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As Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que se baseiam na estrutura
e funcionamento do cérebro e, portanto, tentam se aproveitar de caracteristicas dele tais como
a capacidade de aprendizagem e reconhecimento de padrdes de maneira eficaz e rapida. Estas
técnicas vém sendo muito utilizadas para realizar tarefas complexas tais como a deteccéo de
objetos e texto em imagens, o0 reconhecimento voz e diversos tipos de predi¢des. A previsdo
de doencas é uma aplicacdo das Redes Neurais Artificiais que vém sendo constantemente
abordada na literatura. Com base nisso, 0 objetivo deste trabalho € utilizar tais técnicas para
tentar prever a Hipertensdo Arterial Crbnica e a Doenga Periodontal a partir de metabdlitos
salivares de mulheres no periodo pos-parto identificados pela Ressonancia Magnética
Nuclear (RMN). Os resultados obtidos na previsdo foram razoaveis para a Hipertenséo
Arterial Cronica e bons para a Doenca Periodontal, indicando a existéncia de uma associa¢do
entre tais doencas e 0s metabdlitos salivares.
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NEURAL NETWORKS IN DETERMINATION OF CHRONIC ARTERIAL
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Artificial Neural Networks are computational techniques that are based on the
structure and functioning of the brain and therefore try to take advantage of features such as
his ability to learn and recognize patterns quickly and efficiently. These techniques have been
widely used to perform complex tasks such as object detection in images and text, voice
recognition and various types of predictions. The disease forecasting is one application of
neural networks that are being constantly discussed in the literature. Based on this, the
objective of this work is to use such techniques to try to predict the Hypertension and Chronic
Periodontal Disease from salivary metabolites of women in the postpartum period identified
by Nuclear Magnetic Resonance (NMR). The prediction results were reasonable for Chronic
Hypertension and good for Periodontal Disease, indicating the existence of an association

between these diseases and salivary metabolites.
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Capitulo 1. Introducao

1.1 Motivacao

A hipertensdo arterial cronica é uma doenca que pode trazer grandes prejuizos a salde
dos individuos que a apresentam. O acidente vascular cerebral (AVC), as doengas da retina,
arritmias, infarto do miocardio, doencas vasculares periféricas, insuficiéncia cardiaca e
insuficiéncia renal sdo algumas das complicacdes causadas por esta enfermidade. Quando ela
esta presente durante a gravidez, pode ocorrer restricdo do crescimento fetal, prematuridade,
descolamento prematuro da placenta, além do aumento do risco de morte materna ([SASS et
al., 2002]). Aléem disso, a hipertenséo arterial crénica pode trazer outra complicacdo que afeta
tanto a satde da mulher como a do feto: a pré-eclampsia. De acordo com SASS et al. (2002),
a tendéncia de mulheres optarem por ter filhos em idades mais avancadas, muitas vezes
préximo aos quarenta anos, tem levado ao maior registro da hipertensdo arterial cronica
intercorrente na gravidez. Em vista dos diversos males que esta doenca pode causar a gravida
e ao seu filho e devido ao crescente aumento dos casos, € extremamente importante o
diagndstico desta doenca e o acompanhamento constante da gravidez das mulheres que

sofrem deste mal.

Outra doenca que pode causar sérios danos a saude é a doenca periodontal, a qual pode
levar a perda de osso alveolar, afrouxamento do tecido conjuntivo, formacdo de bolsas ao
redor dos dentes afetados e a perda destes. Mesmo sendo uma doenca bucal, estudos tém
revelado a associacdo da doenga periodontal com outras doencgas, tais como
doenca cardiaca coronariana, diabetes mellitus e 0 AVC ([LOE, 1993], [JOSHIPURA et al.,
2003], [GRAU et al., 2004] e [HUMPHREY et al., 2008]). Em relacdo ao diabetes mellitus, a
doenca periodontal € considerada a sexta complicadora, uma vez que diversos estudos
mostram que ela ocorre mais e € mais grave em pessoas que apresentam diabete mellitus
([LOE, 1993]). J4 com relagdo a doenca cardiaca coronariana, a doenca periodontal é um
fator de risco que independe dos outros fatores de risco tradicionais (([HUMPHREY et al.,
2008]). Além disso, quando presente em mulheres gravidas, a doenga periodontal aumenta o
risco de pré-eclampsia ([VARSHNEY et al., 2014]), nascimento de bebés prematuros ou com
baixo peso ((HAERIAN-ARDAKANI, 2013], [JACOB et al., 2013]).



Dadas as graves consequéncias da hipertensdo arterial cronica e da doenca periodontal,
é de extrema importancia o diagnostico destas. Pensando nisso, este trabalho utiliza as Redes
Neurais Artificias para tentar prever estas duas doencas a partir da analise de componentes
salivares. A saliva total (como é utilizada neste trabalho) é composta ndo sé pelas secre¢des
das glandulas salivares como também por substancias oriundas do fluido crevicular gengival,
secrecbes brobnquicas ou nasais, células epiteliais descamadas, restos de alimentos,
microrganismos e o produto de seus metabolismos ([MOURA et al., 2008]), o que a torna um
fluido rico e que levanta a possibilidade de ser Gtil para o diagndstico ndo s6 de doengas
localizadas na boca mas como também uma serie de outras doencas. Diversos trabalhos
anteriores buscaram diagnosticar doencas a partir da saliva ([KIRSCHBAUM et al., 1992],
[STRECKFUS et al., 2000], [GRIGOR’EV et al., 2002], [MOURA, 2004], [GOTOH et al.,
2005], [MBULAITEYE et al, 2006]). A busca por biomarcadores salivares para diagndstico e
monitoramento de doencas bucais e sistémicas tem despertado interesse de pesquisadores
pelo fato da coleta deste biofluido ndo ser invasiva e, consequentemente, indolor, trazendo
mais conforto para o paciente. Ademais, a coleta salivar é de baixo custo e facil de ser
realizada. Doencas que afetam a funcdo das glandulas salivares (cirrose alcodlica, fibrose
cistica, sarcoidose, diabetes mellitus e doencas do cortex adrenal), doencas com o
envolvimento de agentes bioldgicos infecciosos (carie dentaria, doenca periodontal, rubéola,
raiva e HIV), doencas neoplasicas malignas (cancer de mama, doencas causadas pelo virus
Epstein-Barr e o carcinoma de células escamosas da cabeca e pescog¢o), doencas psiquiatricas
e doencas auto-imunes (sindrome de Sjogren) ja foram objetos de estudo de pesquisadores a
fim de diagnostica-las a partir de biomarcadores encontrados na saliva ((MOURA et al.,
2008], [JACOB et al., 2014]).

1.2 Objetivo

Utilizar as Redes Neurais Artificiais do tipo Perceptron Multicamadas para tentar
prever a Hipertensdo Arterial Crbnica e a Doenca Periodontal a partir de metabdlitos
salivares de mulheres no periodo pos-parto identificados pela Ressonancia Magnética
Nuclear (RMN).



1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho est4 organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 é apresentada a revisdo
literaria realizada durante esse trabalho. Essa revisdo fornece a base necessaria para que o
leitor tenha uma visdo geral sobre as técnicas utilizadas e o contexto dos problemas
propostos. No Capitulo 3 sdo descritos o processo de obtencdo dos dados utilizados e a
descricdo deles, a fim de esclarecer a forma como os dados foram adquiridos e o que cada
dado significa. No Capitulo 4 sdo detalhadas todas as etapas efetuadas a fim de realizar a
previsdo da hipertensdo arterial crénica e da doenca periodontal utilizando Redes Neurais
Artificiais. No Capitulo 5 sdo descritos os experimentos efetuados a fim de realizar esta
previsao e os resultados destes também séo apresentados. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as
concluses e o0s possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2. Revisao Literaria

Este capitulo visa descrever os principais conceitos necessarios para o entendimento
deste trabalho. S&o descritos 0s conceitos referentes a parte médica do trabalho (hipertensao
arterial cronica, doenca periodontal, metabolitos e Ressonancia Magnética Nuclear) e um
conceito referente a parte tecnoldgica (Redes Neurais Artificiais). Outros conceitos

tecnoldgicos sdo descritos no Capitulo 4.

2.1 Conceitos Médicos

Séo descritos os conceitos referentes a parte médica deste trabalho.

2.1.1 Hipertensao Arterial Cronica

Um individuo sofre de hipertensdo arterial cronica se a sua pressdo sistolica esta acima
de 140 mmHg ou sua pressdo diastolica esta acima de 90 mmHg avaliados por um médico em
pelo menos dois momentos distintos e com um intervalo maior que quatro horas. Segundo
SIBAI (2002), a hipertensdo arterial cronica na gravidez € definida como a presenca de
hipertensdo antes da vigésima semana de gestacdo. Se a hipertensdo se manifestar depois da
vigésima semana de gestacdo e ndo tiver sido constatada antes, ela é chamada de hipertensdo

gestacional e ndo hipertensao arterial cronica.

Se ndo for tratada, a hipertensao arterial cronica pode causar problemas no cérebro, no
coracdo, nos olhos e nos rins. Exemplos destes problemas sdo: AVC, infarto do miocardio,
arritmias, insuficiéncia cardiaca, doencas vasculares periféricas, doenca da retina e
insuficiéncia renal. De acordo com SIBAI (2002), a hipertenséo arterial cronica na gravidez
incrementa o risco de pré-eclampsia sobreposta, descolamento prematuro da placenta, edema
pulmonar, encefalopatia hipertensiva, retinopatia, hemorragia cerebral e insuficiéncia renal

aguda.

Atualmente, a pressdo arterial (PA) € medida com o uso de um aparelho chamado
esfigmomandmetro (localizado na esquerda da Figura 1) e com o auxilio de um estetoscopio
(localizado na direita da Figura 1). Tal método de medicdo da PA ndo é simples de ser
utilizado e exige que a pessoa seja treinada para que possa realizar a medigdo. Por esse

motivo, uma pessoa sem treinamento ndo consegue acompanhar a sua pressao arterial
4



diariamente, a ndo ser que seja acompanhada por uma pessoa treinada. Os medidores digitais
de pressdo surgiram a fim de facilitar esse acompanhamento, mas a maioria ndo é téo eficaz

como o medidor manual.

Figura 1: Medidor de pressdo (esquerda) e estetoscdpio (direita)

2.1.2 Doenga Periodontal

Segundo LOE (1993), a doenca periodontal é uma condigdo inflamatéria cronica
caracterizada pela destruicdo dos tecidos periodontais, resultando na perda do ligamento do
tecido conjuntivo, perda de osso alveolar e na formacdo de bolsas patoldgicas ao redor dos

dentes afetados (ilustrados na Figura 2).

Estudos anteriores falam sobre a associacdo da doenca periodontal com outras
doencas, tais como a diabetes mellitus ([LOE, 1993]), doencas cardiovasculares ([BECK et
al., 1996], [SCANNAPIECO et al., 2003] e [HUMPHREY et al.,, 2008]) e AVC
(ISCANNAPIECO et al., 2003], [GRAU et al., 2004]). Esta doenca afeta grande parte da
populacdo nacional e mundial, principalmente a populacdo de regides mais pobres
([PETERSEN et al., 2005]).

Tendo em vista a gravidade da hipertensdo arterial cronica e também da doenca
periodontal e as vantagens de se utilizar a saliva como meio de diagnéstico para algumas
doencas, este trabalho utiliza os metabolitos (se¢do 2.1.3) presentes na saliva para tentar

prevé-las.
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Figura 2: Desenho ilustrativo dos estagios da doenca periodontal. Fonte:

www.colgateprofissional.com.br.

2.1.3 Metabdlitos

Metabdlitos sdo os produtos de reagBes enzimaticas que ocorrem naturalmente dentro
das células e estdo presentes nos biofluidos corporais, como: sangue, urina, lagrima, suor e
saliva. Este trabalho faz o uso de metabdlitos salivares, os quais sdo metabolitos obtidos da
saliva. Diversos trabalhos mostram a relacdo entre os metabdlitos (salivares ou ndo) e
algumas doencas ([MOURA et al., 2008], [MATTA et al., 2010], [JOU et al., 2010], [YEH et
al., 2011], [PFAFFE et al., 2011]). MOURA et al. (2008) faz uma revisao da literatura e cita
trabalhos que relacionam o0s metabdlitos salivares com doencas, tais como: doenca
periodontal, cancer de mama, diabetes mellitus, HIV e sindrome de Sjogren. Os metabdlitos
salivares, identificados por RMN, foram utilizados neste trabalho a fim de prever a

hipertensdo arterial cronica e a doenca periodontal.



2.2 Conceitos Tecnologicos

Sd&o descritos os conceitos referentes a parte tecnoldgica deste trabalho.

2.2.1 Ressonancia Magnética Nuclear

De acordo com RMN INFOPEDIA, a Ressonancia Magnética Nuclear é uma técnica
analitica para o estudo estrutural de compostos organicos e organometélicos, que se baseia na
transicdo entre os diversos niveis energéticos produzida pela absorcdo de energia de alta
frequéncia (radiofrequéncia) que tem lugar quando um nucleo atdmico com spin nao nulo é

submetido a um campo magnético estacionario de intensidade propria.

Segundo ALMEIDA (2013), aparelhos de Ressonancia Magnética Nuclear (RMN *H)
utilizam imas supercondutores com campos magneéticos muito intensos e pulsos curtos de
radiacdo eletromagnética de alta frequéncia. Estes pulsos sdo capazes de provocar a absorgao
de energia pelos nicleos de *H e, como consequéncia, é gerado um fluxo de pequena corrente
numa bobina receptora que envolve a amostra. A corrente é amplificada e o sinal (um pico ou
uma série de picos) é apresentado no computador, permitindo a exibicdo dos sinais do
espectro. A Figura 3 ilustra dois espectros resultantes da Ressonancia Magnética Nuclear. O
espectro (A) é referente a uma mulher com hipertensao arterial cronica e o (B) é referente a
uma mulher saudavel. O eixo representado na figura representa o deslocamento quimico e é

medido em ppm.
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Propionate pron
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Figura 3: Espectro 1H RMN de saliva de mulher com Hipertensdo Arterial Crénica (A) e de mulher
saudavel (B). Fonte: Pereira et al. 2011.



Este trabalho faz uso de RNA (técnica descrita na secdo 2.2.2) a fim de tentar prever a
hipertensdo arterial crénica e a doenca periodontal através de metabdlitos salivares

identificados por Ressonancia Magnética Nuclear.

2.2.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) é um método computacional baseado no
funcionamento do cérebro. Este método tenta emular o funcionamento do cérebro e se baseia
no fato de que este é capaz de executar tarefas complexas, tais como o reconhecimento de
padrBes em imagens, de forma eficaz e répida, enquanto as maquinas ndo conseguem realizar
tais tarefas ou ndo conseguem ser tdo eficientes quanto o cérebro nestas. Duas defini¢cGes
interessantes de RNA sdo dadas por HAYKIN (1994) e POMMERANZENBAUM (2014).
HAYKIN (1994) define redes neurais da seguinte forma: “Uma rede neural € um processador
macicamente paralelamente distribuido constituido de elementos de processamento simples,
que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos: (1) o conhecimento é
adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de aprendizagem; (2)
forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo utilizadas para
armazenar o conhecimento adquirido”. POMMERANZENBAUM (2014) define RNAs
como: “sistemas compostos por elementos de processamento operando de forma paralela,
chamados neurénios, cuja funcdo é determinada pela estrutura da rede, ou melhor, pelos
pesos de conexao entre os elementos de processamento, chamados pesos sinapticos, e pelas
fungdes aplicadas por estes elementos”. A Figura 4 mostra uma representacdo do neurénio do
cérebro (lado esquerdo) e a representacdo comumente usada pelas RNA (lado direito).



Axon

Incoming
data

v Output

Flow of information through the neuron

Figura 4: (Direita) Representacdo simples de um neurdnio real. (Esquerda) Representacdo de

neurbnio normalmente utilizada pelas redes neurais artificiais. Retirado de [FYFE, 2005]

Em suas defini¢cdes, HAYKIN (1994) e POMMERANZENBAUM (2014) mencionam
0s pesos sinapticos e as funcbes aplicadas pelos elementos de processamento (neurdnios).
Tais fungdes sdo chamadas fungfes de ativagdo e as mais utilizadas estdo representadas na
tabela 1. Para obter o valor da saida do neurdnio, a equagdo 1 é utilizada. Nela, w representa
0 vetor de pesos sinapticos, x representa o vetor de entrada e o valor y obtido é o valor da

saida do neurdnio.

y=f( D wx )= fw ) = Fowin) ®

l

Existem diversos tipos de redes neurais artificiais, as quais diferem entre si pela forma
como 0s neurdnios estdo organizados e pela maneira como o sinal é propagado. Neste
trabalho, a rede utilizada é a Perceptron Multi-Camadas (MLP, do inglés, Multi-Layer
Perceptron). Ela € uma RNA em que 0s neurbnios sdo organizados em camadas e 0s dados
sdo propagados sempre para frente (feedforward), ou seja, os neurdnios ndo formam ciclos.
Um exemplo de MLP é apresentado na Figura 5, onde estdo embutidos os conceitos de
camada de entrada, camada escondida ou oculta e camada de saida. A camada de entrada é
formada pelos sinais de entrada, as camadas escondidas ou ocultas sdo as camadas de
neurdnios localizadas entre a camada de entrada e a de saida e a camada de saida é formada

pelos neurdnios que fornecem as saidas da rede.
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Figura 5: Rede MLP com uma camada escondida e um Unico neurdnio na camada de saida.

As RNA, semelhantemente ao cérebro, sdo capazes de aprender sobre o ambiente onde
estdo inseridas. Este processo de aprendizagem é possibilitado com os chamados algoritmos
de treinamento, os quais utilizam exemplos de entrada para ajustar 0s pesos sinapticos da
rede aos dados. Com o uso desse processo, as RNA conseguem generalizar os dados e,
portanto, fornecer saidas para entradas nao vistas anteriormente. O processo de treinamento
pode ser supervisionado ou néo supervisionado. No treinamento supervisionado, as entradas
dos exemplos sdo apresentadas a RNA e as saidas verdadeiras sdo comparadas com as saidas
fornecidas pela RNA e utilizadas para ajustar os pesos sinapticos, realizando entdo um
mapeamento entrada-saida. J& no treinamento ndo supervisionado, apenas as entradas sao
apresentadas e o algoritmo de treinamento é capaz de agrupar os dados de acordo com 0s
padrGes presentes nos dados. Neste trabalho, € utilizado o treinamento supervisionado
retropropagacdo do erro (error backpropagation ou simplesmente backpropagation), o qual é
um dos mais utilizados na literatura, € simples de ser implementado e comprovadamente
eficaz. Tal algoritmo retropropaga os erros e se baseia no algoritmo gradiente descendente a
fim de calcular os valores necessarios para ajustar os pesos da rede ([HAYKIN, 1994]).

Quando se constréi uma rede MLP, surge a seguinte pergunta: qual a quantidade de

camadas ideal e 0 nimero de neurénios nestas camadas? Em relacdo & quantidade de camadas
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ocultas necessarias em uma rede MLP, HAYKIN (1994) afirma que uma Unica camada oculta
é suficiente para uma MLP computar uma aproximacdo para um dado conjunto de
treinamento. J& em relacdo ao nimero de neurdnios necessarios nesta camada oculta, a
melhor maneira de determina-lo é realizando testes e vendo qual a quantidade que fornece os
melhores resultados. Quando se trata da quantidade de neurdnios da camada de saida, esta

sempre € conhecida, ja que ela é igual ao nimero de saidas que se deseja prever.

2.2.2.1 Funcdes de Ativacao

Como visto anteriormente, as saidas dos neurdnios sdo computadas utilizando a equacao
1. Nela, é utilizada a funcdo de ativacdo. As mais utilizadas s&o a tangente hiperbodlica (2), a
logistica (3), a linear (4) e a funcdo degrau (5), as quais sdo apresentadas abaixo.

_ ,—2bx
f(x) = tanh(bx) = ﬁ (2)
f(x) = m 3
flx) =x 4)
f(x) =0, sex<0
(5)

flx) =1, sex=>0

Como no algoritmo backpropagation é necessario utilizar a derivada da fungdo de
ativacdo, a tabela 1 apresenta as quatro funcGes de ativacdo apresentadas acima e as suas

respectivas derivadas.

Tabela 1: Fungbes de Ativacdo com suas derivadas.

Nome Fungio Derivada
_ o 2bx
Tangente hiperbolica | f(x) = tanh(bx) = Lﬁ filx)=Db(1—f(x)* f(x))
1

Logistica &) = e can flx) = af(x)(1—f(x))
Linear flx)=x fllx)=1

f(x) =0, sex=<0 Fix) = +oo, sex=10
Degran flx)=1, gex=0 fiix) =0, sex =0

11



Capitulo 3. Obtencao dos Dados

Os dados utilizados para o presente trabalho foram coletados por Pereira L. (2011) e
fazem parte da dissertacdo de mestrado em Odontologia (area de concentracgdo:
odontopediatria) da Faculdade de Odontologia da Universidade Federal do Rio de Janeiro. O
estudo inicial, realizado por Pereira L. (2011), foi aprovada pelo Comité de Etica em
Pesquisa da Secretaria Municipal de Saude e Defesa Civil do Rio de Janeiro (nimero
173/09).

Tais dados foram disponibilizados pelo pesquisador responsavel para serem processados

atraves de RNA a fim de tentar prever a Hipertensdo Arterial Cronica e a Doenca Periodontal.

3.1.1 Coleta dos Dados

De acordo com Pereira L. (2011), para a coleta dos dados, foram selecionadas mulheres
saudaveis e hipertensas que encontravam-se no periodo pos-parto. Estas mulheres foram
entrevistadas com a finalidade de obter informagbes sobre a salde, medicacdo, gestacéo,
dieta e habitos de higiene bucal. Além disso, foram medidos a pressdo arterial, 0 peso e a
altura de cada mulher e o indice de massa corporal (IMC) foi calculado ((DEURENBERG et
al, 1999]).

Apoés as entrevistas e medicOes, foi realizada a coleta das amostras salivares das
mulheres selecionadas, as quais foram orientadas para que ndo comessem nem bebessem por
2 horas antes da coleta. Para realizacdo da coleta salivar, foi pedido para as mulheres

cuspirem dentro de um tubo de coleta graduado.

As amostras salivares coletadas foram processadas para separacdo do pellet (onde se
encontram residuos alimentares, células descamadas e bactérias) e sendo aproveitado apenas
0 sobrenadante salivar (porcéo da saliva que apresenta 0s componentes bioquimicos, como 0s
metabolitos, por exemplo). As amostras de sobrenadante salivar foram armazenadas a -80°C
até o momento da analise por RMN, a qual foi realizada no Centro Nacional de Ressonancia
Magnética Nuclear Jiri Jonas (CCS/UFRJ), utilizando o espectrometro 400MHz (Bruker,

Alemanha).

