres e em
desenvolvimento, esta comparago ¢ feita em virtude da sua utilizagdo em larga escala nas Unidades de
Terapia Intensiva destes mesmos paises. Portanto, por ser considerado um “gold standard” uma
comparacio dos resultados deste trabatho com os valores obtidos pelo APACHE 11, parz a mesma
amostra, assume uma grande importdncia.
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2. Materiais

51 Hardware

Na preparag@o deste trabalho, utilizou-se um microcomputador padrio IBM
PC-AT modelo 80486 DX, com velocidade de 33 MHz, 8 Mb de memdria RAM, 200
Mb de capacidade do disco rigido, um monitor de video celorido SVGA e uma placa
de video SYGA com | Mb de memoria.

Este microcomputador executava o Sistema Operacional MS-DOS versio 6.2.

2.2 Software

Foram utilizados os programas NEURONET, AUDITOR, RANDOMI,
RANDOM?Z, DBF2NET e EPI-INFO descritos a seguir:

o NEURONET: Este programa foi desenvolvide no Nicleo de Informética
Biomédica da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP) {Sabbatini ef al.,
1692}, com o objetivo de facilitar a aplicagdio de redes newrais artificiais em
Medicina. Para o seu desenvolvimento, foi utilizada a linguagem compilada Turbo
BASIC®. O programa, atualmente em sua versdo 2.09, é um shell genérico para
implementag@io de trés tipos de redes neurajs organizadas em camadas mualtiplas
sendo operado através de uma interface interativa de usudrio bascada em menus.
Para a implementacdo das redes neurais do tipo perceptron de 3 camadas com
aprendizado por retropropagacdo, utilizadas neste trabalho, o Neuronet implementa
as equagdes detalhadas no ltem 1.4. Uma descricio mais pormenorizada do
Neuronet pode ser encontrada no Apéndice A, desta dissertagdo.

¢ AUDITOR: Programa desenvolvido em linguagem Clipper®, versio Summer’ 87

(Nantucket, [nc., EUA) com a finalidade de fazer uma critica aos registros do

Banco de Dados da UTI selecionando apenas aqueles que se encontram completos,
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com valores ndo discrepantes e dentro dos critérios assumidos para a pesquisa.

Fstes critérios sdo discutidos no frem 3 — Mérodos.

e RANDOMI: Este programa foi desenvolvido para produzir um grupo de casos

para treinamento das redes neurais artificiais. Sua fungfo € sortear, aleatoriamente,

0s casos existentes dentre de Banco de Dados da UTI, gerando um arquivo que
poderé ser utilizado para o treinamento das redes neurais, apos ser convertido pelo
programa DBF2NET. O numero de casos do arquivo gerado é determinado pelo
usudrio que também identifica, no inicio do programa, um namero que serd
utilizado como semente do algoritmo de aleatorizacdio. Além disso, o sistema
converte os valores encontrados no banco de dados da UTI em valores escalonados
dentro do intervalo {0,1], bem como decompGe variaveis discretas em diversas
varidvels continuas dentro, também, do intervalo [0,1]. Este programa foi

desenvolvido, na linguagem Clipper@‘ versdo Summer’§7 (Nantucket, Inc., EUA).

s RANDOM2: Este programa , também desenvolvido na linguagem CEipper@,
versdo Summer’87 (Nantucket, Inc., EUA), gera um arquivo complemento para o
teste das redes neurais, baseando-se naquele criado pelo RANDOMI. Desta forma,
temos 2 arquivos distintos, sem casos redundantes, cuja somatdria remonta o
arquivo original da UTL Come o RANDOMI, este programa, ao gerar o seu
arquivo complemento, também converte os valores encontrados no banco de dados
da UTI em valores escalonados dentro do intervalo [0,1] e decompde varidveis

discretas em diversas variaveis continuas.

+« DBF2NET: Este programa também foi desenvolvide no Nacleo de Informaitica
Biomédica da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP), na linguagem
C}ipper‘@, versdo Summer’87 (Nantucket, Inc., EUA), para efetuar automaticamente
a conversio de arquivos em formato xBASE? para arquivos compativeis com o

NEURONET. Com esse programa, ¢ usudrio pode escolher os campos de um

* Padrio de Banco de Dados do tipo relacional compativel com o Banco de Dados JBASE®
desenvolvido, inicialmente, pela Ashion-Tate, Inc., USA.

60



arquivo .DBF gue irdo constituir os nodos de entrada e saida da rede, bem como os

demais pardmetros de defini¢io das redes neurais, de forma totalmente interativa.

 EPI-INFO 5.0: Sistema utilizado para estatistica epidemiologica e bioestatistica,

tendo sido desenvolvido em linguagem PASCAL, pelo Center for Control Disease

and Prevention, Atlanta, USA.

2.3 Dados

Os dados usados para treinamento ¢ teste das redes neurais foram coletados na
UTI do Hospital das Clinicas da Universidade Estadual de Campinas3, englobando
cerca de 3.000 pacientes infernados de 1988 a 1992, com cerca de 120 varidveis
registradas durante a permanéncia dos pacientes na unidade de internagdo. Estes
registros estavam gravados em um Banco de Dados relacional compativel com o

padrio xBASE.

? Os dados armazenados nos bancos de dados da Unidade de Terapia Intensiva do Hospital de Clinicas
que foram utilizados dentro deste projeto, sofreram wma comparagdc prévia entre as informagGes
existentes dentro dos arquivos eletrdnicos ¢ as informagdes constantes nos prontudries médicos da UTE
dos 382 pacientes.
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3. Métodos

Como citado anteriormente. os dados utilizados para esta pesquisa foram
coletados na UTI do Hospital das Clinicas da Universidade Estadual de Campinas,
englobando cerca de 3.000 pacientes internados no periodo de 1988 a 1992,

Os dados dos pacientes eram registrados diariamente, em um banco de dados
relacional compativel com dBASE II+® (Ashton-Tate Corp., EUA), devido ao fato
da Unidade de Terapia Intensiva do Hospital de Clinicas da Unicamp fazer parte do
estudo multicéntrico do Sistema APACHE I1. A coleta e digitacido dos dados dentro
do sistema da UTI era feita por uma enfermeira de nivel superior, com conhecimentos
em informatica, cuja responsabilidade principal era zelar pela integridade dos dados.
Entretanto. apesar das variaveis armazenadas refletirem as necessidades do sistema
acima citado, por necessidade do préprio departamento, o banco de dados foi
dimensionade de forma a abranger um volume maior de informagdes do paciente e de
sua nosologia.

Para a identificagdo dos registros de pacientes que irfamos utilizar em nosso
trabalho, assumimos algumas diretrizes com o objetivo de depurarmos © nosso
universo de dados de forma a evitar problemas de convergéncia durante o treinamento
das redes neurais e, consequentemente, sua tarefa de classificagdo. Os critérios
adotados para a selegfo dos registros foram os seguintes:

o utilizacdo apenas de registros que possuissem todas as varidveis

preenchidas;
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s utilizacdo apenas de registros que ndo apresentasseimn varidveis com valores
discrepantes;
o utilizaglo de registros que incluissem todos os tipos de patologias, com

excegdo de infarto agudo do miocardio e insuficiéncia coronariana aguda

{que também néo sdo utilizadas para o APACHE i’

A selecdo dos registros, baseada nas diretrizes acima citadas, foi realizada com
o auxilio de um software de auditoria de dados especiaimente desenvolvido
(AUDITOR) que resultou uma casufstica final de 382 pacientes. A ocorréncia de
obito, ainda durante o periodo de internagio do paciente (com duragdo ndo
controlada), também era registrada no banco de dados. Embora os procedimentos
terapéuticos e de manutengfio de vitalidade tivessem sido registrados, esses dados ndo

foram incluidos entre as varidveis preditoras de evolugfo.

3.1 Analise Estatistica dos Dados

Em seguida, a matriz de dados foi analisada estatisticamente com o auxilio do
programa EPI-INFO 5.0 (desenvolvido pelo Centers for Disease Control and
Prevention, Atlanta, EUA), o qual foi utilizado para obter os as seguintes andlises:

o Frequéncias, médias e desvio-padrio para cada varidvel®:

* Visando uma posterior comparagao com o APACHE 11, resolvemaos excluir também da nossa amostra
03 casos de pacientes internados em Unidades de Terapia Intensiva em decorréncia de infarto agude do
miocdrdio ¢ insuficiéneia coronmariana aguda. Estas patclogias nfo foram incluidas durante o
desenvolvimento do Sistema Apache devido ao fato de muitos hospitais possuirem UTI’s prdprias para
doengas coronarianas. Portanto, para evitar qualquer interferéncia nos dados deste estudo multicénirico,
um dos pardmetros adetados foi a exclusdo das patologias acima citadas.

* No caso de varidveis discretas, o valor a elas atribuido ao invés de representar uma graduagio de
severidade, representava uma forma de discriminagfo entre suas diversas formas de apresentacfio. Neste
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e Medidas de ¥2 para associagdo entre cada varidvel e a mortalidade. Quando

a variavel era escalar, como idade, ela foi dividida em classes, e testada da

mesma forma, usando ¢ x2.

--Os-resultados_destaanalise - foram-usados. para-derivar-uma-visdo—geral da
associacdo dos dados e da estrutura causal, ¢ para guiar a selecdo das varidveis de
entrada da rede. Foram selecionadas todas as varidveis associadas com a mortalidade
(com uma probabilidade de associagdo devida ao acaso igual ou menor que 0,05), bem
como algumas outras que, embora ndo associadas significativamente & mortalidade,
poderiam ser fatores clinicos relevantes (tais como o sexo do paciente, pressdo arterial

média, etc.).

3.2 Variaveis Selecionadas

Seguindo os principios acima expostos, obtivemos como resultado um total de
30 variaveis, apresentadas na Tabela 3.1 e explicadas a seguir:
* Pressdo Arterial Média — Variavel do tipo continua. A Pressio Arterial Média

(PAM) pode ser obtida, em mmHg, pela equago:

PAM (mmHtg) = 0.3(2Pressdo Diastolica + Presséo Sistélica)

caso, ¢las sofreram uma decomposigio em diversas varidgveis continuas do tipo bindrio. Por exemplo, &
varidgvel Ritmo Cardiaco tinha seus valores variando entre 1 e 23, onde o valar “1” era atribuido para
ritmo sinusal, 0 valor “27 para fibrilagdo atrial, o valor “3* para fibrilacfo ventricular, ¢ assim por
diante. Neste caso, esta varidvel foi decomposta em diversas outras varidveis bindrias, tais como: ritmo
cardiaco sinusal (sim/ndo), ritmo cardiaco fibrilag@o atrial (sim/nio}, ete.
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Tabela 3.1: Variaveis selecionadas dentro do Banco de Dados da UTI utilizadas como

Varidveis de Entrada para as Redes Neurais.

Varidveis Tipo  Correlacio xz P
'15}5;550 . Média o },67 - 0’4323
Insuficiéncia Renal L + 11,16 0,0008
Peritonite Purulenta L + 4,99 0,0254
Ritmo Cardfaco Sinusal L 2,18 0,1401
Fibrilacdo Atrial L + 4,30 0,0380
Imunodepressio L + 3,95 0,0469
Casos Nao-Cirlrgicos L - 10,38 (,0012
Casos Cirurgicos Eletivos L - 25,72 0,0013
Casos Cirdrgicos de Urgéneia L. + 3,90 (,0484
Idade C 5,06 0,1671
Sexo L 1,94 0.1631
Coma na Admissdo L 4 11,75 0,0006
Pos-cirurgico Imediato L + 8,84 0,6029
Instabilidade Hemodindmica L + 10,17 0,0014
Coeficiente Diagndstico C + 79,56 0,0000
Temperatura Axilar c* + 17,40 0,0006
Freqiiéncia Cardiaca c* + 22,45 0,0000
Freqiifncia Respiratéria c* 4,76  0,1904
FIOp c* + 9,21 0,0265
pH Sangiiineo c* + 16,75 0,0007
Sadio Sérico c* + 8,70 0,0335
Potassio Sérico c¥ + 11,87 40,0007
Creatinina Sérica c* 5,21 0,0740
Hematodcrito c* 1,69 0,6403
Contagem Global de Leucécitos c* + 14,61 (,0021
Indice de Glasgow C + 42,27 0,0000
Coma L + 29,13 0,0000
Doenca Neopldsica L 1,69 0,2957
Infeccio ] L + 11,75 0,0006
Numero de Orgaos em Faléncia C + 26,42 0,0000

y2= Estatistica de associagdo da variavel com mortalidade

Correlagdo = (+) positivamente associada, (-} negativamente associada

Tipo = L - varidvel 16gica, C — variavel escalar
* = pior medida obtida durante a estadia na UTI

p = probabilidade de associagfo aleatoria
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Insuficiéncia Renal — Varidvel discreta (Presenga/Auséncia). Pode ser definida
como sendo o resultado de uma redugdo abrupta da fungdo renal (Insuficiéncia
Renal Aguda) ou como consequéncia de um declinio progressivo da taxa de

filtracdo glomerular (Insuficiéncia Renal Crénica).

