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Resumo

Este estudo propde uma metodologia, baseada em procedimentos quantitativos, para auxiliar o
diagnostico de individuos portadores de doenga cardiaca. Os resultados obtidos neste estudo, utilizando
“Redes Neurais”, foram comparados aos resultados de outros autores. Um percentual de acerto médio
de 91,0 % foi atingido, enquanto outros estudos utilizando a mesma base de dados atingem até 83,5 %.
Foram utilizadas também outras técnicas de classificagdo de padrdes conhecidas na literatura,
denominadas “Analise Discriminante” e “Algoritmo C4.5”, de forma a estabelecer comparagdes com
os resultados aqui obtidos utilizando “Redes Neurais”. A metodologia de divisdo dos conjuntos de
treinamento/generalizagdo sugerida promoveu melhorias em todas as trés técnicas de classificagdo de
padroes utilizadas, tendo a Rede Neural apresentado o melhor desempenho.

Palavras-chave: informacdo mutua; redes neurais; doenga cardiaca.

Abstract

This study proposes a methodology, established in quantitative procedures, to assist the diagnostic of
individuals with heart disease. The results obtained in this study using “Neural Networks” had been
compared with the results of other authors. A percentage of average correct diagnosis of 91.0 % was
reached, whereas other studies using the same database had reached until 83.5 %. Others techniques of
classification of standards known in literature had also been used, called “Discriminate Analysis” and
“C4.5 Algorithm”, to establish comparisons with the results obtained here using “Neural Networks”.
The methodology of division of the sets of training/generalization suggested promoted improvements
in all the three used techniques of classification of standards, with the “Neural Networks” showing the
best performance.

Keywords: mutual information; neural networks; heart disease.
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1. Introducio

Este estudo busca implementar e¢ analisar uma metodologia, baseada em procedimentos
quantitativos, para auxiliar o diagnostico de individuos com doenga cardiaca, através da
investigacdo e selecdo das variaveis que possuem maior grau de importdncia na
determinacgdo deste evento. A metodologia foi implementada em um grupo de individuos do
banco de dados publico intitulado “Heart Disease Database” (Base de Dados publica de
Doenca Cardiaca) (Aha, 2001), diagnosticados nas cidades de Cleveland e Long Beach, nos
Estados Unidos. Sao ao todo 303 individuos, que foram avaliados com relagdo a 76 atributos,
porém, a maioria das pesquisas publicadas refere-se ao uso de um subconjunto de 14 deles
(13 atributos mais o desfecho), ja identificados, a priori, como os mais relevantes. Os
resultados obtidos neste estudo foram comparados aos resultados de outros autores
encontrados na literatura, de forma a se ter uma medida da qualidade dos resultados aqui
obtidos.

O diagnéstico de doencga cardiaca foi realizado através de um modelo de Redes Neurais
apés uma seqiiéncia de procedimentos de pré-tratamento e selegdo de variaveis. Este
tratamento ¢ fundamental devido ao nimero relativamente reduzido de amostras no banco
de dados.

O sedentarismo, o colesterol alto e o estresse sdo alguns dos piores inimigos do coragdo. Eles
se encaixam dentro dos fatores chamados modificaveis, ou seja, que sdo passiveis de reparo a
partir de mudangas de habito da populagdo. Algumas pessoas tém chance maior de
desenvolver doengas cardiacas, principalmente levando em conta idade e histérico familiar.
Mas isso ndo quer dizer que os mais jovens ndo devam se preocupar. Se a pessoa tem na
familia irmaos ou pais que ja sofreram um infarto na faixa dos 30 anos, deve redobrar ainda
mais os cuidados, caso se identifique com algum dos fatores modificaveis citados.

Angina e infarto sdo algumas das doengas que mais assustam. Ambas t€ém como importante
fator de risco o excesso de colesterol no sangue. O colesterol estd associado a aproximada-
mente 4,4 milhdes de mortes anuais no mundo.

As informagdes sobre doencas cardiacas apresentadas aqui foram fornecidas pelo
cardiologista Carlos Vicente Serrano e pelo clinico geral Jodo Carlos Colugo.

1.1 Angina

A angina ¢ uma das manifestagdes da doenca arterial corondria, que ¢ a formacao de placas
de gordura por deposicdo nas artérias do coragdo. No caso da angina, a placa de gordura
bloqueia o fluxo de sangue quase totalmente. Com isso, o musculo cardiaco recebe menor
fluxo sangiiineo, que pode ser insuficiente para a execugdo de sua atividade contratil.

Os sintomas da angina sdo os mesmos do infarto, s6 que com menor intensidade e duracao
(menos de 20 minutos). O mais comum ¢ o individuo referir uma sensacdo de aperto no peito
que irradia para o brago esquerdo, geralmente acompanhado por outros sintomas como falta
de ar, sudorese, palidez e¢ nauseas. A pessoa pode sentir também dor no brago direito,
mandibula, pontadas no peito e falta de ar sem desconforto. Ter uma dieta leve e sem
colesterol, evitar o tabagismo, a obesidade e o estresse, fazer avaliagcdes periodicas, sdo
algumas formas de se prevenir da angina.

286 Pesquisa Operacional, v.28, n.2, p.285-302, Maio a Agosto de 2008



Rodrigues, Macrini & Monteiro — Selecéo de variaveis e classificagdo de padrdes por redes neurais como auxilio ao diagndstico de cardiopatia isquémica

1.2 Infarto Agudo do Miocardio

O Infarto Agudo do Miocardio ¢ uma das conseqiiéncias da doenga arterial coronaria, que € a
formagdo de placas de gordura (colesterol e trigliceridios) por deposi¢do nas artérias do
coragdo. A gordura interrompe uma ou mais artérias, o que barra o fluxo sanguineo no
musculo cardiaco e provoca o infarto. Dependendo do comprometimento do musculo
cardiaco, pode ocorrer uma insuficiéncia cardiaca. Ha varios fatores que deixam o individuo
mais vulneravel a um infarto como a idade, sexo, historico familiar, tabagismo, hipertensdo,
diabetes, nivel de colesterol sanguineo, estresse, obesidade e sedentarismo.