Vale ressaltar que também foi realizado exame bucal das mulheres com a finalidade de

avaliar a presenga de doenca cérie e a condicdo periodontal das mulheres. Para isso, foi
12



realizado o exame periodontal que compreendeu o indice de placa (IP), indice gengival (1G),
presenca de célculo dental, de supuracdo, de sangramento a sondagem (BOP, do inglés,
bleeding on probing), medicdo da profundidade de bolsa (PPD, do inglés, periodontal pocket
depth) e nivel clinico de inser¢do (NCI). Todas estas avaliagdes foram feitas em 6 diferentes
sitios de cada dente permanente, exceto nos terceiros molares. Os dados obtidos através do
exame periodontal permitiram o diagnostico periodontal dos sujeitos do estudo. Para isso, foi
aplicada a classificagéo sugerida por SILVA-BOGHOSSIAN et al (2011) onde o sujeito pode
ser diagnosticado com saude periodontal, gengivite, periodontite cronica e periodontite

agressiva.

3.1.2 Descricao dos Dados

Este capitulo descreve todas as variaveis coletadas seja através das entrevistas, do exame
bucal e da medicdo de pressao arterial, de peso, altura, IMC ou através da RMN da saliva dos
individuos. As variaveis sdo descritas em lotes de 7 e os valores de cada varidvel do lote s&o

mostrados em uma tabela para 0s 5 primeiros individuos do estudo.

3.1.2.1 Variaveis Obtidas nas Entrevistas e na Medicdo de Pressdo Arterial

a. “Codigo”: o codigo que identifica a amostra.
b. “Hipertenso”: identifica se o individuo sofre de hipertensdo arterial crénica ou néo.

“Idade’: a idade do individuo em anos.

a o

“Dias pos-parto”: 0 tempo (em dias) decorrido desde o parto até o momento da

entrevista e coleta da amostra salivar.

e. “Tempo de diagnostico”: tempo (em meses) decorrido desde o momento do
diagnostico da hipertensdo arterial cronica.

f. “Inicio da hipertensdo”: se a hipertenséo arterial cronica se iniciou antes, durante ou

apos a gestacao.

g. “Pré-eclampsia”: presenca desta complicacao.
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Tabela 2: Valores das variaveis de a até g obtidas nas entrevistas para 0s 5 primeiros individuos do

estudo.
: TEMPO DE INICIO DA .
COD |HIPERTENSA |IDADE | DIAS POS-PARTO | DIAGNOSTICO o1 | PRE-EECLAMPSIA
HIPERTENSAO
(Meses)
814 SIM 23 30 [ ANTES SIM
815 SIM 23 30 [ ANTES NAO
816 SIM 38 6 | ANTES NAO
818 SIM 35 20 36 ANTES NAO
819 SIM 31 51 | aeee- ANTES NAO
h. “Eclampsia”: presenca desta complicacao.

“Uso de medicamentos”™: se a pessoa faz uso de medicamento.

“Med pré”: qual medicamento usou antes da gravidez.

“Med durante”: qual medicamento usou durante a gravidez.

“Med pds”: qual medicamento usou apos a gravidez.

diabetes mellitus.

orais (medicamento).

. “Diabetes”: se a mulher, além da hipertenséo arterial crénica, também apresentava

“Hipoglicemiante”: se a mulher com diabetes mellitus fazia uso de hipoglicemiantes

Tabela 3: Valores das variaveis de h até n obtidas nas entrevistas para os 5 primeiros individuos do

estudo.

ECLAMPSIA }-[EDIL(_ZS.S-I;IEE_\'TOS \P[lg]? DL;SLETE \]’%3 DIABETES|HIPOGLICEMIANTES
Nﬂ}o SIM | Metildopa Captopril N{\o -----
NAO NAO | e | e | e NAO | e
NAO SIM | - ;iii"s‘;i Captoprl | NAO |
NAO SIM Captopril Metildopa, Captopdl | NAO |

0. “Insulina”: se a mulher com diabetes mellitus fazia uso de insulina.

p. “Tempo de gestacdo”: tempo (em semanas) de duracdo da gestacao.

g. “Intercorréncia’: se houve algum problema de salde durante a gestacédo.

r. “Parto”: se o parto foi normal ou cesariana.

S. “PA sistdlica”: valor da pressédo arterial sistdlica.

t. “PA diastolica”: valor da pressdo arterial diastolica.

U. “Peso pds-parto”: peso apos o parto (em quilogramas).
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Tabela 4: Valores das variaveis de o até u obtidas nas entrevistas para os 5 primeiros individuos do

estudo.
—_ ___ |TEMPODE|___ . PA PA PESO POS-
INSULINA GESTACAO INTERCORRENCIA | PARTO | o161 1cA|DIASTOLICA| PARTO
.......... NAO CESARIANA 120 80 58.2
.......... NAO CESARIANA 130 60 122.0
__________ NAO CESARIANA 140 80 88.8
..... 40 NAO CESARIANA 160 120 63.7
__________ NAO CESARIANA 130 80 97.0

v. “Altura”: A altura do individuo (em metros).

w. “IMC”: Valor do indice de massa corporal do individuo.

X. “Classificagdo IMC”: Classificacdo do IMC de acordo com DEURENBERG et al
(1999). Abaixo do peso (abaixo de 18,5), peso normal (18,5 — 24,9), sobrepeso (25 —
29,9), obesidade Grau 1 (30 — 34,9), obesidade Grau 2 (35 — 39,9) e obesidade Grau
3 (a partir de 40).

Tabela 5: Valores das variaveis de v até x obtidas nas entrevistas para 0s 5 primeiros individuos do

estudo.
ALTURA | IMC CLASSIFICACAO IMC
1.55 18.78 NORMAL
1.73 3526 OBESIDADE 2
1.63 27.24 SOBREPESO
15 2123 NORMAL
1.69 287 SOBREPESO

3.1.2.2 Variaveis Obtidas no Exame Bucal

As variaveis de “a” até “1” sao resultados do exame periodontal e algumas delas sdo
utilizadas para realizar o diagndstico periodontal. Ja as variaveis “n” e “o0” estdo relacionadas
a cérie dentéria. As variaveis de “g” até “l” se baseiam na mesma classifica¢ao realizada em
KOSHY et al. (2005), ou seja, a PBS e o NCI sdo classificados em rasos, médios e

avancados.

a. “Profundidade de bolsa a sondagem” (PBS): Profundidade de bolsa (medida em
milimetros).

b. “Nivel clinico de inser¢ao” (NCI): Nivel clinico de insercdo (medido em milimetros).
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c. “Placa”: presenca de placa dentaria (porcentagem de sitios).

d. “Sangramento a sondagem”: Presenca de sangramento a sondagem (porcentagem de

sitios).

e. “Supuragdo”: Presenca de supuracdo (porcentagem de sitios).

f. “Calculo”: Presenca de célculo dentario (porcentagem de sitios).

g. “PBS rasa”: Porcentagem de sitios com PBS<4.

Tabela 6: Valores das variaveis de a até g obtidas no exame bucal para os 5 primeiros individuos do

estudo.
PROFUNDIDADE _\T\’];L DE ]f']ERDA DE |PLACA (% de i;;%i:;f; (:;? d: SUPURACAO C;—\(L%C;,;LO PB(Sn /:{;‘:A
DE BOLSA (mm) INSERCAO (mm) sitios) . (% de sitios) - -
sitios) sitios) sitios)
1.87 1.87 50.0 13.7 0.0 0.0 100.0
2.04 2.04 51.2 11.9 0.0 42 95.2
235 2.35 91.7 15.5 0.0 429 88.1
2.08 2.07 429 3.6 0.0 202 94.0
1.83 1.89 42 7.1 0.0 1.8 97.0

h. “PBS média”: Porcentagem de sitios com 4<PBS<®6.

i. “PBS avangada”: Porcentagem de sitios com PBS>6.

j.  “NCI raso”: Porcentagem de sitios com NCI<4.

“NCI médio”: Porcentagem de sitios com 4<NCI<6.

I.  “NCI avangado”: Porcentagem de sitios com NCI>6.

periodontite crénica ou periodontite agressiva).
n. “CPOD”: indice de carie (CPOD — dentes cariados, perdidos e obturados).

“Dentes cariados”: NUmero de dentes cariados.

“Diagnostico periodontal”: O diagnostico periodontal (salde gengival, gengivite,

Tabela 7: Valores das variaveis de h até o obtidas no exame bucal para os 5 primeiros individuos do

estudo.

PBS MEDIA |PBS AVANCADA | NCIRASO |NCIMEDIO|NCIAVANCADO | DIAGNOSTICO CPOD DENTES
(% de sitios) (% de sitios) (% de sitios) | (%o de sitios) (% de sitios) PERIODONTAL CARIADOS
0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 GENGIVITE 7.0 5.0
4.8 0.0 952 48 0.0 PERIODONTITE 20 20
119 0.0 88.1 119 0.0 PERIODONTITE 0.0 0.0
6.0 0.0 94.0 6.0 0.0 PERIODONTITE 9.0 0.0
3.0 0.0 958 42 0.0 PERIODONTITE 4.0 1.0
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3.1.2.3 Variaveis Obtidas via RMN

As variaveis obtidas na ressonancia magnética nuclear sdo referentes aos deslocamentos
quimicos entre 0.495 ppm e 4.485 ppm de 0.03 em 0.03 ppm, totalizando 134 variaveis. As
variaveis obtidas na RMN foram nomeadas como x1, X2,..., x134. A tabela 8 mostra os dados
relativos aos valores das 3 primeiras e 3 ultimas variaveis relativos as amostras salivares dos
24 individuos (mulheres) do estudo. A primeira linha identifica as varidveis e, entre

parénteses, estdo os deslocamentos quimicos relacionados aquelas variaveis.

Tabela 8: Trés primeiras e trés Gltimas variaveis obtidas ap6s a RMN para os 24 individuos do

estudo.
CODIGOS| x1 (4.48500)| x2 (4.45500)| x3 (4.42500) X132 (0.35500) | x133 (0.52500) | x134 (0.49500)
saliva_814[0.01947746 |0.01842793 |0.01831410 0.00107923 0.00091566 0.00086208
saliva_815]0.00880174 |0.00834230 [0.00803223 0.00001435 -0.00001476 -0.00000839
saliva_816]0.00260813 |0.00232026 [0.00310151 0.00006408 0.00009643 0.00012178
saliva 818]0.00291637 |0.00198740 [0.00470462 0.00004694 0.00000895 0.00002494
saliva_819[0.03178617 |0.02923092 |0.02719360 -0.00172510 |-0.00171206 |-0.00157728
saliva_820[0.01444100 |0.01406902 |0.01409966 -0.00004200 |-0.00005870 |-0.00007973
saliva_822]0.00749969 |0.00573081 [0.00495015 -0.000880356 -0.00069849 -0.00055611
saliva_824]0.00689063 |0.00569404 |0.00752911 0.00145235 0.00125326 0.00118393
saliva 8§26]0.02031015 |0.01944251 [0.01907764 0.00019837 0.00017446 0.00018024
saliva_829[0.00174891 |0.00145793 |0.00243755 0.00023503 0.00019848 0.00019776
saliva_831[0.00252341 |0.00179115 |0.00336133 0.00018104 0.00017323 0.00018430
saliva_833[0.00158136 |0.00188576 |0.00570236 0.00007194 0.00007639 0.00004074
saliva_836]-0.00019119]-0.00030473 |0.00083421 0.00331971 0.00328582 0.00328233
saliva 838|0.01148866 |0.00954615 |0.00928261 000151822 0.00134437 0.00125083
saliva 817]0.00602828 |0.00492229 [0.00593467 0.00007595 0.00003312 0.00005751
saliva_821[-0.00014933 |-0.00003228 |0.00274970 0.00003699 -0.00002118 |-0.00003511
saliva_830[0.00098743 |0.00015972 |0.00243907 0.00011087 -0.00007184 |-0.00009761
saliva_340]0.00364286 |0.00394462 [0.00520603 -0.00047263 -0.00028351 -0.00019273
saliva_343]0.00044076 |0.00072326 |0.00338411 -0.00032119 -0.00022316 -0.00015000
saliva 344]0.00033032 |0.00265146 [0.00736347 -0.00007307 -0.00005604 -0.00001775
saliva_347[0.00261519 |0.00291997 [0.00430917 0.00020154 0.00003072 -0.00003320
saliva_349(-0.00253518 |-0.00257325 |-0.00257837 0.00026005 0.00028424 0.00032808
saliva_357[0.02864434 |0.02236209 |0.01949352 -0.00161830 |-0.00120914 |-0.00087942
saliva_358]0.00759773 |0.00617072 [0.00775497 -0.00015770 -0.00019134 -0.00017931
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Capitulo 4. Etapas para a Previséo

Diversas etapas foram executadas a fim de tentar prever a hipertensdo arterial cronica e a
doenca periodontal através de metabdlitos salivares identificados por RMN. Cada uma destas
etapas é descrita neste Capitulo e os experimentos utilizando tais etapas sdo descritos no

capitulo posterior.

4.1 Preé-processamento dos Dados

E extremamente importante a realizacdo do pré-processamento dos dados, uma vez
que, apds coletados, os dados podem estar incompletos, ndo normalizados ou incorretos.
Outro fator a ser levado em consideracdo no pré-processamento dos dados € a
dimensionalidade dos dados, ou seja, a quantidade de variaveis utilizadas na entrada da
técnica de reconhecimento de padrdes utilizada (no caso deste trabalho, as Redes Neurais
Acrtificiais). As técnicas de selecdo de caracteristicas ou selecdo de variaveis sdo utilizadas
para reduzir as dimensdes dos dados, ja que dados com muitas dimensBes atrapalham o

funcionamento da técnica de reconhecimento de padrdes.

Este trabalho faz uso das técnicas para preenchimento de dados faltantes,
normalizacdo dos dados e selecdo de caracteristicas, 0s quais sdo especificados nas secoes

posteriores.

4.1.1 Representacao dos Dados

Os dados podem apresentar a forma de varidveis continuas e variaveis discretas. As
varidveis continuas sdo aquelas que podem assumir valores numéricos reais. As variaveis
discretas podem ser divididas em ordinais e categoricas. As ordinais sdo aquelas que possuem
uma ordenacdo natural e as varidveis categdricas sdo aquelas que ndo possuem uma
ordenacéo natural [(BISHOP, 1995)].

N&o € necessario se preocupar com a representacdo de varidveis continuas, uma vez
que seus valores sdo numeéricos (reais). As variaveis ordinais podem simplesmente ser
transformadas para valores continuos. Um exemplo é a idade (em anos), a qual é uma
variavel ordinal e pode ser considerada como se fosse uma variavel continua. Ja as variaveis

categoricas precisam ser tratadas. Um exemplo é a variavel cor, podendo assumir os valores
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vermelho, verde e azul, a qual poderia ser representada pelos valores -1, 0 e 1, 0 que
introduziria uma ordem nesta variavel. Como a variavel cor € categorica e ndo apresenta uma
ordem, isso poderia acarretar problemas, ja que a rede neural poderia estar considerando-a
quando na verdade esta ndo existe. A fim de solucionar este problema, a variavel pode ser
representada por trés variaveis distintas, chamada notacdo maximamente esparsa. A primeira
diz se a cor € vermelha ou ndo, a segunda diz se é verde ou ndo e a terceira diz se a cor é azul
ou ndo. Entéo, o valor vermelho poderia ser representado pelo vetor (1, -1, -1), o verde pelo
vetor (-1, 1, -1) e o azul pelo vetor (-1, -1, 1). Se a variavel fosse binéria, ou seja, pudesse

assumir apenas dois valores, ela poderia ser representada por uma Unica variavel.

Neste trabalho, as varidveis foram representadas seguindo este modelo. Um exemplo
¢ a variavel “parto”, a qual ¢ uma variavel categorica que pode assumir os valores “normal”
ou “cesariana” ¢ foi representada por uma Unica varidvel, onde o valor 1 representa o parto
“normal” e -1 representa o parto “cesariana”. Outros exemplos de varidveis categoricas e que
foram representadas de forma semelhante foram as variaveis “diagnostico periodontal”, “uso
de medicamentos”, “eclampsia”, “intercorréncia”, “insulina”, “hipertensa”, “med pré”, “med
durante”, “med pos”, “inicio da hipertensdo” e “classificacdo IMC”. Exemplos de varidveis

2% ¢

ordinais sdo: “dentes cariados”, “dias pds-parto”, “tempo de diagndstico” e “idade”.

4.1.2 Normalizacdo dos Dados

Uma forma de pré-processamento necessaria € muito comum €é a normalizacdo dos
dados, ou seja, o reescalonamento das varidveis de entrada. A normalizacdo é importante,
uma vez que as variaveis de entrada podem apresentar valores muito distintos em termos de
magnitude e a rede pode associar a magnitude a importancia da variavel. Entdo, se a
normalizacdo nado for efetuada, certas variaveis podem ser consideradas mais importantes que

outras e, como consequéncia, a eficiéncia da RNA pode ser prejudicada.

Neste trabalho a normalizagdo utilizada é a z-score ou normalizacdo estatistica, a qual
leva a média para zero e o desvio padrdo para um. A equacdo referente a normalizacao z-

score esta representada pela equacéo 6

Xl = Uy
Xt =2 (6)

Oy,

Onde x'™ é o valor da variavel i da entrada n normalizada, x* é o valor da variavel i da
L L

entrada n antes de ser normalizada, u,, € a média da variavel i computada sobre todas as
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entradas disponiveis e o, € 0 desvio padrdo da variavel i também computada sobre todas as

entradas disponiveis.

4.1.3 Preenchimento de Dados Faltantes

O problema dos dados faltantes € muito comum e duas abordagens podem ser
tomadas a fim de soluciona-lo. A primeira é o descarte de dados incompletos, a qual é uma
solugdo que deve ser tomada apenas no caso de existirem uma grande quantidade de dados
completos, pois, caso contrario, a eliminacdo pode piorar os resultados da técnica de
reconhecimento de padrbes utilizada. A segunda solucdo é o preenchimento dos dados
faltantes com um determinado valor. Diversas heuristicas podem ser utilizadas para o
preenchimento destes dados faltantes. Este trabalho utiliza a média das variaveis (dimensées)
para este preenchimento, ou seja, a média de cada variavel é calculada sobre os dados

disponiveis e cada dado incompleto é substituido pela média da sua respectiva variavel.

Os dados utilizados neste trabalho foram divididos em duas partes: (1) a parte
referente aos metabdlitos salivares e; (2) os dados que ndo sdo referentes aos metabdlitos
salivares (dados referentes ao exame bucal e aos dados obtidos via entrevista, conforme
detalhado no capitulo anterior). Os dados referentes aos metabdlitos salivares estavam
completos, mas os outros dados apresentavam valores incompletos e foram completados
utilizando a média (conforme explicado acima). Como neste trabalho foi utilizada a
normalizacdo z-score, a média de cada variavel é zero, entdo os dados faltantes foram

completados com zeros.

4.1.4 ldentificacdo das Entradas e Saidas

Uma das etapas necessarias para preparar os dados para serem utilizados em uma
RNA é a selecdo de quais as varidveis serdo utilizadas para compor a sua entrada e quais
serdo utilizadas para compor a sua saida. Como este trabalho tem a finalidade de prever a
hipertensao arterial cronica e a doenca periodontal, nove configuracdes distintas de conjuntos
de entradas e conjuntos de saida foram utilizados (seis para a hipertensao arterial cronica,

representadas na tabela 9, e trés para a doenga periodontal, representadas na tabela 10).

As tabelas 9 e 10 apresentam as configuracdes utilizadas e € importante ressaltar que
as variaveis de entradas apresentadas na tabela ainda passardo pelo processo de selecdo de
caracteristicas a fim de selecionar o subconjunto de variaveis realmente Uteis para prever as

saidas. Outro ponto a ser considerado é que a configuracdo DP3 utiliza os indices de
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diagnostico da doenca periodontal para prever a doenga. Como a doenca € prevista a partir

destes indices utilizando regras especificas, a RNA que utilizar esta configuracdo apenas fara

0 mapeamento desta regra e, portanto, espera-se que o desempenho desta seja alto.

Tabela 9: Configuracdes de varidveis de entradas e saidas utilizadas para previsdo da hipertensao

arterial cronica.

Configuracdes (Varidveis de entrada |Variaveis de saida |Descricio
Variaveis  metabolicas| | . Permite prever se um individuo sofre de hipertenséo ou
H1 . “hipertenso” . " e -
(secdo 3.1.3.3) ndo apenas utiizando as varidveis metabolicas.
Variaveis  metabdlicas| PA sistolica™ e “PA|Permite prever as pressées sistolica e diastdlica apenas
H2 e w 4o o .
(secdo 3.1.3.3) diastolica” utiizando as variaveis metabolicas.
Todas (exceto varidaveis
“PA sistolica”, “PA ) s .
e m aee . . Permite prever se um individuo sofre de hipertensio ou
H3 diastolica™, “hipertenso”|“hipertenso . L o
. o ndo utllizando apenas as variaveis ndo metabolicas.
e variaveis metabdlicas
da secdo 3.1.3.3).
Todas (exceto wvariaveis
“PA  sistolica”, “PA| P ) s C e
e m aee | PA sistolica” e “PA|Permite prever as pressdes sistolica e diastolica
H4 diastolica™, “hipertenso™| " [ . . .
e ... |diastolica” utilizando apenas as variaveis nfio metabolicas.
e variaveis metabolicas
da segéo 3.1.3.3).
Todas (exceto variaveis . g .
DA (. tohica”  “PA Permite prever se um individuo sofre de hipertensio ou
sistdlica”, . ) . e .
H5 diastélica™ ’ . “hipertenso nido utihzando as vanavels ndo metabolicas e as
" . variaveis metabolicas.
‘hipertenso™).
Todas (exceto wvariaveis Permit N <t diastoli
. P e ermite prever as pressfes sistdlica e diastdlica
“PA  sistolica”, PA|"PA sistolica™ e "PA| . P e P . e S
Hb e em m o m utilizando as variaveis ndo metabolicas e as variaveis
diastdlica e|diastdlica N
. ] metabolicas.
‘hipertenso™).
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Tabela 10: Configuracdes de variaveis de entradas e saidas utilizadas para previsdo da doenga

periodontal.

Configuracdes |Variaveis de entrada |Variaveis de saida [Descricio
DP1 Variaveis  metabdlicas| diagnostico Permite prever se um individuo sofre de alguma doenga

(secdo 3.1.33). periodontal” periodontal apenas utilizando as varidveis metabdlicas.

Indices de diagnastico

da doenca periodontal

variaveis de “a” a T, diagnéstico Permite prever se um individuo sofre de alguma doenca
DP2 especificadas na secdo| | ~ periodontal utilizando os indices de diagnostico da DP

3132) e wvanaveis periodontal e utilizando as variaveis metabolicas.

metabdlicas (secdo

3.1.3.3).

Indices de diagndstico

da doenca periodontal (] diagnéstico Permite prever se um indviduo sofre de alguma doenca
DP3 variaveis de “a” a T| . _ periodontal utilizando apenas os indices de diagnostico

) . |periodontal
especificadas na seco da DP.
3.13.2).

