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Resumo da Tese apresentada a UFPE como parte dos requisitos necessarios para a
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RESUMO: Neste trabalho ¢ desenvolvida uma nova ferramenta matematica para analise
de dados baseada em redes neurais artificiais. Mais especificamente buscou-se extrair
informagdes relevantes sobre o sistema cardio-circulatorio de uma série de individuos
para ajudar e avangar no diagnostico, prognostico e tratamento de doencas
cardiovasculares. Este sistema foi escolhido em fungdo de sua complexidade que enseja
a introducdo de novas abordagens e técnicas para entender, explicar e analisar de forma
mais eficiente e eficaz o seu funcionamento. O conjunto universo dos dados utilizados
nesta pesquisa incluem: antropométricos, biograficos, pressoes de consultorio e exames
complementares da série bioquimica, hormodnios, do eletrocardiograma, do
ecocardiograma, registro da atividade elétrica do coragdo pelo método HOLTER-24h e
da MAPA-24h, além de parametros do sistema cardiovascular como RC, IPPA,
IPPARC e Harmonia. O desenvolvimento da pesquisa abrangeu a prospeccdo de
ferramenta para analise de dados com redes neurais tipo MLP e Construtivas do tipo
NSRBN. Para fins de avaliacdo, os resultados obtidos por meio da ferramenta
desenvolvida neste trabalho, foram confrontados com desempenhos alcancados com
outras técnicas estatisticas tradicionalmente utilizadas, como a regressdo logistica e
multipla, por meio de medidas de sensibilidade, especificidade, taxa de acertos,
coeficiente de determinagdo e area da curva ROC. Os resultados encontrados superam
os das técnicas tradicionais ou utilizam variaveis de mais facil obtengdo ou menor custo
financeiro, isto permitird reduzir ou justificar melhor a prescricio de exames e
procedimentos de custo elevado.



Abstract of Thesis presented to UFPE as a partial fulfillment of the requirements for the
degree of Doctor in Electrical Engineering.

MEDICAL DECISION SUPPORT SYSTEMS TO ASSIST
LEFT VENTRICULAR HYPERTROPHY AND CARDIAC
ARRHYTHMIAS DIAGNOSIS

Domingos Vanderlei Filho

September/2005

Supervisor: Fernando Menezes Campello de Souza, Ph.D.

Concentration Area: Electric Power.

Keywords: Decision Support, Artificial Neural Networks, Systems Engineering,
Classification, Cardiology, Left Ventricular Hypertrophy, Arrhythmias.
Number of Pages: 174

ABSTRACT: In this work, a new mathematical tool based on artificial neural networks
and aimed to data analysis is developed. More specifically it was tried to obtain more
relevant information about the cardiocirculatory system of a group of individuals to
assist and improve the diagnosis, prognosis and a cardiovascular diseases medical
treatment. The cardiovascular system has been chosen because of its complexity, which
gives the opportunity to introduce new approaches and techniques to understand,
explain and analyze efficaciously and efficiently how it works. The whole data set used
in this research includes: anthropometric, biographical, blood pressure measures, the
biochemistry series, hormones, results of the cardiologic tests like ABPM-24h,
HOLTER-24h, electrocardiography, echocardiogram and cardiovascular system
parameters like RC, BPPI, BPPIRC and Harmony. The development of this research
included the investigation of a data analysis tool using artificial neural networks types:
MLP and constructive NSRBN. The results obtained using the artificial neural networks
were evaluated and compared with a classical approach used in medical area, logistic
and multiple regressions, in terms of sensitivity, specificity, correct classification rate,
coefficient of determination and the area under ROC curve. The results obtained
overcome those from traditional techniques or the variables they use are low cost or
easily obtained, therefore the system proposed has the potential to reduce or to justify
the use of costly invasive procedures in the cardiology area.
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Capitulo 1 - Introdugdo 1

1. INTRODUCAO

“Every noble work is at first impossible.”
Thomas Carlyle (1795-1881), ensaista e historiador escocés.

“Todo trabalho nobre parece impossivel ao inicio.” (Tradugao livre)

"O Homem ¢ do tamanho do seu sonho."

Fernando Pessoa (1888-1935), poeta portugués.