Peritonite Purulenta — Varidvel discreta (Presenca/Auséncia). O peritdnio é uma
membrana mesotelial continua que reveste a cavidade abdominal e recobre as
viceras af contidas. A peritonite purulenta consiste em uma infec¢o do peritdnio,
geralmente, devida a infeccdes bacterianas com uma consequente formagdo de
pus. Muito comumente, 0s organismos entéricos penetram na cavidade peritonial
através de um defeito necrOtico na parede do intestino, ou de outra vicera
abdominal, defeito esse resultante de obstrugdo, infarto, neoplasia, corpo estranho
ou doenga inflamatdria primdria tal como a colite ulcerativa.

Ritmo Cardiaco Sinusal - Varidvel discreta (Presenca/Auséncia). O coracdo é
dotado de um sistema especial para gerar impulsos ritmicos que causam a
contragdo do musculo cardiaco. O nodo Sino-Atrial (SA), pequena tira de misculo
especializado com cerca de 3mm de largura e 1 cm de comprimento, € o
responsavel para gerar o impulso excitador ritmico normal. Este impulso €
propagado pelas vias internodais até o nodo Atrio-Ventricular, onde o impulso é
retardado antes de passar aos ventriculos. A seguir, o impulso desce pelos feixes
Atrio-Ventriculares ¢ fibras de Purkinje provocando, entdo, a contragio da
musculatura ventricular. Ao processo fisioldgico de geragdo do impulso excitador
e consequente confra¢fo da musculatura cardiaca, atribui-se o nome de Ritmo
Cardiaco Sinusal.

Fibrilacdo Atrial — Variavel discreta (Presenga/Auséncia). A fibrilagio atrial

constitui  uma das formas mais frequentes das arritmias atriais.
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Eletrocardiograficamente, distingue-se pela atividade atrial desorganizada, tendo
uma freqiiéncia de 400 a 600 despolarizagdes por minuto. As ondas P, no tragado
eletrocardiografico, ndo sdo identificadas e a atividade atrial manifesta-se apenas

por pequenas deflexdes irregulares e desiguais.

Imunodepressio — Varidvel discreta (Presenca/Auséncia). Relnem-se sob o
rotulo de deficiéncias imunitarias condi¢des diversas, que possuem como
denominador comum as seguintes carcteristicas principais:
a) areagfo imunitaria € deprimida ou suprimida;
b} em geral, falta o cardter de estrita especificidade que distingue a tolerincia
imunitaria;
¢} sdo facilitadas as infeccOes (especialmente aquelas por virus e eucariotas),
a repetigdio € o agravamento destas, assim como as infecgdes por germes
(procariotas, fungos), usualmente ndo patégenos (infecgdes oportunistas);
d) ¢ facilitado o sucesso de enxertos, portanto sdo deprimidos 0s mecanismos
de rejeigdo destes tecidos, embora as células imunocompetentes ndo as
possam tolerar.
Casos Nio-Cirdrgicos — Varidvel discreta (Sim/N&o). Pacientes admitidos no
hospital para tratamento de nosologia de cardter clinico.
Casos Cirirgicos Eletivos — Variavel discreta (Sim/N3o). Pacientes admitidos no
hospital para tratamento cirtirgico pré-programado.
Casos Cirargicos de Urgéncia — Variavel discreta (Sim/N#o). Paciente admitidos
no hospital para tratamento cirtirgico de emergéncia.
Idade — Variavel continua. Idade do paciente quando da admiss@o hospitalar em

anos completos (Tabela 1.1).
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Sexo — Varidvel discreta (Feminino/Masculino). Sexo do paciente.
Coma na Admissio - Varidvel discreta (Presenca/Auséncia). Paciente
apresentando-se em estado de coma quando da admissdo na Unidade de Terapia

Intensiva,

Pés-cirtrgico Imediato — Varidvel discreta (Sim/Ndo). Paciente admitido na
Unidade de Terapia Intensiva apos tratamento cirtrgico, independente deste ter
ocorrido em carater eletivo ou de emergéncia.

Instabilidade Hemodindmica - Variavel discreta (Presenga/Auséncia). A
circulagdio sistémica fisiologica € resultante do equilibrio de quatro fatores
principais, a saber: frequéncia cardiaca, complacéncia arterial, resisténcia vascular
periférica e cariter da ejecdo cardiaca. Alteragdes em um ou mais dos fatores
citados podem produzir uma instabilidade hemodinamica, ou seja, uma alteragéo
no fluxo sanguineo com repercussdo sistémica. Por exemplo: uma frequéncia
cardfaca muito elevada impede o enchimento total do ventriculo antes que a sua
sistole ocorra; consequeniemente, a fragdo de sangue ¢jetado na aorta apresenta
um volume e uma pressao diminuida. Tal situacdo determina o estabeleciamento
da sindrome de baixo débito cardiaco que resulta na diminui¢io da perfusdo dos
tecidos.

Coeficiente Diagnostico — Variavel continua. Valor proporcional atribuido a
patologia constatada na admissdo do paciente. Para as patologias que apresentam
um menor risco de comprometimento a vida humana, sfo atribuidos valores
numéricos baixos. O valor do coeficiente diagndstico cresce 4 medida que o risco

de vida aumenta para uma determinada patologia (Tabela 1.2 ¢ Tabela 1.3).

68



Temperatura Axilar — Variavel continua. A temperatura corporal média esta em
torno de 37 °C. Entretanto, durante um periodo de 24 horas, a temperatura varia de
um ponto baixo no inicio da manha aos niveis mais altos entre 16 ¢ 18 horas. A

amplitude desta variagdo diaria, também chamada de ciclo circadiano da

temperatura, é de cerca de 0,6 °C. Apesar da medida da temperatura na regido
axilar ser a habitualmente adotada no nosso meio, a medida que exprime com
maior fidelidade a temperatura corporal ¢ aquela tomada na regido retal. Além
disso, esta temperatura costuma apresentar um valor entre 0,2 ¢ 0,3 °C acima da
medida realizada na regifio axilar.

Frequéncia Cardiaca — Varidvel continua. Em um adulto jovem, o coragio
contrai, em meédia, 70 vezes por minuto durante o respouso. A frequéncia ¢
diminuida (bradicardia) durante o sono e aumentada (taquicardia)} por emogdes,
durante o exercicio, a febre, e por muitos outros estimulos. Em individuos jovens
sadios, a frequéncia varia com as fases respiratorias. Este efeito da respiragio pode
ndo se manifestar durante a respiracdo normal, mas aparece durante a respiragdo
profunda.

Frequéncia Respiratéria ~ Varidvel continua. Representada como sendo o
namero de movimentos respiratorios registrados dentro de um intervalo de 1
minuto. Com relagdo a freqiiéncia respiratdria, podemos definir:

e) Neormal - 15 a2l movimentos por minuto, no adulto.

f} Aumentada — acima de 21 movimentos por minuto denominamos polipnéia
ou taquipnéia. Determinadas alteragdes na amplitude e na frequéncia
podem determinar estados patolégicos especificos, por exemplo:
respiragdo com amplitude aumentada ¢ frequéneia ndo muito aumentada

pode caracterizar uma acidose fixa ou metabdlica.
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g) Diminuida — bradipnéia, caracterizado por poucas excursdes, abaixo de 15,
e lentas.
Esta varidvel armazena a frequéncia respiratéria do paciente independente da

respiracfo ser espontdnea, assistida ou controlada.

F10y — Varidvel continua. Corresponde ao grau de oxigenacio do sangue.

pH Sanguineo — Variavel continua. Os processos bioldgicos que ocorrem nas
solugdes aquosas do organismo, essenciais para manté-lo vivo, sfo extremamente
sensiveis a concentragfio de ions hidrogénio. Esta sensibilidade decorre do fato de
que tanto os reagentes como os sistemas enzimaticos catalisadores modificam a
sua constituigdo de acordo com a concentragdc de fons hidrogénio. Pequenas
alteragdes dessa concentracdo, de seus valores normais, produzem acentuadas
modificagdes na velocidade das reagbes quimicas nas células, deprimindo ou
acelerando suas fungdes. Como existe producio continua de jons hidrogénio em
decorréncia dos processos metabolicos, torna-se necessario um mecanismo
regulador que mantenha constante essa concentragio, que pode ser expressa pelo
pH dentro de limites estreitos, compativeis com a vida. No homem, os limites
situam-se entre 6,8 e 7,8. Em condi¢des normais, encontram-se entre 7,35 ¢ 7,45.

Sodio Sérico — Variavel continua. O soédio ¢ um importante elemento na
manutengdo da homeostase do organismo estando presente em uma série de
processos sistémicos e celulares, tais como mecanismo de funcionamento da
Bomba Na+/K+, potencial de agdo de células nervosas, sistema de condugdo
cardiaco ¢ outros. Variagdes do nivel de sodio provocam reagdes orgénicas
distintas quando do seu aumento (hipernatremia), a saber: sede, agitagio,

irritabilidade, letargia, abalos musculares, convuisdes, etc.; ou de sua diminuicdo
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(hiponatremia): apatia, anorexia, nauseas vOmitos, cefaléia, hipotermia, etc. Os

valores normais do sddio sérico sdo descritos na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Valores de referéncia para o sddio sérico

Faixa Etaria mmol/l
Recém-nascido 134 — 144
Lactente 139 - 146
Crianga 138 - 145
A partir dai 136 — 146

» Potassio Sérico — Varidvel continua. Como o fon sédio, o potdssio tem uma
importincia muito grande na manutencéio do equilibrio interno do organismo
estando presente em uma série de processos biolégicos, muitos dos quais se
relacionando intimamente com o sodio. VarigSes na concentragdo deste ion
provocam também importantes reages sistémicas. Quando do seu excesso
(hipercalemia) observa-se o aparecimento de fraqueza, parestesias, arreflexia,
paralisia, fibrilacdo ventricular, etc. Uma concentracio baixa de potassio
(hipocalemia) pode determinar o aparecimento de ileo-paralitico, alcalose,
irritabilidade, nduseas, fraqueza, etc. Os valores normais do sddio sérico sdo

descritos na Tabela 3.3,

Tabela 3.3: Valores de referéncia para o potassio sérico

Faixa Etaria mmaol/l
Recém-nascido 3,7-5,0
Lactente 4153
Crianga 3.4-47

A partir daf 3,5-5,1
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» Creatinina Sérica® - Varidvel continua. A creatinina é um metabolito orginico
formado principalmente pela musculatura esquelética. Esta substdncia tem sua
eliminacdo do organismo excusivamente por via renal. Devido a esta

caracteristica, a avaliagio do seu nivel plasmdtico, ou na urina de 24 horas,

funciona como um indicador da integridade renal. Os valores normais deste

metabdlito pode ser observado na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Valores de referéncia para a
creatinina sérica

Faixa Etaria mg/dl
Cordéo 0,6-1,2
Crianca 0,3-0,7
Adulto: M 0,612

F 0,5-1,1

o Hematoerito — Varidvel continua. Corresponde & porcentagem de papa de

hemacias dentro de uma amostra de sangue total.

Hematécrito = 100(Volume de hemdcias/Volume de Sangue Total)

O valor normal do hematocrito varia de acordo com o sexo e a idade do paciente

{Tabela 3.5).

° O Laboratdrio Central do Hospital de Clinicas da Unicamp ndo realiza exames de cretinina sérica em
carater de emergéncia, a menos que o valor da uréia sérica esteia fora da sua faixa de normalidade.

Desta forma, quando o valor da urdia sérica era normal, atribufa-se o valor 0 {dentro do normal) para a
varidvel creatinina.
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Tabela 3.5: Variagdo de referéncia dos valores do
hematocrito

Idade Faixa normal do Hematécrito

1-3d 45 - 67

2m 28 —42

6—12a 35 -45

.......... T T | e O

M: 36—-46

18§49 H: 41~ 53

M 36 - 46

¢ Contagem Global de Leucdcifos — Variavel continua. Corresponde & contagem
de giobulos brancos, independente do seu tipo, dentro de uma amostra de sangue
total.
Comtagem Global de Leucécitos = Niimero de leucdeitos(1000 células/mnr’)
O valor normal da Contagem Globai de Leucocitos varia de acordo com a idade do

paciente (Tabela 3.6).

Tabela 3.6: Variacdo de referéncia da leucometria

Faixa Etaria x 1000 células/mm’
Nascimento 9.0- 30,0
24h 9.4 - 34,0
Im 50195
1-3a 6,0 17,5
4-7a 5.5-15,5
8- 13a 4,5-13,5
Adulto 45110

o Indice de Glasgow — Variavel continua. Sistema baseado em pontuagio utilizado
para avaliar o nivel da fung@o cerebral. Ele inclui a avaliag@o da abertura ocular,

resposta motora ¢ resposta verbal a estimulos verbais e dolorosos (Tabela 3.7).
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Tabela 3.7: Escala de Coma de Glasgow

A Escala de Giasgow corresponde a soma de cada parcela dos 3
grupos de sinais descritos abaixo. Desta forma, o melhor valor do
Indice corresponde a 15 e o pior, ao valor 3.

Conversacgio confusa
Palavras inadequadas
Sons incompreensiveis
Ausente

Abertura dos ofhos Espontinea 4
Ao som 3

A dor 2

Ausente 1

Resposta motora Obedece comandos verbais 6
Localiza a dor 5

Flexdo normal (retirada) 4

Fiexdo anormal (decorticag@io) 3

Extencdo (decerebracéo) 2

Ausente 1

Resposta verbal Orientado 5
4

3

2

|

Coma — Varidvel discreta (Presente/Ausente). Pacientes que entraram em “estado
de coma” apds a sua admissfo na Unidade de Terapia Intensiva.