4.1.5 Selecdo de Caracteristicas

Dados que possuem uma dimensdo elevada sofrem da Maldicdo da Dimensionalidade.
Esta se refere ao fato de as técnicas de reconhecimento de padrdes terem o seu desempenho
prejudicado quando aplicadas sobre dados com muitas varidveis. Em contrapartida, um
nimero muito pequeno de variaveis pode também causar o mesmo efeito, ou seja, prejudicar
0 desempenho dessas técnicas. As técnicas de selecdo de caracteristicas consistem em
selecionar as variaveis mais importantes para o reconhecimento dos padrées, a fim de que a
dimensionalidade dos dados seja diminuida e, como consequéncia, 0 desempenho da técnica
de reconhecimento de padrdes seja melhorado.

Neste trabalho, a técnica de selecdo de caracteristicas utilizada se baseia na ideia de que
as variaveis de entrada devem ser pouco correlacionadas entre si, ja que se elas possuirem
uma correlacdo alta umas com as outras, grande parte da informacdo presente em uma
varidvel estard contida em outra e, portanto, uma delas podera ser desnecessaria. Além disso,
as variaveis de entrada devem ser altamente correlacionadas com as variaveis de saida, ja
que, se elas tiverem pouca correlacdo com as saidas, indicardo que a partir delas dificilmente
sera possivel prever as saidas. Como em POMMERANZENBAUM (2014), sendo n o
numero de amostras existentes, o valor C definido pela Equacdo 7 e baseado no intervalo de

confianca de 95% foi utilizado para decidir se uma variavel X é muito ou pouco
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correlacionada com uma variavel Y, ou seja, se a correlacdo for inferior a C, as varidveis sao
consideradas pouco correlacionadas e, se for superior a este valor, elas sdo consideradas

muito correlacionadas.
C=— (7)

Neste trabalho, é utilizada a correlacdo de Pearson a fim de verificar se duas variaveis X
e Y sdo muito ou pouco correlacionadas. A Equacao 8 é utilizada para calcular o coeficiente

de correlacéo de Pearson.

_ COV(X,Y) _ Yic (= w) (i — wy)
JVAR(X) -VAR(Y) X 0 — px)? - X (vi — Hy)?

(8)

Pxy

Quando os dados estdo normalizados utilizando a normalizacdo z-score (como € 0 caso

deste trabalho), a Equacao 8 pode ser reescrita como

_ COV(X,Y) X1 XY
- JVAR(X) -VAR(Y) (n—1)

9)

pxy

Sabe-se que a correlagdo de Pearson mede o grau de correlagdo linear entre duas
varidveis. Sabendo disso, é possivel descorrelacionar a variavel X da variavel Y utilizando as

equacdes 10 e 11.

x=ay+x' - x'=x—-ay (10)
_
a= g, P (11)

Os valores do coeficiente de correlacdo de Pearson variam entre -1 e 1 e, quanto maior
em modulo, maior é a correlacdo entre as variaveis. Entdo, se o coeficiente de correlacdo de
Pearson entre duas variaveis X e Y é igual a -1 ou +1, existe uma correlacdo linear perfeita
entre X e Y. J4, se a correlacdo é igual a zero, as duas varidveis ndo dependem linearmente

uma da outra.

Utilizando o coeficiente de correlagdo de Pearson dado pela equacdo 9 e o valor definido
na equacao 7, uma variavel é considerada muito correlacionada com a outra se [p| > C e é
considerada pouco correlacionada se |p| < C. Com base nessa informacdo, o algoritmo de

selecdo de caracteristicas utilizado neste trabalho é descrito abaixo:
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1) Dados o conjunto de entradas E, o conjunto S de saidas, 0 conjunto de variaveis VE

do conjunto de entrada, o conjunto de varidveis VS do conjunto de saidas e o

conjunto O vazio de variaveis obtidas pelo algoritmo. Para cada variavel vs de VS

faca

1.1)

1.2)

1.3)

1.4)

1.5)

1.6)

1.7)
1.8)

Calcule a correlacdo de cada variavel de VE em relacdo a variavel vs,
utilizando o conjunto de entradas E e o conjunto de saidas S. Obtenha o
conjunto de correlagdes de Pearson P.

Selecione as variaveis de VE que possuem valor em P com modulo maior do
que C e obtenha o conjunto VE’ de varidveis.

Ordene o conjunto VE' em ordem decrescente de acordo com os seus
respectivos valores em P.

Utilize o conjunto E para descorrelacionar as demais variaveis de VE’ da
primeira variavel de VE'. Obtenha o conjunto E’ com os valores obtidos apds
a descorrelacao.

Retire a primeira variavel de VE’ e coloque no conjunto de variaveis obtidas
0.

Utilize o conjunto E’ para obter os coeficientes de correlagdo de Pearson de
cada variavel de VE’ em relagdo aVvs. Obtenha o conjunto P’.

Remova de VE’ todas as variaveis com valor em P’ menor do que C.

Se VE’ ndo estiver vazio, volte ao passo 1.4.

2) Retorne o conjunto O que contera todas as variaveis selecionadas pelo algoritmo.

Algoritmo 2: Primeiro algoritmo para selecdo de caracteristicas.

Ao utilizar este algoritmo para selecionar caracteristicas, poucas foram as varidveis

selecionadas e, através de experimentos, viu-se que a inclusdo de outras variaveis aumentou o

desempenho dos experimentos. Por esse motivo, a maioria dos experimentos realizados

utilizam todas aquelas variaveis que estavam muito correlacionadas com alguma das saidas,

ou seja, aquelas em que algum dos coeficientes de Pearson em relacdo a alguma das saidas

tinha valor maior do que o valor especificado na equacgéo 7. Tal algoritmo € representado pelo

algoritmo 3.

24



1) Dados o conjunto de entradas E, o conjunto S de saidas, 0 conjunto de variaveis VE
do conjunto de entrada, o conjunto de variaveis VS do conjunto de saidas e o
conjunto O vazio de variaveis obtidas pelo algoritmo. Para cada variavel vs de VS
faca
1.1) Calcule a correlacdo de cada variavel de VE em relacdo a variavel vs,
utilizando o conjunto de entradas E e o conjunto de saidas S. Obtenha o
conjunto de correlagdes de Pearson P.

1.2)  Selecione as variaveis de VE que possuem valor em P com médulo maior do
que C e adicione no conjunto O.

2) Retorne o conjunto O que contera todas as variaveis selecionadas pelo algoritmo.

Algoritmo 3: Segundo algoritmo para selecdo de caracteristicas.

Os gréficos a sequir (Figuras 6, 7 e 8) mostram os valores dos coeficientes de Pearson
referentes a correlacdo entre as variaveis de entrada e as saidas das configuracbes
apresentadas nas Tabelas 9 e 10 da secdo 4.1.4. O eixo X dos gréaficos representa nimeros
sequenciais usados apenas para poder desenhar o grafico e o eixo Y representa 0 médulo do
coeficiente de correlagdo de Pearson, o qual mede a correlacdo entre uma determinada

entrada e uma determinada saida.

O gréafico A da Figura 6 foi plotado a fim de selecionar os metabdlitos salivares a serem
utilizados para prever a saida “hipertenso” da configuragdo H1. Nela, pode-Se perceber que
cinco metabolitos ficaram acima da linha cheia azul, que representa aquele valor mencionado
anteriormente que serve para identificar quais metabolitos estdo muito correlacionados com a
saida (valor definido pela equacdo 7). Entdo, cinco metabolitos devem ser selecionados para
compor a entrada da rede para a configuracdo H1. S8o eles: x13, x14, x15, x16 e x25. Os
graficos B e C da Figura 6 foram plotados a fim de selecionar os metabolitos salivares a
serem utilizados para prever as saidas “PA sistolica” e “PA diastdlica” da configuragdo H2. O
grafico B representa a correlagdo dos metabdlitos salivares com a saida “PA sistdlica” e
pode-se perceber que vinte e um metabdlitos ficaram acima da linha cheia azul. Sdo eles
(ordenado pela maior correlagdo): x124, x131, x125, x132, x133, x123, x88, x134, x97, x89,
x126, x98, x90, x99, x52, x127, x38, x34, x100, x55 e x114. O grafico C representa a
correlagdo dos metabolitos salivares com a saida “PA sistolica” e vinte metabdlitos ficaram

acima da linha cheia azul. Séo eles (ordenados pela maior correlagdo): x89, x90, x98, x99,

25



x103, x100, x88, x123, x97, x124, x104, x125, x91, x102, x101, X126, x55, x93, x94 e x52.
Entdo, as variaveis selecionadas para a configuracdo H2 sdo formadas pela unido das
variaveis selecionadas no grafico B com as selecionadas no gréfico C. Séo elas (totalizando
29): x124, x131, x125, x132, x133, x123, x88, x134, x97, x89, x126, x98, x90, x99, x52,
x127, x38, x34, x100, x55, x114, x103, x88, x104, x91, x102, x101, x93 e x94.
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Figura 6: Graficos da correlagdo dos metabolitos salivares com: (A) a saida “hipertenso”. (B) a

saida “PA sistolica”. (C) a saida “PA diastolica”.

O grafico A da Figura 7 foi plotado a fim de selecionar as entradas da configuracdo H3 a
serem utilizadas para prever a saida “hipertenso”. Nele, pode-se perceber que cinco variaveis
ficaram acima da linha cheia azul. Entdo, as cinco variaveis devem ser selecionadas para
compor a entrada da rede para a configuragdo H3. S&o elas (ordenadas por correlagéo):
“IMC”, “peso pos-parto”, “idade”, “parto” e “sangramento & sondagem”. Os graficos B e C

26



da Figura 7 foram plotados a fim de selecionar as entradas da configuracdo H4 a serem
utilizados para prever as saidas “PA sistolica” e “PA diastolica”. No grafico B, pode-se
perceber que duas varidveis ficaram acima da linha cheia azul. Entdo, as duas variaveis
devem ser selecionadas. Sdo elas (ordenadas por correlagdo): “IMC” e “peso pds-parto”. No
grafico C, pode-se perceber que nenhuma varidvel ficou acima da linha cheia azul. Entéo,
nenhuma variavel foi selecionada. Como a saida da configuracdo H4 é formada pelas saidas
“PA sistolica” e “PA diastdlica”, as variaveis selecionadas para esta configuragdo Sd0 as

variaveis selecionadas nos graficos B e C. Sao elas: “IMC” e “peso pOs-parto”.
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Figura 7: Graficos da correlacdo das variaveis de entrada da: (A) configuracdo H3 com a saida

“hipertenso”. (B) configuracio H4 com a saida “PA sistdlica”. (C) configuracdo H4 com a saida
“PA diastélica”.
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Os graficos da Figura 8 foram plotados a fim de selecionar as entradas da configuracéo
DP1 a serem utilizadas para prever as saidas da variavel “diagnéstico periodontal”. Essa
variavel foi divida em trés, ja que a notacdo utilizada foi a maximamente esparsa, ou seja, s&o
trés variaveis, onde a primeira indica se o individuo é saudavel (valor 1 se for saudavel e -1
caso contrario), a segunda indica se o individuo sofre de gengivite (valor 1 se sofrer de
gengivite e -1 caso contrario) e a terceira indica se o individuo sofre de periodontite (valor 1
se sofrer de periodontite e -1 caso contrério). O gréafico A da Figura 8 mostra a correlagdo das
entradas com a varidvel que indica se o individuo apresenta ou ndo doencga periodontal
(saudavel ou ndo). Nela, pode-se perceber que uma variavel ficou acima da linha cheia azul.
Entdo, a variavel deve ser selecionada. E ela: x128. O grafico B da Figura 8 mostra a
correlacdo das entradas com a variavel que indica se o individuo sofre de gengivite. Nela,
pode-se perceber que sete varidveis ficaram acima da linha cheia azul. Entdo, as sete
varidveis devem ser selecionadas. S8o elas (ordenadas pela correlacdo): x54, x71, x130,
x129, x72, x86 e x80. O grafico C da Figura 8 mostra a correlacdo das entradas com a
varidvel que indica se o individuo sofre de periodontite. Nela, pode-se perceber que oito
variaveis ficaram acima da linha cheia azul. Entéo, as oito varidveis devem ser selecionadas.
Séo elas (ordenadas pela correlacdo): x129, x128, x54, x130, x53, x71, x127 e x72. Como a
configuracdo DP1 esta relacionada as trés saidas (relativas aos graficos A, B e C da Figura 8),
as varidveis selecionadas para esta configuracdo sdo resultantes da unido das varidveis
selecionadas para cada uma destas saidas. S&o elas (totalizando 10): x128, x54, x71, x130,
x129, x72, x86, x80, x53 e x127.
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Figura 8: Graficos da correlacdo dos metabdlitos salivares com: (A) a saida “saudavel”. (B) a saida

“gengivite”. (C) a saida “periodontite”.

Os graficos da Figura 9 foram plotados a fim de selecionar as entradas da configuracédo
DP3 a serem utilizadas para prever as saidas da variavel “diagndstico periodontal”. Conforme
citado anteriormente, essa variavel foi divida em trés, j& que a notagdo utilizada para
variaveis categoricas foi a notagdo maximamente esparsa, ou seja, serdo trés variaveis, onde a
primeira indica se o individuo é saudavel (valor 1 se for saudavel e -1 caso contrario), a
segunda indica se o individuo sofre de gengivite (valor 1 se sofrer de gengivite e -1 caso
contréario) e a terceira indica se o individuo sofre de periodontite (valor 1 se sofrer de
periodontite e -1 caso contrario). O grafico A da Figura 9 mostra a correlacdo das entradas
com a varidvel que indica se o individuo apresenta ou ndo doenca periodontal (saudavel ou

ndo). Nele, pode-se perceber que sete varidveis ficaram acima da linha cheia azul. Entdo, as
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variaveis devem ser selecionadas. Sao elas (ordenadas pela correlacdo): “Profundidade de
bolsa”, “Nivel de perda de inser¢ao”, “Placa”, “PBS rasa”, “PBS média”, “NCI raso” e “NCI
médio”. O gréafico B da Figura 9 mostra a correlacdo das entradas com a variavel que indica
se o individuo apresenta ou ndo gengivite. Nele, pode-se perceber que nenhuma variavel
ficou acima da linha cheia azul. Entdo, nenhuma variavel foi selecionada. O grafico C da
Figura 9 mostra a correlacdo das entradas com a variavel que indica se o individuo apresenta
ou ndo periodontite. Nele, pode-se perceber que seis variaveis ficaram acima da linha cheia
azul. Entdo, as variaveis devem ser selecionadas. S&o elas (ordenadas pela correlagéo):
“Profundidade de bolsa”, “Nivel de perda de inser¢do”, “PBS rasa”, “PBS média”, “NCI
raso” e “NCI médio”. A unido das variaveis selecionadas através dos graficos A, B e C da

Figura 9 sdo as variaveis selecionadas para a configuragdo DP3. Séo elas: “Profundidade de
bolsa”, “Nivel de perda de inser¢dao”, “Placa”, “PBS rasa”, “PBS média”, “NCI raso” e “NCI
médio”.
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Figura 9: Gréaficos da correlacdo dos indices utilizados para diagnostico da doenga periodontal com:

(A) a saida “saudavel”. (B) a saida “gengivite”. (C) a saida “periodontite”.
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Para selecionar as variaveis de entrada para a configuragdo DP2, basta unir as variaveis

selecionadas nas configuracdes DP1 e DP3, visto que as variaveis de entrada da configuracao

DP3 sdo resultantes da unido das variaveis de entrada das configuragdes DP1 e DP3. Entdo,

as variaveis selecionadas para a configuracdo DP2 sdo (totalizando 17): x128, x54, x71,
x130, x129, x72, x86, x80, x53, x127, “Profundidade de bolsa”, “Nivel de perda de

inser¢do”, “Placa”, “PBS rasa”, “PBS média”, “NCI raso” e “NCI médio”.

As tabelas 11 e 12 resumem as variaveis selecionadas para cada uma das configuracfes

especificadas nas tabelas 9 e 10 da se¢éo 4.1.4.

Tabela 11: variaveis selecionadas na etapa de “selec@o de caracteristicas” para cada configuracdo da

Tabela 9.
Configuracdes |Variiveis de entrada selecionadas |[Total de varidveis [Varidveis de saida
selecionadas
H1 %13, x14, %15, x16 e x25 5 “hipertenso™
H2 x124 =131, x125 =132 =133, x123, [29 “PA sistolica™ e “PA diastolica™
%88, x134, %97, x89, x126, x98, x90,
x99 x52 x127. x38 x34. x100, x55,
x114, %103, x88, x104, x91, x102,
%101, x93 e x84
H3 “IMC”, “peso pos-parto”, “idade”, 5 “hipertenso™
“parto” e “sangramento 4 sondagem’”.
H4 “IMC” e “peso pos-parto”. 2 “PA sistolica” e “PA diastolica™
H3 x13, x14, x15, xl16, x25, “IMC", 10 “hipertenso™
“peso pos-parto”, “idade”, “parto” e
“sangramento a sondagem”.
Héb x124 %131, x125, x132_ %133, x123, |31 “PA sistolica™ e “PA diastolica”

%88, x134, x97, x89_ x126, x98, x90,
x99 x52 x127. x38, x34, x100, x55,

x114, x103, x88_ x104, x91. x102,
x101, x93, x84, “IMC” e “peso pos-

-

parto’ .
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Tabela 12: Variaveis selecionadas na etapa de “seleg@o de caracteristicas” para cada configuracgio
da Tabela 10.
Total de variaveis

Configuracdes |Variiveis de entrada selecionadas ] Variaveis de saida
selecionadas

x128. x54. %71, x130. x129. x72. x86. x80, e . . -
DP1 <53 ex127 10 diagnostico periodontal

x128, x54, x71, x130, x129, x72. x86, x80,
x53. x127. “Profundidade de bolsa™, “Nivel
de perda de insercio”, “Placa”. “PBS rasa”,

“PBS meédia™. “NCI raso”™ e “NCI médio™

DP2 17 “diagnostico periodontal”

“Profundidade de bolsa”, “Nivel de perda
DP3 de insercio”, “Placa”, “PBS rasa”, “PBS|7 “diagnostico periodontal”
media”, “NCI raso™ e “NCI medio™.

4.1.6 PCA e SVD para Visualizacdo dos Dados

A Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) e
a Decomposicao de Valores Singulares (SVD, do inglés Singular VValue Decomposition) sdo
dois algoritmos utilizados para reducdo de dimensionalidade e estdo dentro do conjunto de
algoritmos de extracdo de caracteristicas. Os algoritmos de extragdo de caracteristicas
diferem dos algoritmos de selecéo de caracteristicas (se¢do 4.1.5), pois enquanto os primeiros
tém como finalidade combinar linearmente ou ndo linearmente as variaveis originais do
conjunto de dados para obter um conjunto com um menor nimero de dimensdes, 0sS
algoritmos de selecdo de caracteristicas apenas selecionam as variaveis mais relevantes e nao

fazem qualquer tipo de combinacéo entre elas ([BISHOP, 1995]).

Segundo RINGNER (2008), a PCA é um algoritmo matematico que reduz a
dimensionalidade dos dados enquanto retém a maior parte da variacdo no conjunto de dados.
A PCA reduz a dimensionalidade identificando direcBes, chamadas de componentes
principais, ao longo das quais a variagdo dos dados é maxima. Dessa forma, a PCA ¢é capaz
de resumir os dados com um alto nimero de varidveis utilizando um numero de variaveis
reduzido. A PCA pode ser desenvolvida utilizando o algoritmo SVD. Este permite a
representacdo de uma matriz em trés outras (U, S e V) e, sozinho (sem o uso da PCA),
também permite eliminar de forma facil as partes menos importantes desta representacéo a
fim de produzir uma representacdo aproximada da matriz original com um ndmero menor de
variaveis ((RAJARAMAN & ULLMAN, 2012]).
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Neste trabalho, as técnicas PCA e SVD foram utilizadas apenas para reduzir a
dimensionalidade dos dados para duas dimensdes a fim de permitir a visualizacdo deles, ou
seja, ndo foram utilizados com a finalidade de reduzir a dimensdo dos conjuntos de entrada
das RNAs utilizadas no Capitulo 5. Esse procedimento foi realizado apenas para as
configuracBes da secdo 4.1.5 em que os conjuntos de entrada sdo formados apenas pelos
metabolitos salivares, ou seja, para as configuracdes H1, H2 e DP1. Os gréaficos A, B, Ce D
da Figura 10 apresentam os resultados da aplicacdo das técnicas PCA e SVD sobre os dados
referentes aos 24 individuos do estudo e considerando apenas os metabdlitos salivares
selecionados na selecdo de caracteristicas para as configuracGes H1 e H2. Nesses graficos, 0s
pontos relativos aos individuos hipertensos sdo circulos vermelhos e os relativos aos
individuos nédo hipertensos sdo x’s azuis. Neles, percebe-se que a maior parte dos individuos
saudaveis ficou agrupada na regido delimitada pela elipse verde. Apesar de dentro destas
elipses existirem também individuos hipertensos e fora existirem individuos saudaveis, a
existéncia desta regido indica que existe a possibilidade de separacdo dos individuos
saudaveis dos hipertensos, mesmo porque com a reducdo da dimensionalidade parte da
informagdo foi perdida.
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Figura 10: Graficos referentes a execugdo do algoritmo: (A) PCA sobre a configuracdao H1 (B) SVD
sobre a configuracdo H1 (C) PCA sobre a configuracdo H2 e (D) SVD sobre a configuragdo H2

Os graficos A, B, C, D, E e F da Figura 11 apresentam os resultados da aplicacdo das
técnicas PCA e SVD sobre os dados referentes aos 24 individuos do estudo e considerando
apenas 0s metabolitos salivares selecionados na selecdo de caracteristicas para a configuracao
DP1. Os graficos A e B sdo relativos a aplicacdo do PCA e SVD sobre os metabdlitos
selecionados em relagdo a saida “gengivite” (metabolitos relevantes obtidos na se¢do anterior
para separar os individuos com gengivite dos outros). Os gréaficos C e D sdo relativos a
aplicagéo da PCA e SVD sobre os metabdlitos selecionados em relagdo a saida “periodontite”
(metabdlitos relevantes obtidos na secdo anterior para separar os individuos com periodontite
dos outros) e os graficos E e F sao relativos a aplicagdo do PCA e SVD sobre os metabolitos
selecionados em relacdo a saida “doenca periodontal” (metabolitos relevantes obtidos na

secdo anterior para separar os individuos de acordo com o diagnostico periodontal — saudavel,
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com gengivite e com periodontite). Nesses graficos, os pontos relativos aos individuos
saudaveis séo verdes, os relativos aos individuos com gengivite sdo azuis e os relativos aos
individuos com periodontite sdo roxos. Nos graficos, percebe-se que a maior parte dos
individuos consegue ser separados de acordo com o diagndstico periodontal, conforme
elipses presentes nas imagens. Deve-se levar em conta que parte da informacao foi perdida no
processo de reducdo de dimensionalidade e, portanto, a separagdo realizada pela rede neural
sera mais eficaz do que a separagdo visual sobre os dados obtidos ap6s a aplicacdo do PCA e
do SVD.