Sinais da doenga como aperto no peito que irradia para o braco esquerdo, geralmente vém
acompanhados por outros sintomas como falta de ar, sudorese, palidez e nauseas. A dor,
intensa e prolongada, dura cerca de 20 minutos. Os sintomas também se manifestam de
formas atipicas, como dor no brago direito, mandibula, pontadas e apenas falta de ar sem
desconforto.

Para prevenir essa doenga, ¢ importante a pessoa reconhecer que se encaixa no grupo de
risco e ficar atenta, sobretudo, a um novo sintoma, que geralmente surge com o esforgo fisico
ou emocional. A partir dos 35 anos, a pessoa deve fazer um check-up para avaliar colesterol,
pressdo, etc. Com o resultado da primeira avaliagdo, o médico determinara se os controles
terdo de ser anuais ou bianuais. O individuo deve também evitar o tabagismo, elevados
niveis de colesterol sanguineo e obesidade. E importante também cuidar do diabetes e da
hipertensdo, manter uma alimentagdo saudavel e a pratica de exercicios fisicos. A chance de
um infarto nos homens aumenta aos 55 anos; nas mulheres, a idade é 65 anos (a idade entre
as mulheres ¢ mais alta por causa da prote¢do dos hormonios), mas isso ndo impede que uma
pessoa mais jovem tenha infarto. E preciso ficar ainda mais atento ao histérico familiar,
sobretudo se pai ou mae tiveram um ataque cardiaco quando jovens.

2. Materiais e Métodos
2.1 Descricao da Base de Dados

A base de dados de doengas do coragdo utilizada neste estudo ( “Heart Disease Database”) é
formada originalmente por quatro subconjuntos diferentes (1 da Hungria, 1 da Suica, e 2 dos
Estados Unidos), mas somente os dados de Cleveland sdo utilizados, pois os demais
subconjuntos apresentam muitos dados incompletos. Os dados de Cleveland foram obtidos
no V.A. Medical Center, em Long Beach, e no Cleveland Clinic Foundation, em Cleveland,
ambas nos Estados Unidos, por Robert Detrano. A base de dados contém 303 amostras, das
quais 297 sdo amostras completas e 6 amostras apresentam dados incompletos (desta forma,
foram utilizadas somente as 297 amostras neste estudo). Do total de amostras utilizado no
estudo, 160 sdao amostras de individuos ndo-doentes, e o restante, 137, de individuos doentes.
Originalmente, o banco de dados contém 76 atributos. Contudo, devido ao grande numero de
dados incompletos na maioria dos atributos, todas as pesquisas publicadas referem-se a
utilizag@o de somente 13 destes, os quais sdo listados a seguir:

1 > Idade (AGE) — variando de 29 a 77 anos;

2 > Sexo (SEX) —masculino ou feminino, sendo representados por 1 ou 0,
respectivamente;
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3 > Tipo de dor no peito (CP) — quatro tipos de dor no peito:

o Valor 1: angina tipica;

o Valor 2: angina atipica;

o Valor 3: sem dor anginal;

o Valor 4: assintomatico.
Pressao arterial em repouso (TRESTBPS) — medida em mm Hg;
Colesterol no soro sangiiineo (CHOL) — medido em mg/dl;

Concentrag@o de agtcar no sangue (FBS) > 120 mg/dl — verdadeiro (1) ou falso (0);

- N7 N
2 V7

Resultado da eletrocardiografia em repouso (RESTECG):
o Valor 0: Normal,
o Valor 1: Com onda ST-T anormal;
o Valor 2: Mostrando provavel (ou definida) hipertrofia do ventriculo esquerdo.

Maxima taxa de batimento cardiaco atingida (THALACH);

Angina induzida por exercicio (EXANG):
o Valor 1: Sim;
o Valor 0: Nao.

10 > Depressdo ST induzida por exercicio relativamente sossegado (OLDPEAK);

v

11 - Inclinago da extremidade do segmento ST no exercicio (SLOPE):
o Valor 1: Inclinado para cima;
o Valor 2: Plano;
o Valor 3: Inclinado para baixo.

12 > Nuamero de vasos coloridos pela fluoroscopia (CA) — valor de 0 a 3;

13 > Talassemias (THAL):
o Valor 3: normal;
o Valor 6: defeito fixo (irreparavel);
o Valor 7: defeito reversivel (reparavel).

Existem duas classes de saida para diagnostico de ‘doenca cardiaca’ (Heart Disease): menos
de 50%, ¢ 50% ou mais de estreitamento do didmetro do vaso sangiiineo, sendo
representadas por “0” e “1”, respectivamente. Convencionou-se que individuos com
valor “0” na classe de saida seriam chamados de “individuos ndo-doentes”, e aqueles com
valor “1”, de “individuos doentes”.

O estudo envolveu um tratamento criterioso das variaveis de forma a selecionar aquelas
relevantes e ndo-redundantes para o diagnéstico de doenca cardiaca pelo modelo proposto.

2.2 Tratamento da Base de Dados

O tratamento da base de dados utilizada neste estudo foi baseado na selegdo de varidveis
através de Informag¢do Mutua. A informagdo mutua entre duas varidveis aleatérias pode ser
dada pela seguinte equacdo:

1(X]Y)=H (X)-H (X]Y) 2.1

Onde X e Y sdo as variaveis aleatorias. A entropia de X ( H (X)) e a entropia de X depois de
observados os valores de Y ( H (X]Y) ), podem ser dadas, respectivamente, por:

288 Pesquisa Operacional, v.28, n.2, p.285-302, Maio a Agosto de 2008



Rodrigues, Macrini & Monteiro — Selecéo de variaveis e classificagdo de padrdes por redes neurais como auxilio ao diagndstico de cardiopatia isquémica

H (X)==2P (x) - log (P (x))) 22
H (X]Y)=-2P (x;) 2P (x]y;) - log (P (x;]y;)) 23

Onde:

P (x;) = Probabilidades a priori para todos os valores de X;
P (xi ly j) => Probabilidades a posteriori de X dados os valores de Y.