Doenga Neoplasica - Variavel discreta (Presente/Ausente). Paciente portador de
alguma neoplasia.

Infeccdo — Variavel discreta (Presente/Ausente). Denomina-se infecglio a lesdo
tecidual decorrente de uma contaminagio por microorganismos onde sdo
encontrados os 4 sinais patognomdénicos da inflamacgdo (dor, calor, hiperemia e
edema) acompanhados da formagdo de pus. Geralmente, a formacdo de pus
continua até que toda a infeccdo seja suprimida.

Namero de Orgios em Faléncia — Varidvel continua. Namero de érgios que

apresentavam acentuado grau de comprometimento funcional.

74



Os valores das variaveis fisiologicas e de laboratdrio registradas no banco de
dados foram os piores {mais extremos) valores observados durante as primeiras 24
horas de internagdo. Nestes conjuntos de dados. As variaveis binarias foram

codificadas como O (zero) para nfo/negativo/falso e 1 {(um) para

sim/positivo/verdadeiro. As varidveis escalares foram recalculadas de acordo com os
critérios fisiopatologicos definidos por Gustafson et al. (1981) e usados por Knaus ef
al. (1985) no sistema APACHE 11 (score APS, ou Acute Physiological Score). Essa
pontuacdo ¢ um indice de severidade de doenca monotonicamente ascendente no qual
cada varidvel fisiologica é recalculada de acordo com os seus valores extremos
considerados preditivos de severidade aumentada da doenga. Por exemplo, a pior

temperatura corporal registrada ¢ codificada com a seguinte pontuago (Tabela 3.8):

Tabela 3.8: Sistema de Classificacfio de
Severidade da Variagfo de uma Doenga, para
a varidavel biologica Temperatura Corporal.

Temperatura em graus C Pontos
>> 4] ou << 30 4
30,8a40,90u30a31,9 3
32a339 2
38,5a38,90u34a3s9 I
36a384 0

Nota-se, portanto, que este recdlculo atribui o niimero ordinal zero aos valores
fisiologicos na faixa da normalidade, e escores tdo maiores quanto mais distante da

normalidade for o valor fisiologico, caracterizando dessa forma uma fun¢io em forma

de U (Figura 3.1).
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APACHE H - P;esos

28 32 36 40 44
Temperatura Retal (°C)

Figura 3.1: Pesos utilizados pelo APACHE I para
a variacio de temperatura refal.

As medidas de temperatura encontram-se
distribuidas no e¢ixo horizontal. O peso de cada
ponto representa o grau de severidade da doenga em
relacdo a variagdo da temperatura retal.

As variaveis recalculadas dessa forma foram: temperatura corporal, pressdo
arterial média, freqliéncia cardiaca, freqiiéncia respiratoria, pressio parcial do
oxigénio, pH arterial, potdssio, sédio, creatinina, hematdcrito e contagem de
leucdcitos. A variavel idade foi também classificada em faixas (Tabela 1.1).

O coeficiente de diagndstico ¢ um valor proporcional 4 patologia constatada na
admissdo do paciente. O sistema APACHE Il classitfica 29 patologias cirtirgicas e 21
ndo cirargicas, utilizando valores escalares positivos ou negativos. Para os nossos
experimentos, utilizamos a mesma notagio que o APACHE II (Tabela 1.2 e Tabela

1.3)
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As tabelas utilizadas para a recodificdo das varidveis do APS, da doenga

cronica e do coeficiente de diagndstico podem ser encontradas em Knaus et ¢l (1985).

3.3 Preparacao aos arquivos de Treinamento e Teste

A seguir, 0s 382 casos foram divididos aleatoriamente em dois conjuntos de
dados: um conjunto de dados de treinamento (282 casos) ¢ um conjunto de dados
de teste (100 casos), utilizando os programas RANDOM] e RANDOM2. A
determinagdc do ntmero de registros de cada grupo baseou-se nos exemplos de
diversos trabalhos da literatura internacional onde, quanto maior a variabilidade dos
casos a serem classificados, maior deveria ser o nGmero de casos no grupo de
treinamento. Desta forma, devido a natureza da tarefa a que nos propusemos,
determinamos que, aproximadamente, ¥ da nossa amostra seria utilizada para a tarefa
de treinamento das redes neurais e '4 dos casos seriam utilizados para o teste de
classificacdo das redes ja treinadas.

Posteriormente, cada um dos arquivos citados foi convertido em um arquivo
de dados segiienciais do tipo ASCIL necessario para leitura direta pelos programas de
simulagdo de redes neurais, e contendo apenas as variaveis selecionadas para entrada ¢
safda. Além disso, para uso pela rede neural, todas as varidveis foram padronizadas no
intervalo [0,1]. O valor maximo e o valor minimo usados para padronizar cada
varidvel foram obtidos pela analise univariada de dados de todo o conjunto de dados.
As varidvels nominais, quando binarias (como sexo), foram alocadas a um tnico nodo

e padronizadas.
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3.4 Avaliagao do Desempenho da Rede Neural

Comeo ocorre com gualquer teste diagnostico novo desenvolvido em Medicina

(Owens & Sox, 1990), € necessdrio avaliar de forma objetiva o poder preditivo das

~redey neuraisartficials; reatizandosse diversas misdidas de desempenlic com relagdo a
tarefa discriminativa a que se destina. Essa avaliacdo mais detalhada ¢ fundamental,
pois o parametro de desempenho mais comumente utilizado, que € a porcentagem de
exemplos cuja predigdo foi realizada corretamente (par@metro esse denominado
acuracia), ndo € suficiente para descrever completamente como o método de decisdo
se comporta em relacdc aos faisos positivos (pacientes que tem uma evolucio
favordvel, mas que o método de decisdio aponta como desfavoravel), e aos falsos
negativos {0 oposto do anterior).

Assim, devem ser realizadas sempre duas avaliagfes gquantitativas do
desempenho das redes neurais artificiais treinadas: uma utilizando o proprio conjunto
de dados para treinamento original da rede, e o segundo, utilizando seu conjunto
complementar de dados de teste, contendo dados de pacientes que ndo foram usados
para o treinamento. Deste modo, ¢ possivel discriminar-se a capacidade de
generalizac@o da rede neural, ou seja, o quanto o modelo dos dados formado através
do treinamento € capaz de realizar predi¢des corretas com casos nunca vistos antes
pela rede.

O método mais comum para avaliagio de decisdes com dois resultados
possivels (como sobrevida ou 0bito) € ilustrado na Figura 3.2. Os resultados obtidos
pelo método preditivo (no caso, a rede neural), sdo comparados com os resultados
observados, € uma tabela de contingéncia de 2 x 2 ¢ construida a partir das estatisticas

de esperado/obtido:
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Acuracia: a proporgdo de predicdes corretas (soma de positivos verdadeiros e
negativos verdadeiros dividido pela soma dos positivos verdadeiros, falsos

positivos, falsos negaticos e negativos verdadeiros);

_Sensibilidade: a proporgio de positivos verdadeiros, ou seja, a medida da

capacidade do método de decisdo de predizer Obito para aqueles que nfo
sobreviveram na amostra de teste (nlimero de positivos verdadeiros dividido pela
soma de positivos verdadeiros e falso negativos) ;

Especificidade: a proporcio de negativos verdadeiros, ou seja, a medida da
capacidade do métode de decisdo de predizer sobrevida para aqueles que
sobreviveram na amostra de teste (niimero de negativos verdadeiros dividido pela
soma de negativos verdadeiros ¢ falsos positivos);

Preditividade positiva: a proporgfio de positivos verdadeiros em relagdo a todas as
predigbes positivas (nGmero de positivos verdadeiros dividido pela soma de
positivos verdadeiros e falsos positivoes); e

Preditividade negativa: a propor¢do de negativos verdadeiros em relagfio a todas
as predigdes verdadeiras (nimero de negativos verdadeiros dividido pela soma de

falsos negativos e negativos verdadeiros).

Geralmente, para qualquer tarefa de decisio médica, a sensibilidade ¢ a

especificidade variam em diregGes opostas, ou seja, quando o teste é muito sensivel a
positivos, isto tende a gerar muitos falsos positivos e, conseqilentemente, a
especificidade diminui. O oposto acontece quando o teste tem uma baixa
sensibilidade: a especificidade aumenta devido ao grande niimero de falsos negativos.

Em conseqgiiéncia, um meétodo de decisfio perfeito (100% de sensibilidade e
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especificidade) raramente ¢ alcangade, ¢ um balango entre ambas medidas de

desempenho deve ser atingido.

.Evolugio Observada ...

Morte Sobrevida

Predic¢iio Morte A B Preditividade
Positivo Verdadeiro Falso Positivo Positiva:
A/A+B)

Sobrevida C D Preditividade
Falso Negativo Negativo Verdadeiro Negativa,
DACHD)
Sensibilidade. Especificidade: Acurdcia:

ANALC) D/(D+B) (A+DY(A+B+C+D)

Figura 3.2: Método de Cadlculo dos indices de desempenho de um sistema prognéstico

Como as saidas da rede neural sdo continuas por natureza, ou seja, clas
produzem um valor de saida no intervalo continuo [0,1] para cada dado registrado, ¢
necessario definir-se um ponto de corte para contar o nimero de predigdes verdadeiras
e falsas, visando construir a tabela de contigénecia 2 x 2. Como esta definiciio ¢
essencialmente arbitraria, o melhor procedimento é estudar os efeitos de diversos
pontos de corte sobre as estatisticas de desempenho (por exemplo, para valores de
saida de 0,1, 0,2, 0,3, etc.) Para cada ponto de corte, a sensibilidade ¢ a especificidade
s@o calculadas e colocadas uma em cada eixo de um grafico bidimensional,
produzindo uma curva chamada ROC (Receiver Operating Characteristic) (Beck &
Schultz, 1986) (Figura 4.7). Uma curva ROC perfeita corresponde a uma linha
horizontal no topo do grafico (0 % de especificidade e 100 % de sensibilidade), o qual
percorre at¢ o ponto de 100 % de especificidade e depois desce em dire¢do ao eixo
horizontal (100 % de especificidade ¢ 0 % de sensibilidade). Curvas abaixo deste

nivel indicam métodos de decisdo menos perfeitos, mas qualquer curva situada acima
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da reta diagonal que atravessa o grafico entre os pontos [0,0] e [100,100] pode ser
considerada como boa (ela corresponde aos testes em que hid igualdade entre
sensibilidade e especificidade). A drea sob a curva (AUC), obtida por integraggo, ¢

outra medida normalmente usada para comparar diferentes curvas ROC entre si

(Hanley & McNeil, 1982). No presente contexto, a AUC pode ser interpretada
matematicamente como a prebabilidade que, dados dois individuos, um que morreu, ¢
outro que sobreviveu, a predi¢io calculada sera a maior possivel para o individuo que
mortrera.

Para identificarmos o melhor ponto de corte, dada uma curva ROC qualquer,

calcularemos uma nova medida chamada eficiéncia, que ¢ a média aritmética da

sensibilidade e especificidade. O 2 calculado para a tabela de contingéneia 2 x 2
também pode ser utilizado como um indicador da significdncia estatistica da melhor
combinagdo de especificidade e sensibilidade ao longo da curva ROC. As tabelas 2 x
2 foram construidas para cada um dos seguintes pontos de corte de saida: 0,001, 0,01,
0,05, 0,1, 0.2, 0,3, 0.4, 0,5, 0,6, 0,7, 0.8, 0,9, 0,95, 0,99 ¢ 0,999. A seguir, a curva

ROC correspondente era obtida, e calculada a area sob a curva.

3.5 Avaliacdo da Contribuigao das Variaveis

Uma das maiores criticas feitas com relagio as redes neurais artificiais ¢ a
dificuldade de identificar a contribuigo das variaveis de entrada a decisdo,
particularmente em redes de multiplas camadas, onde o grande nimero de conexdes e
combinagdes ndo lineares de entrada oculta o papel das varidveis individuais de
entrada. De fato, a topologia do perceptron determina que a saida (por exemplo,

prognostico estimado de sobrevivéncia) € o resultado de funcgSes simultineas de todas
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as suas entradas. Em um perceptron de duas camadas, a saida pode ser interpretada
como uma combinagdo linear de todas as entradas, ou seja um polindmio linear. Em
contraste, ndo ha nenhuma férmula matemadtica de fécil interpretacfio, resultante da

~ operagdo de um perceptron de trés camadas (Huang & Lippman, 1987).

Para obtermos uma medida aproximada da contribuigfo de cada varidvel de
entrada ao nodo de saida, utilizaremos o modelo sugerido Harrison ef al. (1991) ¢
moedificado por Sabbatini (1994%*). Este modelo consiste em manter-se todas as
entradas constantes (por exemplo, iguais a zero), com excecdo de uma delas (que €
igualada a 1, por exemplo), sendo que, a seguir, a rede treinada € propagada com este
exemplo artificial e a saida € avaliada. Quanto maior for esta saida em relagio 4 saida
obtida com todas as entradas iguais a zero, maior serd o impacto daquela variavel de
entrada em particular sobre a saida. Este pardmetro, que chamamos de Magnitude
Relativa de Saida, pode ser negativo ou positivo, mostrando a direclo da
contribuigdo. Uma forma de documentar esses resultados € através de um grafico, com
um poligono ou histograma, mostrando as magnitudes relativas de saida para cada

variavel.