Através da comparacdo das Figuras 10 e 11, é possivel ver que os grupos foram mais
claramente separados na Figura 11, a qual esta associada a doenca periodontal, do que na
Figura 10, a qual estd associada a hipertensdo arterial cronica. Na Figura 10, apesar de
existirem regiGes que separam os individuos hipertensos dos ndo hipertensos, um nimero
razoavel de individuos ficam localizados na regido errada. Ja na Figura 11, sdo poucos 0s
individuos que estdo situados na regido errada, o0 que nos fornece fortes indicios de que a
doenca periodontal ¢ mais facilmente detectavel a partir da saliva do que a hipertenséo
arterial cronica (o que realmente foi constatado nos experimentos detalhados no Capitulo 5).
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Figura 11: Graficos referentes a execugdo do algoritmo: (A) PCA sobre a configuragdo DP1 —
gengivite; (B) SVD sobre a configuracdo DP1 — gengivite; (C) PCA sobre a configuracdo DP1 —
periodontite; (D) SVD sobre a configuragdo DP1 — periodontite (E) PCA sobre a configuracdo DP1

— doenca periodontal; (F) SVD sobre a configuragdo DP1 — doenca periodontal.
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4.1.7 Deteccéo de Intrusos

Um intruso € uma observacao que parece desviar de outros membros da amostra na qual
ocorre ([Grubbs, 1969]). Eles atrapalham as técnicas de detec¢do de padrdes, ja que estas
observacOes desviantes podem ser resultado de erros introduzidos nos dados, como, por
exemplo, um erro de medicdo. Em vista disso, é extremamente importante a utilizacdo de

alguma técnica de identificacdo de intrusos.

Este trabalho detecta as observagdes desviantes em relagdo aos metabolitos salivares com
a finalidade de identificar possiveis erros introduzidos durante o processo de obtencdo destes.
Para isto, foram criadas redes neurais feedforward e, apds a normalizacdo dos dados e selecdo
de caracteristicas, as redes foram treinadas utilizando o algoritmo backpropagation e a
validacdo cruzada (detalhada na secéo 4.2). Foram criadas redes para as configuracdes H1 e
H2, mas a configuragdo H2 foi dividida em duas: H2a e H2b. A H2a tem como entrada
apenas os metabolitos selecionados em relagdo a saida “PA sistdlica” e como saida esta
mesma varidvel. A configuracdo H2b tem como entrada apenas os metabdlitos selecionados
em relagcdo a saida “PA diastélica” e como saida esta mesma varidvel. S6 foram utilizadas
estas configuracOes, pois o0 objetivo é detectar os intrusos em relacdo aos metabolitos
salivares e, portanto, estas trés configuraces bastam para que este objetivo seja alcancgado.
Na verdade, seria necessaria apenas uma destas configuracGes, mas, com o objetivo de

reafirmar os resultados, as trés foram utilizadas.

Para detectar os intrusos, 0s acertos (porcentagem) e erros (erro médio quadrado) nos
conjuntos de treinamento, validacdo e teste foram calculados para cada caso da validacéo
cruzada, os casos com maiores erros foram identificados e 0s grupos que os introduziram
foram selecionados (tabelas 13, 15 e 17). Além disso, cada entrada de cada caso da validacdo
cruzada teve o seu erro calculado, as entradas pertencentes aos grupos selecionados nas
tabelas 13, 15 e 17 foram analisadas e as amostras com os maiores erros foram detectadas e

selecionadas como sendo possiveis intrusos (tabelas 14, 16 e 18).

A partir da analise das tabelas 13 e 14, as quais sdo referentes a configuracdo H1, é
possivel ver que as amostras 20, 7 e 8 do grupo 3 introduzem erros grandes e que, portanto,
elas foram selecionadas como possiveis intrusos. Nas tabelas 15 e 16, as quais sao referentes
a configuracdo H2a, é possivel ver que as amostras 24 e 14 do grupo 5 introduzem erros
grandes e que, portanto, elas também foram selecionadas como possiveis intrusos. Em

relacdo a analise das tabelas 17 e 18, as quais sdo referentes a configuracdo H2b, é possivel
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ver que as amostras 9 e 8 do grupo 3 introduzem erros grandes e que, portanto, elas também

foram selecionadas como possiveis intrusos. Como resultado da deteccgéo, seis entradas foram

identificadas como intrusos. Sdo elas: 7, 8, 9, 14, 20 e 24.

Ap0s a deteccdo dos possiveis intrusos, foram realizados experimentos para verificar se a

eliminacédo destes do conjunto de dados provocaria uma melhora nos resultados. Como pode

ser visto nos experimentos 7 e 8 do Capitulo 5, a eliminacdo dos possiveis intrusos nédo

ocasionou melhora significativa nos resultados, o que indicou que as entradas selecionadas ou

parte delas ndo eram intrusos. Por isso, preferiu-se ndo elimina-los nos experimentos

posteriores.

Tabela 13: Erros e acertos nos conjuntos de treinamento, validagdo e teste para cada caso da

validacdo cruzada (configuragéo H1).

CONFIGURACAO H1 (SAIDA HIPERTENSO)

CASO |GRUPOS TREINAMENTO | GRUPOS TESTE|GRUPOS VALIDAGAO |ACERTO TREINAMENTO |ERRO TREINAMENTO [ACERTO TESTE |ERRO TESTE |ACERTO VALIDACAO [ERRO VALIDACAO
1 345 2 1 71,43 10,23 80,00 3,14 80,00 2,22
2 245 3 1 85,71 8,43 40,00 5,30 100,00 1,46
3 235 4 1 78,57 11,41 80,00 3,51 100,00 2,20
4 234 5 1 60,00 13,85 75,00 3,85 100,00 2,66)
5 345 1 2 71,43 11,55 100,00 2,67, 50,00 3,94
5 145 3 2 85,71 9,39 40,00 5,06 50,00 3,99
7 135 4 2 71,43 10,72 80,00 4,07 60,00 3,73
3 134 5 2 66,67 11,39 75,00 3,26) 50,00 3,93
9 245 1 3 71,43 13,50 40,00 4,38 50,00 4,91

10, 145 2 3 50,00 14,19 40,00 5,37 50,00 4,92
11 125 4 3 85,71 9,29 50,00 4,10 40,00 5,02
12, 124 5 3 60,00 14,05 50,00 4,00 50,00 4,76
13 235 1 4 71,43 11,66 80,00 2,67, 80,00 3,76)
14, 135 2 4 85,71 8,97 60,00 3,52 80,00 3,27
15 125 3 4 85,71 8,12 40,00 5,19 80,00 3,81
16, 123 5 4 80,00 10,97 100,00 2,61 80,00 3,84
17, 234 1 5 53,33 12,45 80,00 2,74 50,00/ 3,31
18| 134 2 5 80,00 11,44 80,00 3,61 100,00 2,82
19 124 3 5 20,00 8,38 40,00 5,13 100,00 2,13
20 123 4 5 66,67 11,53 50,00 4,73 75,00 3,66/
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Tabela 14: Erros para cada entrada em cada caso da validacdo cruzada (configuracdo H2a).

ERROS HIPERTENSO

CASO1 CASO 2 CASO 3 CASO 4 CASO S5 CASO 6 CASO7 CASO 8 CASO 9 CASO 10
4 2 7| 1| 10 1] 13 1] 1 0,24591 7] 1] 10 1] 13 1 1] 1] 4 1|
5[ 0,21322 8| 1| 11 1] 14 1] 2 0,30176 8| 1] 11 1] 14 1 2] 1] 5| 1,256%
6( 0,043589 9| 0,04645 12| 0,57507 23| -0,97862 3[ 0,25708 9| 0,2749 12 0,6125% 23| -1,0202 3 1] 6] 1|
17| -1 15 -1 21| -0,75348 24| -0,93271] 15| -0,86479 19 -1 21 -1 24| -0,95745 15| -1,0446] 17 -1]
18/ -0,38596 20 -2] 22|-1,26E-01 9| 0,27774] 16 -1 20| -2 22( -0,37208 8| 1] 16 -1 18| -1,2285
24 -1 13| 0,24957] 8] 1] 21 -1 10 0,68076 10| 0,89787] 14 1] 1] 0] 10 1] 3 1
22( -0,04377 14 1 13| 0,39211 4] 1] 13 0] 22| 0] 7| 1] 22 0] 22 -1 10| 0,80462]
21 -1 18| -0,2558 5| 0,54776 10| 1] 24 -1 13| 0,64587| 13 0,73973 7| 1,0636] 13| 0,95512] 24 -1]
9 0f 24 0f 6| 10,1465 12| 1] 8 1] 16| -0,90705 15 -1 16| -1,0197| 4 1] 11| 0,59563
14 0,5293 5| 0,34925 20| -1,7636 20| -1 9 0| 15| -0,76672| 23 -0,89933 2] 0] 14| 0,95118| 16 -1]
7| 1| 23| -0,615 4| 1,48£+00 8| 0,94838| 19| -1,0881 12| 0,61738| 19 -0,82937| 12 1] 5 1] 12| 0,92788|
12 0f 10 1| 24/-7,58E-01 7] 1] 20| -2 23 -1 20 -1,7206| 21 -1] 23 -1 1] 1|
20 -2| 6 0] El 0 11| 0,83141] 14 0,66159 21 -1 1] 0,13542 19 -1] 6 1 23| -1,2858|
8] 1,252 21| -0,6232] 19]-9,04E-01 19 -0,854| 23 -1 2| 0,25373 16| -1 1 1 17 -1 2| 1]
23 -1 4 2| 17| -0,98289 6] 0| 21 -0,93472) 0| 9 0,23531 15| -0,38067 24 -1 21 -1
13 0,18766 11 1f 14| 0,7835 13| -1 12( 0,57789 24| -0,83301] 8[ 1,1007| 3 0| 21 -1 14| 0,79921]
11 11,3943 12 0| 23 -1 17| -1,1605 7| 0,8063 14| 0,71667| 24 -0,81846| 10 1] 18 -1 13| 0,30473
19 -1,1016f 17 -1 7| 0,81805 22| -1 11 1] 11| 1,0563 2 0,26231 20 2] 11 1] 22 -1,407|
10{ 0,48839 22| -0,0845 18| -0,37128 5|  1,0796] 22 0| 3| 0,19707| 3 0| 9 0| 12 1] 15 -1
1[0,033192 1| 0,03346| 1| 0,18152| 1| 0,20762| 4 1,2764 4 1] 4 1] 4 1 7] 1] 7| 1|
2( 0,090416 2| 0,0518 2| 0,25284) 2| 0,33963 5[ 0,64408 5| 0,82708 5 0,6503 5| 0,71768] 8| 1] 8] 1|
3| 0,077061 3| 0,04044 3| 0,15252| 3| 0,27673 6 0,24547] 6| 0,19345 6 0,19352] 6| 0,17791] 9 1] 9 1
15( -0,79817 15| -0,5042] 15| -0,64224 15| -0,94449 17| -1 17| -1,2057| 17| -1 17 -1 19 -1 19 -1]
16[ -1,2257 16| -0,8262] 16| -0,9741 16| -0,89292 18 -1 18| -0,59703 18( -0,66143 18| -0,73569 20 -1 20 -1]
CASO 11 CASO 12 CASO13 CASO 14 CASO 15 CASO 16 CASO 17 CASO 18 CASO 19 CASO 20
10| 1| 13 1| 1| 0,21352) 4| 2| 7| 1,2408 13 0| 1 0,31463 4 2] 7] 1,0624 10 1|
11 1| 14| 0,68369 2| 0,25212 5| 04103 8| 1] 14| 0,69963 2 0,31454] 5| 0,59498] 8| 1] 1 1|
12 1| 23 -1] 3| 0,21944) 6| 0,11896 9| 0,12989 23 -0,786| 3[ 0,18654 6| 10,2382 9| 0,082786 12| 0,94932
21| -0,89618] 24 -1] 15| -0,86863 17| -1 19[ -0,71643 24| -0,7147| 15[ -0,85903 17| -0,83241 13| -0,70932] 21| -0,90413
22 0] 21 -1] 16 -1 18| -0,32061| 20 -2| 18| -0,56958| 18 -1,0623 18| -0,43615 20 -2 22| -0,51643
3 0] 18 -1 4 1,192 19| -0,80895 4] 13794 19| -0,82945 20 -2 11| 11,4085 5| 0,25378| 18| -0,80327|
5 0| 11| 0,6711 5| 0,50254 9 0| 5 1] 4 1] 12 1] 2| 0,38724] 11 1,4919 7| 1f
14 1f 16 -1 23| -0,97891 13| 0,21259 3| 0,10285 6| 0,22133 6 0,19559 1| 0,23188 12| 0,31065 3| 0,34578
1f 0| 3| 0,60757 8| 1,0663 3 0| 17 -1,0179 2| 0,23683 18 -0,5843] 22| -0,14086 4 1,538 15| -0,79581/
6| 0| 15 -1 13 0| 20| -1,8649 1f 0| 1| 0,22129 5[ 0,71305 7| 0,83265 6| 0,074708 17 -1
23( -0,84504 1| 0,81812 19 -1 14| 0,56352] 24 -1 16 -1 8[ 10505 9 0| 10 1] 16 -1
16( -1,1006| 5 1| 9 0| 8| 1,4361 14 0,71692] 15| -0,70288 11 1,048 10| 0,76146| 17| -0,87774] 19 -1
41,1805 6] 1| 7| 0,90514] 24| -1 15[ -0,62539 8| 1,2607| 22 0| 20, -1,7003 21| -0,69147| 6| 0,20272]
17( -0,88294 17 -1 20 -1,7461 7] 1] 18( -0,44016 3| 0,22377| 21 -1,0902 21 -1 15| -0,56028| 9| 0,21277]
13 0,84858] 4 1 24| -0,50074 16| -0,83864| 13 0,58399 17| -0,93092 7| 1] 8| 1,3414] 3| 0,078165 8| 1,1424]
15 -1 2| 0,65026 18 -1 15| -0,50639 16( -0,87158 20| -1,7671] 4 1] 15 -1 16 -1 20 -1,4811]
2| 0f 22| -1,2657] 6| 0,21234] 1| 0,12049 2 0,14011 5 0] 10 0,5929% 16| -0,93733 2| 0,091094 4| 1,129%
24{ -0,73992| 12 1 17| -1,1352 2| 0] 23 -0,76482) 7| 0,99743 13 -1 12| 0,7114% 22| -0,21612| 1| 0,14483
18/ -0,79081/ 10 1| 14| 0,64349 23| -0,71832] 6[ 0,095409 9| 0,23155 9| 0,52777| 3 0] 1| 007443 5| 11255
7| 1| 7| 0,66577| 10| 0,72324 10| 0,52872 10 0,96214) 10| 1] 17 -1,2914] 19| -0,92362] 18| -0,35142] 2| 0,32577]
8| 1| 8| 0,69181 11 11253 11| 1] 11 1] 11| 1] 13 0| 13| 0,46375 13| 0,30521 13| 1,1978
9 0,1204] 9| 0,82304 12| 0,49882 12| 0,34431 12 0,52699 12| 0,4708| 14 0,69006 14| 0,88851] 14| 0,58677| 14| 0,95152]
19 -0,83994] 19| -1,3286| 21 -1 21 -1 21 -0,84408 21 -1 23 -1,0996| 23| -0,75559 23| -0,68389 23| -0,78264]
20 -1,8206] 20 -1 22| -0,42178 22| -0,25058 22{ -0,18634 22| -0,50207] 24| -1,0823 24| -0,70716 24| -0,55863 24| -0,7324

Tabela 15: Erros e acertos nos conjuntos de treinamento, validagdo e teste para cada caso da

validagdo cruzada (configuragdo H2a).

CONFIGURACAO H2a (saida "PA sistolica”)

CASOS |GRUPOS TREINAMENTO |GRUPOS TESTE |GRUPOS VALIDAGAO |RMSE TREINAMENTO |RMSE TESTE [RMSE VALIDAGAO
1 343 2 1 29 19 10
2 245 3 1 16 13 16
3 235 4 1 12 20,447 15
4 234 5 1 22 34 11
5 345 1 2 13,887 23 11,467
3] 145 3 2 22 16 16
7 135 4 2 14 23 18
8 134 5 2 12 24,501 10,588
9 243 1 3 17 16 14

10 145 2 3 17 12 14
11 125 4 3 17 18 13
12 124 5 3 16 32 16
13 235 1 4 14 19,319 15
14 135 2 4 19 20 20
15 125 3 4 21 16 17
16 123 5 4 15 27 20
17 234 1 5 11 28 22
13 134 2 3 16 18,435 17
19 124 3 5 13 15 16,073
20 123 4 5 13 21 13
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Tabela 16: Erros para cada entrada em cada caso da validacdo cruzada (configuracdo H2a).

ERROS SISTOLICA

CASO1 CASO 2 CASO 3 CASO 4 CASO5 CASO 6 CASO 7 CASO 8 CASO9 CASO 10
4 31 7 20 10 20 13 38 1 -14 7| 4 10| 23 13 -3 1] -10 4 6)
5 1] 8| 0,44784 11 30, 14/ 41,241 2 12 8| 18,596 11) 36,691 14 34 2| 10| 5 10|
-6 9 9 12 23 23 -30| E 24 9 18, 12 22 23 -18 3 23 6 0)
17| -3 13 0| 21 4 24 -27| 15 -33 19 -2 21 -6 24 -30 15 -19 17] -14
18 -28 20 -20 22| -15,223 12 12] 16| -24 20 -25 22| -18 12| 10,973 16 -13 18 -20
7 11 11 28 24 -17 20| -29 11 15 22 1] 20| -18 20| -21 18, -15 23 -20
8| 40| 3 11 13 -1 18| -31] 21 0| 11 20 24 -19 10| -7 22 -18 16| -21
9 3 10 17 6| 5 17| -7 10| -2| 21 -19 14 13 11 12 24| -28,81 22] -20
13 -8 4 12 7| 25 3 3 24| -32 16 -17 23 -18 8| 3 10 10 11 22|
24| -26,973 21 -6 8| -2| 7| 13 El 11 13 31 15 -10 1 2 6| 4 10] 3
10| 24 23[ -19,232] El 15 6| -10| 23] -12,93 3 31 El 11 16 -3 21 -11 1 -6
22| -27 13 -20 20, -15 El 0| 3 5 2| 16 15 2| 3 21 13 13 3 20|
11 34 13 -3 17, 3 15 -9 19 0| 23 -9 7| 22| 3| 12,604 12| 17,521 15 -20
21 -5 24 -25,433 19 5 10| 23 20| -189 14| 30,061 2] 12 7 7 11 26 12] 19
23 -29 6) 1] 23 -15 22 -32] 22| -17 15 -28 3| 21,575 22| -17,07 17 -11 14 2
12| 13 22 -20 4 5 8| 31 14 9 24 -40 1] -5 2 13 23 -11 13| -3,226
20| -28 14 7| 14 2] 11 32] 7 13 12| 7,6715 16| -3 19 -5 4 21 21 -12
14| 30| 17 8| 18| -15,136 4 33 12| 8| 1] -2| 13 13 21| -6,927 14 21 2| 9,2988|
13 32| 12 18 3 15 21 -8 13 0| 10 8| 8| 3 15 -16 3 19 24| -28
1f -1,6602 1 -6| 1] -1 1] -11] 4 4 4 20, 4 32 4 3 7| 21 7| 19
2 2,3358 2 9 2| 15 2| 0| 5[ 17,119 5| 18,026 5 12 5 13 8| 9 3| -9
3 13 3 20 3 25 3 9 6) 6| 6| 3,0238] 6| 2| 6 3 9 9 9 9
15| -15,793 15[ -17,933 15| -12,898 15 -18| 17| -9 17, -22 17| -7| 17| -4 13 2| 19 0)
16 -7 16) -19 16 -11 16| -7 18] -14,99 18] -9 18] -18 18 -19 20 -19 20| -20

CASO 11 CASO12 CASO 13 CASO 14 CASO 15 CASO 16 CASO 17 CASO 18 CASO 19 CASO 20
10| 11| 13 33 1] -11 4 26 7 7| 13 27, 1] 2] 4 32 7| 24 10| 15,438
11 26 14 35,693 2] 10| 5 18] 3 17, 14| 29,105 2| 16| 5 11 8| 7| 11 34
12| 21 23 -20 3 21 6| -8 9 1] 23 -20 3 28 6) 0) 9 14 12] 24
21 -3 24 -37 15 -25 17| -16,36 19 -11 24| -29,107, 15 -37 17| -14 13 3 21 -7
22| -21 10 10 16 -24 18 -27| 20| -27 1] -6 16| -37,758 18 -20 20 -16 22] -17
18 -15 16 -21 4 4 16 -14] 23 -24 9 6| 20| -14 11 32 12 21 17] -15
17| -6 11 22 17, -17 20| -26| 3 6| 16 -17 21 -2| 22| -20 4 31 5| 21,178|
6) 7 3 20 6| 1] 2] -1 1 -9 15 -20 6| 9,1703 19 0) 11 32 4 38
6) 22( -20,122] 24| -28,419 24 -32] 2 3 3 11 17, -11 10| 13 1] -4 =l 1
3 24| 21 -9 23 -19 13 23 6) -4 7| 16 11 3 20| -20 22 -16 18] -11
3 24 15 -26 13 0| 1] -16| 16| -25 18, -22 4 -6 15 -15 2| 15 6[ 2,7785
23| -6,6548| 12 12 18, -19 23 -20| 14] 25 20, -21 7| 12 21 -9 21 -11 16 -8
24 -22 5 10 20, -20 15 -22| 18] -28 3 19 18 -13 8| -1 3| 23,242 19 9
15 -24 4 17, 13 -1 8 15 24 -38 17, -11 9 15 3 20 6| 5 9 8|
16 -17 6| 0,76248 5| 10,883 19 -4 15 -29 6| 0| 12 8| 12| 20 17 -8 7| 28|
1] -24 18 -22 7| 20 7| 12] 13 13 2] 8| 8| 9 1] -10 18 -16 1f -21
14| 8,9461] 17 -13 14 1] 9 -1 3 13 8| 19 19 0| 9 9 16 -3 15 -17
4] 21,142 2 7| 8| -3 14 20 17| -16 13 -3 3 13 16| -7 10 25 2| 7
13 -1 1 -1 9 10 3 14] 4| 10,047| 4 20 22 -12 7 20 15 -11 3| 27,047]
7 25 7 6] 10| -5 10| 12] 10| 8| 10| 18, 10| -8 2 3 5 18, 20 -15
8| 0) 3 26, 11) 17,647, 11 25 11 17, 11 26, 13 2| 13| 7,4894 13 -5 13 0)
El 5 9 7| 12 18| 12 16| 12| 6| 12 17, 14 12 14 10 14 20| 14 11
19| 4,3709 13 -5 21 -7 21 -18| 21 -16 21 -13 23 -11 23 -19 23 -14 23 -6|
20| -15 20 -22 22) -19 22 -27] 22| -27 22) -22 24 -40 24 -24 24 -21 24] -24
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Tabela 17: Erros e acertos nos conjuntos de treinamento, validagdo e teste para cada caso da

validacdo cruzada (configuracdo H2b).