Um dos assuntos mais importantes e abrangentes relacionados a area de satde ¢ o
estudo do sistema cardiovascular (SCV), pois ele tem relacdo com o funcionamento de
todo o organismo humano. Portanto, quadros clinicos onde se observa disfun¢des no

SCV podem conduzir a diversas complicagdes € em casos mais extremos a propria

morte do organismo.

As fungdes de assimilagdo e eliminagdo sdo importantes para a sobrevivéncia em todos
os organismos vivos. Em organismos mais elementares, como os protozoarios, observa-
se que o mecanismo para a execucao destas fungdes ¢ realizado diretamente por
intermédio da superficie do corpo por uma difusdo. Entretanto, em organismos mais
complexos, como o humano, com milhdes de células, torna-se necessario uma forma
mais rdpida para a troca de substancias. Nos organismos pluricelulares existe um
sistema interno de transporte para prover com o0s materiais necessarios, oxigénio e
outros, todas as células de forma rapida e segura. No caso do organismo humano o
sangue percorre o corpo por intermédio de um sistema de tubos fechados e
intercomunicantes, mantendo-se a corrente por meio da acdo de uma bomba que o

aspira e o impele a qual ¢ chamada de coragao.

Existem relatos feitos por Hipodcrates, que viveu por volta de 400 a.C., nos quais ele
descreveu condi¢cdes muito provavelmente provocadas por doengas relacionadas ao
aparelho circulatério. Em torno de 1500, Antonio Benivieni (1443-1502) descreveu em
seu livro De abditis nonnulis ac mirandis morborum et sanationum causis (Das causas

ocultas e maravilhosas das enfermidades e de suas curas) pela primeira vez condigdes
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pos-infarto do miocardio (Tamayo, 2005). O inglés Samuel Johnson fez o seguinte
relato em 1783:
“I waked and sat up...when I felt a confusion and indistinctness in my head which
lasted, I suppose about half a minute. Soon after I perceived that I had suffered a
paralytick stroke, and that my Speech was taken from me.” (Mackay e Mensah,
2004)
“Eu acordei e fiquei de pé...quando eu senti uma confusdo e uma um vazio na
minha cabeg¢a que perdurou, eu suponho por cerca de meio minuto. Logo apos eu
percebi que eu havia sofrido um derrame cerebral, e que minha voz tinha sido

subtraida de mim.” (traducao livre)

Em 1880 o patologista Carl Weigert interpretou as cicatrizes do miocardio como

conseqiiéncias de oclusdes das corondrias.

Dentre as doengas relacionadas com alguma disfuncao do SCV, pode-se citar: infarto do
miocérdio, isquemia e derrame cerebral, insuficiéncia cardiaca, aterosclerose arterial,
aneurismas da aorta, angina pectoris, valvulopatias, hipertensdo arterial e arritmias

cardiacas.

Segundo dados da Organizagdo Mundial de Saude (OMS) as doengas coronarianas
levam a morte no mundo, a cada ano, mais de 7 milhdes de pessoas (3,8 milhdes de
homens e 3,4 milhdoes de mulheres) (Mackay e Mensah, 2004). Dentre os 15 milhdes
que sofrem derrames cerebrais, aproximadamente 5 milhdes morrem e outros 5 milhdes
tornam-se deficientes que os torna incapacitados a desenvolver suas fun¢des anteriores
na familia e na sociedade (Mackay e Mensah, 2004). Outro dado relevante sobre este
assunto ¢ que a maioria destas mortes ocorre em paises em desenvolvimento como o
Brasil. A hipertensao ¢ apontada como uma das mais importantes causas de mortes
prematuras no mundo que podem ser prevenidas e representa cerca de metade de todas

as doengas cardiovasculares.

De acordo com o relatério The Seventh Report of Joint National Committee on
Prevention, Detection, Evaluation, and Treatment of High Blood Pressure (JNC 7) a
hipertensdo afeta aproximadamente 50 milhdes de pessoas nos Estados Unidos da

América (EUA) e 1 bilhdo no mundo. Em seu relatdrio de fevereiro de 2005 a Division
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of Vital Statistics apresenta dados de 2003 nos quais as doencas do coracido e
cerebrovasculares estdo entre as trés maiores causas de mortes nos EUA (Hoyert; Kung

e Smith, 2005, p.3-4).