Sobre o conjunto de 13 varidveis do banco de dados, utilizou-se o algoritmo de Selecdo de
Variaveis sob Informa¢do Mutua com Distribuic¢do Uniforme de Informagdo (MIFS-U)
(Kwak & Choi, 2002). Trabalhos anteriores utilizando informagdo mutua para selegdo de
variaveis no contexto de Redes Neurais incluem Battiti (1994), Daberllay (1997, 2000) e
Setiono & Liu (1997). O resultado desta etapa ¢ uma selecdo das variaveis por ordem de
importancia. Este procedimento é resumido a seguir:

Seja F o conjunto de variaveis de entrada do banco (no caso, as 13 variaveis iniciais) e S o
conjunto de variaveis a serem selecionadas por ordem de importancia. S ¢ inicialmente um
conjunto vazio.

Calcula-se entdo, a informagdo mutua (IM) entre cada uma dessas variaveis com a variavel
desfecho. A informacdo mutua ¢ uma medida de dependéncia entre varidveis aleatorias. O
calculo da IM apresenta sempre um valor maior ou igual a “0”, e quando este valor for igual
a “0”, isto significara independéncia estatistica entre as variaveis aleatdrias em questio
(Cover, 1991). Um valor alto, ou pequeno, de IM significa que as varidveis sdo muito, ou
pouco relacionadas, respectivamente.

Posteriormente, seleciona-se (fi), a variavel que apresenta a maior informagdo miitua com o
desfecho. Entdo, a varidvel selecionada (fi) sai do conjunto F (F <« F-{fi}) e entra no
conjunto S (S« {fi}). O processo de calculo da informag¢do mutua deve entdo se repetir
considerando-se agora (1) o desfecho, (2) a variavel selecionada e (3) as variaveis candidatas
a serem selecionadas. Este processo torna-se rapidamente complexo, uma vez que se teria de
calcular uma distribuicdo conjunta de trés variaveis aleatorias, o que implicaria na
necessidade de se estimar a fungdo densidade de probabilidade conjunta destas 3 varidveis.
Este procedimento fica ainda mais dificil no caso presente, por causa da pequena quantidade
de dados. O algoritmo MIFS-U (Kwak & Choi, 2002), e os resultados obtidos, reduzem o
problema a calculos de informag@o mutua entre duas variaveis aleatodrias.

Obtém-se entdo uma ordenagdo por importdncia das 13 variaveis do banco de dados em
questdo. Esta ordenagdo estd apresentada na Tabela 2.1. E importante salientar que os dados
apresentados na tlltima coluna da Tabela 2.1 correspondem aos valores de informagdo mutua
entre cada uma das variaveis e o desfecho, que foi utilizado para selecionar a primeira
variavel na ordem de importancia.

E importante salientar, que somente as varidveis relevantes e ndo-redundantes sio de
interesse para que haja uma determinag@o otimizada do desfecho, ou seja, do diagnodstico de
doenga cardiaca. Logo, as variaveis irrelevantes e redundantes devem ser eliminadas do
conjunto de variaveis.
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Tabela 2.1 — Resultado da Selegdo e Ordenagdo das Varidveis.

Irgggitlgndceia Variaveis IM
1 THAL 0,2102
2 CA 0,1846
3 CP 0,1972
4 EXANG 0,1323
5 SLOPE 0,1088
6 SEX 0,0579
7 RESTECG 0,0235
8 FBS 0,0000
9 OLDPEAK 0,1682
10 THALACH 0,1674
11 AGE 0,0955
12 CHOL 0,0610
13 TRESTBPS 0,0526

2.3 Proposta de Modelagem para Diagndstico de Cardiopatia Isquémica

O diagnoéstico de doenga cardiaca isquémica foi estimado utilizando uma Rede Neural
feedforward. Este tipo de modelo ndo-linear tem sido utilizado com sucesso em uma gama
extensiva de aplica¢des desde o final da década de 80. Referéncias classicas em Redes
Neurais incluem Haykin (1998), Bishop (1995) e Principe et al. (2000).

Rede Neural Artificial (ou simplesmente “Rede Neural”) ¢ um modelo distribuido composto
por unidades (chamadas na literatura de “neurdnios”) constituidas de fun¢des ndo-lineares
(tipicamente sigmoides e tangentes hiperbodlicas). A combinacdo destas unidades, através de
parametros estimados a partir dos dados, ¢ o que confere a capacidade deste modelo de inferir
relagdes ndo-lineares de complexidade arbitraria. Na forma utilizada neste estudo, estas
unidades sdo arrumadas em camadas, incluindo uma camada oculta, que ndo esta diretamente
conectada a saida do modelo. Estas conexdes entre as unidades, ou neurénios, sdo chamadas
de pesos (originalmente a terminologia era “pesos sinapticos”). Estes pesos sdo os parametros
do modelo que sdo ajustados por um algoritmo iterativo através dos dados. Uma vez
ajustados os pesos, a rede tem a capacidade de representar a relacdo dos dados de entrada com
a variavel de saida, neste caso o diagndstico de doenga. A capacidade de aprender através de
“exemplos” ou dados (na-amostra) e de generalizar (fora-da-amostra) informagdo gerada em
ambientes ndo-lineares complexos, ¢ sem duvida a grande vantagem das Redes Neurais.