CONFIGURAGAO H2b (SAIDA "PA DIASTOLICA")

CAS0S |GRUPOS TREINAMENTO |GRUPOS TESTE |GRUPOS VALIDACAO |RMSE TREINAMENTO |RMSE TESTE |RMSE VALIDAGAO
1 345 2 1 19 26 17
2 245 3 1 31 27 13
3 235 4 1 22 16 13
4 234 5 1 25 17,964 11
3 345 1 2 21 12 16
6 145 3 2 14 37 15
7 135 4 2 24,45 11 15,349
8 134 5 2 24 16 16
9 245 1 3 13 17 33

10 145 2 3 16 28 26
11 125 4 3 12 14,632 31
12 124 5 3 14 15 32
13 235 1 4 23 17 11
14 135 2 4 20 21 9
15 125 3 4 15 31 13
16 123 5 4 24 13 7
17 234 1 ] 21 16,68 15
13 134 2 3 20 21 10
19 124 3 5 16 33 3
20 123 4 2 21 17 9

Tabela 18: Erros para cada entrada em cada caso da validacdo cruzada (configuracdo H2b).

ERROS DIASTOLICA

CASO 1

4 24
5 43

23

17 -15
18 13
20 20,
23 5
19| -4,0566
21 16|
11] B
13] 19,353
g 24

7 5

12| 7,7021
24| -26,413
10 11
14 4
9 -47]

22| -8
1 1

2 -14]

3 0]

15 30,
16 11]
CASO 11

10| -4,7143
1] 17,742
12 20
21| 15,391
22 9
1 8|

12

5| 12,753

18] -10]
4 28

2 -9

3] 11,514

15| -15,03
15 -8
17| -11
13 4
2| -10,77
14 1
23 2]
7| 18,838

g 16

9 -61]

19 1
20 -19

7
o
o

RARAARN

23

-17
17

B
39
24|
40
21

| 86|
12|

[cas
L
L&l
3
EE]
129
=]
EEd
=]
=
L
124
il
e
il
ez
=l
12
[21]
|13]
1]
[ 2|
| 3|
15|
16|

CASO 3 CASO 4 CASO 5 CASO 6 CASO 7 CASO 8 CASO 9 CASO 10
10| -13,007 13 27| 1] 8| 7| 2| 10| -3 13| 19,393 1] 4 4 34
11| 17, 14 20| 2 -7 8| 33 11| 17 14 10| 2 -14 5 38,275
12| 25 23 -4 3 15 El -70 12| 15 23 -10 3 7| 6| 33
21 -16 24 -10 15 -33 13 -1 21 -2 24 -21 15 -32 17| -5
22| -2| 21 0 16| -16 20 -27 22| -10 16 -10 16| -15,64] 18| 3
20| -18 17, 10| 21| -18 23 -4 14| 13 21 -10 21| -13 13 21
13 10| 9 -54 24 -26 13 22| 20| -22 9 -69 11 5 16 0)

6) 23 19| 0,37624 13 11 24 -19 13 32 15 -31 14| 3,3662| 15 -19
19 15 6| 22| 14| 1] 11 El 3 10 22 -17 4 21 21 -6
18] -6 8| 40,008 10| -18 16 -14 15 -21 2| -19,29 13 11 2| 6)

9| -47,864] 10| 1] 8| 21 12 5 8| 38 10| -12 17| -13 22 10|

8| 15,404 12 16| 20| -19 1] 1 19 8| 12 1 3 9 24 -13

7 18| 20 -20 13 10 10 -11 16| -8| 8| 30| 24 -25 14 12|
14] 6| 7| 12| 11 4 15| -30,516| 7 12 19 -6 22| -13 11 16|
23 11 18| -20 12| 15 2| -18,326) 24 -12 3 1 10| -17,258 1] 14,33
24| -22 11 13 7 3 21| -6,3099 3 -62 11 3 23 -2| 12 27|

5 27, 5 28,19 23 5 22 -12 1] 8| 1] -3 12] 6] 3 25

4 31 4 39 22| -5 3 7 23| -0,5901 7| 0) 18] -16 23 23,941
17| -2 22 -17 9 -57 14| 10,07 -11 20 -33 6) 9 10| -5

1 20 1] 11| 4 21 4 25 4 30 4 28| 7 2] 7| 13

2| 0| 2| -11 5| 15,512 5| 1,3077] 5 7| 5 2| 8| 23 8| 32]

3 15 3 2 15 6| 8| 10| 6| 2 9 -84 9 -40
15 -13 15 -19 17| -18 17, -10 17| -6 17 -11 13 0| 19 18|
16| 3 16 £ 18] -6| 18| -15 18] -10 18| -21 20 -25 20, -3

CASO 13 CASO 14 CASO 15 CASO 16 CASO 17 CASD 18 CASO 19 CASO 20

1] 9 4| 31 7| 13 13 28| 1] 7 4 33 7| 12 10 -19

2| -4 5 25 8| 27| 14 14] 2| -10 5| 21,335 8| 16 11 21

3 3 6| 24 9 -58 23 -3 3 9 6| 20| 9| -62,615 12 22|
15 -35 17, -8| 13| 10,508 24| -16,924| 15 -32 17 -14 13| 6,7598| 21 -13
16| -14 18, -9 20| -21,003 17, -8 16| -12 18, 1 20| -31 22| -0,54025

9| -41,848 14 11 15| -19,4594] 6| 24 20| -23 9 -52 21 -14 6| 16|
19 -6 20, -11 6) 12 2] -11 10| -12 19 18| 16| 7| 5 15
18] -16 7 6] 13 20 20 -18] 9 -60| 15 -18] 10| -12| 19 16

5| 35,943 23 11 3 13 8| 38 21 -12 3 21 15 -17 18| -3
24 -27 9 -47 4 32 4 30| 18| -13 2] -1 18| -15 2] -2
20| -22 2] -3 24| -16 7| 3 6) 11 7| 21| 11| 13,235 15 -17

4 23 1] 12] 16| -2 18| -9 5| 10,859 21 -8 5 10| 3 19

7 -1 15 -28 1] 9 15 -29 4 28 8| 25 2| -9 9 -55
17| -16 13 21| 23 2] 3| 16,063 17) -12,011] 22 2 12| 13 8| 19

8| 22 3 10| 2| -7 19 -4 8| 28 1 9 1] 1 17 -16

6) 30 24 -19 14] 11 5 12| 12| 4 10| -8| 6) 3 1] 10|
14] 3 8| 31 3 12 1| 1,6552 11 8| 16 -4 22| -10 16 -1
23 15 16 -0 18| -8| 9 -39 22| -9,3993 12 24| 3 7| 4 33
13 12 19 -1 17| -11,932] 16 -9 7 -1 11 18] 17| -9 20, -18
10| -17 10| -9 10| -10 10| -7 19 -3 20 -11 4 44| 7| 15
11| 3 11 11| 11| 16 11 11| 13 18, 13 14| 13 0| 13 8
12| 6| 12 13 12| 17| 12 4 14] 8| 14, 6) 14] 10| 14|  7,4392
21 -17 21 -9 21 -12 21 -6 23 0| 23| 11,319 23| -3,4725 23 8|
22| -0,78616 22| 0,16836 22| -7 22 6) 24 -22 24 -8| 24 -13 24 -11




4.2 Divisao dos Dados

Em Redes Neurais Artificiais, normalmente os dados séo divididos em trés conjuntos:
treinamento, validacdo e testes. O conjunto de treinamento € utilizado para treinar a rede
neural, o conjunto de validacdo é utilizado para parar o treinamento e evitar sobre-
treinamento (overtraining) e o conjunto de teste é utilizado para calcular o desempenho da

rede.

Em relacdo ao processo para obter a melhor rede, [BISHOP, 1995] afirma que a
abordagem mais simples é treinar diversas redes usando o conjunto de treinamento, utilizar o
conjunto de validacdo para comparar o desempenho dessas redes e 0 conjunto de teste para
confirmar os resultados obtidos. Esse método é chamado de hold out. Como este método usa
apenas uma parcela dos dados (0 conjunto de treinamento) para treinar as RNAs e a outra
parcela (o conjunto de testes) para medir o desempenho, as métricas obtidas podem néo ser
tdo apuradas quando se utiliza um conjunto de dados ndo muito grande. A validacdo cruzada
resolve isto ao dividir os dados em k segmentos de n/k elementos. O método de validacéo
cruzada chamado de k-fold consiste em treinar a rede utilizando k-1 segmentos e testar a rede
utilizando o segmento restante. Este processo € repetido para as k possiveis escolhas do
conjunto de teste. Se o valor de k é igual a n, o método é chamado de leave-one-out. O
problema destes dois métodos (k-fold e leave-one-out) € que mais esforco e tempo

computacional sdo necessarios até que 0 processo termine.

Neste trabalho, 0 método de validacao cruzada k-fold é utilizado, mas séo utilizados trés
conjuntos e ndo apenas dois, ou seja, k-2 segmentos sao utilizados para treinar a rede, 1
segmento é utilizado para impedir que ocorra sobre-treinamento (overtraining) e o segmento
restante é utilizado para testar a rede. Com isso, o processo é repetido k * (k-1) e ndo apenas
k vezes. A Figura 12 mostra este processo de divisdo em segmentos, da criagdo das k*(k-1)
redes, da escolha da melhor rede e da captacdo das medidas (média e desvio) com base no

conjunto de testes.
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SEG 1 (n/k elementos)

REDE 1
TREIN: 1, ..., k-2
VALID: k-1
TESTE: k

DADOS (n elementos)

divisdo em segmentos

SEG 2 (n/k elementos) SEG k (n/k elementos)

criacdo das redes

REDE 2 REDE k*(k-1)
TREIN: 1, ..., k-3 e k-1 TREIN: 1, ..., k-2
VALID: k-2 VALID: k-1
TESTE: k TESTE: k

computa medidas

MEDIA, DESVIO e MELHOR REDE
COMPUTADOS SOBRE O CONJUNTO DE

TESTE

Figura 12: Validacdo cruzada
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Capitulo 5. Experimentos e Resultados

Este capitulo estd dividido em duas se¢des (5.1 e 5.2), as quais sdo referentes aos
experimentos realizados para a tentativa de previsdo da hipertenséo arterial cronica e da
doenca periodontal, respectivamente. Como mencionado anteriormente, as Redes Neurais
Artificiais sdo utilizadas com este propdsito e os dados sdo tratados utilizando as técnicas de
pré-processamento descritas no Capitulo 4. Inicialmente, foi utilizado um conjunto de dados
com 24 elementos, 0s quais sdo relativos aos dados de individuos do sexo feminino no
periodo pds-parto e, depois, o conjunto diminui devido a aplicagdo da técnica de deteccdo de

intrusos.

Em relacdo as RNASs utilizadas em todos os experimentos deste capitulo, elas sdo do tipo
Perceptron Multicamadas com duas camadas (uma intermedidria e uma de saida). O
algoritmo de treinamento utilizado é o resilient backpropagation. O nimero de neur6nios na
camada de saida varia de experimento para experimento, uma vez que depende do nimero de
saidas da RNA. As médias e desvios sdo apresentados para diferentes quantidades de
neurbnios na camada intermedidria em cada experimento e as porcentagens dos dados
utilizados nos conjuntos de treinamento, validacdo e teste s&o 70%, 15% e 15%,
respectivamente. Em todos os experimentos que utilizam a valida¢do cruzada k-fold, o valor
dek é5.

5.1 Hipertensao Arterial Cronica

Esta secdo descreve todos os experimentos e apresenta os resultados encontrados nas
tentativas de prever a hipertensdo arterial cronica e de prever a pressdo arterial de individuos

utilizando redes neurais.

5.1.1 Experimento 1

Este experimento tem como finalidade tentar prever a hipertensdo arterial crénica
utilizando as técnicas de pré-processamento preenchimento de dados faltantes, normalizacao
z-score e selecdo de variaveis (algoritmo 2) e a técnica de divisdo dos dados chamada hold
out. Em relagdo a configuracdo da rede utilizada, esta consiste de uma rede feedforward com
treinamento resilient backpropagation com duas camadas de neurdnios. O ndmero de
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neurdnios na camada escondida varia (sdo realizados treinamentos para redes com 1 até 20
neurdnios) e 0 nimero de neurdnios da camada de saida € igual a 1, j& que este experimento
utiliza a saida “hipertenso” (diz se um individuo sofre de hipertensdo ou ndo) para prever a
hipertensdo arterial cronica. O neur6nio da saida € do tipo tangente hiperbdlica e, portanto,
valores entre 0 e 1 sdo interpretados como hipertenso e valores entre -1 e 0 sdo interpretados
como saudavel. Em relacdo a selecdo de variaveis, o primeiro algoritmo descrito na se¢édo
4.1.5 foi utilizado para selecionar, nas configuragcdes H1, H3 e H5 da sec¢do 4.1.4, as variaveis
mais relevantes a serem utilizadas. Na tabela 19, estdo os detalhes das redes utilizadas neste
experimento. Nela, a coluna “rede” identifica o tipo de rede utilizada, a coluna “divisdo”
especifica a técnica de divisdo de dados utilizada, a coluna “neurdnios saida” especifica a
quantidade de neurdnios na camada de saida por tipo (tgh para tangente hiperbélico e In para
linear), a coluna “neurdnios escondidos” especifica a quantidade de neurdnios na camada
escondida por tipo e a coluna “pré-processamento” especifica os algoritmos de pré-
processamento utilizados. Ja a tabela 20 apresenta as varidveis de entrada e varidveis de saida

para cada uma das 3 redes utilizadas neste experimento.

Tabela 19: Detalhes das redes utilizadas no experimento 1.

Neurdnios Varidveis de
Rede Divisio |Neurdnios saida Pré-processamento

escondidos saida

Preenchimento de dados

Feedfoward com faltantes, Selecdo de

treinamento Hold out |1 tgh Delall . . i “hipertenso”
. variaveis (algoritmo 2) e Z

backpropagation

sCore

Tabela 20: Variaveis de entrada e saida utilizadas nas redes do experimento 1.

Codizo Variaveis de entrada Variaveis de saida
El1R1 "x137, =147, %157 “hipertenso™
EIR2 “IMC™ e “peso pos-parto” “hipertenso™
EIR3 “x137, "x147, "x157, "IMC™ e “peso pos-parto” “hipertenso™
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Os resultados do experimento séo apresentados nas tabelas 21, 22 e 23. As tabelas séo

relativas as redes E1IR1, E1IR2 e E1R3. Nelas, sdo apresentados a porcentagem de acerto da

rede e o desvio padrdo para cada nimero de neurdnios da camada escondida. Estes valores

foram obtidos sobre o conjunto de testes.

Tabela 21: Resultado do experimento 1 utilizando a rede E1R1 para diferentes nimeros de

neurdnios.

Neurdnios | Média Porcentagem | Desvio Porcentagem
1 54 22,8611
2 53,75 17,8351
3 52,75 17,3566
4 46,5 16,2303
5 55,75 20,1491
6 48,5 25,757
7 50,25 19,8332
8 53,5 16,9442
9 60,75 18,8676
10 53,75 16,6129
11 54,25 17,7167
12 50,75 20,8551
13 50,5 20,1899
14 54,25 20,5372
15 59,75 18,4587
16 48,25 25,4577
17 60 23,6754
18 59 23,9846
19 47,25 26,7284
20 56,5 23,9572
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Tabela 22: Resultado do experimento 1 utilizando a rede E1R2 para diferentes nimeros de

neurdnios.

Neuronios | Média Porcentagem | Desvio Porcentagem
1 92 10,0525
2 89 16,5116
3 89,75 10,5724
4 92 10,0525
5 92 10,0525
i 91 12,0961
7 91 10,2084
8 90 13,7649
9 89 12,0961

10 92 10,0525
11 87,5 13,3278
12 92 10,0525
13 92 10,0525
14 91 10,2084
15 89 15,1831
16 92 10,0525
17 92 10,0525
18 92 10,0525
19 90 12,1395
20 90 15,2177




Tabela 23: Resultado do experimento 1 utilizando a rede E1R3 para diferentes nimeros de

neurdnios.

Meurdnios | Média Porcentagem | Desvio Porcentagem
1 78,5 18,9251
2 80,5 21,0825
3 77,25 18,2436
4 86,5 13,7745
5 82,25 17,7316
i} 81,25 14,5887
7 81 17,2901
8 79 16,0263
9 80,5 23,8912

10 84 13,3377
11 82,25 17,7316
12 81,5 18,3604
1z 83,25 14,2603
14 80 18,5671
15 74,75 28,1666
16 81,5 19,4733
17 79,75 14,8213
18 81,75 17,1122
19 82 19,695
20 82,75 16,3413

Analisando a tabela 21, relativa a rede E1R1 que utiliza apenas os metabdlitos salivares
como variaveis de entrada, percebe-se que os resultados médios variam entre 50% e 60,75%
de acerto, e 0 melhor resultado é relativo a quantidade de 9 neurdnios com uma taxa média de
acerto de 60,75%. Ja com relacdo a tabela 22, relativa a rede E1IR2 que ndo utiliza os
metabolitos salivares como variaveis de entrada, os resultados médios quase ndo variam e
ficam em torno de 90% de acerto (resultado muito superior ao da rede E1R1). Uma
justificativa para a alta taxa de acerto da rede E1R2 pode ser baseada no fato de que existe
uma associacdo comprovada entre peso e pressdo sanguinea, conforme diversos estudos na
drea ([HUANG et al, 1998], [STAMLER R et al., 1978], [HAVLIK et al., 1983],
[BARKER, 2006], etc).

5.1.2 Experimento 2

Este experimento tem como finalidade prever as pressdes sistolica e diastolica dos

individuos utilizando as técnicas de pré-processamento preenchimento de dados faltantes,
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normalizacdo z-score e selecdo de variaveis (algoritmo 2) e a técnica de divisdo dos dados
chamada hold out. Em relacdo a configuracdo da rede utilizada, esta consiste de uma rede
feedforward com treinamento resilient backpropagation com duas camadas de neurénios. O
namero de neurdnios na camada escondida varia (sdo realizados treinamentos para redes com
1 até 20 neurdnios) e o nimero de neurénios da camada de saida é igual a 2, j& que este
experimento utiliza as saidas “PA sistdlica” ¢ “PA diastolica” (pressdes sistolica e diastolica
dos individuos) para prever a pressdo arteiral. Os neurdnios da saida sdo do tipo linear, ja que
se deseja obter na saida os valores das pressdes (eles estardo normalizados, uma vez que 0s
dados de entrada da rede também estdo). Em relacdo a selecdo de varidveis, o primeiro
algoritmo descrito na secdo 4.1.5 foi utilizado (algoritmo 2) para selecionar, nas
configuragdes H2, H4 e H6 da se¢do 4.1.4, as variaveis mais relevantes a serem utilizadas. Na
tabela 24, estdo os detalhes das redes utilizadas neste experimento. Ja a tabela 25 apresenta as
varidveis de entrada e variaveis de saida para cada uma das 3 redes utilizadas neste

experimento.

Tabela 24: Detalhes das redes utilizadas no experimento 2.

- . Neurdni .
Rede Divisdo |Neurdnios saida eum:.lms Pré-processamento Varidveis de saida
escondidos
Feedt d Preenchimento de dados
sedowar com faltantes, Selecio  de|"PA sistdica” e “PA

treinamento Holdout |2 In Dela20 e . C e m

) variaveis (algoritmo 2) e Z|diastolica
backpropagation ccore

Tabela 25: Varidveis de entrada e saida utilizadas nas redes do experimento 2.

Cadigo Varidveis de entrada Variaveis de saida

E2R1 1247 %1317 e "x1257 “PA sistolica”™ e “PA diastolica™

E2R2 “IMC™ e “peso pbs-parto™ “PA sistolica™ e “PA diastolica™
w1947 o 1gT S -

E2R3 ’21‘4, X131 1257, "IMCT e peso pOs-p u tslica™ e “PA diastélica™
parto

Os resultados do experimento séo apresentados nas tabelas 26, 27 e 28. As tabelas séo
relativas as redes E2R1, E2R2 e E2R3, respectivamente. Nelas, sdo apresentados a média do

erro absoluto da rede (o médulo da diferenca entre a saida prevista pela rede desnormalizada
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e a saida real desnormalizada) e o desvio padréo deste erro para cada nimero de neurdnios da

camada escondida.

Tabela 26: Resultado do experimento 2 utilizando a rede E2R1 para diferentes nimeros de

neurdnios.

Neurdnios Meédia do erro (Sistolica) | Desvio do erro (Sistolica) | Meédia do erro (Diastolica) | Desvio do erro (Diastolica)
1 269185 11,7293 292691 11,573
2 251208 10,1578 273533 8.65
3 254358 8,402 27,9318 12,6845
4 22,1916 6,428 29,0851 11,5428
5 26,0225 82857 29,3363 9.7504
6 24 5753 5.8205 27.1439 12,0098
7 263638 10,5587 27,8852 12,7391
g 233433 6.9974 27 8546 9.7812
9 24 7889 49561 23 8715 8.7981

10 26,597 10,4846 29 4251 12,4387
11 26,725 9.047 27,9481 10,1756
12 24 5506 10,7333 26,9536 9.5656
13 23,5905 74721 29317 10,1265
14 25 4663 99577 27.0071 11,6266
15 24 9828 74415 33,7881 16,656
16 23,7235 7.0293 257598 9.0136
17 23,1922 7.3831 263758 12301
18 255332 6.5815 309213 9.603
19 24 6674 7.2388 24 592 10,5168
20 24 5941 7.9493 25 6432 12,0651
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Tabela 27: Resultado do experimento 2 utilizando a rede E2R2 para diferentes nimeros de

neuronios.

Neurdnios | Média do erro (Sistdlica) | Desvio do erro (Sistolica) | Média do erro [Diastdlica) | Desvio do erro [Diastélica)
1 21,4486 6,5241 27,884 10,9058
2 20,965 5,5072 27,5141 9,6846
3 21,2386 7,3811 25,898 8,6541
4 20,7896 8,3296 31,0499 12,7342
3 21,042 8,732 25,807 10,3584
6 21,2454 8,116 25,3202 12,7806
7 18,6995 6,8605 25,5357 11,0343
8 24,8871 9,1527 31,0443 12,2246
9 21,1019 5,8714 30,3987 12,094

10 20,0375 8,7272 25,767 11,5307
11 23,0957 11,0834 26,6017 10,1622
12 22,5295 8,807 29,2862 11,7313
13 18,8865 7,2113 27,369 9.4708
14 19,5176 8,9413 29,5404 13,1025
15 20,1514 54752 23,5097 8,9944
16 19,4852 6,4908 29,0287 10,3113
17 21,3824 7,118 27,9133 9,0228
18 22,2297 8,2673 29,1383 11,8872
19 22,0925 6,8709 26,5348 12,3378
20 23,1462 10,3962 26,7447 10,7935

Tabela 28: Resultado do experimento 2 utilizando a rede E2R3 para diferentes nimeros de

neuroénios.