3.6 Construcao das Redes Neurais

Apos diversos experimentos com vdrias configuragdes de redes neurais,
selecionamos os seguintes critérios para os experimentos principais:
e Perceptron de trés camadas com regra de aprendizado por retropropagagio;
¢ Varidveis de entrada: 30 varidveis, resultando em igual niimero de nodos de
entrada (Tabela 3.6);

e Numero de nodos da camada intermedidria: 5, 10, 15 e 20;
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+ Um Onico nodo de saida (sobrevivéncia/ébito);
» Fungfio de transferéncia: sigmoidal;
s Medida de erro: diferenca absoluta;

* Limiarizagdo interna (polarizacio) de 0,0;

» Taxa de aprendizado de 0,5 a 1,5 ¢ momento de 0,0;
+ Pesos iniciais: aleatorizados no intervalo [-0,5, +0,5];
+ Método de apresentagio de exemplos durante o treinamento: aleatdrio;
» Mcétodo de atualizagdo dos pesos: continuo.
Além da realizagdo dos experimentos de acordo com os critérios acima
adotados, foram realizados alguns experimentos variando alguns pardmetros, a saber:
e Meétodo de apresentacBo de exemplos durante o treinamento:
deterministico. Tal experimento pretende avaliar a importancia da
aleatorizagfio da amostra durante os ciclos de treinamento na obten¢do da
convergéncia da rede;
e Variacdo da Taxa de Aprendizado. O objetivo deste experimento ¢ avaliar
se o treinamento das redes neurais sofre alguma influéncia significativa
com taxas de aprendizado diferentes. Para tal, um mesmo experimento é
repetido com as seguintes taxas de aprendizado: 0,5, 1,0, 1,5 ¢ 2,0.
Para a realizacio destes experimentos, utilizamos o software Neuronet,
desenvolvido pelo no Nucleo de Informatica Biomédica da Universidade Estadual de

Campinas - Unicamp, descrito anteriormente,
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4. Resultados

Os resultados dos experimentos realizados com as redes neurais artificiais

estdo resumidos na Tabela 4.1 e nas figuras Figura 4.1 a Figura 4.37. Para facilitar a
identificaco e referéncia as redes neurais elaboradas para este trabalho, doravante,
utilizaremos a seguinte notagdo: (30-3-1), onde o primeiro numero representa o
numero de nodos de entrada, o segundo ndmero representa o nimero de nodos na
camada intermediaria da rede (hidden layer) ¢ 0 Oltimo representa o nimero de nodos
de saida. No exemplo dado, estamos nos referindo a rede com 30 nodos de entrada, 5
nodos na camada intermediaria e 1 nodo de saida.

Todas as redes testadas convergiram dentro de 500 ciclos de treinamento. Uma
série de experimentos anteriores realizados para avaliar a importincia da aleatorizagfo
da amostra de entrada foram submetidas até 45.000 ciclos de treinamento, de modo a
testar as propriedades de convergéneia. Estes experimentos mostraram que, mesmo
com um numero de ciclos de treinamento maior, o erro global final nfo foi muito
menor que o registrado dentro dos 500 ciclos iniciais ¢ o resultado global dos indices
de avali¢do prognostica da rede mostraram-se até inferiores aos obtidos com as redes
que tiveram um ndmero de cicles de treinamento menor. Um exemplo do exposto
pode ser observado na comparagio dos resultados obtidos na rede (30-5-1) com 500 ¢

45.000 ciclos de treinamento (Tabela 4.1).

" Os resultados completos de cada experimento podem ser encontrados no Apéndice B.



Na Figura 4.4 observamos as diferentes curvas de treinamento obtidas, para
um mesmo experimento, alterando-se apenas os valores da taxa de aprendizado da
rede (o). Neste caso especifico, estamos avaliando os resuitados da rede (30-3-1).

O erro global médio quadrado (RMS) foi menor que 0,025 em todos os casos.

A distribuicfio dos valores de saida das redes, em todos os casos, mostrou que as
solugbes convergiam para uma alta proximidade aos valores extremos, de 0 e 1,
principalmente, no grupo de treinamento. A distribuicao da saida da rede para o grupo
de teste mostrou, em contraste com o grupo de treinamento, que 4 a 10% das
predigdes calam em faixas intermediarias: 0,3 a 0,8 (Figura 4.5 e Figura 4.6).

As estatisticas de desempenho variaram consideravelmente em funcio do
ponto de corte na curva ROC, conforme evidenciado pelo teste do y* para cada uma
das tabelas de contingéncia 2 x 2 (Figura 4.7 e Apéndice B).

Todas as redes foram capazes de predizer a evolugdo do paciente
{6bito/sobrevida), com acurdcias variando entre 97,9 % (redes 30-20-1 ¢ 30-10-1) ¢
08,6% (rede 30-5-1), para o conjunto de dados de treinamento. Para o conjunto de
dados de teste, a acuricia variou enire 76% (rede 30-15-1) e 81% (rede 30-5-1).

Submetendo as redes ja treinadas a um teste de classificagdo dos 382 pacientes
pertencentes ac universo de dados deste trabalho, obtivemos os resultados

apresentados na Tabela 4.2,
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Tabela 4.2: Desempenho das Redes Neurais e do Sistema APACHE II na classificagdo do
progndstico de todos os registros dos 382 pacientes.

(30-5-1)  (30-10-1)  (30-15-1) (30-20-1) APACHEII

N° falsos positivos 4 72 66 9 28

N’ falsos negativos 2 7 6 3 52
Taxa de acerto 98,43 % 79,3 % 81,2 % 96,86 % 73,29 %
Sensibilidade 97,22 % 90,3 % 91,7 % 95,83 % 67,01 %
Especificidade 98,71 % 76,8 % 78,7 % 97,10 % 75,43 %
Preditividade + 94,59 % 47,4 % 50,0 % 88,46 % 51,85 %
AUC 0,9732 0,8405 0,8331 0,9673 0,7973
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Erro Global Médio
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Figura 4.3: Curvas de Treinamento das Redes Neurais
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Figura 4.4: Curvas de aprendizado da Rede (30-5-1) para valores
de Taxa de Aprendizado (o ~alfa) iguais a 0,5, 1,0, 1,5 ¢ 2,0.b
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Figura 4.5: Distribui¢io dos valores de saida das redes
neurais treinadas (conjunto de teste).
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4.1 Contribuigao individual das variaveis de entrada

Foi realizada uma andlise comparativa da influéncia de cada varidvel de

entrada em cada um dos experimentos, sendo seu resultado mostrado em um gréafico

(Figura 4.8). Observa-se que as variaveis de entrada das redes (30-5-1) e (30-20-1)
apresentam um comportamento com predomindncia de pesos de contribuicfio positiva
enquanto que as mesmas possuem um carater com predominincia de pesos de
contribuiclo negativa para as redes (30-10-1) ¢ (30-13-1). Levando em consideragfio
apenas o cardter positivo cu negativo das variaveis de entrada, independente da sua
amplitude, constatamos que 22 das 30 varidveis apresentaram © mesmo
comportamento para os quatro experimentos (Tabela 4.4), o que denota uma
consisténcia das soluges obtidas. Nas 8 variaveis restantes, um comportamento com
direcdes opostas de influéncia pode ser observado para as mesmas varidveis porém,
somente em experimentos onde apenas se diferenciava o nimero de nodos na camada
intermediaria das redes treinadas (Tabela 4.5.).

Das 22 variaveis que apresentaram o mesmo comportamento dentro dos 4
experimentos, apenas ¢ tiveram uma influéncia em dire¢do negativa. A magnitude da
média absoluta de saida dos quatro experimentos realizados, quando todas as variaveis

de entrada tém seus valores igualados a zero, pode ser observada na Tabela 4.3,
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Tabela 4.3: Magnitude da média absoluta de
saida dos experimentos realizados

Rede Média Absoluta de Saida
(30-5-1) 0.6087
(30-10-1) 0,9544
(30-15-1) 0,9531

Yalares de saida

(30-20-1) 0,0074

RN RT RS AGRA

Variaveis de entrada

YARIAVEIS DE ENTRADA

i Insuficiéncia Renat t Doenga Neoplasica 21 Fibrilagae Azrial

. Coeficiente Diagnostice 12 Potassio Sérico 22 Pressdo Arterial Média

3 Temperatura Axilar 13 Freqiéncia Respiatdria 23 Hematécerito

4 tdade 14 instab. Hemodindmica 24 Fl

5 Cana nta Admissio 15 Cont. Global Leucdeitos 23 Pas-cimirgico Imediata

& Niamero Orgdos em Faléneia 16 Coma 26 Indice de Glasgow

7 Sodio Sérico 17 Creatinina Sérica 27 Ritmo Cardiaco Siusal

g imunodepressio 18 Peritonite Punients 28 Casos Cirlrgicos Urgéneia
g Freqiiéncia Cardiaca 19 Infecgdo 2% Casos Cirdrgicos Eletivos
10 Sexo 20 pH Sangiineo 30 Casos Nio-Cirdrgicos

Figura 4.8: Contribuicdo individual das varidveis de entrada
para os experimentos realizados.
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Tabela 4.4: Varidveis que apresentaram © mesmo
comportamento em todos os experimentos realizados.

VARIAVEIS

10

Insuficiéneia Renal

+ | un

+

R;‘UHU Cméiauu S;uuoa}
Imunodepressio

(Casos Nao-Cirtrgicos

Casos Cirtirgicos Eletivos
Casos Cirturgicos de Urgéncia
[dade

Sexo

Coma na Admissio
Pos-cirargico Imediato
Instabilidade Hemodindmica
Coeficiente Diagnodstico
Temperatura Axilar
Frequéncia Respiratoria
Sédio Sérico

Potassio Sérico

Contagem Global de Leucdécitos
Indice de Glasgow

Coma

Doenca Neoplasica

Infecgdo

Numero de Orgdos em Faléncia

+ o+

I e e

-

+ o+

+ + +

S T T

+ o4+

ok T T

+ 4+

I S S S S SR S

+ o+ o+ o+

Tabela 4.5: Varidveis que apresentaram comportamento
antagbnico em pelo menos um dos experimentos realizados.

VARIAVEIS

5

10

135

20

Pressdo Arterial Média
Peritonite Purulenta
Fibrilagio Atrial
Frequéncia Cardiaca
FIO,

Creatinina Sérica

pH Sanguineo
Hematocrito

+

+ o+ o+

+

+

-+

._E_

e

+ o+
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Discussdo
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5. Discussao

Pelo menos dois escores progndsticos quantitativos foram desenvolvidos para
estimar a probabilidade de morte para pacientes internados em Unidades de Terapia
Intensiva: 0 APACHE (Knaus et al., 1985) e o MPM (Lemeshow et al., 1985}, ambos
utilizando a metodologia da regressdo logistica multipla para a construgio de modelos
lingares de um conjunto grande de varidveis colhidas durante a internacfio. Estes
modelos de regressfo logistica geralmente possuem um desempenho muito bom na
predicio da mortalidade, relativa a uma determinada patologia, dentro do universo de
casos de uma UTL Porém, seu desempenho ¢ clinicamente inferior quando sdo
utilizados para a predicio de mortalidade para pacientes de maneira individual ou em
servicos cuja nosologia seja bem diferente da média (Rutledge et af.,1991 ¢ Ferraris ef
al., 1992).

O primeirc modelo APACHE, desenvelvido por Knaus em 1981, envolvia 34
variaveis. Devido ao alto custo de colher nimero tdo grande de varidveis,
posteriormente, no APACHE Il (Knaus er al., 1985), elas foram reduzidas para 12
variaveis fisiologicas, mais idade, doenca prévia, diagnéstico na admisséo e tipo de
admissdo na UTL O modelo logistico finear final foi baseado em um banco de dados
com milhares de casos coletados em hospitais ao redor do mundo. O bom desempenho
desses indices € muito bem documentado na literatura, e eles sio utilizados em grande
nimero de UTls em tode o mundo, tendo a vantagem de facilitar a comparagdo de

dados de diferentes Jugares.
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No presente trabalho, foi estudado, pela primeira vez na literatura o uso de
uma tecnologia essencialmente nfo-linear, a rede neural artificial, para implementar
sistemas de apoio 4 decisfo clinica com o mesmo objetivo, ou seja, predicio de

mortalidade de pacientes criticos. Por isso, ¢ imediatamente relevante uma discussfo

sobre o desempenho comparativo da mesma em relagdo aos métodos baseados em
regressdo logistica, principalmente o APACHE.