As variaveis relevantes e nao-redundantes sdo utilizadas como entrada da Rede Neural, e,
apos o processo de treinamento, tem-se como saida da Rede o diagndstico de doenga
cardiaca. Assim, na fase de treinamento, a saida da rede assume valores 0 ou 1 para cada
uma de duas possibilidades, ndo-doente ou doente, respectivamente. Utiliza-se uma fungéo
de ativacdo sigmoide na unidade de saida de forma que a saida da Rede varie sempre entre 0
e 1, ja que esta fungdo satura nestes valores. Ja na fase de teste, e posteriormente de
utilizacdo do modelo, valores proximos a 1 indicam grande possibilidade do individuo ser
doente e proximos de 0 indicam pequena possibilidade deste ser doente. O ponto de corte
adotado para diferenciar grande de pequena possibilidade foi 0,5 e desta forma considerou-se
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apenas dois tipos de saida, doente ou nao-doente, para valores acima de 0,5 ou valores
abaixo de 0,5, respectivamente.

Na Rede implementada, utilizou-se o algoritmo de Regularizagdo Bayesiana (Mackay, 1992).
Neste algoritmo, assume-se que os parametros da Rede sdo varidveis aleatérias com
distribuigdes especificadas. Os pardmetros de regularizagdo sdo variancias desconhecidas
associadas a estas distribui¢des e pode-se calcular estes parametros utilizando entdo técnicas
estatisticas. Portanto o modelo nao ¢ especificado de uma forma arbitraria.

O aprendizado ou treinamento de uma rede neural tem tipicamente por objetivo reduzir a
soma dos quadrados dos erros (Foresee & Hagan, 1997), conforme a seguinte equagio:

N
¥ =arg min 0, () =arg min Y. (v, ~ G(x,y))’ 24
174

v =1
Onde (x,p)e Xx¥ , sendo x = [x1, Xy, ..., x| vetores de varidveis independentes e y o vetor

de parametros y = [a, y], composto pelos vetores de pesos da camada de saida e da camada
oculta respectivamente; y, ¢ a saida alvo da Rede e G(x,y) é a saida estimada pela Rede.
Assim como outros modelos flexiveis ndo-lineares, as Redes Neurais podem sofrer de
overfitting. Este problema ocorre quando € utilizado um numero excessivo de neurdénios na
camada oculta, que levardo a uma perda da capacidade de generalizagdo (fora-da-amostra).
Em contrapartida, se o nimero de neurdnios em excesso for reduzido, ocorre a perda da
capacidade de aproximar o processo gerador dos dados (Medeiros & Pedreira, 2001).

Atualmente, diversas metodologias sdo utilizadas para solucionar o problema de overfitting
(Haykin, 1998). Neste estudo, sera utilizado o procedimento desenvolvido por Mackay
(1992), chamado de Regularizagdo Bayesiana, que consiste em adicionar um termo de
penalizacdo (regularizac@o) a fungdo objetivo, de forma que o algoritmo de estimacdo faga
com que os parametros irrelevantes convirjam para zero, reduzindo assim o niimero de
parametros efetivos utilizados no processo.

Seguindo a notagdo utilizada por Medeiros & Pedreira (2001), o problema de estimagao
passa a ser definido como:

N
¥ = arg min 0, () = arg min Y. (70, (1) ~ $0, (¥))? 25
174

14 t=1

Onde ¢ e 7 sdo parametros de regularizacdo, Q;(y) pode ser deduzido da equagdo 2.4, e
O,(y) ¢é a fungdo de penalizagdo, que ¢ dada pela soma do quadrado dos parametros («,7),
vetores de pesos da camada de saida e da camada oculta, respectivamente, conforme a
seguinte equagao:

oW

O,W) =) +Z Vhi 26

=0 h=0 i=0
O problema de regularizacdo ¢ otimizar a fungdo objetivo de forma a encontrar valores para
os pardmetros de regularizacdo ¢ e 7. Este problema de otimizagdo requer o calculo da
matriz Hessiana como pode ser visto em (Mackay, 1992). O algoritmo desenvolvido por
(Foresee & Hagan, 1997) propde a aproximacdo da matriz Hessiana pelo algoritmo de
Levenberg-Marquardt (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963), reduzindo o custo computacional.

Todos os modelos utilizados neste estudo tiveram como arquitetura da rede neural uma camada
de entrada, uma camada escondida com dez neurdnios e uma camada de saida com um
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neurdnio. A funcdo de ativacdo sigmoéide foi utilizada em todos os neurénios, inclusive no de
saida. Os pesos e os bias foram inicializados através do algoritmo de Nguyen-Widrow (1989).

Quando o numero de exemplos rotulados disponiveis, N, for severamente limitado, pode-se
usar a forma extrema de validagdo cruzada multipla conhecida como o “método deixe um de
fora” (leave-one-out method, Haykin, 1998 e Bishop, 1995). Neste caso, N-1 exemplos sdo
usados para treinar o modelo, e o modelo ¢ validado testando-o sobre o exemplo deixado de
fora. O experimento € repetido para um total de N vezes, cada vez deixando de fora um
exemplo diferente para a validacdo. O erro quadrado na validagdo ¢ entdo a média sobre as N
tentativas do experimento (Haykin, 1998; Bishop, 1995). No caso do banco de dados deste
estudo, o uso do critério de leave-one-out seria o mais indicado. Porém, para que fosse possivel
estabelecer uma comparagdo com pesquisas previamente realizadas ¢ encontradas na literatura,
e também aplicar a metodologia proposta neste estudo, o conjunto de dados disponivel foi
dividido aleatoriamente em um conjunto de treinamento e em um conjunto de teste, na
propor¢do de 2/3 das amostras para treinamento e 1/3 para teste (generaliza¢do). Desta
forma, foi utilizada a mesma propor¢do das pesquisas previamente realizadas encontradas na
literatura, as quais foram comparados os resultados aqui obtidos. Para que se tivesse uma boa
amostragem estatistica, foram utilizados 50 conjuntos de treinamento/generalizagdo diferentes
nos experimentos aqui realizados e a média dos resultados desses 50 conjuntos foi adotada
como resultado final. Ou seja, do nimero total de amostras, 2/3 foram sorteadas aleatoria-
mente e utilizadas para o treinamento, sendo o 1/3 restante utilizadas para a generalizagio;
este procedimento foi repetido 50 vezes de forma a se ter sempre conjuntos diferentes de
treinamento/generalizacdo, adotando-se a média desses 50 conjuntos como resultado final.