Conforme pode ser observado na Figura 1.1, entre os anos de 1980 ¢ 1999 houve no
Brasil um aumento na propor¢ao das doencas do aparelho circulatorio e diminuigdo das
infecciosas e parasitarias — de 9% para 6% — e das afeccdes originadas no periodo
perinatal — de 7% para 5%. O Ministério da Saude (MS), no anudrio estatistico de 2001
informa que as doencgas do aparelho circulatorio representam a principal causa de dbitos
no pais (32%) e em todas as regides, seguidas pelas causas externas (15%), neoplasias
(15%) e doengas do aparelho respiratorio (11%) (Brasil.Ministério da Satde, 2001 e
2003). Ao serem estratificados os 263.240 casos de obitos por doengas do aparelho
circulatorio registrados no periodo de 2001, observa-se que 33% foram de doengas
cerebrovasculares, 30% de doengas isquémicas do coracdo e 37% para as demais

doencas do aparelho circulatorio (Brasil.Ministério da Satude, 2003).

OCoencas infecciosas e parasitsrias O Afecedes otiginadas no periodo perinatal
E Meoplaziaz O Causas externas
ODoencas do apareho circulatdrio B Demaiz cauzas definidas

B Coencas do aparelho respiratdrio

1980 1999

175%

34%

32%

Figura 1.1 - Mortalidade proporcional por causas selecionadas no Brasil 1980-1999

(Fonte: MS/FUNASA/CENEPI)

Adicionalmente, as IV Diretrizes Brasileiras de Hipertensao Arterial trazem a

informacgdo de que as doengas cardiovasculares superam as outras causas de morte
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desde 1963. E acrescentado ainda que as tendéncias de risco de morte por doengas
cardiovasculares sao diferentes nas diversas regides com queda no Sudeste e Sul,
aumento no Centro-Oeste ¢ Nordeste e estabilidade no Norte. Outros trabalhos
publicados também mostram e reforcam as conseqiiéncias das doencas relacionadas ao
SCV na sociedade brasileira (Mansur et. al., 2001), (De Souza et al., 2001), (Mansur et.
al.,2002) e (Lessa, 2003).

Outro aspecto que pode ser mencionado sobre o tema das doencas cardiovasculares
refere-se aos custos associados a elas. Entre estes custos podem ser citados: aqueles
relativos aos cuidados médicos assumidos pelo individuo e sua familia, as auséncias e
licengas médicas no trabalho, os pertinentes ao sistema publico de satde e as perdas de
produtividade para o pais, sem mencionar o mais importante e dificil de ser quantificado

que ¢ o da perda da vida humana.

Nos EUA estimativas da American Heart Association (AHA) apontavam para um custo
total em 2004 de US$53,6 bilhdes com derrames cerebrais, enquanto custos diretos com
cuidados médicos e terapias de US$33 bilhdes e custos indiretos com perda de

produtividade de US$20,6 bilhdes (Mackay e Mensah, 2004).

Ao observar os dados apresentados nos paragrafos anteriores os quais provéem de
fontes distintas, percebe-se que eles apontam na mesma direcdo, sendo portanto possivel
perceber-se as repercussoes e alto custo social para a populacdo, bem como o impacto
negativo que representam as doengas cardiovasculares na produtividade da economia
brasileira. Assim, fica evidente a importancia social da area de cardiologia e abre-se a
possibilidade de conceber e desenvolver modelos, técnicas e ferramentas de engenharia
de sistemas para cooperar na busca de solugdes para os problemas de diagndstico e

tratamento de tais doencas.
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1.1  OBJETIVOS

O objetivo geral desta tese ¢ desenvolver novas ferramentas de engenharia de sistemas e
métodos quantitativos que permitam analisar, a partir de observagdes, o sistema
cardiovascular bem como propor acdes que tragam melhores resultados em relacao aos
disponiveis na atualidade para a sociedade em termos de satde publica na area de

cardiologia.

O conjunto de objetivos especificos compreende:
e Desenvolver sistematica de apoio ao diagnostico médico de hipertensao e arritmias,

mais eficiente e eficaz do que as disponiveis na area de cardiologia;

e Desenvolver uma metodologia para um melhor aproveitamento dos dados do exame
MAPA-24h (Monitoragdo Ambulatorial da Pressdo Arterial de 24 horas) extraindo-
se informagdes além daquelas que atualmente sdo obtidas, para melhorar o

diagndstico, o prognostico e tratamento da hipertensao arterial;

e Desenvolver uma metodologia para um melhor aproveitamento dos dados do exame
Holter 24 horas (monitorizagdo eletrocardiografica que observa a variabilidade da
freqii€ncia cardiaca durante um periodo de 24 horas) extraindo-se informagdes além
daquelas que atualmente sdo obtidas, para melhorar o diagnostico, o progndstico e

tratamento das arritmias.