I: dificil afirmar qual das redes neurais teve melhor desempenho, baseado
apenas nos critérios de sensibilidade e especificidade. Isto ocorre devido ao fato da
sensibilidade variar em diregBo oposta da especificidade, ou seja, quando o teste €
muito sensivel a positivos, ele tende a gerar um nimero grande de falsos positivos.
Consequentemente, a especificidade diminui, porque o niimero de falsos negativos
cai. O oposte acontece quando o teste tem uma baixa sensibilidade: a especificidade
aumenta devido ao grande ndmere de falsos negativos. Em um contexto de UTI, &
preferivel ter falso positivos do que falso negativos (ou seja, exagerar no lado da
prevengfio ¢ considerado eticamente mais aceitavel), desta forma, a melhor rede seria
a de 20 nodos, que tem 79% de acuracia no grupo de teste, 68% de sensitividade,
82,7% de especificidade, 56,7% de preditividade positiva € uma curva ROC com uma
AUC de 0,795, Isto significa que a rede errou apenas 6 em 282 casos no grupo de
treinamento e 21 em 100 casos no grupo de teste. Entretanto, como o nimero
excessivo de falsos positivos poderia aumentar os custos no tratamento intensivo,
consideramos que rede com 5 neurdnios intermediarios poderia ser outra alternativa,
uma vez que apresenta um indice de 81% de acuricia no grupo de teste, 64% de
sensibilidade, 86,7% de especificidade, uma preditividade positiva de 61,5% e uma
Curva ROC com uma AUC de 0,787, Porém, considerando os resultados obtidos no

teste de classificagio de todos 0s 382 pacientes dos grupos de treinamento e teste
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(Tabela 4.2) para as redes com 20 ¢ 5 nodos intermedidrios, podemos concluir que a
melhor rede para a tarefa de classificagdio proposta foi a Rede (30-3-1). Este
desempenho pode ser considerado muito bom, porque:

1. tanto o nimero de varidveis quanto a variabilidade eram muito grandes;

2. a associagfio com 0 prognostico ndo era muito grande para a maioria das

variaveis;

Lol

as intervengoes terapéuticas ndo eram consideradas;

4. a casuistica utilizada apresentava enorme variedade de etiologias no grupo

de dados.

Os resultados apresentados mostram que as redes com grande nimero de
elementos na camada intermediaria ndo sdo, necessariamente, as melhores, A camada
intermedidria parece funcionar como uma banda de passagem no mapeamento das
variaveis de entrada para o nodo de saida permitindo que a rede neural aprenda uma
funcio matematica nio linear capaz de separar, tio precisamente quanto possivel, as
duas classes de progndstico sobrevida/ébito. Podemos dizer que uma rede
“memorizou” quando aprendeu a representar um modelo particular de dados, e
“generalizou” quando ela abstraiu um modelo genérico. Normalmente, quanto maior o
numerco de nodos na camada intermedidria maior € a chance da rede memorizar a
amosira, ou seja, “decorar” os casos que the sdc apresentados, Quando isto acontece,
durante a fase de teste onde uma série nova de dados sfo apresentados a rede, o
desempenho classificatorio obtido € ruim. Por outre lado, quanto menor o ntumero de
nodos na camada intermediéria, maior a chance da rede neural aprender a generalizar,
ou seja, ser capaz de “aprender” uma fun¢do matemdtica que lhe permita separar,
espacialmente, os grupos prognosticos. Porém, um nimero muito pequeno de nodos

na camada intermedidria impede tantc a memorizagfo guanto a generalizacdo. Nio
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existe um formalismo cientifico para obter uma rede com uma boa generalizagio para
uma determinada tarefa. Até ¢ momento, isto s6 € obtido apds uma série de
experimentacdes, Neste trabalhe, especificamente, foram realizados 39 experimentos.

Foram assim identificados alguns fatores importantes para a obtencéio deste resultado:

a) o tamanho da camada intermediaria, ja discutido anteriormente;

b) o nimero e tipo de variaveis - muitas variaveis podem dificultar a rede em
proceder uma separagio da amostra; por outro lado, um volume pequeno
de variaveis pode nao ser suficiente para o estabelecimento de uma relagdo
causal entre as mesmas;

¢) o numero ¢ a variabilidade dos exemplares de treinamento - quante maior a
variabilidade dos exemplos, maior devera ser o nimero de casos utilizados
para o treinamento da rede.

Pelo exposto, podemos concluir que a convergéneia da curva de aprendizado
ndo representa definitivamente que uma rede aprendeu uma tarefa classificatéria, ela
apenas nos assinala que, pelo menos, a rede foi capaz de memorizar a amostra. Uma
conclusdo definitiva que uma rede aprendeu a generalizar s6 € possivel apds uma
avalicdo dos resultados de classificacio do grupo de teste.

Um aspecto interessante deste trabalho € que, normalmente, os valores obtidos
na saida das redes neurais no grupo de teste € do tipo continuo, ou seja, ocorre uma
dispersdo dos resultados ao longe do intervalo determinado para os resultados de
classificacZo. Neste caso, observamos que apenas 7 a 10% dos resultados obtidos nas
saidas das redes, durante a fase de classificacdo do grupo de teste, apresentaram
valores intermedidrios entre os extremos do intervalo [0,1]. Tal comportamento
demonstra que as redes foram capazes de criar um modelo discriminatorio para ums

prognostico bindrio obito/sobrevida. Além disso, o formato em U das curvas obtidas
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(Figura 4.6) demonstra que a fungdio implementada pelas redes para executar esta
tarefa classificatoria € de natureza néio finear.
Analisando-se comparativamente as curvas de aprendizado para a Rede (30-5-

1) obtidas pelo treinamento da mesma com diferentes valores de taxas de aprendizado,

pode-se comprovar que as maiores taxas (principalmente aquelas acima de 1),
produzem um comportamento instdvel na rede, caracterizado por bruscas alteragles
em certos pontos da curva. A mudanca na taxa de aprendizado da rede ndo afeta
significativamente a capacidade de se atingir a convergéncia, mas apenas a rapidez
com que ela era conseguida (Figura 4.4).

Outro aspecto interessante observado no treinamento das redes neurais foi a
obtengdo de um desempenho muito melhor em termos de rapidez de aprendizado, bem
como nos resultados de classificag@o, para a rede que teve a apresentagfo dos casos na
camada de entrada, realizado de forma aleatéria. Embora a rede, cuja amostra de
entrada foi sempre apresentada na mesma sequéncia (apresentagio deterministica),
tenha sido treinada até 45.000 ciclos e tenha apresentado um erro final menor, seu
desempenho global foi inferior. Provavelmente, a apresentacdo deterministica dos
casos, durante o treinamento da rede, ndo impede que a mesma fique “viciada™ com a
amostra ¢, desta forma, ndo consiga escapar de algum erro local minimo que tenha
encontrado durante a fase de aprendizado. O algoritmo de retropropagacgio nido garante
que o erro global minimo seja achado durante o processo de treinamento, mas apenas
algum erro local minimo.

Avaliando a contribuigfo individual das varidveis de entrada, constatamos que
22 das 30 varidveis de entrada apresentaram o mesmo comportamento para 0s quatro
experimentos onde alteramos o niimero de nodos da camada intermediaria das redes

neurais. Dentro destas 22 varidveis, apenas 6 apresentaram uma influéncia inversa.
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Avaliando estas varidveis. verificamos que quatro se referiam ao tipo de
internagdo/admissdo do paciente na UTI, ou seja, internagdo clinica, cirurgia de
emergéneia, cirurgia eletiva ou pds-cirdrgico imediato. Quanto as duas restantes, uma

se referia ao Ritmo Cardiaco Sinusal ¢, a outra, ao Indice de Glasgow.,

Como as quatro varidveis que identificam o tipo de internagio/admissio do
paciente na UTI possuem efeito inverso, independente do progndstico do paciente,
provavelmente elas ndo estdo desempenhando um papel discriminante que influencie
no resultado progndstico da rede, portanto, a sua excluséio do grupo de variaveis de
entrada deve ser considerado em novos experimentos. O comportamento inverso da
variavel Ritmo Cardiaco Sinusal se justifica pela propria caracteristica fisiologica
desta variavel. ou seja, um ritmo cardiaco normal tem um efeito prognostico positivo.
Chama a nossa atengdo o fato da variavel Indice de Glasgow apresentar uma
correlacdo altamente inversa. Isto decorre do fato desta ser uma variavel de forte valor
preditivo com relagdo a evelugdo do paciente, sendo muito importante para o calculo
do indice APACHE. Este comportamento deve-se ao fato de que quanto maior for o
indice de Glasgow maior é o nivel de consciéncia do paciente, ou seja, melhor o
prognostico {Tabela 3.6), Quando esta variavel foi mapeada para o intervalo [1,0] os
piores indices ficaram com os valores mais préximos a zero. Porém, como o método
utilizado para averiguar a influéncia de cada varidvel consistia em atribuir o valor ¢
para todas as varidveis, com a excecdo da que estaria sendo estudada, que receberia o
valor |, apresentamos para as redes sempre um otimo valor clinico de Glasgow,
Conseguentemente, as redes fizeram uma associagdo entre um alto valor atribuido a
esta variavel e sua influéneia inversa sobre a evelugio a obito.

Dentre as wvaridveis que apresentaram uma influéncia direta, chamamos

atencfio para as variaveis Sexo ¢ Coeficiente Diagnostico. O sexo masculino (variavel
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com valor igual a 1) apresentou uma alta correlagdo com o Obito. Avaliando-se o
universo dos 382 casos utilizados para o treinamento e teste das redes neurais
observamos que 266 (69.7 %) eram homens e destes, 73 pacientes faleceram, o que

corresponde a 67,1% de todos os dbitos do universo estudado. Por sua vez, a varidvel

Coeticiente Diagndstico corresponde a um valor de severidade relacionado com a
patologia registrada na admissdo do paciente. Quanto maior o valor atribuido a esta
varidvel, maior a severidade da patologia. Consequentemente, pior o progndstico.
Observando as 8 varidveis que apresentaram comportamentos nio
padronizados, constatamos que as influéncias diretas e inversas possuiam 2 tipos de
padrdes:
1. As variaveis apresentavam influéncia direta e inversa de baixa amplitude,
varidveis Pressdo Arterial Média, Fibrilacdo Atrial, pH Sanguineo ¢
Creatinina Sérica;
2. As varidveis apresentavam influéncia direta ¢ inversa de grande amplitude,
vartaveis Peritonite Purulenta, Frequéncia Cardiaca, FIO, ¢ Hematocrito;
No caso do padrio de baixa amplitude, provavelmente, para as redes neurais,
estas variaveis ndo contribuiam de forma clara para a definicdo de um prognostico.
sendo a sua dire¢do irrelevante ou aleatoria. J4 para o caso do padrio de grande
amplitude, observamos que as redes de 5 ¢ 20 possuem uma influéneia direta,
enquanto que as redes 10 ¢ 15 possuem uma influéncia inversa. Provavelmente, para
um mesmo valor de acuracia existiriam vérias solugdes possiveis determinando,
assim, arranjos diferentes para estas variaveis. Isto é um sinal que estas varidveis nfo
contribuem de forma consistente para a tarefa de discriminaco sendo, provavelmente,

utilizadas pelas redes para ajustarem seus “modelos” de predigdo progndstica.
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Os resultados relativos ao valor preditivo do modelo de rede neural artificial
desenvolvide no presente trabalho para mortalidade de pacientes criticos em UTI sdo
compardveis acs publicados na literatura. No estudo mais extenso (e mais semelhante

a0 nossa), Doig er af. (1993), usando apenas 15 variaveis, obtiveram areas sob a curva

ROC de 0,9993 ¢ 0,82 para os conjuntos total e de teste respectivamente. No presente
trabalho, a methor rede {(30-5-1) obteve areas sob a curva ROC de 0,97365 ¢ de
0,7871, respectivamente, e de 0,9732 para o conjunto total, valores esses que estdc um
pouco abaixo daqueles observados por Doig ef al. (1993) Entretanto, ¢ necessario
notar que existem algumas diferencas metodologicas entre o trabalho desses autores e
o aqui relatado. Primeiro, o nimero de varidveis de entrada ¢ diferente (15 ¢ 30,
respectivamente). O némero de pacientes usades por Doig ¢ superior ao nosso, e,
aparentemente, a qualidade dos dados foi mais bem controlada. Esses fatores,
principalmente o conjunto e a escolha das varidveis utilizadas, podem ser ponderaveis
na determinagdo do desempenho da rede.

Segundo Doig et al. (1993), a preditividade observada poderia ser maior se os
conjuntos de dados fossem maiores ¢ tivessem mais casos de 6bitos. Nesse caso, 0
desempenho tedrico da rede neural poderia se aproximar de 95 %, o que seria um
importanie resultado clinico. Acreditamos que também esse seria o casc com os
nossos dados, mas o principal fator seria ainda um melhor controle da qualidade dos
dados, e um maior empenho em conseguir dados mais homogéneos (ou estratifica-los
através de alguma variavel, como o ¢édigo de diagnostico).

Embora usando o mesmo conjunto de dados do APACHE 11, o trabalho de
Chen et al. (1992) preferiu usar a rede neural para prever severidade de doenga, que é
uma tarefa de baixa confiabilidade e repetibilidade, uma vez que néo existe um

"padrdo-ouro” {ou seja, um prognostico fechado, e de facil determinagfo, como € o
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caso da mortalidade). Este trabalho ¢ de dificil comparag@o com o nosso, pois ndo ha
detalhes suficientes publicados sobre quando e que varidveis eram colhidas, quais

eram os critérios de inclusdo de pacientes, e qual era o grau de mortalidade. Além

para o teste), para se chegar a qualquer conclus@o valida. Apesar dessas deficiéncias,
os autores observaram uma correlacdo interessante a respeite do tamanho da rede
neural ¢ do numero de cicles de treinamento, que coincide com as observadas em
nosso trabatho. Eles notaram que n&o havia influéneia significativa do namero de
nodos da camada intermedidria sobre o desempenho da rede, a partir de duas unidade
(havia um aumento significativo de desempenho entre as redes de um e dois nodos
intermediarios). Ao contrario do nosso trabalho, entretanto, Chen er af. (1992)
observaram uma degradacgfio da porcentagem de acertos da rede em funcdo do nimero
de ciclos de freinamenio, mas apenas para as redes com maior nimero de nodos
intermedidrios. N&o notamos tal efeito com nossos dados.