Devido a quantidade reduzida de amostras do banco de dados, a valida¢do do método sera
feita utilizando o proprio conjunto de teste.

3. Resultados e Analises
Neste item serdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo da metodologia ao
banco de dados descrito anteriormente.

As possibilidades de medidas para avaliar o desempenho da metodologia proposta sdo
descritas a seguir:

(i) — Percentual de acerto dos ndo-doentes (PND):

E definido como:

PND = NDy x100 3.1
ND

Sendo:

NDr =» numero de individuos que a Rede estima como ndo-doente quando
efetivamente o individuo é ndo-doente;
ND =» ntmero total de individuos ndo-doentes.

(ii) — Percentual de acerto dos doentes (PD):

E definido como:

D =L% 1100 32
D
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Sendo:
Dy = numero de individuos que a Rede estima como doente quando efetivamente o
individuo é doente;
D =>» numero total de individuos doentes.

(iii) — Percentual de acerto médio (PM):

E definido como:

_ PND-ND+PD-D
ND+ D

PM 3.3

De acordo com os valores de PND, PD e PM, obtidos nos experimentos aqui realizados,
pode-se avaliar a qualidade do método proposto, estabelecendo-se comparagdes dos valores
aqui obtidos com valores encontrados em pesquisas realizadas por outros autores e
encontradas na literatura.

3.1 Analisando os Resultados da Rede Neural

Na Tabela 2.1, tem-se a ordenagdo das 13 varidveis presentes no banco e seus respectivos
valores de informagio mutua (IM) com relagdo ao desfecho. E importante salientar que o
fato de uma variavel ter IM nula com relag@o ao desfecho ndo significa que conjuntamente
com outras variaveis ela ndo possa vir a ter importancia. E por isso que a oitava variavel em
ordem de importancia (FBS) também foi utilizada nas simulagdes da rede neural, conforme
pode ser visto na Tabela 2.1, de forma que se pudesse verificar sua contribuigdo para a
classificacdo na presenca das outras variaveis. As variaveis ordenadas da nona a décima
terceira posi¢do ndo apresentam uma contribuicdo significativa ao percentual de acerto
quando utilizadas nas simulacdes da rede neural. Assim, foram utilizadas as 8 primeiras
variaveis da Tabela 2.1 como entrada da rede neural, da seguinte forma: o nimero de
entradas da rede foi variado de 1 a 8, seguindo a ordem de importancia na qual as variaveis
foram ordenadas. Desta forma, a Rede Neural foi executada inicialmente com a primeira
variavel como entrada (THAL), depois com as duas variaveis mais importantes como entrada
(THAL e CA), depois com as trés variaveis mais importantes como entrada (THAL, CA e CP),
e assim sucessivamente, até ter sido executada com as 8 variaveis ordenadas. Os resultados
obtidos, para 50 conjuntos de treinamento/generalizagdo diferentes, foram os seguintes:

Tabela 3.1 — Percentual de Acerto na Generalizacéo.

Variaveis de entrada PND | PD | PM
Primeira 79,7 | 70,3 | 75,4

2 Primeiras 76,9 | 79,2 | 78,0

3 Primeiras 85,9 | 76,3 | 81,4

4 Primeiras 82,8 | 76,0 | 79,6

5 Primeiras 85,1 | 75,6 | 80,7

6 Primeiras 79,9 | 78,2 | 79,1

7 Primeiras 80,7 | 77,8 | 79,4

8 Primeiras 79,0 | 79,3 | 79,2
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Como o que se deseja ¢ analisar a qualidade da classificagdo feita pelo modelo com relagao
aos individuos que ndo pertenciam ao conjunto de treinamento, deve-se analisar entdo os
resultados do acerto na generalizacdo (fora-da-amostra). O resultado mais representativo
encontrado foi entdo aquele obtido quando se utilizou 3 variaveis de entrada (THAL, CA
e CP), obtendo-se um percentual de acerto médio (PM) fora-da-amostra de 81,4 %. E
importante que os percentuais de acerto fora-da-amostra para os casos de ndo-doente
(PND = 85,9 %) e doente (PD = 76,3 %), ¢ na amostra (ou seja, no treinamento) para os
casos de ndo-doente e doente (89,5 % e 81,7 %, respectivamente), também apresentem bons
resultados, o que foi constatado neste caso.

Apesar de ter sido encontrado um bom resultado, percebeu-se ao longo das simulagdes da
rede neural que, para os melhores resultados obtidos, classificavam-se erroneamente quase
sempre os mesmos individuos. Ou seja, existia um patamar 6timo de percentagem de
acerto, do qual ndo se conseguia ir além, pois existia um grupo de individuos que
continuamente era classificado erroneamente, mesmo que o nimero de variaveis de entrada
da rede fosse alterado. Por isso, decidiu-se separar e estudar com mais atencgdo este grupo de
individuos e fazer simula¢des na rede sem esses individuos para ver se o resultado melhorava
e o quanto ele melhorava. Para isso foram excluidos 10 individuos nao-doentes e 21
individuos doentes (31 individuos no total), permanecendo agora 150 individuos ndo-doentes
e 116 individuos doentes para serem utilizados em uma nova simulagdo (266 individuos no
total). Antes havia um total de 160 individuos ndo-doentes e 137 individuos doentes no
banco de dados.