1.2 SOBRE O TRABALHO

Esta tese foi elaborada dentro do paradigma da interdisciplinaridade (ou
transdisciplinaridade). Ela insere-se dentro do Projeto Vesalius, que inclui: o Projeto
Dinamica do Sistema Cardiovascular; a Engenharia de operagdo e manutencao de
equipamentos médicos; a Teoria da decisdo em medicina; o Apoio inteligente ao
diagnoéstico; a Analise estatistica de dados; o Planejamento de pesquisas; o
Acompanhamento de pacientes; a qualidade da imagem médica ¢ os Modelos
matematicos do sistema cardiovascular. Cabe mencionar que esta tese foi desenvolvida

em estreito contato com pesquisadores da area médica, em particular com o prof. Dr.
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Hilton Chaves, do Departamento de Medicina Clinica do Centro de Ciéncias da Satude

da Universidade Federal de Pernambuco.

Optou-se pela metodologia das redes neurais artificiais, na forma de uma proposta
recente nessa area (Valenga, 1999); (Valenga e Ludermir, 2000a); (Valenga e Ludermir,
2000b); (Valenga e Ludermir, 2001); (Valenga e Ludermir, 2002). O objetivo desta tese
ndo foi o de desenvolver as técnicas de redes neurais artificiais, e sim elaborar
metodologias de apoio ao diagndstico médico em cardiologia, que fosse de custo mais
baixo com relagdo as praticas vigentes. Foi necessario portanto estudar diversos
aspectos do sistema cardiovascular e fazer uso das bases de dados existentes e

disponiveis no grupo de pesquisa do orientador.

A escolha do modelo de rede neural artificial para abordar os problemas de apoio ao
diagnostico de hipertrofia ventricular esquerda e de arritmias cardiacas, levou em conta
a pequena dimensdo da base de dados disponivel. Os resultados mostram que a escolha
foi acertada, haja vista a comparacdo favoravel com os métodos existentes e resultados
de pesquisas anteriores. A escolha de variaveis pertinentes exigiu o estudo de elementos
de fisiologia do sistema cardiovascular. A base de dados foi pequena, mas com muitas

variaveis.

A redacdo, haja vista a interdisciplinaridade da pesquisa buscou contemplar tanto
leitores da area de engenharia quanto de medicina, de forma a contribuir com o
estreitamento cada vez maior entre essas duas areas aparentemente dispares. Fez-se
entdo uma exposicao sobre algumas questdes relativas ao sistema cardiovascular, bem
como as redes neurais artificiais, procurando-se mediacdes cognitivas. Esse cross
breeding tem se mostrado frutifero, ¢ a area de satide pode se beneficiar com isso. Para
a engenharia, o desafio ¢ o desenvolvimento de técnicas de modelagem, a partir de

metodologias mais modernas, como € o caso das redes neurais artificiais.

Na Figura 1.2 pode-se observar as principais areas envolvidas nesta pesquisa bem como
a intersecdo entre elas, representada pela area hachurada, onde esteve concentrada boa

parte da pesquisa.
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Sistema 1 Sistemas
Cardiovascular ‘ Dlnam,lC(_)S e
)/ Estatistica

Redes
Neurais
Artificiais

Figura 1.2 — Componentes interdisciplinares do trabalho
1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta tese estd dividida em oito capitulos. No primeiro capitulo apresenta-se uma breve
introducdo ao tema proposto no trabalho, de forma a destacar a sua importancia e
abrangéncia, bem como algumas repercussdes sociais e também econdmicas, tanto do
ponto de vista mundial como do Brasil. O capitulo 1 também mostra os objetivos gerais

e especificos e outras informagdes sobre o trabalho e sua a organizagao.