Neurdnios | Média do erro (Sistdlica) | Desvio do erro (Sistolica) | Média do erro [Diastdlica) | Desvio do erro [Diastolica)
1 22,0537 10,5505 28,4084 9,7997
2 22,8968 13,0871 28,1079 14,3843
3 21,3073 6,3896 27,0481 8,7504
4 19,3319 74927 28,5860 11,8388
5 19,6102 7,7179 26,7718 39,8526
6 22,5567 11,1041 30,071 10,6928
7 20,7012 8,2882 26,9146 8,679
8 20,071 6,3827 29,8711 13,3297
9 18,378 5,6975 26,6245 9,4575

10 19,8271 8,0666 26,2245 11,2641
11 15,308 7,3192 26,9173 9,9165
12 13,522 8,381 30,8757 9,472
13 19,1385 8,1%66 27,2619 8,1977
14 17,9452 6,3665 30,1741 13,175
15 20,8358 8,3749 27,9207 10,223
16 18,7763 51521 26,5645 11,6398
17 20,3136 8,9852 25,5554 10,6299
18 21,3297 8,9686 27,9325 10,6351
13 20,0831 54564 22,9908 11,1121
20 18,1762 5,6286 30,1373 74287
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A partir da analise das tabelas, é possivel notar que, para a rede E2R1, a media do erro
variou de 22,19 (4 neurbnios) a 26,72 (11 neurdnios) para a pressao sistolica e de 23,87 (9
neurénios) a 33,78 (15 neurdnios) para a pressao diastolica. Em relacdo aos resultados da
rede E2R2, a erro para a pressdo sistdlica variou de 18,69 (7 neurdnios) a 24,88 (8 neurdnios)
e para a pressao diastolica variou de 25,32 (6 neur6nios) a 31,04 (4 neurdnios). Ja em relacdo
aos resultados da rede E2R3, o erro variou de 17,94 (14 neurdnios) a 22,89 (2 neurdnios) para
a pressdo sistolica e de 25,5 (17 neurdnios) a 30,8 (12 neurdnios) para a pressdo diastolica.
Ao analisar os dados e resultados, verificou-se que a pressao sistolica variou de 100 a 170 e 0
melhor resultado (tabela 28 com 14 neurbnios) foi referente ao erro de 17,94, o qual
corresponde a 24% da diferenca entre o valor mais alto (170) e o valor mais baixo (100).
Percebe-se que os resultados foram insatisfatorios para a pressdo sistélica. O resultado da
pressao diastolica também foi insatisfatédrio, pois se sabe que, nos dados, ela varia entre 10 e
120 e o menor erro foi 23,87, o qual corresponde a 20% da diferenca entre o0 menor valor e o

maior valor, ou seja, 20% de 110.

5.1.3 Experimento 3

Analisando o experimento 1, notou-se que, em geral, o resultado da rede E1R3 foi pior
que a rede E1R2. Como as variaveis de entrada da rede E1R3 sdo formadas pelas varidveis da
rede E1IR2 mais os metabdlitos salivares identificados na sele¢do de variaveis em relagdo a
saida hipertenso, era esperado que o resultado da rede fosse melhor, visto que a rede deveria
ser capaz de dar pouca importancia para as variaveis que a atrapalham. Entdo, a rede deveria
ser capaz de identificar que os metabolitos salivares atrapalhavam a rede e, portanto, ela
deveria atribuir pouco peso a estas. Pensando nisso, o experimento 3 foi desenvolvido. Nele,
0s pesos sdo inicializados com valores baixos (0,01), diferindo do experimento 1, onde os
pesos foram inicializados utilizando o algoritmo Nguyen-Widrow , o qual utiliza de uma
certa aleatoriedade para inicializar os pesos. Partindo do principio que as varidveis
metabdlicas estavam atrapalhando o desempenho, a melhor rede seria aquela em que as
sinapses associadas a tais varidveis apresentassem valor nulos ou muito proximos de zero.
Deste modo, esta inicializagdo em 0,01 ajudaria a rede a dar uma menor importancia as
variaveis metabolicas e, consequentemente, ocorreria uma melhora nos resultados. Os

resultados do experimento 3 sdo apresentados nas tabelas 29, 30 e 31.
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Tabela 29: Resultado do experimento 3 utilizando a rede E1R1 para diferentes nimeros de

neuroénios.

Neurdnios |Média Porcentagem |Desvio Porcentagem
1 54,25 13,5019
2 36 6,8056
3 54,25 11,8405
4 52 11,0501
5 53,25 12,1693
o] 55 7,6089
7 53,5 14,8767
8 58,25 6,7424
g 55,25 11,4104

10 55,25 11,4104
11 56,75 16,88
12 55 12,8759
13 54,25 11,8405
14 57,5 11,528
15 53,25 12,1693
16 58,5 8,5993
17 55,75 17,2653
18 55 7,6089
19 54,5 14,5909
20 58,75 12,965

Tabela 30: Resultado do experimento 3 utilizando a rede E1R2 para diferentes nimeros de

neurdnios.

Neurdnios | Média Porcentagem | Desvio Porcentagem
1 92 10,0525
2 85 213985
3 88 18,8065
4 20 15,2177
5 92 10,0525
6 90 152177
7 92 10,0525
g 91 12,0961
9 89 16,5116
10 91 12,0961
11 91 12,0961
12 88 18,8065
13 89 16,5116
14 91 12,0961
15 90 152177
16 90 15,2177
17 20 13,7649
18 90 13,7649
19 91 12,0961
20 89 16,5116




Tabela 31: Resultado do experimento 3 utilizando a rede E1R3 para diferentes nimeros de

neurdnios.

Meurdnios | Média Porcentagem | Desvio Porcentagem
1 79 18,4676
2 84,75 19,4311
3 83,25 18,1568
4 82,5 18,8135
5 84,75 17,1276
6 85,5 16,295
7 84,5 17,2367
8 83,5 18,0715
9 83,5 15,5682

10 84,5 15,9687
11 84,5 14,5909
12 85,75 17,4171
13 85,5 16,295
14 86 18,4676
15 87,5 12,4076
16 84,5 18,4177
17 85,75 174171
18 85,75 16,1632
19 86,5 15,2264
20 84,5 17,2367

A partir da anélise da tabela 29 (relativa a rede E1R1), € possivel verificar que o0s
resultados variam pouco com o aumento do numero de neur6nios. O melhor resultado é
relativo a 8 neurbnios com uma taxa média de acerto de 58,25%. Em relacdo a tabela 30
(relativa a rede E1R2), o resultado varia entre 85% e 92% de acerto. A melhor taxa média de
acerto é de 92% e ¢ relativa a 1 neurdnio. A partir da analise da tabela 31 (relativa a rede
E1R3), é possivel verificar que os resultados variam entre 79% e 87,5% e a melhor taxa
média de acerto é referente a 15 neurdnios. Esperava-se que o resultado referente a rede
E1R3 (tabela 31) apresentasse resultado igual ou superior ao resultado da rede E1R1 (tabela
29), 0 que ndo aconteceu, apesar de os resultados terem sido um pouco melhores quando

comparados ao experimento 1.

5.1.4 Experimento 4

Este experimento é igual ao experimento 2, diferindo apenas na inicializagdo dos pesos,
0s quais sdo inicializados semelhantemente ao experimento 3, ou seja, eles séo fixados com
um valor baixo (0,01). As tabelas 32, 33 e 34 sdo referentes aos resultados obtidos para as

redes E2R1, E2R2 e E2R3, respectivamente.
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Tabela 32: Resultado do experimento 4 utilizando a rede E2R1 para diferentes nimeros de

neurdnios.

Neurdnios | Média do erro (Sistolica) | Desvio do erro (Sistdlica) | Média do erro (Diastolica) | Desvio do erro (Diastélica)
1 21,0302 86,1297 21,3509 38,8486
2 21,3769 6,029 18,8201 8,5131
3 20,5843 6,1063 20,64 8,6743
4 20,9417 56,1341 20,1491 8,3822
5 21,4558 6,9273 20,616 8,5693
6 21,0836 5,9182 20,261 8,6891
7 21,6075 6,4011 21,5355 8,4085
8 21,2668 5,854 21,7264 9,0497
9 20,5743 6,8605 21,0943 8,9711

10 21,6406 5,9939 20,0182 9,4503
11 21,6381 6,823 20,1527 8,4666
12 20,5386 5,824 20,1122 38,5839
13 21,5976 6,244 21,0809 7,9609
14 21,1765 6,3713 20,2871 8,114
15 21,6396 5,8419 21,2831 8,6751
16 20,926 6,3206 21,5083 9,7586
17 21,1877 6,1254 20,1858 9,0224
18 21,715 6,4883 21,7143 9,2403
19 21,9244 6,6931 20,5584 8,7523
20 21,066 6,1813 21,1229 9,4425

Tabela 33: Resultado do experimento 4 utilizando a rede E2R2 para diferentes nimeros de

neuroénios.

Neurdnios | Média do erro (Sistdlica) | Desvio do erro (Sistolica) | Média do erro [Diastdlica) | Desvio do erro [Diastdlica)
1 20,7656 8,1832 22,1718 9,3371
2 19,4785 8,5446 21,9599 9,0298
3 19,2624 7,1787 22,1128 9,149
4 19,8529 7,6044 21,6953 9.4796
3 20,1267 7.4 21,931 9.4731
6 19,8775 7,8535 21,5848 9,5042
7 19,8225 8,5095 22,3043 9,5468
8 20,5702 8,0403 21,5442 39,1999
9 20,09 7,2219 22,5168 9,1261

10 19,8175 7,9171 22,4909 8,8152
11 20,1996 8,0873 22,1835 9,043
12 19,9464 7,8406 21,8541 9,6268
13 13,734 7,3385 22,0448 94711
14 20,0642 6,9478 21,7643 9,7516
15 19,4435 7,7294 21,4722 9,8314
16 19,7481 7,5908 21,808 9,4931
17 20,4404 6,5121 21,5218 9,9338
18 19,5049 7,3476 21,1643 9,4301
19 19,9276 7,789 21,8287 9.4202
20 19,5799 8,034 22,0675 9,1993
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Tabela 34: Resultado do experimento 4 utilizando a rede E2R3 para diferentes nimeros de

neurdnios.

Neurdnios | Média do erro (Sistdlica) | Desvio do erro (Sistolica) | Média do erro (Diastélica) | Desvio do erro {Diastolica)
1 18,5548 7,4462 20,9108 8,9832
2 18,0055 5,8756 19,6876 10,3672
3 17,8822 5,937 20,9215 9,1685
4 17,8035 5,9404 21,9989 8,8783
5 17,4196 5,9315 20,5561 9,8964
6 17,7025 6,7972 20,8461 9,6112
7 19,1357 7,672 21,2606 8,9360
3 18,8187 6,015 22,4005 9,7247
9 19,5161 6,8322 20,638 8,5188

10 18,8197 6,1903 20,4902 8, 7771
11 18,2616 7,145 20,9738 10,4015
12 18,1456 6,7192 20,6281 8,4295
13 17,4546 6,8305 19,7312 8,6095
14 18,2366 7,9356 21,0256 9,2601
15 18,8706 51381 21,7394 9,293
16 18,7479 5,8479 22,38 89,4287
17 17,4722 7,5293 20,8082 9,3475
18 16,3661 6,3028 19,6055 9,8492
19 17,5277 5,0242 20,4671 8,8375
20 16,4551 4,6167 21,4703 10,6565

Da analise dos resultados, percebe-se que eles variaram muito pouco com a variacdo do
namero de neur6nios. Para a rede E2R1, o erro da presséo sistdlica variou de 20,53 a 21,92 e
da pressdo diastolica variou de 19,82 a 21,72. Para a rede E2R2, a variacdo do erro foi de
19,26 a 20,76 para a sistélica e de 21,16 a 22,51 para a diastolica. Para a rede E2R3, o erro da
pressdo sistolica variou de 17,41 a 19,13 e da diastolica de 19,60 a 21,99. Percebe-se que,
diferentemente do experimento 3, a rede em que as varidveis de entrada sdo compostas pelas
varidveis metabdlicas mais as variaveis ndao metabdlicas (E2R3) apresentou resultados
superiores aos resultados das duas outras redes. Portanto, a rede conseguiu atribuir um peso
menor as variaveis metabolicas, as quais, por algum motivo, estavam atrapalhando o
desempenho. Nota-se que, apesar da melhora, os erros ainda sdo grandes demais e que,
portanto, sdo considerados insatisfatorios.

5.1.5 Experimento 5

Como no experimento 1, este experimento tem como finalidade tentar prever a
hipertensdo arterial crbnica utilizando as técnicas de pré-processamento preenchimento de
dados faltantes, normalizagdo z-score e selecdo de varidveis. A técnica de divisdo dos dados

utilizada é o método de validagéo cruzada chamado k-fold. Este experimento se diferencia do
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experimento 1 pois, na selecdo de variaveis, o segundo algoritmo descrito na secdo 4.1.5
(algoritmo 3) foi utilizado para a configuracdo H1 da secdo 4.1.4. A tabela 11 da secdo 4.1.5
contém os resultados da selecdo, a tabela 35 desta se¢do apresenta os detalhes das redes
utilizadas neste experimento e, na tabela 36, estdo as varidveis de entrada e variaveis de saida

da rede utilizada neste experimento.

Tabela 35: Detalhes das redes utilizadas no experimento 5.

.. _ . Neunronios . .
Rede Divisdo Neuronios saida . Pré-processamento Variaveis de saida
escondidos
Feedfoward com|__ .. . Preenchimento de dados
. Validacdio cruzada . e e .
treinamento 1 tgh De1a20 |faltantes, Selegio de varidveis| hipertenso
. k-fold .
backpropagation (algoritmo 3) e Z-score

Tabela 36: Varidveis de entrada e saida utilizadas nas redes do experimento 5.

Coadigo |Variaveis de entrada Variaveis de saida

ESR1 |“x137, “x147, “x157, “x16” e “x257 |“hipertenso”

Os resultados do experimento podem ser visualizados na tabela 37, a qual é referente
a rede E5R1.
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Tabela 37: Resultados para a rede E5R1 do experimento 5.

Neuronios |Média Porcentagem |Desvio Porcentagem
1 65,25 19,7001
2 555 12,6595
3 66,5 21,5272
4 58.75 19 4581
5 68,75 18,4872
6 62,75 18,1713
7 65.5 19,5946
g 54 22,1003
9 62.5 20,995
10 58,5 14,1514
11 62 20,1573
12 60 152177
13 64.25 20,3441
14 62,25 20,55
15 67.25 19,0204
16 67.25 19,0204
17 65,75 18,0113
18 59.75 13,8103
19 56,75 23,1855
20 59.25 23,2987

A partir da andlise da tabela 37 (rede E5R1), é possivel verificar que a taxa de acerto
média variou de 55,5% a 68,75% e a quantidade de neurdnios do melhor resultado foi 5. Se
comparado com o experimento 1 (rede E1R1), € possivel verificar que os resultados foram
superiores. 1sso se deve ao fato de o algoritmo 3 da secdo 4.1.5 ser menos rigido do que o
algoritmo 2, ou seja, ele permite selecionar um maior nimero de varidveis. Do resultado do
experimento, percebe-se que as variaveis ndo selecionadas pelo algoritmo 2 e selecionadas
pelo algoritmo 3 (“x16” e “x25”) foram importantes para a melhora do desempenho da rede

neural.

5.1.6 Experimento 6

A fim de melhorar os resultados do experimento 2, este utiliza as mesmas
configuracdes que ele. Difere do experimento 2 pois 0 método de divisdo de dados é a
validacdo cruzada k-fold e 0 método de selecdo de variaveis é o algoritmo 3 da secdo 4.1.5.
As variaveis selecionadas com o algoritmo 3 foram apresentadas nas tabelas 11 e 12 da se¢édo
4.1.5. A tabela 38 apresenta os detalhes das redes utilizadas neste experimento e a tabela 39
apresenta as variaveis de entrada e variaveis de saida para cada uma das trés redes utilizadas

neste.
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Tabela 38: Detalhes das redes utilizadas no experimento 6.

Rede Divisdo Neurdnios saida I\euru:.uns Pré-processamento Variaveis de saida
escondidos
Feedfoward P chiment d dad
cectoware oMy ratidacao reenclimetio €8 A0Sl sistélica” e “PA
treinamento i kfold 2ln Dela20 |faltantes, Selecdo de variaveis diastohica™
backpropagation crizaca &o (algoritmo 3) e Z-score astolca

Tabela 39: Variaveis de entrada e saida utilizadas nas redes do experimento 6.

Cadigo |Varidveis de entrada Variiveis de saida

"x1247, "x1317, "x1257, “x1327, “x1337, “x123", “x88", "x134", "x97",

E6R1 [“x897, “x1267, “x98”, “x907, “x99", "x52", “x127", "x38”, “x34", “x100",| "PA sistolica” ¢ “"PA diastolica”

“x557, %1147, “x103™, “x88", "x1047, “x917, “x1027, “x101", “x93™ e “x04"

E6R2 [“IMC™ e “peso pos-parto” “PA sistolica” e “PA diastolica”

ESR3  |"x1247 “x1317, "x1257, "x1327, "x1337, "x1237, "xB8", "x1347, “x97", |"PA sistolica” ¢ “PA diastolica”

"x807, "x126", "x08", "x00", "x00", "x527, "x127", "x38",
"x347, "x100", "x55", "x114", "x103", "x88", "x104", "x103",
"x887, "x104", "x91", "x102", "x101", "x93", "x94", "IMC" &
"peso pos-parto”

As tabelas 40, 41 e 42 contém os resultados das redes E6R1,

E6R2 e EG6RS,

respectivamente. Elas sdo semelhantes aos outros experimentos que tiveram como tentativa

prever as pressdes dos individuos, ou seja, apresentam as médias e 0s desvios dos erros para

as pressoes sistolica e diastolica para cada quantidade de neurdnios na camada intermedidria.
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Tabela 40: Resultados para a rede E6R1 do experimento 6.

NeurdniosMédia do erro (SistélicaDesvio do erro (SistélicaM édia do erro (Diastélica)| Desvio do erro (Diastélica)
1 21.0302 6.1297 21.3509 8.8486
2 21,3769 6,029 19,8201 g.51531
3 20,5843 6.1063 20.64 8.6743
4 20,9417 6.1341 20,1491 §.3822
5 21,4558 6,9273 20,616 8.5693
6 21,0836 59182 20,261 8.6891
7 21,6075 6,4011 21,5355 84085
8 21.2668 5.854 21,7264 9.0497
9 20,5743 6.8605 21,0943 §.9711

10 21,6406 5,9939 20,0182 94503
11 21,6381 6.823 20,1527 8.4666
12 20,5386 5.824 20,1122 §.5839
13 21,5976 6.244 21,0809 7.9609
14 21,1765 63713 202871 8114
15 21,6396 6,8419 21,2831 8.6751
16 20,926 6.3206 21,5083 9.7586
17 21,1877 6,1254 20,1858 9.0224
18 21,715 64883 21,7143 9.2403
19 21,9244 65,6931 20,5584 87523
20 21.066 61813 21,1229 94425
Tabela 41: Resultados para a rede E6R2 do experimento 6.

Neurdnios | Média do erro (Sistdlica) | Desvio do erro (Sistolica) | Média do erro [Diastdlica) | Desvio do erro [Diastolica)
1 20,7656 8,1832 22,1718 9,3371
2 19,4785 8,53446 21,9599 9,0298
3 19,2624 71,1787 22,1128 9,143
4 19,8529 7,6044 21,6958 9.4796
3 20,1267 7.4 21,931 9,4731
6 19,8775 7,6535 21,5848 9,5042
7 19,8225 8,5095 22,3043 9,5468
3 20,5702 8,0403 21,5442 9,1999
9 20,09 7,2219 22,5168 9,1261
10 19,8175 7,9171 22,4909 8,8152
11 20,1996 85,0873 22,1835 9,043
12 19,9464 7,8406 21,8541 9,6268

13 19,734 7,3385 22,0443 94711
14 20,0642 6,9478 21,7643 9,7516
15 19,4435 7,7294 21,4722 9,8314
16 19,7481 7,5508 21,808 9,4331
17 20,4404 6,5121 21,5218 9,9338
18 19,5049 7,3476 21,1643 9,4301
19 19,9276 7,789 21,8287 9,4202
20 19,5799 8,024 22,0675 9,1599
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Tabela 42: Resultados para a rede E6R3 do experimento 6.

Neurdnios | Média do erro (Sistdlica) | Desvio do erro (Sistolica) | Média do erro [Diastdlica) | Desvio do erro [Diastélica)
1 18,5348 74462 20,3108 8,9832
2 18,0055 5,8756 19,6876 10,3672
3 17,8822 5,937 20,9215 9,1685
4 17,8035 5,5404 21,9989 8,8783
5 17,4196 5,9315 20,5561 9,8964
6 17,7025 6,7972 20,8461 9,6112
7 19,1357 7,672 21,2606 8,9366
8 18,8187 6,015 22,4005 9,7247
9 19,5161 6,8322 20,638 8,5188

10 18,8197 6,1503 20,4502 8, 7771
11 18,2616 7,145 20,9738 10,4015
12 18,1456 6,7192 20,6281 8,4295
13 17,4346 6,8305 19,7312 8,6095
14 18,2366 7,9356 21,0256 9,2601
15 18,8766 5,1381 21,7394 9,293
16 18,7479 5,8479 22,38 9,4287
17 17,4722 7,5293 20,8082 9,3475
18 16,3661 6,3028 19,6055 9,8492
19 17,5277 5,0242 20,4671 8,8375
20 16,4351 4,6167 21,4703 10,6565

A partir da andlise da tabela 40, é possivel ver que o resultado da rede E6R1 varia
muito pouco e o melhor resultado é de um erro de 20,5 para a presséo sistolica (3 neurdnios)
e de 19,8 para a pressao diastdlica (2 neurdnios). Os resultados da rede E6R2 também variam
pouco e o melhor erro foi de 19,2 para a pressao sistolica (3 neurénios) e de 21,5 para a
pressao diastdlica (8 neur6nios). Ja com relagdo aos resultados da rede E6R3, eles variaram
mais e 0 melhor resultado para a pressao sistolica foi de um erro de 16,36 para a pressao
sistélica (18 neurdnios) e de 19,6 para a pressdo diastolica (18 neurbnios). Os resultados
foram melhores do que os resultados do experimento 2. Como no experimento 5, a utilizacdo
do algoritmo 3 da secdo 4.1.5 para selecdo de variaveis foi responséavel pelo aumento do
desempenho das redes. A melhora do desempenho esté relacionada ndo s6 a reducéo do erro,
mas como também a reducdo do desvio padrdo, conforme se pode constatar através da
comparacdo das tabelas deste experimento com as tabelas do experimento 2. Quando 0s
resultados deste experimento sdo comparados com os resultados do experimento 4, verifica-

se que os resultados sdo semelhantes.
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5.1.7 Experimento 7

Este experimento e o proximo tém como objetivo retirar os possiveis intrusos do
conjunto de dados a fim de verificar se tal retirada contribui para um aumento no
desempenho das redes. A deteccdo de intrusos foi especificada anteriormente (secéo 4.1.7) e,
conforme visto, seis elementos do conjunto de dados foram selecionados como possiveis
intrusos. Como, inicialmente, a quantidade de elementos no conjunto era de vinte e quatro
(um numero ja considerado pequeno), a retirada destes seis possiveis intrusos reduziu o
tamanho do conjunto para dezoito elementos, o que tornou esse conjunto ainda menor. As
redes utilizadas neste experimento sdo idénticas as redes utilizadas no experimento 5 e se
diferenciam apenas no que diz respeito a deteccdo de intrusos, a qual ndo era realizada e
agora é. Como no experimento 5, o intuito deste experimento é prever se um individuo sofre
ou nédo de hipertenséo arterial cronica. A tabela 43 apresenta detalhes das redes utilizadas
neste experimento e a tabela 44 especifica as variaveis de entrada e saida de cada uma das

trés diferentes redes utilizadas neste experimento.