Com relagfio aos trabalhos que usaram redes neurais para predizer duragio da
internaco na UTI {Tu e Guerriere, 1993; Buchman er o/, 1994), nenhum deles se
preocupou em avaliar o prognostico de severidade ou de mortalidade. Como nossos
dados nfo incluiam estas varidveis, fica dificil fazer qualquer comparagio. Entretanto,
vale a pena comentar que o escore do APACHE (e portanto a mortalidade) se
correlaciona bem com a duragfio da internacdo, embora ndo se saiba se existe alguma
varidvel que possa estar criando correlagdes espirias. A partir desse ponto de vista,
observa-se que o desempenho das redes neurais nessa tarefa ndo sdo muito diferentes,

quantitativamente, das observadas nos trabalhos de prognostico de mortalidade.
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6. Conclusao

As Redes Neurais Artificiais do tipo backpropagation so, tradicionalmente,
reconhecidas por sua capacidade de reconhecimento de padrdes em situacdes onde a
relagdo entre a entrada e a saida ndo € linear e o grupo de dados sio abundantes. A boa
performance das redes obtida neste trabalho de classifica¢fio do prognodstico evolutivo
dos pacientes em Unidades de Terapia Intensiva, revela que o problema ¢é
classificavel.

Podemos concluir que esta abordagem utilizande redes neurais artificiais, foi
bem sucedida para a predi¢io de um progndstico em um grupo de dados
extremamente variavel. Em relacio ac APACHE 11, as redes neurais apresentaram um
desemperho superior (Tabela 4.2), com a vantagem de obter seus pardmetros de dados
regionais, ao inveés de modelos universais.

Concluimos também que a utilizag8o apenas da acurdcia como um medidor do
desempenho das redes neurais ndo ¢ um bom método. Isto decorre do fato que nem
sempre um bom indice de acurdcia € acompanhado de um bom resultado de
sensibilidade e especificidade. A utilizagdio das Curvas ROC deve ser considerada
como uma solug@o mais completa para avaliar o desempenho global das redes.

A experiéncia obtida neste trabalho nos mostra que ainda no existe um
método ideal para a identificagdio da melhor rede dentro de um problema de
classificaglio proposto. A utilizagdo dos métodos citados, em conjunto, é que levaram

a identificacdo da melhor topologia de rede.
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Acreditamos que o aperfeicoamento ¢ a melhoria da performance dos meios de
predigdo garantird um aumento na qualidade e seguranga ao atendimento do paciente,
na alocacfo de recursos e na avaliacdo de novas terapias. Quando as redes neurais

conseguirem apresentar uma alta preditividade, elas se tornarfio um dos mais

importantes auxiliares para ¢ processo de tomada de decisfo médica em nivel

individual de pacientes.

6.1 Sugestdes para Pesquisas Adicionais

Ao final deste primeiro trabalho sobre a utilizagfio de Redes Neurais Artificiais
para predicdo de Obitos em pacientes internados em Unidades de Terapia Intensiva,
percebemos que uma série de novas linhas de pesquisa poderiam ser desenvolvidas. A

Seguir, comentamaos aigumas:

+ Experimentagio do modelo desenvolvide em uma outra Unidade de Terapia
Intensiva. Desta forma, poderemos avaliar se o modelo pode ser replicado para
outros servicos “as is”, ou seja, da forma estabelecida por nds neste trabalho, ou
alguns ajustes no modelo deveriam ser realizados;

o Utilizagdo de Redes Neurais Artificiais de aprendizado nfo supervisionado para
realizar uma pré-classificacdo dos registros dos pacientes. Este tipo de RNA
atribul  automaticamente categorias ou classes distintas a cada grupo
significantemente homogéneo de exemplares, executando uma operagio
semelhante a andlise de aglomerados (cluster analysis) , uma técnica de
classificacdo numérica multivariada. Por conseguinte, esta RNA poderia agrupar
o0s casos mais semelhantes, a revelia de qualquer padro classificatorio imposto e,
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a seguir, a partir de cada agrupamento determinado, uma RNA semelhante a
desenvelvida nesta pesquisa poderia ser utilizada para realizar a classificagfo do
prognostico. Estariamos assim trabalhando com redes neurais em castata onde a

primeira teria a fun¢fio de classificacdo do grupe a que pertence o paciente, € a

segunda teria a fun¢fo de avaliar o progndstico.

Avaliacfo temporal das varidveis de enfrada. Neste trabalho, utilizamos os valores
disponiveis na base de dados da UTI do HC-UNICAMP que registrava apenas os
piores valores registrados dentro das primeiras 24 horas a partir da admisséo do
paciente na unidade. Propomos a realizagio de um estudo temporal das varidveis
identificadas, onde os seus valores didrios fossem apresentados as redes, de forma
que esias pudessem avaliar a tendéncia global do conjunto para procederem &
classificacdo do prognostico do paciente. Assim, terfamos um método baseado na
analise do comportamento dindmico da patologia vigente ¢ ndo apenas baseado

nos valores determinados em um quadro (frame) de tempo.
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8. Apéndice A

8.1 Descrigao do programa Neuronet

O programa Neuronet, atualmente em sua versdo 2.09, é um aplicativo

genérico para implementacfo de trés tipos de redes neurais organizadas em camadas

multiplas e € operado através de uma interface interativa de usudrio baseada em

menus de facii utilizagfo. As seguintes fungdes estdo disponiveis:

Definiciio: permite criar e modificar todos os pardmetros e arquitetura de uma
rede;

Exemplos: permite adicionar, remover ¢ visualizar exemplos do conjunto de
treinamento;

Arquivamento: permite gravar no disco a definigdo da rede, juntamente com o
conjunto de exemplos de treinamento. E gravado o tltimo estado de treinamento
da rede. Uma rede previamente gravada pode ser recuperada a partir do disco com
um comando de carregamento.

Treinamento: permite efetuar um niimero fixo de ciclos de treinamento utilizando
o conjunto de exemplos. O programa exibe continuamente na tela, durante o
treinamento, o nimero de ciclos completados, o tempo gasto em segundos, o erro
global da rede, ¢ exibe um grafico da curva do aprendizado, em tempo real;
Pardmetros da rede: o usuario pode modificar quaisquer dos parimetros

predefinidos para uma rede (vide adiante);
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Classificaciio: este modulo permite a entrada de padrdes pelo teclado, ou a partir
de um arguivo de teste, e realizar a sua classificacdo pela rede treinada carregada
em memoria. Os resultados dessa classificacio podem simplesmente ser exibidos

em tela, ou o programa pode, opcionaimente, gravar um arquivo contendo os

valores de saida desejados e obtidos, o qual posteriormente podera ser analisado
pelos modulos seguintes;

Anilise da rede: como o NEURONET ¢é voltado para a experimentagio, foram
implementados diversas ferramentas de andlise de uma rede. O programa pode
mostrar todos os dados registrados da rede (inclusive todas as matrizes de pesos de
conexdo); bem como analisar o grau de contribuicfio das variaveis de entrada sobre
as de saida. Existe também um modulo para analisar e comparar diversas curvas
de aprendizado, na forma de graficos de evolucdo do erro global ou da derivada da
curva de aprendizado.

Anilise de desempenho: o desempenho de uma rede treinada pode ser avaliado
de forma bastante completa, submetendo ao programa o arquivo de resultados
gerado pelo modulo de classificacdo:

I. Ciéleulo de acurdcia. sensibilidade, especificidade e preditividade, erro
médio, teste estatistico de significancia por qui-quadrado, distribuigdo dos
valores de saida, lista de exemplos discrepantes, etc., a partir de um valor
de corte determinado;

2. Calculo e exibigdo da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) para
um conjunto de pontos de corte definidos previamente pelo usuario em um
arquivo de disco. Os valores das curvas ROC podem ser gerados em um

arquive ASCIl em disco, para posterior exame por outro modulo do
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programa, ou por outros programas de andlise estatistica e elaboragdo de

graficos.

8.2 Parametros de Definicao e Treinamento

Os diversos pardmetros de defini¢do de uma rede neural podem ser escolhidos

através de um menu proprio de acesso:

* Arquitetura: O usudrio pode escolher ou modificar o tamanho da rede (ntimero

de nodos das camadas de entrada, intermediaria e saida), bem como o tipo da rede

a ser utilizada. Existem trés arquiteturas disponiveis:

perceptron de duas camadas com regra de aprendizado supervisionado do
tipo delta generalizado, com uma camada de nodos de entrada (com um
méximo de 50 elementos) e uma camada de nodos de saida (com um
maximo de 50 elementos);

perceptron de trés camadas com regra de aprendizado supervisionado do
tipo retropropagagio de erros, com uma camada de nodos de entrada (com
um maximo de 30 elementos); uma camada de nodos intermediarios (com
um maximo de 20 elementos) ¢ uma camada de nodos de saida (com um
méximo de 50 elementos};

quantizador linear vetorial (LVQ) de duas camadas, com regra de
aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado de Kohonen, com uma
camada de nodos de entrada {com um maximo de 50 elementos) e uma

camada de nodos de saida (com um méaximo de 50 elementos):

« Tipo de associagdo: rede auto-associativa ou hetero-associativa;
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Tipos de entradas e saidas: podem ser analogicas (a ativacdo do nodo € um
nimere real no intervalo [0,1]), bindrias (0 ou 1) ou graficas (neste caso, cada
node € um pixel de uma imagem retangular);

Inicializacdo das conexdes; deterministica ou aleatoria (no intervalo [-1,+1}, com

a magnitude do intervalo podendo ser escothida pelo usuario). Este recurso
permite alocar valores as matrizes de conexfes, antes de ser imiciado o
treinamento. Conexdes deterministicas permitem reproduzir determinadas
condigdes de treinamento, para fins de comparagdo experimental;
Taxa de aprendizado: um pardmetro escolhido pelo usudrio, e que pode ser
mudado manualmente ao longo do aprendizado, no intervalo real [0,2]. Representa
a fragdo do erro (delta) que ¢ transferida na modificacio iterativa ¢ retropropagada
das conexdes;
Momento: um pardmetro escolhido pelo usudrio, e que pode ser mudado
manualmente ao longo do aprendizado, no intervalo real [0,1]. Representa a fragfo
da variacio de peso no ciclo de aprendizado imediatamente anterior, a ser
transferida para as conexdes;
Tipo de variacdo dos pesos: pode ser do tipo deterministica ou aleatdria. No
ultimo case, a cada cdlculo de peso. o programa adiciona um pegueno valor
aleatorio, cujo valor médio pode ser escolhido pelo usuério.
Apresentacio dos exemplos: existem trés possibilidades:

- os exemplos de treinamento sfo apresentados sempre na mesma ordem em

que se encontram no conjunto {arquivo) de dados
- a ordem de apresentagdo dos exempios € aleatorizada logo ao inicio do

treinamento {primeiro ciclo), ¢ depois permanece constante
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a ordem de apresentagdo dos exemplos € aleatorizada a cada ciclo de
treinamento.
e Métrica de erro: € a expressio matematica usada para comparar os valores

desejados com os obtidos, nas formas de aprendizado supervisionado. Trés formas

sdo disponivets: erro quadratico (derivada da fungdo de transferéncia), fungio de
similaridade ¢ fun¢fo de maxima verossimilhanga;

e Fungio de transferéncia do nodo: pode ser escolhida entre fungio sigmoidal e
fungao dupla exponencial;

Os valores de entrada e saida sfio automaticamente normalizados no intervalo
[0,1] antes de poderem ser utilizados pela rede.

A estrutura da rede, uma vez definida ou modificada de forma interativa pelo
usudrio, € armazenada em um arquivo seqiiencial de disco, em ASCII, contendo
também um titulo para a rede, nomes para cada camada e nodo de entrada e de saida,
os pardmetros de inicializago, tipo, arquitetura e inicializagio, e as matrizes de pesos
entrada-saida (para perceptrons de duas camadas), entrada-intermedidria, ¢
intermedidria-saida (para perceptrons de trés camadas), além de todos os exemplos
registrados. Os exemplos de teste s&o armazenados em outro arquivo ASCII separado.
Tanto o conjunto de treinamente quanto o de teste podem conter até 300 exemplos,
que sdo carregados na memoria central, antes de serem utilizados.

Ao se realizar um treinamento de uma rede neural, o programa permite que o
usudrio escolha outros pardmetros, que sé funcionam durante aquele treinamento, €
néc sdo armazenados no arquivo de definicdo da rede:

s Numero de ciclos de treinamento com o qual a rede seri treinada: o
treinamento pode ser feito em etapas, por exemplo, realizar 1.000 ciclos, depois

parar e alterar par&metros, realizar mais 2.000 ciclos, etc.
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matematico opcional do tipo Intel 86287 ou 80387, ou ainda microprocessadores com

coprocessamento matematico embutido, como o Intel 80486.