Feito isto, uma nova simulacdo foi realizada somente com os 266 individuos que restaram
apos a exclusdo dos 31 que eram sempre classificados erroneamente. Mantendo-se a mesma
propor¢do de amostras treinamento/generalizacdo da simulacdo anterior, utilizou-se entao
2/3 das amostras para treinamento (177 individuos) e 1/3 para generalizagdo (89 individuos).
Os resultados obtidos, para 50 conjuntos de treinamento/generalizacdo diferentes, foram os
seguintes:

Tabela 3.2 — Percentual de Acerto na Generalizagdo (sem os 31 individuos).

Variaveis de entrada PND | PD | PM
Primeira 83,9 | 80,6 | 82,4

2 Primeiras 83,2 | 88,2 | 853

3 Primeiras 944 | 92,7 | 93,7

4 Primeiras 93,2 |1 90,5 | 92,0

5 Primeiras 91,6 | 88,7 | 90,4

6 Primeiras 91,0 | 90,8 | 90,9

7 Primeiras 89,9 | 89,5 | 89,7

8 Primeiras 91,0 | 88,7 | 90,0

Desta forma, pode-se perceber o quanto estes 31 individuos interferem na qualidade da
classificacao, visto que com eles inseridos no banco, o resultado de PM na generalizagdo e
usando as 3 variaveis (THAL, CA e CP) era 81,4 %, passando para 93,7 % quando estes
foram excluimos do banco.
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Utilizando-se novamente todo o banco de dados (297 individuos), foram feitas novas
simula¢des na rede da seguinte forma: com a mesma propor¢do de 2/3 do banco de dados
para treinamento e 1/3 para generalizagdo. Os individuos de cada grupo foram escolhidos de
forma a se garantir que os 31 que foram classificados como pertencentes ao grupo de
“individuos sempre classificados erroneamente”, pertencam sempre ao conjunto de
treinamento. Os resultados obtidos, para 50 conjuntos de treinamento/generalizagdo
diferentes, foram os seguintes:

Tabela 3.3 — Percentual de Acerto na Generalizagdo (com os 31 individuos no treinamento).

Variaveis de entrada PND | PD | PM
Primeira 82,0 | 82,7 182,3

2 Primeiras 83,9 190,8 | 87,1

3 Primeiras 91,9 | 89,8 (91,0

4 Primeiras 87,3 | 87,7875

5 Primeiras 85,6 | 83,7 | 84,7

6 Primeiras 83,6 | 86,4 | 84,9

7 Primeiras 82,7 | 82,6 | 82,7

8 Primeiras 80,8 | 85,7 | 83,1

Assim, pode-se perceber o quanto o resultado da classificagdo dos individuos melhora
quando se compara os resultados da Tabela 3.1 com os resultados mostrados na Tabela 3.3.
Utilizando-se as 3 variaveis (THAL, CA e CP) e todo o banco de dados, quando se escolhe
os individuos de cada grupo de forma a garantir que os 31 individuos pertengam sempre ao
conjunto de treinamento, o resultado de PM na generalizagdo passou de 81,4 % (Tabela 3.1)
para 91,0 % (Tabela 3.3).

A idéia ¢ que, se este grupo de 31 individuos (ou parte deste grupo) apresentar um padrao de
comportamento especial, este padrao serd assimilado (aprendido) pela rede neural durante o
treinamento, e possiveis individuos que apresentem este padrdo de comportamento especial
no conjunto de generalizacdo (teste) poderdo ser classificados corretamente.

A andlise dos graficos de colunas das duas primeiras varidveis na ordem de importancia,
THAL (Figura 3.1) e CA (Figura 3.2), permite concluir que o comportamento dos 31
individuos é praticamente o oposto ao restante dos individuos. O padrdo que deveria ser
apresentado para os ndo-doentes, esta sendo apresentado para os doentes, e o padrdo que
deveria ser apresentado para os doentes, estd sendo apresentado para os ndo-doentes.
Possivelmente esses individuos apresentam um padrdo de comportamento especial, padrao
este que podera ser assimilado (aprendido) pela Rede Neural durante o treinamento, e
possiveis individuos que apresentem este padrao de comportamento especial no conjunto de
generalizagdo (teste) poderdo ser classificados corretamente.
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Figura 3.1 — Grafico de colunas da varidvel THAL para os 266 e para os 31 individuos.

Quando se compara o resultado obtido neste experimento, a partir da metodologia proposta,
com resultados obtidos por outros autores encontrados na literatura, percebe-se que o
resultado obtido neste estudo apresenta um melhor percentual de acerto. Os resultados
obtidos por Ho & Chou (2001) e por Hu, Li, Cai & Xu (2004), onde foi utilizada a mesma
propor¢ao aqui escolhida para dividir o banco de dados em conjunto de treinamento e
conjunto de generalizagdo, sdo da ordem de PM = 83,0 % e PM = 83,5 %, respectivamente,
apresentados para o conjunto de generalizacdo. O resultado obtido neste experimento com a
metodologia aqui proposta, apresentou PM =91,0 %, para o conjunto de generalizagdo.
Portanto, um ganho significativo no percentual médio de acerto, demonstrando a qualidade
da classificacdo segundo a metodologia adotada. Cabe salientar que os outros autores
utilizaram todas as 13 variaveis previamente selecionadas, enquanto nesta metodologia
bastaram apenas 3 variaveis.

296 Pesquisa Operacional, v.28, n.2, p.285-302, Maio a Agosto de 2008



Rodrigues, Macrini & Monteiro — Selecéo de variaveis e classificagdo de padrdes por redes neurais como auxilio ao diagndstico de cardiopatia isquémica

Variavel CA para os 266 individuos
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Figura 3.2 — Grafico de colunas da varidvel CA para os 266 e para os 31 individuos.