Tabela 43: Detalhes das redes utilizadas no experimento 7.

. . Newnrdnios |Neurdnios .
Rede Divisio ) ] Pré-processamento Variaveis de saida
saida escondidos

Preenchimento de dados
Validagao faltantes, Selecdo  de
cruzada ke fold || &P Delalld | iiveis (algoritmo 3) e Z.

score

Feedfoward com
treinamento “hipertenso”

backpropagation

Tabela 44: Varidveis de entrada e saida utilizadas nas redes do experimento 6.

Cddigo |Variiveis de entrada Varidveis de saida
ETR1 %2137, "x147 “x157 “x167 e "x257 “hipertenso”
E7TR2 [“IMC™, “peso pos-parto™. “idade™, “parto” e “sangramento 3 sondagem™ |“hipertenso”
E7R3 xl?; x14 %157, xlﬁ ?25 “IMC”, “peso pos-parto”, “idade”, “Nipertenso”
parto” e “sangramento 4 sondagem™.

As tabelas 45, 46 e 47 apresentam as médias e desvios da taxa de acerto da rede com

diferentes niimeros de neurénios na camada intermedidria.
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Tabela 45: Resultados para a rede E7R1 do experimento 7.

Meurdnios | Média Porcentagem | Desvio Porcentagem
1 67,917 29,528
2 67,917 27,741
3 66,25 24,85
4 62,917 24,85
5 63,75 23,301
o] 68,333 24,572
7 66,667 23,1
8 65,833 27,293
9 60,833 25,521

10 67,917 25,258

Tabela 46: Resultados para a rede E7R2 do experimento 7.

MNeurdnios | Média Porcentagem | Desvio Porcentagem
1 88,333 13,355
2 87,083 15,643
3 87,5 19,022
4 88,333 13,355
5 87,083 13,376
& 88,75 15,12
7 90 12,566
8 88,333 13,355
g 79,583 25,287

10 88,75 15,12

Tabela 47: Resultados para a rede E7R3 do experimento 7.

Meurdnios | Média Porcentagem | Desvio Porcentagem
1 87,083 14,925
2 88,333 18,417
3 86,25 19,734
4 86,667 16,086
5 88,333 14,907
5] 87,083 14,925
7 84,167 15,029
8 87,083 15,643
g 85,833 18,357

10 80,417 18,59

Ao analisar as tabelas, é possivel verificar que, para a rede E7R1, a taxa média de
acerto variou entre 60,8% e 68,3%, sendo que a taxa de 68,3% foi obtida quando se usou 6

neurbnios na camada intermediaria. Em relacdo a rede E7R2, a variacdo foi entre 79,5% e
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90%, sendo que a taxa de 90% foi obtida quando se usou 7 neurénios na camada escondida.
Ja a partir da andlise da tabela 47, € possivel verificar que a taxa média de acerto variou entre
80,4% e 88,3% e que a melhor taxa de acerto foi obtida com 5 neur6nios na camada oculta.
Analisando os resultados da rede E7R1, a qual utiliza apenas as variaveis metabolicas como
variaveis de entrada, é possivel verificar que o resultado foi ruim, uma vez que o desvio foi
alto e que, portanto, a retirada dos intrusos ndo contribuiu para 0 aumento do desempenho
desta rede. Em relacdo aos resultados das duas outras redes (E7R2 e E7R3), ndo foi possivel
comparar com o experimento 5, j que nele apenas uma rede foi utilizada (E5R1). Mas, é
possivel compara-los com os resultados dos experimentos 3 (tabela 30, rede E3R2 e tabela
31, rede E3R3) e 1 (tabela 22, rede E1R2 e tabela 23, rede E1R3). Em relacdo a estes
experimentos, a rede E7R3 apresentou melhores resultados, o que indica uma pequena
melhora no desempenho devido a remoc¢do dos intrusos. Ja a rede E7R2 também apresentou
desempenho inferior as redes do experimento 1 (E1R2) e 3 (E3R2). Como o0s resultados da
rede E7TR1 e E7R2 ndo melhoraram em relacdo aos resultados das redes dos experimentos
anteriores (E5R1, E3R1, E1IR1, E3R2 e E1R2) e o resultado da rede E7R3 ndo apresentou
melhora significante em relacdo as redes E3R3 e E1R3, conclui-se que a remocao dos seis
intrusos ndo contribui para a melhora do desempenho das redes e que, portanto, indica que

alguns ou todos os elementos selecionados como intrusos nao o séo.

5.1.8 Experimento 8

Semelhantemente ao experimento 7, este utiliza a técnica de eliminacdo de intrusos
para tentar melhorar os resultados dos experimentos 2, 4 e 6, 0S quais tentam prever as
pressdes sistdlica e diastolica de individuos. Os seis possiveis intrusos encontrados na secao
4.1.7 foram removidos e o experimento 6 foi executado novamente, dando origem a este
experimento. Como no experimento 6, 0 objetivo deste experimento é prever as pressdes
utilizando trés configuragcdes de varidveis de entrada distintas, conforme especificado na
tabela 49. Detalhes das redes utilizadas neste experimento podem ser visualizados na tabela
48.
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Tabela 48: Detalhes das redes utilizadas no experimento 8.

Neunrini Neurdni .
Rede Divisio %urunlus eurm:fms Pré-processamento Variiveis de saida
saida escondidos
Feedfoward  com Preenchimento de dados
. Validacio faltantes,  Selecdo  de["PA sistolica™ e “PA
treinamento 2n Dela2l L ) C e o
) cruzada k-fold variaveis (algoritmo 3) e Z-|diastolica
backpropagation
score

Tabela 49: Variaveis de entrada e saida utilizadas nas redes do experimento 8.

Caodigo |Variaveis de entrada Variaveis de saida
1247, Ux1317, "x1257, “x1327, "x1337, "x1237, X887,
ESR1 S1347, “x07, “xB9T, “x1207, “x98T, “x007, “x997, “x527 |"PA sistolica® e “PA
SI2TT, I, AL, RI007, TmA5T, "x1147, %1037, k887, |diastolica”
1047, 917, "x1027, 1017, "x937 e x84~
EER2 [“IMC™ e “peso pos-parto” I,,A '?stfhca = PA
diastolica
x1247, "x1317, "x1257, "x1327, "x1337, "x1237, “xB8",
1347, %077, "x897, "x1267, “xO87, "xQ07, "x007, "x527 |, T
ESR3 [x1277,“x38", “x347, k1007, “x557, “x114", “x103”, “x88", di‘:té]f;fhca ¢ PA
1047, %017, "x1027, “x1017, “x937, %047 “IMC™ e
“peso pos-parto”

As tabelas 50, 51 e 52 sdo referentes aos resultados das redes ESR1, ESR2 e E8R3,

respectivamente. Nelas, como nos experimentos anteriores que envolviam as pressdes

sistélica e diastolica, sdo apresentados as médias e desvios dos erros obtidos na tentativa de

prevé-las para diferentes niUmeros de neur6nios na camada intermediaria.

Tabela 50: Resultados para a rede EBR1 do experimento 8.

Meurdnios | Média Erro (Sistolica) | Desvio Erro (Sistdlica) | Média Erro (Diastolica) | Desvio Erro {Diastolica)
1 20,018 8,114 18,964 70048
2 22,581 8,723 18,775 53,7608
3 25,878 12,01 23,163 8,8568
4 22,077 7,8102 23,473 11,955
5 22,535 11,628 26,682 12,598
6 24,237 59,3114 22,813 9,2774
7 24,081 11,542 27,221 12,239
8 27,854 14,41 26,639 13,13
9 26,729 7,815 28,552 15,67

10 28,946 15,103 28,171 12,537
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Tabela 51: Resultados para a rede E8R2 do experimento 8.

Meurdnios | Média Erro (Sistolica) [Desvio Erro (Diastdlica) Média Erro (Diastolica) | Desvio Erro {Diastolica)
1 20,15 7.2467 18,588 8,418
2 19,356 8,0501 18,744 8,0297
3 21,037 8,1499 19,321 7,0599
4 20,293 7,9914 20,725 8, 7438
5 21,568 9,1725 22,494 10,588
] 20,8 8,1212 21,106 10,515
7 23,37 94231 23,707 11,583
8 23,556 9,613 22,848 11,454
g 20,115 5,9253 23,657 11,17

10 25,727 12,81 24,277 10,544
Tabela 52: Resultados para a rede EBR3 do experimento 8.

Meurdnios | Média Erro (Sistolica) [Desvio Erro {Diastolica) Média Erro (Diastolica) | Desvio Erro {Diastolica)
1 17,135 5,1839 24,304 15,089
2 19,816 7,9255 20,832 8, 7448
3 20,72 74968 19,527 8,9731
4 21,211 11,427 20,381 3,9555
5 23,066 9,4851 22,246 9,1055
6 20,399 7,1389 25,013 10,539
7 21,182 8,2738 28,06 12,431
8 23,895 10,681 25,36 11,304
9 27,834 15,878 28,62 11,895

10 24,474 8,7217 29,976 16,873

A partir da analise das tabelas, é possivel verificar que, para a rede E8R1, a média dos

erros variou de 20 (1 neur6nio) a 28,9 (10 neurdnios) para a pressao sistélica e variou de 18,7

(2 neurdnios) a 27,2 (7 neurdnios) para a pressdo diastolica. Para a rede E8R2, 0s erros

médios variaram entre 19,3 (2 neurdnios) e 25,7 (10 neurdnios) para a pressdo sistolica e

entre 18,5 (1 neurdnio) e 24,2 (10 neurdnios) para a pressdo diastolica. Os erros médios da

rede E8R3 variaram de 17,1 (1 neurdnio) a 27,8 (9 neurbnios) para a pressdo sistolica e de

19,5 (3 neurdnios) a 29,9 (10 neurbnios) para a pressdo diastolica. A partir da analise destes

resultados, é possivel verificar que, para uma quantidade de neurdnios baixa (1 ou 2

neurdnios), os resultados deste experimento foram ligeiramente superiores ao resultado do

experimento 6. Ja para quantidade de neurdnios alta, os resultados foram piores. Se for levada

em conta apenas a média e o desvio do melhor caso, o0 que é completamente normal, j& que o
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numero de neurdnios na camada escondida é escolhido de acordo com o melhor resultado,
pode-se afirmar que este experimento apresentou resultados ligeiramente superiores
(vantagem pouco expressiva) ao experimento 6 e que, portanto, a eliminacdo dos intrusos foi
responsavel por uma pequena melhora no desempenho das redes. Como no experimento
anterior o desempenho ndo melhorou com a remocdo dos intrusos e neste experimento
constatou-se que houve uma melhora insignificante, conclui-se que nem todos os elementos

selecionados como intrusos realmente o eram.

5.1.9 Experimento 9

Este experimento € idéntico ao experimento 5, mas a quantidade de dados utilizados
para tentar realizar a previsdo da hipertensdo arterial cronica € maior. No experimento 5,
vinte e quatro individuos eram utilizados para treinar, testar e validar a rede neural. Neste,
trinta individuos sdo utilizados. Esta diferenca se deve pois, ao decorrer deste trabalho, mais
dados foram obtidos. Como a quantidade de dados era pequena, a inclusdo dos dados
referentes a estes novos seis individuos aumentou a amostra em vinte e cinco por cento, 0 que
torna o estudo em questdo mais confiavel. Optou-se por repetir o experimento 5 e nédo o
experimento 7, pois nota-se que os resultados obtidos no experimento 7 foram inferiores aos
resultados obtidos no experimento 5 (resultado da tentativa de remover os intrusos). As
configuracdes das redes utilizadas neste experimento podem ser visualizadas na tabela 53 e as

variaveis de entrada e saida foram especificadas na tabela 54 para cada uma destas redes.

Tabela 53: Detalhes das redes utilizadas no experimento 9.

. . - . Neuronios .
Rede Divisdo Neurdnios saida . Pré-processamento Variaveis de saida
escondidos
Feedfoward com Preenchimento de dados
) Validagdo . .. . | PA sistolica” e "PA
treinamento 2ln Dela20 |faltantes, Selecdo de variaveis| . .. _
\ cruzada k-fold ) diastolica
backpropagation (algoritmo 3) e Z-score

Tabela 54: Variaveis de entrada e saida utilizadas nas redes do experimento 8.

Cdodigo |Variiaveis de entrada Variaveis de saida
EOR1 %137, "x147, "x157, "x167 e “x257 “hipertenso”
E9R2 |"IMC™, “peso pos-parto”, “idade”, “parto” e “sangramento 4 sondagem™.  |“hipertenso”

1137, "xl147, “x157, “xl6”, “x257, “IMC”, “peso pos-parto”, “idade”,
“parto” e “sangramento 4 sondagem™.

E9R3 “hipertenso”
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As tabelas 55, 56 e 57 apresentam 0s resultados obtidos neste experimento para as

redes E9R1, E9R2 e E9R3, respectivamente. Nelas, séo mostradas as taxas médias de acerto e

desvios obtidos para diferentes quantidades de neurdnios.

Tabela 55: Resultados para a rede E9R1 do experimento 9.

Meurdnios [Média Porcentagem [Desvio Porcentagem
1 56.667 21.709
2 61.333 22.242
3 60.667 14.368
4 66 17.538
5 64.667 17.953
5] 62 16.897
7 64 20.611
8 62 18.458
9 58 19.191

10 60.667 18.557

Tabela 56: Resultados para a rede E9R2 do experimento 9.

Meurdnios |Média Porcentagem |Desvio Porcentagem
1 73.333 16.884
2 73.333 20.126
3 80.667 13.374
4 78 17.695
5 77.333 15.522
] 76 17.734
7 78 18.458
8 76.667 13.979
9 76 15,222

10 74 15.888

Tabela 57: Resultados para a rede E9R3 do experimento 9.

Meurdnios [Média Porcentagem |[Desvio Porcentagem
1 71.333 20.126
2 72 20.069
3 76.667 17.486
a 70.667 18.742
5 70.667 20.833
5] 76 17.734
7 72 19.369
8 72.667 16.174
9 75.333 21.453

10 72 17.889
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A partir da andlise das tabelas, € possivel verificar que as taxas médias de acerto da
rede E9R1 variam de 56,6% (1 neur6nio) a 66% (4 neurdnios). Para a rede E9R2, as taxas
variam de 73,3% (1 neurdnio) a 80,6 (3 neurdnios) e, para a rede E9R3, elas variam de
70,66% a 76%. Da andlise destes resultados, € possivel ver que a inclusdo de novos dados
ndo alterou muito o resultado quando utilizados apenas os metabolitos salivares. Enquanto o
melhor resultado da rede E5R1 foi uma taxa de acerto média de 68,75% com um desvio de
18,48, o melhor resultado da rede equivalente deste experimento (E9R1) foi uma taxa média
de 66% com um desvio de 17,538. J& se compararmos as redes E9R2 e E9R3 com as redes
E7R2 e E7R3, nota-se que ocorre uma piora expressiva, apesar dos resultados das redes que
envolvem as variaveis ndao metabodlicas continuarem sendo superiores aos das redes que

envolvem as variaveis metabdlicas.

5.1.10 Experimento 10

Este experimento € idéntico ao experimento 6, mas, como no experimento 9, a
quantidade de dados utilizados para realizar a previsao das pressdes arteriais € maior. Optou-
se por repetir o experimento 6 e ndo o0 experimento 8, pois nota-se que os resultados obtidos
no experimento 8 foram inferiores aos resultados obtidos no experimento 6 (piora causada
pela tentativa de remover os intrusos). As configuragcbes das redes utilizadas neste
experimento podem ser visualizadas na tabela 58 e as variaveis de entrada e saida foram

especificadas na tabela 59 para cada uma destas redes.

Tabela 58: Detalhes das redes utilizadas no experimento 10.

.. Neurdnios |(Neurdnios .
Rede Divisdo ) ) Pré-processamento Varidveis de saida
saida escondidos

Preenchimento de dados
Validacdo o De 1220 f;alt;la:fltels: Sellet;ao de PA 's1lstol.1ca' e "PA
cruzada k-fold variaveis (algoritmo 3) e Z-|diastolica

score

Feedfoward com
treinamento
backpropagation
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Tabela 59: Variadveis de entrada e saida utilizadas nas redes do experimento 10.

Caodigo |Variaveis de entrada Variaveis de saida
1247 k1317, (k1257 Ux1327, Tx1337, "m1237, k887,
ESR1 S1347, x0T, B9, “x1207, “x98T, “x007, “x997, “x527 |"PA sistolica® e “PA
SI2TT, I, AL, RI007, TmA5T, "x1147, %1037, k887, |diastolica”
1047, 917, "x1027, 1017, "x937 e x84~
ESR2 [“IMC™ e “peso pos-parto” I,,A '?stfhca = PA
diastolica
x1247, "x1317, "x1257, "x1327, "x1337, "x1237, “xB8",
1347, %077, "x897, "x1267, “xO87, "xQ07, "x007, "x527 |, T
ESR3 [*x1277, “x38", “x347, “x1007, “x557, “x114”, “x103", “x88", df a’:té]i"‘;fhm < Pa
1047, %017, "x1027, “x1017, “x937, %047 “IMC™ e
“peso pos-parto”

As tabelas 60, 61 e 62 apresentam os resultados obtidos para as redes E1I0R1, E1I0R2 e

E10RS3, respectivamente. Elas mostram a média e desvio dos erros para as pressoes sistolica e

diastdlica para diferentes nUmeros de neur6nios na camada intermediaria.

Tabela 60: Resultados para a rede ELIOR1 do experimento 10.

Meurdnios [Média Erro (Sistolica) |Desvio Erro (Sistolica) |Média Erro (Diastolica) |Desvio Erro (Diastdlica)
1 19.3353 5.1156 21.6842 8.4783
2 19.7547 6.151 22,5722 7.8426
3 158.7446 4.83029 22.5884 7.0737
4 18.8611 5.3825 25.0568 8.1107
5 23.0706 8.6227 26.2399 10.3825
5] 22.3151 8.0135 25.3603 9.4845
7 21.8635 6.0608 27.2052 9.0957
8 23.4766 7.6241 26.1461 9.1975
9 20.8464 6.2267 25.8966 11.1451
10 23.2636 6.9852 30.357 12.0479
Tabela 61: Resultados para a rede ELOR2 do experimento 10.

Meurdnios [Média Erro (Sistdlica) |Desvio Erro (Sistalica) |Média Erro (Diastdlica) |Desvio Erro (Diastdlica)
1 20.5344 5.7507 23.0844 8.2248
2 20.5716 6.0212 21.7962 8.4613
3 20,7827 7.4071 22,2212 7.94594
a 20.4184 5.6548 23,1236 8.7484
5 19.9819 6.4276 24,1784 9.6239
i1 20.3552 6.3843 26.8595 9.0058
7 21.37359 7.4296 25.8908 8.9958
a8 20.7636 8.4991 26.5921 8.9941
9 23.5677 7.826 27.8739 13.9561
10 22.6144 7.9969 25.5347 8.3869
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Tabela 62: Resultados para a rede E1I0R3 do experimento 10.

Meurdnios [Média Erro (Sistdlica) |Desvio Erro (Sistalica) |Média Erro (Diastdlica) |Desvio Erro (Diastolica)
1 18.7985 6.0391 20.8014 9.7144
2 18.6588 5.7739 21.9879 7.8546
3 19.1215 4.9761 23.69383 9.5272
4 18.0714 5.8759 23.7157 9.097

3 20,0276 5.4136 24.8192 8.5222
5] 19.5329 5.4583 23.8613 8.3676
7 20.1429 5.9338 28.1498 11.8557
) 18.0081 40332 22.8577 8.2371
9 21.5455 6.1307 26.9823 8.8531
10 23,8393 7.9631 32.8054 15.7111

Analisando os resultados, é possivel verificar que os resultados da rede E10R1 variam
de 18,74 (3 neurdnios) a 23,47 (8 neurdnios) para a pressao sistolica e de 21,68 (1 neurbnio) a
30,35 (10 neurdnios) para a pressao diastdlica. Os erros da rede E10R2 variam de 19,98 (5
neurdnios) a 23,56 (9 neurbnios) para a pressao sistélica e de 21,79 (2 neurbnios) a 27,87 (9
neurdnios) para a pressao diastolica. Ja os erros da rede E10R3 variam de 18 (8 neur6nios) a
23,83 (10 neurdnios) para a pressao sistélica e de 20,8 (1 neur6nio) a 32,08 (10 neurdnios)
para a pressao diastolica. A partir da analise dos resultados, € possivel verificar que o Unico
resultado que melhorou ao aumentar a quantidade de dados foi o referente ao uso apenas dos
metabolitos salivares para prever a pressdo sistolica. O melhor resultado para a pressao
sistélica foi de um erro médio de 20,5 e desvio de 5,8 no experimento 6 contra um erro medio
de 18,7 e desvio de 4,8 neste experimento. Todos o0s outros resultados deste experimento

foram inferiores quando comparados aos resultados do experimento 6.