8.4 Desempenho

Devido as limitagdes da linguagem e da plataforma de hardware escolhidas, o
programa NEURONET tem baixa velocidade de execucfo (medida em torno de
10.000 calculos de conexdo por segundo em um microcomputador do tipo PC 486,
com coprocessador numeérico} € uma capacidade relativamente pequena (redes

maximas de 50 x 20 x 50, com até 300 exemplos).
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9. Apéndice B

Tabela 9.1:  ANALISE DE DETECAO: r1nn20tr,OUT - CURVA ROC
Arquivo de saida: rinn20tr. ROC
Rede (30-20-1) - Classificac¢do do Grupo de Treino

Nivel PV NV PF NF Acur Sens Espec S+E  Pred+ Pred- X2

0,001 70 111 99 2 642 972 529 750 414 98,2 53,93
0,010 69 154 56 3 791 958 733 8446 552 98,1 101,16
0,050 68 206 4 4 972 944 981 963 544 98.1 236,65
0,100 63 208 2 4 97.9 944 990 06,7 971 98,1 246,16
0,200 68 208 2 4 979 944 990 96,7 971 98,1 246,16
0,300 68 208 2 4 97,9 944 990 96,7 971 98,1 246,16
0,400 68 208 2 4 979 944 990 96,7 971 98,1 246,16
0,500 68 208 2 4 97,9 944 990 967 971 98,1 246,16
0,600 68 208 2 4 97,9 944 990 94,7 97,1 98,1 246,16
0,700 68 208 2 4 97.9 944 990 96,7 971 98.1 246,16
0,800 68 2068 2 4 979 944 990 96,7 971 98,1 246,16
0900 68 208 2 4 979 944 890 96,7 971 98,1 246,16
0,950 o4 208 2 8 96,5 889 990 940 970 96,3 226,40
0990 37 208 2 35 869 514 890 752 949 85,6 110,26
0999 0 210 O 72 745 1,0 100,0 30,0 0,0 74,5 0,00
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Tabela 9.2:  ANALISE DE DETECAOQ: r1nn20ts.QUT - CURVA ROC
Arguivo de saida; r1nn20ts.ROC
Rede (30-20-1) - Classificacdo do Grupo de Teste

Nivel PV NV PF NF Acur  Sens Espec  S+E  Pred+ Pred- X2

0,001 22 38 37 3 60,0 88,0 50,7 69,3 37,3 92,7 10,05
(1,010 19 52 23 6 71,0 76,0 69,3 72,7 45,2 89,7 14,01
0,050 18 56 19 7 74,0 72,0 74,7 73.3 48,6 88,9 15,57
0,100 17 58 17 8 75,0 68,0 77,3 72,7 50,0 87,9 15,21
0,200 17 61 14 8 78.0 68,0 81,3 74,7 54,8 88.4 19,09
0,300 17 62 13 8 79.0 68,0 82,7 75,3 36,7 88,6 20,57
0,400 16 62 13 9 78.0 64,0 82,7 73,3 55,2 873 17,63
0,500 16 62 3 9 78,0 64,0 82,7 73,3 55,2 87,3 17,63
0.600 Ie 62 i3 9 78,0 64,0 82,7 73,3 55,2 873 17,63
4,700 5 63 12 10 73,0 60,0 84,0 72,0 55,6 86,3 16,25
0,800 14 63 12 1 77,0 56,0 84,0 70,0 53.8 85,1 13,58
0,900 13 67 8 12 80,0 52,0 89,3 70,7 61,9 84,8 16,90
0,950 3 69 5 12 82,0 52,0 62,0 72,0 68,4 85,2 20,81
0,990 il 70 bt 14 81,0 440 93,3 68,7 68,8 83,3 16,77
(0,999 0 75 { 25 75,0 0,0 100,0  350,0 0,0 75,0 0,00
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Tabela 9.3: ANALISE DE DETECAO: rinnl5tr.OUT - CURVA ROC
Arguive de saida: rinnlStr.ROC
Rede (30-15-1) - Classificagdo do Grupo de Treino

Nivel PV NV PF NF Acur Sens Espec S+E  Pred+ Pred- X2

0,001 o8 136 80 4 70,2 944 61,9 78,2 45,9 97,0 66,03
0,010 68 106 44 4 83,0 944 79.0 86,7 60,7 97,6 117,90
0,050 68 209 1 4 98,2 944 99.5 97,0 98,6 98,1 251,11
0,100 88 209 i 4 98,2 944 99,5 97,0 98,6 98,1 251,41
0,200 68 209 1 4 98,2 944 99,5 97,0 98,6 98,1 251,11
0,300 68 209 1 4 98,2 944 9G.5 97,0 98,6 98,1 251,11
0,400 o8 209 1 4 98,2 944 89.5 97,0 98,6 98,1 251,11
0,500 68 209 ] 4 98,2 944 99,5 97,0 98,6 98,1 251,11
0,600 68 209 1 4 98,2 944 99.5 97,0 98,6 08,1 251,11
0,706 68 209 1 4 98,2 %44 995 97,0 98,6 98,1 251,11
0,800 68 209 1 4 982 %44 995 97,0 98,6 98,1 2511
0,900 68 209 1 4 982 %44 995 97,0 98,6 98,1 251,11
0,950 65 209 1 7 972 903 99,5 94,9 98,5 96,8 236,21
0,990 33 209 I 39 858 438 99,5 72,7 97,1 843 96,80
{1,569 0 210 0 72 74,5 0,0 100,60 30,0 0,0 74,5 0,00
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Tabela 9.4:  ANALISE DE DETECAO: rinnl5ts.OUT - CURVA ROC

Arquivo de saida: rinnl5ts,ROC

Rede (30-15-1) - Classificacao do Grupo de Teste
Nivel PV NV PF NF Acur Sens Espec S+E  Pred+ Pred- X2
0,001 19 38 37 6 57.0 76,0 50,7 63,3 339 86,4 4,38
0,010 17 51 24 g 68.0 68,0 68,0 68,0 41,5 86,4 8,61
0,050 15 56 19 1G 71,0 60,0 74,7 67.3 44,1 84.8 8,56
0,100 15 57 18 16 72,0 60,0 76,0 68,0 45,5 85,1 9,42
0,200 14 59 16 11 73.0 56,0 78,7 67,3 46,7 84,3 9,14
0,300 14 62 13 11 76,0 56,0 827 69,3 51,9 849 12,33
0,400 14 62 13 11 76,0 56,0 827 69.3 51,9 849 12,33
0,500 13 63 12 12 76,0 52,0 84,0 68,0 52,0 84,0 11,11
0,600 12 63 12 13 75,0 480 84,0 66,0 50,0 82,9 8,85
0,700 11 &4 11 14 75,0 44.0 833 64,7 50,0 82,1 707
0,800 11 64 11 14 75,0 44.0 85,3 64,7 50,0 82.1 7,77
G,900 10 66 9 15 76,0 40,0 88,0 64,0 52,6 81,5 7.82
0,950 10 69 6 15 790 40,0 920 660 625 821 12,00
0,990 9 71 4 16 80,0 36,0 94,7 65,3 69,2 81.6 13,00
0,999 0 75 0 25 75,0 0,0 100,0 500 0,0 75,0 0,00




Tabela 9.5:  ANALISE DE DETECAO: rinnl0tr.,OUT - CURVA ROC
Arquivo de saida: rinni0tr. ROC
Rede (30-10-1} - Classificacdo do Grupo de Treino

Nivel PV NV PF  NF Acur Sens Espee S+E Predt+ Pred- X2

0,001 70 95 L5 2 38,5 972 452 71,2 378 97.9 4098
0,016 68 132 78 4 70,9 944 029 78,7 46,6 97.1 68,23
0,050 68 168 42 4 83,7 04,4 80,0 8§72 6L8 97,7 121,79
0,100 o8 191 19 4 91,8 944 910 92,7 782 97.9 179,31
0,200 68 205 5 4 96,8 944 9706 96,0 932 98,1 23209
0,300 67 209 1 5 97,9 93,1 99,5 96,3 98.5 97,7 246,10
0,400 67 209 1 5 97,9 93,1 99,5 96,3 98,5 97,7 246,10
0,506 47 209 1 5 97.9 63,1 99,3 96,3 98,5 97,77 246,10
0,600 67 209 1 5 97,9 93,1 99,5 96.3 98.5 97,7 246,10
0,706 67 209 1 5 97,9 93,1 99,5 96,3 98,5 97,7 246,10
0,800 67 209 I 5 91,9 931 99,5 96,3 985 97,7 246,10
0,900 63 209 1 7 97,2 903 99,5 949 985 96.8 236,21
0,950 60 209 | 12 954 83,3 99,5 914 984 946 212,28
0,990 34 209 1 38 86,2 472 59,5 734 97,1 84,6 103,52
1,599 0 210 0 72 74,5 6,0 100,06~ 50,0 0,0 74,5 0,00
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Tabela 9.6: ANALISE DE DETECAOQO: rInn10ts.0UT - CURVA ROC

Arquivo de saida: rinn10ts.ROC

Rede (30-10-1) - Classificagdo do Grupo de Teste
Nivel PY NV PF NF Acur Sens Espec S+E  Pred+ Pred- X2
0,001 20 33 42 5 530 80,0 440 62,0 323 868 3,62
0,010 19 40 33 ) 59.0 76,0 533 64,7 35,2 87,0 5,37
0,050 18 52 23 7 70,0 72,0 69,3 70,7 43,9 88,1 11,59
0,100 16 56 19 S 72,0 64,0 74,7 69,3 45,7 86,2 10,68
0,200 16 62 13 9 78,0 64,0 82,7 73,3 55,2 87,3 17.63
0,300 i5 63 12 10 78,0 66,0 84,0 72,0 55,6 86,3 16,25
0,400 i4 63 12 11 77.0 56,0 84.0 70,0 33.8 85,1 13,58
0,500 i4 63 12 11 77,0 56,0 84,0 70,0 53,8 85,1 13,38
0,600 13 63 12 12 76,0 52,0 84,0 68,0 52,0 84,0 1.1
0,760 i2 64 11 132 76,0 48,0 853 66,7 52,2 83,1 9,96
0,860 11 68 7 14 790 440 90,7 673 6Ll 82,9 13,01
0,900 11 69 6 14 80,0 44,0 92,0 68,0 64,7 83,1 1476
0,950 10 69 6 15 79.0 40,0 92,0 65,0 62,5 82,1 12,00
3,990 8 71 4 17 790 320 947 633 66,7 80,7 10,23
0,999 0 75 0 25 75,0 0.0 100,0 500 0,0 75,0 0,00
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Tabela 9.7:  ANALISE DE DETECAO: rinn5tr.OUT - CURVA ROC
Arquivo de saida: rinn3tr.ROC
Rede (30-5-1) - Classificacdo do Grupo de Treino

Nivel PV NV PF NF Acur Sens Espec S+E  Pred+ Pred- X2

0,001 70 131 79 713 972 624 798 470 985 74,06
0,010 70 168 84,4 972 80,0 88,6 62,5 988 13034
0,050 70 208 98,6 97,2 99,0 981 972 990 25632
0,500 70 208 98,6 972 990 981 972 990 25632
0200 70 208 98,6 972 99,0 981 972 990 25632
0,300 70 208 98,6 972 990 981 972 990 256,32
0400 70 208 98,6 972 99,0 981 972 990 25632
0,500 70 208 98,6 972 990 981 972 990 25632
0,600 70 208 98,6 972 990 981 972 990 25632
0,700 70 208 98,6 972 99,0 981 972 990 25632
0,800 70 208 98,6 972 990 981 972 990 25632
0,900 70 208 98,6 972 990 981 972 990 25632
0,950 68 208 97,9 944 990 96,7 97,1 981 246,16
0,990 38 208 872 528 990 759 950 860 114,09
0,999 0 210 745 00 1000 500 00 745 0,00

e N S N I I I I IR N P
SRR DRI 0N R R
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Tabela 9.8:  ANALISE DE DETECAO: rinnSts.OUT - CURVA ROC
Arquivo de saida; r1nn5ts. ROC
Rede {30-3-1) - Classificagfdo do Grupc de Teste

Nivel PV NV PF NF Acur Sens Espee S+E  Pred+ Pred- X2

0,001 21 42 33 4 63,0 84,0 56,0 70,0 38,9 91,3 10,52
0,010 i8 52 23 7 70,0 720 69,3 70,7 43,9 88,1 11,59
0,050 17 537 18 8 74,0 68,0 76,0 72,0 48,6 87,7 14,08
0,100 v7 39 16 8 76,0 68,0 78,7 73,3 555 88,1 16,42
(0,200 i6 62 13 9 78,0 64,0 82,7 73,3 55,2 87,3 17,63
0,300 16 63 12 9 79,0 640 84,0 74,0 37,1 87,5 19,11
0,400 14) 64 11 9 80,0 640 85,3 74,7 59,3 £7.7 20,72
0,500 16 63 10 9 81,0 640 86,7 75,3 61,5 87,8 22,45
0,600 16 65 10 9 81,0 64,0 86,7 75,3 61,5 87,8 22,45
0,700 15 66 9 10 81,0 60,0 88,0 74,0 62,5 86,8 21,13
0,800 14 67 8 11 81,0 56,0 89,3 72,7 63,6 85,9 19,89
0,900 13 67 8 12 80,0 52,0 89,3 70,7 61,9 84,8 16,90
0,950 12 o7 8 13 79.0 48,0 89,3 68,7 60.0 83,8 14,08
0,990 9 72 3 16 8§81, 36,0 96,0 66,0 75,0 81,8 15,28
{1,599 0 73 0 25 75,0 0,0 100,0 30,0 0,0 75,0 0,00
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Tabela 9.9:  ANALISE DE DETECAQ: rinn5tr.OUT - CURVA ROC