3.2 Comparando os Resultados da Rede Neural aos de outros Métodos de Classificacio
de Padrdes

E interessante também, utilizar-se outras técnicas de classificagdo de padrdes conhecidas na
literatura de forma a se estabelecer comparagdes com os resultados obtidos neste estudo, e
também para avaliar o impacto sobre estas técnicas de se utilizar a metodologia de divisdo
dos conjuntos de treinamento/generalizacdo aqui sugerida, ou seja, utilizando-se 2/3 do
banco para treinamento e 1/3 para generalizagdo e, da mesma forma, considerando os
“individuos sempre classificados erroneamente” pertencendo sempre ao conjunto de
treinamento.

Foram escolhidas duas técnicas de classificag@o de padrdes encontradas na literatura, que sdo
a Analise Discriminante (Haykin, 1998) e o Algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993). A Analise
Discriminante ¢ util para as situacdes onde se quer construir um modelo preditivo de um
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grupo de amostras baseado em caracteristicas observadas de cada caso. O procedimento gera
uma funcdo discriminante (ou, para mais de dois grupos, um conjunto de fungdes
discriminantes) baseada em combinagdes lineares das variaveis preditas que fornecem a
melhor discriminagdo entre as amostras. As func¢des sdo geradas a partir de uma parte dos
casos para os quais a classe das amostras € conhecida; as fun¢des podem entdo ser aplicadas
aos casos novos, para os quais a classe das amostras ¢ desconhecida. Ja o Algoritmo C4.5
gera um classificador na forma de uma arvore de decisdo, com uma estrutura composta por:
1) uma folha, indicando uma classe; 2) um né de decisdo que especifica um teste a ser
realizado no valor de um atributo, com um galho para cada resposta possivel do teste, que
levara para uma sub-arvore ou uma folha. Em uma arvore de deciséo a classificagdo de um
caso se inicia pela raiz da arvore, e esta arvore € percorrida até que se chegue a uma folha.
Em cada n6 de decisdo sera feito um teste que ird direcionar o caso para uma sub-arvore.
Este processo ird guiar-se para uma folha. A classe do caso pressupde-se que seja a mesma
que esta armazenada nesta folha.

Segundo as simulacdes realizadas na rede neural, cujos resultados estdo apresentados nas
tabelas 3.1, 3.2 e 3.3, pode-se comprovar que as 3 primeiras variaveis ordenadas (THAL, CA
e CP) sdo as que permitem uma melhor classificacdo dos individuos com relagdo a
determinacdo do desfecho. Por isso, de forma a se estabelecer comparagdes, o niimero de
variaveis de entrada nesta etapa foi variado de 1 a 3, seguindo-se a ordem de importancia nas
quais as variaveis foram colocadas (primeiro com THAL, depois com THAL e CA, e por fim
com THAL, CA e CP). Utilizando-se 2/3 do banco para treinamento e 1/3 para
generalizacdo, sem nenhum outro refinamento, e aplicando no algoritmo C4.5 e na andlise
discriminante, os resultados obtidos, para 50 conjuntos de treinamento/generalizacdo
diferentes, foram os seguintes:

Tabela 3.4 — Percentual de Acerto no Algoritmo C4.5 e na Analise Discriminante
(sem refinamento).

Niimero C4.5  Andlise
de Discriminante
Variaveis | pxp | Pp | PM | PND | PD | PM
1 794 | 71,1 | 755 | 792 | 72,7 | 76,2
796 | 71,4 | 758 | 774 | 78,6 | 78,0
3 76,9 | 748 | 759 | 84,0 | 76,8 | 80,6

A Tabela 3.5 a seguir, apresenta os resultados para os 3 métodos de classificagdo de padrdes
que estdo sendo comparados, considerando-se apenas os valores de PM, e utilizando-se o
banco sem nenhum refinamento:

Tabela 3.5 — Tabela Comparativa, Valores de PM (sem refinamento).

Numero de C45 Analise Rede
Variaveis Discriminante Neural

1 75,5 76,2 75,4

2 75,8 78,0 78,0

3 75,9 80,6 81,4
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Pela analise da Tabela 3.5, pode-se perceber que a Rede Neural, com a configuracao aqui
utilizada, fornece a melhor classifica¢@o entre os 3 métodos avaliados, quando as 3 varidveis
(THAL, CA e CP) sdo utilizadas.

Mantendo-se a mesma propor¢do de amostras treinamento/generalizacdo da simulagdo
anterior, faz-se agora uma nova simulagdo, com o algoritmo C4.5 e a analise discriminante,
somente com os 266 individuos que restam apds serem excluidos os 31 individuos. Os
resultados obtidos, para 50 conjuntos de treinamento/generalizagdo diferentes, sdo os
seguintes:

Tabela 3.6 — Percentual de Acerto no Algoritmo C4.5 e na Analise Discriminante
(sem os 31 individuos).

Niimero C4.5 Analise
de : Discriminante

Varidveis | pxp | pp | PM | PND | PD | PM
82,8 | 823 | 82,6 | 83,0 | 82,3 | 82,7
82,5 | 80,9 | 81,8 | 81,4 | 912 | 85,7
772 | 82,1 | 793 | 90,6 | 87,1 | 89,0

A Tabela 3.7 a seguir, apresenta os resultados para os 3 métodos de classificagdo de padrdes
que estdo sendo comparados, considerando-se apenas os valores de PM, e utilizando-se o
banco sem os 31 individuos classificados sempre incorretamente:

Tabela 3.7 — Tabela Comparativa, Valores de PM (sem os 31 individuos).

Numero de C45 Analise Rede
Variaveis Discriminante Neural
1 82,6 82,7 82,4
2 81,8 85,7 85,3
3 79,3 89,0 93,7

Pela analise da Tabela 3.7, onde os 31 individuos n3o sdo utilizados no banco, pode-se
perceber que a rede neural, com a configuragdo aqui utilizada, continua fornecendo a melhor
classificacdo entre os 3 métodos avaliados, quando as 3 variaveis (THAL, CA e CP) sdo
utilizadas.