5.1.11 Conclusao

A partir da analise dos experimentos com o emprego de RNAs, verificou-se que,
quando utilizados apenas os metabolitos salivares como variaveis de entrada, uma taxa média
de 68,75% de acerto e um desvio de 18,48% foi 0 melhor resultado obtido para a tentativa de
prever a hipertensdo arterial cronica (experimento 5). Quando utilizados apenas o IMC e o
peso pos-parto para a tentativa de previsdo, uma taxa de 92% de acerto foi a melhor taxa
encontrada (experimentos 1 e 3). JA com relacdo as tentativas de previsdo utilizando como
variaveis de entrada os metabolitos salivares mais o IMC e 0 peso pos-parto, o0 melhor
resultado obtido foi de 88,33% com desvio de 14,9% (experimento 7). Na tentativa de prever

a pressdo sistolica, o melhor resultado foi um erro médio de 17,13 e um desvio de 5,18
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(experimento 8). Ja na tentativa de prever a pressao diastélica, o melhor resultado foi um erro
médio de 18,77 e com desvio de 5,76 (experimento 8). Na maioria dos casos, a utilizacdo do
algoritmo 3 (selecdo de variaveis) foi responsavel pela melhora dos resultados. Além disso, a
eliminagdo dos possiveis intrusos causou uma piora dos resultados de alguns experimentos e
os que foram beneficiados tiveram melhoras pouco significativas, indicando que as entradas
detectadas ou parte delas ndo eram intrusas. Com relacdo a inclusdo dos novos dados, 0s
resultados dos experimentos que fizeram uso deles foram muito semelhantes aos resultados

dos outros experimentos.

5.2 Doenca Periodontal

Esta sec@o descreve todos os experimentos e apresenta os resultados encontrados nas

tentativas de classificar individuos com relacédo a doenca periodontal.

5.2.1 Experimento 1

Este experimento utiliza as variaveis metabdlicas selecionadas através da técnica de
selecdo de carateristicas descritas na secdo 4.1.5 deste trabalho para classificar um individuo
quanto a doenca periodontal. Tais variaveis sdo referentes a configuragdo DP1 e estdo
especificadas na tabela 12 da secdo 4.1.5 e também na tabela 54 desta secdo. Neste
experimento, o preenchimento de dados faltantes, a normalizacdo z-score e a selecdo de
caracteristicas foram realizados (especificados na secdo 4.1). Além disso, a deteccdo de
intrusos nédo foi realizada (por ndo ter melhorado o desempenho das redes) e a validagao
cruzada k-fold foi utilizada a fim de dividir o conjunto de dados em treinamento, validacéo e
teste, escolher a melhor rede e computar os resultados (média e desvio) para diferentes
nimeros de neurbnios na camada escondida da rede. Como a variavel “diagnostico
periodontal” foi representada utilizando a notacdo maximamente esparsa, foram utilizados
trés neurdnios do tipo tangente hiperbdlica na camada da saida, as quais indicam se o
individuo é saudavel ou sofre de gengivite ou sofre de periodontite. O nimero de neurdnios
na camada escondida varia de 1 a 10 dado que a melhor forma de descobrir tal nimero é
analisando os resultados e escolhendo aquele que fornece os melhores resultados. Quanto a
distribuicdo dos dados, em um total de 21 individuos, 15 s&o diagnosticados com
periodontite, 3 com gengivite e 3 saudaveis. Foram utilizados apenas 21 individuos e ndo 24

como nos experimentos da secdo 5.1, pois 3 ndo estavam rotulados. Os detalhes da rede
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utilizada sdo resumidos na tabela 63 e as varidveis de entrada e saida sdo apresentadas na
tabela 64.

Tabela 63: Detalhes das redes utilizadas no experimento 1.

Neuréni Neuréni
Rede Divisio etronios euml:}ms Pré-processamento
saida escondidos
Feedfoward Validac Preenchimento de dados faltantes,
com treinamento a5do 3 tgh De 1 alld selecio de wariaveis (algoritmo 3) e
. |cruzada l-fold L
backpropagation normalizacio Z-score

Tabela 64: Variaveis de entrada e saida utilizadas na rede do experimento 1.

Variaveis de entrada Variaveis de saida
SHI1287, “mA47, KTLT, %1307, "x1297, "x727, “x867,
807, HE3IT e 1277

“doenca periodontal” (notacio maximamente esparsa)

A tabela 65 apresenta os resultados obtidos na execucdo do experimento. Tal tabela
apresenta a média da porcentagem de acerto e o desvio para diferentes nimeros de neurénios

na camada escondida (1 a 10).

Tabela 65: Resultados do experimento 1.

Meuronios |Média Porcentagem |Desvio Porcentagem
1 61 33,3674

2 81,75 13,8101

4 83,125 10,0024

5 80,25 06,9948

5] 86,875 5,4399

7 87,75 3,9648

8 80,25 8,6127

9 87,5 5,33

10 87,125 54631

Através da andlise dos resultados, verifica-se que a taxa de acerto varia de 61% (1
neuronio) a 87,75% (7 neurdnios). Considerando o melhor caso (7 neurdnios), um resultado

médio de 87,75% de acerto com um desvio de 3,96 foi obtido, o qual é um resultado
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considerado bom, uma vez que a média é alta e o desvio baixo. Comparando com 0s
resultados da rede E7R1 do experimento 7 da se¢do 5.1.1.7 (tentativa de prever a hipertensao
arterial crénica), verifica-se que os resultados deste experimento foram bem melhores, o que
indica que a doenca periodontal é mais facilmente diagnosticada a partir dos metabdlitos

salivares do que a hipertensao arterial crénica.

5.2.2 Experimento 2

Este experimento tem como finalidade a utilizacdo dos indices de diagndstico da
doenca periodontal para classificar os individuos quanto a doenca periodontal (configuracdo
DP3 da secdo 4.1.5). E esperado que a taxa de acerto da rede seja alta, visto que a
classificacdo correta dos individuos quanto a doenca periodontal é feita utilizando estes
indices. Como as proprias variaveis utilizadas para a classificacdo real dos individuos séo
utilizadas como variaveis de entrada, entdo a rede utilizada neste experimento apenas
mapeara as regras utilizadas na classificacdo real dos individuos. Como no experimento 1, o
preenchimento de dados faltantes, a normalizacdo z-score, a selecdo de caracteristicas e a
validacdo cruzada k-fold foram utilizados. A variacdo do numero de neurbnios na camada
escondida e a distribuicdo dos dados também sdo idénticas ao experimento 1. Os detalhes da
rede utilizada s&o resumidos na tabela 66 e as variaveis de entrada e saida sdo apresentadas na
tabela 67.

Tabela 66: Detalhes das redes utilizadas no experimento 2.

Neuronios |Neuronios

Rede Divisao ) ] Pré-processamento
saida escondidos
Feedfoward com|__ ., . Preenchimento de dados faltantes, selecio
. Validagio cruzada e . _—
treinamento 3 tgh Delald |de variaveis (algoritmo 3) e normalizacdo
. k-fold
backpropagation Z-score

Tabela 67: Varidveis de entrada e saida utilizadas na rede do experimento 2.

Variaveis de entrada Variaveis de saida
“Profundidade de bolsa™, “Nivel de perda de
inser¢do”, “Placa”, “PBS rasa”, “PBS média™, “NCI
raso” e “NCI médio™.

“doenca periodontal” (notacdo

maximamente esparsa)
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A tabela 68 apresenta a porcentagem média de acerto e 0 desvio obtido na execucéo

do experimento 2 para diferentes nimeros de neurdnios na camada escondida.

Tabela 68: Resultados do experimento 2.

Neuronios [Média Porcentagem |Desvio Porcentagem
1 685 253436
2 86,375 13,0673
3 8825 13,626
6 95 7.1067
7 94,625 7.391
g 94,625 7.1631
9 95,625 6,4976
10 96,125 7.2594

Como esperado, o resultado foi muito bom, uma vez que a melhor taxa média foi de
96,12% com 10 neurénios. Comparado com 0 experimento 1, onde apenas 0s metabolitos
salivares foram utilizados, vé-se que existe uma diferenca significativa entre os resultados.
Esta diferenca poderia ter sido menor se mais dados fossem utilizados para treinar a rede do
experimento 1 e se 0s nimeros de elementos de cada classificacdo fossem parecidos, uma vez
que o pequeno numero de individuos que sofrem de gengivite e que sdo saudaveis

provavelmente nao possibilita que a rede generalize muito bem os dados.

5.2.3 Experimento 3

Este experimento é parecido com os experimentos 1 e 2, diferindo apenas nas variaveis
de entrada utilizadas na rede neural. Tais varidveis sdo formadas pela unido das variaveis
metabdlicas do experimento 1 com os indices de diagnéstico da doenca periodontal utilizados
no experimento 2. O objetivo deste experimento é verificar se a unido dos indices de
diagnostico com os metabdlitos salivares implica em resultados superiores ou pelo menos
parecidos com os resultados do experimento 2. A tabela 69 resume os detalhes da rede

utilizada neste experimento e a tabela 70 apresenta as varidveis de entrada e saida utilizadas.
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Tabela 69: Detalhes das redes utilizadas no experimento 3.

Neurdnios | Neardnios
Rede Divisio ] ] Pré-processamento
saida escondidos
Feedfoward com|__ .. _ Preenchimento de dados faltantes,
. Validacdo cruzada k- ) o .
treinamento 3 tgh Delall0 |selecio de variaveis (algoritmo 3)
. |fold .
backpropagation e normalizagdo Z-score

Tabela 70: Variaveis de entrada e saida utilizadas na rede do experimento 3.
Variiveis de entrada Variaveis de saida
x128, x54, x71, x130, x129, x72, x86. x80, x53, x127.
“Profundidade de

inser¢do”, “Placa™, “PBS rasa”, “PBS média”, “NCI|maximamente esparsa)

bolsa™, “Nivel de perda de|“doenca periodontal” (notagédo

raso” e “NCI médio™.

Os resultados deste experimento podem ser visualizados na tabela 71, a qual apresenta
a porcentagem média de acerto da rede e o desvio para diferentes quantidades de neurdnios (1
a 10).

Tabela 71: Resultados do experimento 3.

Meuronios (Média Porcentagem |Desvio Porcentagem
1 62 32,0747

2 80,5 16,6021

3 83,75 14,8115

5] 88,5 6,5713

7 87,125 g8,6045

8 87,75 7,5336

9 85,625 7,6159

10 86,5 7,0353

A partir da andlise da tabela, € possivel verificar que a taxa média de acerto varia
entre 62% (1 neur6nio) e 88,5% (6 neurbnios). Os resultados foram préximos aos resultados
do experimento 1 e ndo chegaram proximo aos do experimento 2. Ja era esperado que 0
resultado ndo fosse tdo bom quanto o resultado do experimento 2, uma vez que nele a rede
realiza apenas 0 mapeamento das regras utilizadas para a classificacdo real dos individuos
quanto a doenca periodontal. Entretanto, era esperado que o resultado deste fosse um pouco
superior ao do experimento 1, uma vez que os indices de diagndstico ajudariam a aumentar o

desempenho da rede, mas néo foi isto 0 que aconteceu.
76



5.2.4 Experimento 4

Este experimento é a repeticdo dos experimentos 1, 2 e 3, mas com uma quantidade
maior de dados. Como mencionado nos experimentos 9 e 10 da hipertens&o arterial crénica,
ao decorrer deste trabalho mais dados foram adquiridos, permitindo assim repetir os
experimentos com uma quantidade maior de dados. Anteriormente, foram utilizados dados
referentes a 21 individuos, sendo que 15 foram diagnosticados com periodontite, 3 com
gengivite e 3 com saude periodontal. Como mencionado anteriormente, na literatura, sdo
apresentadas diversas formas de realizar o diagnostico da doenga periodontal a partir do
exame periodontal. Nos dados utilizados anteriormente ndo foi documentada a forma como o
diagnostico foi realizado, ou seja, as regras utilizadas sobre os dados coletados durante o
exame periodontal (variaveis de “a” a “I” da se¢do 3.1.1.2) para classificar os individuos com
salde periodontal, gengivite e periodontite. Por essa razdo, quando mais dados foram obtidos,
um novo diagnostico teve que ser realizado, resultando em alguns diagnosticos diferentes do
anterior. Ap6s esse novo diagnostico, dos 30 individuos, 12 foram diagnosticados com saude
periodontal, 11 com gengivite e 7 com periodontite. As configura¢fes compartilhadas entre
as redes utilizadas neste experimento podem ser vistas na tabela 72 e as entradas e saidas

utilizadas em cada rede deste experimento podem ser visualizadas na tabela 73.

Tabela 72: Detalhes das redes utilizadas no experimento 4.

Neurdnios (Neurdnios
Rede Divisio ] ] Pré-processamento
saida escondidos
Feedfoward com|__ .. _ Preenchimento de dados faltantes,
. Validacdo cruzada k- ) o .
treinamento 3 tgh Delall |selecio de variaveis (algoritmo 3)
. |fold .
backpropagation e normalizacdo Z-score

Tabela 73: Varidveis de entrada e saida utilizadas na rede do experimento 4.

Codigo | Varidveis de entrada Varidveis de saida
FR1287, THAS4T, TRULT, "x1307, Tx1297, U727V, TRE07

FARI “x807, w537 e 1277

“Profundidade de bolsa™, “Nivel de perda de
E4R2 |insercdo”™, “Placa™ “PBS rasa”, “PBS meédia™, “NCI
raso” e “WCI médio™.

‘%128, %54, x71. x130, x129, x72, x86, x80, x53, x127.
F4R3 “Profindidade de bolsa™, *“Nivel de perda de | “doenca periodontal” (notacdo
mser¢do”, “Placa™, “PBS rasa”, “PBS média™, “NCI |imaximamente esparsa)

raso” e “NCI médio™.

“doenga periodontal” (notagio maximamente esparsa)

“doenca periodontal” (notacdo
‘maximamente esparsa)
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As tabelas 74, 75 e 76 sdo referentes aos resultados das redes E4R1, E4R2 e E4RS3,

respectivamente. Elas apresentam as taxas médias de acerto e os desvios para diferentes

ndmeros de neurdnios na camada intermediaria.

Tabela 74: Resultados da rede E4R1 do experimento 4.

Meurdnios Média Porcentagem |Desvio Porcentagem
1 51.6 22.2347
2 69 21.9043
3 T8.8 18.3831
4 20.4 17.2867
3 79.6 15.303
5] 81.4 14

7 82.2 14.1835
8 83.8 12,2911
9 81 13.4465
10 82.6 14.115

Tabela 75: Resultados da rede E4R2 do experimento 4.

Meurdnios Meédia Porcentagem |Desvio Porcentagem
1 44.8 17.0845
2 57.8 17.4992
3 60 15.57

4 62.8 15.0474
5 61.2 16.7742
6 62.4 16.1508
7 64.2 14.257
8 64.2 14.8515
9 64.6 11.6706
10 64.2 14,0115

Tabela 76: Resultados da rede E4R3 do experimento 4.

Meurdnios |Média Porcentagem |Desvio Porcentagem
1 56.8 18.7961
2 79.2 20.4831
3 95 11.5032
4 95.6 10.8544
5 97.8 6.9019
5] 99.2 4.8576
7 99.4 3.4289
8 99.6 2.8141
9 100 0

10 100 0
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O resultado obtido com a rede E4R1 (tabela 74) foi muito inferior ao resultado obtido
no experimento 1, ao qual possui as mesmas configuracGes e variaveis de entrada e saida. O
melhor resultado do experimento 1 foi um acerto médio de 87,75% com um desvio de 3,96%
e 0 melhor resultado da rede E4R1 deste experimento foi um acerto médio de 83,8% com um
desvio de 12,29%, evidenciando assim a piora dos resultados apds a inclusdo dos novos
dados. Comparando a tabela 75, a qual é referente ao resultado da rede E4R2, com a tabela 68
(experimento 2), a qual utiliza as mesmas variaveis de entrada e saida e possui a mesma
configuracdo da rede E4R2, € possivel ver que a rede E4R2 deste experimento apresentou
resultados inferiores, uma vez que esta apresentou melhor resultado referente a um acerto
médio de 64,6% e desvio de 11,67% e o melhor resultado do experimento 2 (tabela 68) foi
um acerto médio de 96,12% e desvio de 7,26%. Esta piora expressiva nos resultados (tanto
em relacdo a rede E4R1, quanto em relagdo a rede E4R2) pode ser justificada pela regra
utilizada para o diagndstico da doenca periodontal, uma vez que o diagnostico feito
inicialmente ndo foi documentado e que, quando novos dados foram obtidos, foi necessario
realizé-lo novamente (baseado no exame periodontal). A regra utilizada ap6s a inclusdo dos
novos dados utiliza o PBS, NCI e o SS obtidos sobre cada sitio dos dentes para realizar o
diagnostico. Como as varidveis PBS, NCI e SS (descritas na se¢do 3.1.2.2) utilizadas nas
redes do experimento 1, 3 e 4 sdo médias obtidas sobre os sitios, parte da informacéo é
perdida, fazendo com que a rede ndo consiga mapear adequadamente a regra de diagnostico.
Diferente das outras redes, a E4R3 apresentou resultados muito bons e muito superiores a
rede do experimento 3 (tabela 71). Enquanto a rede E4R3 apresentou no melhor caso um
acerto médio de 100% com um desvio de 0%, a rede do experimento 3 apresentou média de
88,5% com um desvio de 6,57%, evidenciando uma grande melhora ap6s a inclusdo dos
novos dados. Essa melhora no resultado da rede E4R3 pode ser justificada pela unido dos

metabolitos salivares com o exame periodontal.

5.2.5 Conclusao

A partir da analise dos experimentos com RNAs é possivel verificar que, antes de
adicionar os novos dados, a taxa média de acerto tanto da rede que utilizou como variaveis de
entrada apenas os metabdlitos salivares (E1R1) como da rede que utilizou os dados do exame
periodontal (E2R1) e da rede que utilizou os metabdlitos mais os dados do exame periodontal
(E3R1) foi alta (acima de 85% de acerto). Quando novos dados foram adicionados, um novo

diagndstico da doenca periodontal teve que ser realizado, j& que ndo haviam sido
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documentados os critérios utilizados para o diagnoéstico feito anteriormente. Com isso, houve
uma piora nos resultados referentes as redes E1IR1 (no experimento 4 chamada de E4R1) e
E2R1 (no experimento 4 chamada de E4R2) e uma grande melhora na rede E3R1 (no
experimento 4 chamada de E4R3). A piora dos resultados da rede E2R1 pode ser explicada
pela mudanca nos critérios utilizados para realizar o diagndstico periodontal, uma vez que tal
critério utilizou informacdes coletadas em cima de cada sitio dos dentes analisados (PBS,
NCI e SS) e a rede utilizou apenas as médias destas informagdes. J& a piora da rede E1R1
pode ser justificada pela maior complexidade do critério de diagnostico utilizado ap6s a
inclusdo dos novos dados. A unido dos metabdlitos salivares com os dados do exame
periodontal na rede E4R3 permitiu com que a rede encontrasse nos metabolitos salivares as
informacgdes faltantes nas médias das varidveis utilizadas para realizar o diagndstico
periodontal. Com isso, houve uma grande melhora nos resultados chegando aos 100% de
acerto. E importante ressaltar que as redes mais importantes sdo a rede do experimento 1
(E1IR1) e a primeira rede do experimento 4 (E4R1), as quais possuem configuracoes
equivalentes. Isso se deve ao fato de as outras redes utilizarem as varidveis obtidas no exame
periodontal nas variaveis de entrada e que, se as temos disponiveis, seria muito mais logico

realizar o diagndstico utilizando os critérios de diagndstico do que uma rede neural.
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Capitulo 6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Analisando os resultados obtidos nos experimentos com RNAs descritos no Capitulo 5, é
possivel constatar que as redes neurais artificiais quando usadas para analisar os dados dos
metabdlitos salivares foram capazes de fornecer porcentagem de acerto alta para tentativa de
prever a doenca periodontal, uma vez que o0 experimento que fez uso apenas destes
metabolitos para tentar prever a doenca (experimento 2, Secdo 5.2.2) forneceu bons
resultados (média de acerto de cerca de 88% e desvio de 4%). Estes resultados podem ser
considerados bons, pois foi possivel verificar que existe uma grande correlacdo entre os
metabolitos salivares e a doenca periodontal, 0 que permite a criacdo de outros experimentos
utilizando estes metabdlitos a fim de obter resultados melhores e, se estes forem muito altos,
poderdo vir a permitir o desenvolvimento de aparelhos que fagam o diagnéstico da doenca a
partir da saliva. Apesar de o resultado ter sido alto, este ndo foi satisfatorio para o
diagnostico, uma vez que 88% de acerto ainda permite que uma grande quantidade de

individuos seja classificada incorretamente quanto a doenca periodontal.

Em relacdo a hipertenséo arterial cronica, os resultados das tentativas de previsdo foram
inferiores aos resultados da doenca periodontal (68,75% de acerto quando apenas
considerados 0s metabolitos salivares e 18,48% de desvio). Com aplicacdo de técnicas de
pré-processamento extras (selecdo de caracteristicas) foi possivel aumentar a taxa de acerto
da tentativa de previsdo da hipertensdo arterial crénica, quando utilizados apenas 0s
metabolitos salivares, de 60,75% com desvio de 18,86% (experimento 1) para 68,75% com
desvio de 18,48% (experimento 5). Apesar do aumento, os resultados foram insatisfatorios
quando considerados apenas 0s metabolitos salivares, uma vez que a média do melhor
experimento foi apenas razoavel e o desvio foi alto. Quanto a utilizacdo apenas do IMC e do
peso para a tentativa de previsdo, o resultado do experimento 1 foi alto (92% de acerto médio
com 10,05% de desvio). Este resultado evidencia o que vem sendo apresentado em diversos
trabalhos relacionados a hipertensdo arterial, que é a relacdo existente entre 0 peso e a pressdo
arterial (HUANG et al., 1998], [STAMLER R et al., 1978], [HAVLIK et al., 1983], [BARKER,
2006]). Quando os metabdlitos salivares foram utilizados em conjunto com o IMC e 0 peso, 0
melhor resultado (tabela 47, 5 neur6nios) foi de 88,33% com desvio de 14,9%. Como
conclusdo dos resultados das tentativas de previsdo da hipertensdo arterial crénica através do

emprego de RNAs, percebe-se que os experimentos realizados com os metabdlitos parecem
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revelar certa associagdo entre tais metabolitos e a hipertensdo arterial crénica, mas é

necessario realizar outros experimentos a fim de confirma-la.

Em relacdo a tentativa de prever as pressoes sistélica e diastdlica, os resultados obtidos
foram muito ruins, uma vez que o melhor resultado obtido para a pressdo sistolica foi no
experimento 8, quando utilizados os metabdlitos salivares, o IMC e 0 peso pos-parto (erro
médio de 17,13 e desvio 5,18) e para pressdo diastolica foi também no experimento 8 com
um erro médio de 18,77 e com um desvio de 5,76 quando utilizados apenas os metabdlitos
salivares. Como conclusdo, ndo foi possivel realizar a previsao das pressdes arteriais devido

aos erros encontrados serem grandes.

Como trabalhos futuros, poder-se-ia repetir os experimentos realizados neste trabalho
com uma quantidade maior de dados, uma vez que a quantidade utilizada neste foi muito
pequena e tendo um maior nimero de dados, certamente as RNAs generalizariam melhor os
dados e, consequentemente, o desempenho seria melhor. Além disso, outras técnicas de
classificacdo podem ser utilizadas a fim de tentar obter resultados superiores aos aqui obtidos.
Também, poder-se-ia verificar os intrusos de outra forma a fim de ver se os seis selecionados

eram realmente intrusos ou se apenas parte deles eram.
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