Arquivo de saida; rinndtr. ROC

Rede (30-3-1) - Classificacdo do Grupo de Treino (apresentacfio de

exemplos do tipo deterministico)

Nivel PV NV PF NF Acur Sens Espee S+E  Pred+ Pred- X2
0,001 76 149 6l 2 777 972 71,0 84,1 534 98.7 97,46
0,010 70 201 G 2 96.1 972 937 96,5 88,6 89.0 225,06
0,050 70 210 0 2 993 972 1000 98,6 1000 99,1 26640
0,100 70 210 0 2 993 97,2 100,0 98,6 100,06 99,1 266,40
0,200 70 210 O 2 993 97,2 160,0 98,6 100,0 99,1 266,40
0,300 70 210G 2 993 97,2 160,06 98,6 100,00 99,1 266,40
0400 70 210 0 2 993 972  100,0 986 100,0 991 26640
0,300 790 210 0] 2 99.3 97,2 160,606 98,6 100,00 99,1 266,40
0,600 70 210 0 2 99.3 97,2 100,0 986 100,06 99,1 266,40
0,700 70 210 0 2 99.3 97,2 100,0 986 100,6 991 266,40
0,800 70 2100 2 89,3 972 100,06 9806 100,06 99,1 266,40
0,900 70 210 0 2 89,3 97.2 100,0 98,6 100,0 99,1 266,40
0,950 70 210 0 2 99.3 97,2 1006,0 98,6 100,0 99,1 266,40
(,990 66 210 0 6 97.9 91,7 106,06 95,8 1000 972 246,23
0,969 0 210 0 7 74.5 0,0 106,0 50,0 00 74,5 0,00
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" “Tabela 9.10: ANALISE DE DETECAO: it OUT - CURVAROC

Arquivo de saida: rinndis.

Rede (30-5-1} - Classificacfio do Grupo de Teste (apresentacgiio de
exemplos do tipo deterministico)

Nivel PV NV PF NF  Acur Sens Espec 5S3+E  Predt Pred- X2

0,001 19 49 68,0 76,0 653 70,7 422 89,1 11,33
0,010 16 63 9 790 64,0 840 740 57,1 87,5 19,11
0,050 15 66 16 810 600 88,0 740 625 868 21,13
0,100 15 66 10 81,0 60,0 88,0 740 625 868 21,13
0,200 14 67 11 81,0 560 893 72,7 636 859 19,89
0300 13 67 12 80,0 520 893 707 61,9 848 1690
0400 13 67 12 80,0 52,0 893 70,7 619 84,8 1690
0,500 13 67 12 80,0 520 893 70,7 61,9 848 1690
0,600 13 67 12 800 520 893 70,7 619 848 16,90
0,700 13 67 12 80,0 52,0 893 70,7 61,9 848 1690
0,800 13 67 12 80,0 520 893 70,7 61,9 848 1690
0,900 13 67 12 80,0 520 893 70,7 619 848 16,90
0950 13 67 12 80,0 520 893 70,7 61,9 848 16,90
0,990 12 68 13 80,0 480 907 693 632 840 1579
0999 0 75 25 750 0,0 1000 500 0,0 750 0,00

o]
[
n

S =1 90 00 00 00 00 00 DO 00 00 D O 1
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Tabela 9.11:

ANALISE DE DETECAOQO: rInn5tt.OUT - CURVA ROC
Arquivo de saida: rinn5tt,

Rede (30-5-1) - Classificacdo de todos os registros (Grupo de Treino +

Grupo de Teste).

Nivel PY NV PF NF Acur Sens Espe¢e S+E  Pred+ Pred- X2

0.001 70 228 82 2 78.0 972 73.5 854 46.1 991 119.21
G016 70 2064 46 2 874 972 852 91.2 60.3 962  183.67
00560 70 302 8 2 974 972 97.4 97.3 89.7 993 31627
0.106 70 305 5 2 982 972 98.4 97.8 933 993 33247
0.200 70 305 5 2 982 972 58.4 97.8 933 993 33247
0.300 70 305 5 2 982 972 98.4 97.8 93.3 993 33247
0400 70 205 5 2 982 972 98.4 97.8 933 993 33247
0500 70 305 3 2 982 972 98.4 97.8 933 993 33247
0600 70 306 4 2 984 972 98.7 98.0 94.6 964  338.16
0700 70 300 4 2 984 972 98.7 98.0 94.6 994  338.16
0.800 70 306 4 2 984 972 98.7 98.0 94.6 994  338.16
0900 70 306 4 2 984 972 98.7 98.0 94.6 994 338.16
0850 63 300 4 9 96.6 87.5 98.7 93.1 94.0 971 29432
0.990 40 307 3 32 90.8 556 99.0 77.3 93.0 90.6  168.87
0.999 0 310 0 72 81.2 0.0 100.0  350.0 0.0 81.2 0.00
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Tabeta 9.12: ANALISE DE DETECAO: rInn10tt.OUT - CURVA ROC

Arquivo de saida: rlnnl0tt.

Rede (30-10-1) - Classificacdo de todos os registres (Grupo de Treino
+ Grupo de Teste).

Nivel PY NV PF NF Acur Sens Espec S+E  Predt Pred- X2

0.001 68 130 180 4 51.8 944 419 68.2 274 97.0 3238
0.010 68 167 143 4 61.5 944 53.9 74.2 32.2 977 3323
0.050 68 209 101 4 72.5 944 67.4 809 402 98.1 88.16
0.160 68 209 101 4 725 944 67.4 80.9 402 98.1 88.16
0200 68 209 101 4 725 944 674 809 402 98.1 88.16
03060 68 210 106 4 728 944 677 81.1 40.5 98.1 89.21
0400 68 210 100 4 728 944 677 81.1 40.5 98.1 89.21
0500 68 210 100 4 72.8 944 677 81.1 40.5 98.1 89.21
0600 68 210 100 4 728 944 0677 81.1 40.5 98.1 49.21
0706 68 210 100 4 728 944 67.7 81.1 40.5 98.1 £9.21
0800 68 210 100 4 728 944 67.7 81.1 40.5 98.1 §9.21
0900 68 210 100 4 728 944 67.7 81.1 40.5 98.1 89.21
0.950 66 244 66 6 gtz 917 78.7 852 50.0 97.6  124.87
0990 34 269 41 38 793 472 86.8  67.0 453 87.6 4067
0.999 0 310 0 72 81.2 0.0 100.0 500 0.0 81.2 0.00
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~ Tabela 9.13: ANALISE DE DETEQAO: rinn15t.0UT - CURVAROC
Arquivo de saida; rinnl5tt.
Rede (30-15-1) - Classificag@o de todos os registros (Grupo de Treino
+ Grupe de Teste).

Nivel PV NV PF NF Acuar Sens FEspec S+E  Predt+ Pred- X2

0.001 68 130 180 4 51.8 94.4 41.9 68.2 274 97.0 32.38
0.010 68 166 144 4 61.3 94.4 535 74.0 32.1 97.6 52.57
0.050 68 209 101 4 72.5 94.4 67.4 80.9 40.2 98.1 88.16
0.160 68 209 101 4 72.5 Q4.4 67.4 80.9 40.2 98.1 86.16
G200 68 209 101 4 72.5 94.4 67.4 80.9 40.2 98.1 88.16
63060 68 210 100 4 72.8 94.4 67.7 g1.1 40.5 98.1 89.21
04060 68 210 100 4 72.8 944 67.7 81.1 40.5 98.1 89.21
0560 68 210 160 4 72.8 94.4 67.7 81.1 40.5 98.1 89.21
0600 68 210 100 4 72.8 944 67.7 81.1 40.5 98.1 89.21
0700 68 210 100 4 728 944 67.7 81.1 40.5 98.1 §9.21
0.800 68 210 100 4 728 944 67.7 81.1 40.5 98.1 89.21
0900 68 21 100 4 72.8 94.4 67.7 81.1 40.5 98.1 89.21
0950 65 2383 72 7 79.3 90.3 76.8 835 47.4 97.1 111.31
0990 33 209 4] 39 9.1 458 86.8 66.3 44.6 87.3 3771
1.999 0 310 0 72 a1z 0.0 100.0 500 0.0 1.2 (.00
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Tabeﬁ; 9.14: AN[AletDE UE:“ E tCAO:z‘ lnnz{}tt_OUT .,.. CURVAROC e e e s
Arquivo de saida: rlnn20tt.
Rede (30-20-1} - Classificacdo de todos os registros (Grupo de Treino

+ Grupo de Teste).

Nivel PY NV PF NF Acur_ Sens Espec S+E  Pred+ Pred- X2

0.001 70 213 97 74.1 972 687 83.0 419 99.1  100.56
0010 70 266 44 88.0 972 858 915 614 993  188.44
0.050 69 287 23 932 958 926 942 750 99.0  245.00
0100 6% 206 14 955 958 9335 05.7 83.1 99.0 28115
0200 6% 300 10 9.6 958 968 96.3 87.3 99.0 29986

0.300 6% 301
0.400 69 301
0.500 69 301
0.600 69 301
0.760 69 301
0.860 69 301

96.9 95.8 97.1 96.5 88.5 99.0 304.84
96.9 95.8 97.1 96.5 88.5 99.0  304.84
96.%9 95.8 97.1 96,5 88.5 99.0  304.84
96.9 958 97.1 96.5 8R.5 990  304.84
969 958 97.1 96.5 88.5 99.0  304.84
969 9538 97.1 96.5 88.5 990  304.84

il
(VSRS SR U R WL US B US B US TR UL ARV B S . |

S Lh 00 0 D D D D ND

0900 67 302 5 96.6 931 97.4 95.2 893 984 29741
G950 64 302 g 95.8 88.9 974 93.2 88.9 974 27894
09906 46 305 26 91.9 63.9 98.4 $1.1 90.2 921 190.54
0.999 0 310 72 g1.2 0.0 00,0 50.0 0.0 81.2 0.00
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Tabela 9.15: ANALISE DE DETECAO: APACHE II - CURVA ROC - (Grupo de
Treino + Grupo de Teste)

Classificagio de todos os registros {Grupo de Treino + Grupo de Teste).

Nivel PV NV PF NF Acur Sens Espec S+FE  Pred+ Pred- X2
H0% 84 gt 204 13 43,19 86,59 2842 5750 70,83 86,17 8,79
12% 76 131 154 21 54,18 7835 4596 62,15 66,95 86,18 17,86
14% 74179 106 23 66,23 76,28 62,80 6954 3888 88,61 4439
16% 65 215 70 32 7329 6701 7543 71,22 51,85 87,04 5706
18% S5t 237 48 46 7539 52,57 83,15 6786 4848 83,74 48,13
20% 45 257 28 52 79,05 46,39 90,17 68,28 38335 83,17 62,60
22% 33 207 18 64 78,53 34,02 93,68 6385 3529 BO,66 48,01
24% 25 270 15 72 7722 25,77 94,73 60,25 3750 7894 3247
26% 19 274 11 78 76,70 19,58 96,14 3786 36,66 7784 2473
28% It 276 9 86 75,13 11,34 96,84 54,09 45,00 76,24 9,76
30% 8 282 3 8¢ 7591 824 9894 5359 2727 7601 13,39
32% 5 283 2 92 7539 515 99290 5222 28357 7546 T.97
34% 2 285 0 95 7513 2,06 100,00 51,03 0,00 75,00 5,90
36% 1 285 0 96 7486 1,03 100,00 50,51 0,00 74,80 2,94
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Tabela 9.16; ANALISE DE DETECAO:
do Grupo de Teste.

APACHE II - CURVA ROC - Classificagfo

Nivel PV NV PF NF Acur Sens FEspec S+E  Pred+ Pred- X2

10% 25 26 46 3 5,00 8928 36,11 62,609 64,78 89,65 6,31

12% 22 4Q 32 5 62,00 78,57 5555 67,06 5925 8695 9,45
14% 22 52 20 6 74,00 78,57 72,22 7539 4761 8965 21,35
16% 20 59 13 8 79,00 7142 8194 76,68 3939 8806 2597
18% 18 63 9 16 81,00 64,28 87,50 7589 33,33 86,30 2743
20% 15 67 5 13 82,00 53,57 93,05 73,31 2500 83,75 2739
22% 10 69 3 18 79,06 3571 9583 6577 23,07 7931 17,74
24% 6 70 2 22 76,00 2142 9722 5932 2500 76,08 9,52
26% 3 71 1 25 74,00 10,71 9861 S466 2500 73,95 4,56
28% 1 72 0 27 73,00 3,57 100,00 31,78 0,00 72,72 2,59
30% i 72 Q) 27 73,60 3,57 100,00 51,78 0,00 72,72 2,59
32% ; 72 0 27 73,60 3,57 160,00 51,78 0,00 72,72 2,59
34% i 72 0 27 73,00 3,57 100,00 S478 0 0,00 72,72 2,59
36% 1 72 0 27 73,00 3,57 100,00 SL78 0,00 72,72 2,59
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