Finalmente, utilizando-se novamente todo o banco de dados, as simulagdes sdo feitas
garantindo-se que os 31 individuos que foram classificados como pertencentes ao grupo de
“individuos sempre classificados erroneamente” pertencam sempre ao conjunto de
treinamento. Aplicando-se estes conjuntos no algoritmo C4.5 e na analise discriminante, os
resultados obtidos, para 50 conjuntos de treinamento/generalizacdo diferentes, sdo os
seguintes:
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Tabela 3.8 — Percentual de Acerto no Algoritmo C4.5 e na Analise Discriminante
(com os 31 individuos no treinamento).

Numero C45 Analise
de ) Discriminante

Varidveis | pxp | pp | PM | PND | PD | PM
823 | 834 | 82,8 | 82,6 | 83,0 | 82,8
2 82,8 | 81,6 | 82,2 | 822 | 91,7 | 86,6
76,5 | 81,7 | 78,9 | 88,5 | 89,6 | 89,0

A Tabela 3.9 a seguir, apresenta os resultados para os 3 métodos de classificacdo de padrdes
que estdo sendo comparados, considerando-se apenas os valores de PM:

Tabela 3.9 — Tabela Comparativa, Valores de PM (com os 31 individuos no treinamento).

N ﬁmfero de C45 Analise Rede
Variaveis Discriminante Neural
1 82,8 82,8 82,3
2 82,2 86,6 87,1
3 78,9 89,0 91,0

Pela analise da Tabela 3.9, pode-se perceber que a Rede Neural ainda continua fornecendo a
melhor classificacdo entre os 3 métodos avaliados, quando as 3 variaveis (THAL, CA e CP)
sdo utilizadas. Uma das conclusdes importantes que podem ser tiradas desses resultados, ao
serem comparadas as tabelas 3.7 e 3.9, é que os valores de PM praticamente nio se alteram
ou se alteram pouco, principalmente os resultados do algoritmo C4.5 e da analise
discriminante.

Quando se mantém os 31 individuos no conjunto treinamento, busca-se uma alternativa de
extrair informagdo util deste conjunto de individuos. A conclusdo que se pode tirar das
analises realizadas, ¢ que ter o “grupo de individuos sempre classificados erroncamente”
dentro do conjunto de treinamento, pode auxiliar na classificagdo correta de individuos
presentes no conjunto de generalizagdo. Isto provavelmente pode ser estendido para qualquer
banco de dados.

4. Consideracoes Finais e Conclusoes

Os resultados das simulagdes realizadas no desenvolvimento deste estudo indicaram que a
utilizacdo em conjunto de trés variaveis (THAL, CA e CP) na rede neural para descrever e
estudar o evento em questdo (diagndstico de doenca cardiaca), € o que permite uma melhor
identificagdo do evento. A variavel “THAL” (“Talassemias™) refere-se a uma doenga
genética que resulta na alteragio da quantidade produzida de subunidades de hemoglobina. E
um tipo de anemia hereditaria. A variavel “CA” (“Numero de vasos coloridos pela
fluoroscopia”) refere-se a um tipo de exame denominado “fluoroscopia”, que ¢ uma técnica
de imagem comumente usada por médicos para obter imagens em tempo real de estruturas
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internas de um individuo através do uso de um fluoroscopio. Em sua forma mais simples, um
fluoroscopio consiste em uma fonte de raios-X e em uma tela fluorescente, entre as quais um
individuo é colocado. A variavel “CP” (“Tipo de dor no peito”) refere-se a intensidade de
dor no peito, denominada “angina”, que é devida ao baixo abastecimento de oxigénio do
musculo cardiaco, geralmente devido a obstrucdo ou espasmos das artérias coronarias.

O resultado obtido na validagdo da metodologia proposta neste estudo foi considerado
bastante satisfatorio, visto que, com apenas 3 variaveis (THAL, CA e CP), foi possivel
estimar o diagndstico de doenga cardiaca com um percentual de acerto muito significativo
quando comparado aqueles obtidos por outros autores ¢ encontrados na literatura. Os
resultados obtidos por Ho & Chou (2001) e por Hu, Li, Cai & Xu (2004), sdo da ordem de
83,0 % e 83,5 % de acerto, respectivamente, enquanto que o resultado obtido nos experi-
mentos realizados neste estudo com a metodologia proposta, apresentou 91,0 % de acerto.

Outras técnicas de classificacdo de padrdes conhecidas na literatura foram utilizadas, de
forma a comparar seus resultados com os resultados obtidos neste estudo com a Rede Neural.
Para tal andlise comparativa, foram escolhidos o algoritmo C4.5 e a Analise Discriminante.
O resultado apresentado pelo modelo de Rede Neural foi superior em relacdo aos resultados
apresentados por estes modelos.

Acredita-se que os resultados obtidos sejam relevantes e que possam vir a auxiliar as
condutas médicas em relacdo ao diagndstico de cardiopatia isquémica, podendo vir a ser
uteis como ponto de partida na prevengdo e/ou tratamento de doengas cardiacas. Espera-se
que os resultados obtidos sirvam também de incentivo para outras iniciativas nesta diregdo,
sendo, por exemplo, estudados também do ponto de vista clinico, de forma a contribuir ndo
s6 para o diagnéstico, mas também para o prognostico de doenga cardiaca. Como proposta
para trabalhos futuros, fica a sugestdo de se utilizar a nova gama de informagdes advindas
dos estudos recentes com respeito as células-tronco, com o objetivo de se identificar
variaveis que possam propiciar um diagnostico (e/ou um prognostico) cada vez mais preciso
no que diz respeito as doengas cardiacas.
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