O segundo capitulo trata das questdes relativas o sistema cardiovascular. No terceiro
capitulo sdo apresentados aspectos dos sistemas nao lineares. O quarto capitulo trata da
modelagem de sistemas complexos, o problema de classificacio e modelos de redes
neurais artificiais (RNA) e de regressdao. No capitulo quarto ainda sdo brevemente
comentados os simuladores utilizados para os modelos desenvolvidos nesta tese. A base
de dados utilizada na tese é descrita no quinto capitulo onde também s3o apresentados
os resultados obtidos com os modelos de apoio ao diagnodstico da hipertrofia ventricular
esquerda. No capitulo sexto estdo mostrados os resultados obtidos com os modelos de
apoio ao diagndstico de arritmias cardiacas, também baseados em redes neurais

artificiais construtivas (RNAC). O capitulo sétimo traz uma proposta para um sistema
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de informagdes para uma clinica de cardiologia. As conclusdes, comentarios e sugestoes

para trabalhos futuros sdo apresentados no capitulo oitavo.
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2. O SISTEMA CARDIOVASCULAR

“All the knowledge I possess everyone else can acquire, but my heart is all my own.”
Johann Wolfgang von Goethe, The Sorrows of Young Werther 1774.
“Todo o conhecimento que eu tenho qualquer pessoa também pode ter, mas o meu

coragao ¢ todo somente meu.” (Tradugao livre)

“In nature there are neither rewards nor punishments there are consequences.”
Robert Greene Ingersoll (1833-1899)
Lectures and Essays.

“Na natureza ndo ha recompensas nem punic¢des, ha conseqiiéncias.” (Tradugao livre)

Neste capitulo s3o mostrados alguns conceitos sobre o sistema cardiovascular, de forma
a apoiar o leitor da area de engenharia na compreensao do contexto no qual a
engenharia de sistemas foi aplicada. Os topicos apresentados nas segdes deste capitulo
seguem basicamente Bronzino (1995), Guyton e Hall (2002), Braunwald; Zipes e Libby
(2003v1) e Braunwald; Zipes e Libby (2003v2). Estes topicos abordam desde a
descricdo do SCV humano, seus componentes principais € as suas importantes fungdes
para o organismo como um todo. Sdo abordadas também algumas disfungdes,
principalmente aquelas relacionadas com este trabalho, bem como a anamnese, o exame
fisico e exames complementares mais comumente utilizados para o diagndstico médico.
O capitulo ¢ finalizado com uma breve exposicao sobre os mecanismos probabilisticos e

erros de medidas.

2.1 INTRODUCAO

O sistema circulatorio humano ¢ composto pelo sangue, pelos vasos do sistema vascular
(artérias, veias, arteriolas, vénulas e capilares) e pelo coragdo formado por quatro
camaras (os atrios e os ventriculos direito e esquerdo). No caso humano o sistema
circulatério ¢ dito fechado, pois nele o sangue estd contido no sistema vascular. Na

Figura 2.1 esta representado de forma simplificada o sistema cardiovascular humano,
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onde esta mostrada a circulacdo pulmonar e a sistémica, e também o coragdo, 0s vasos

sangiiineos e o sangue.

Circulagio Pulmonar

Pulmoes

Circulagio
Sistémica

De Volta ao Coragiio Periferia

Figura 2.1 - Representagdo parcial do Sistema Cardiovascular Humano

2.1.1 Sistema Vascular

Uma explicacdo do papel desempenhado por cada um dos elementos componentes do

sistema vascular ¢ fornecida a seguir (Guyton e Hall, 2002):

e Artérias — Elas desempenham a fun¢do de transportar sangue sob alta pressdo aos
tecidos. As paredes das artérias sdo resistentes de forma que elas podem suportar a
alta pressao.

e Arteriolas — Consistem nas ultimas e pequenas ramificagdes do sistema arterial. Elas
tém a capacidade de atuar como valvulas de controle e por meio delas o sangue ¢
liberado para os capilares. Esta capacidade ¢ func¢do das paredes musculares fortes
que sdo capazes de fechar as arteriolas totalmente ou e permitir que elas se dilatem.

e C(Capilares — Estes elementos desempenham a fun¢do de meio de troca de liquidos,
nutrientes, eletrélitos, hormdnios e outras substincias entre o sangue € 0s espagos

intersticiais. O fato das paredes capilares serem muito delgadas e permeaveis a
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substancias de pequeno tamanho molecular, torna possivel para os capilares
desempenharem este papel.

e Vénulas — Elas coletam o sangue dos capilares e aglutinam-se gradualmente em
veias de calibre progressivamente maiores.

e Veias — Elas funcionam como elementos condutores de sangue que retorna dos
tecidos pra o coragdo. As paredes venosas sdo delgadas em relacdo as paredes
arteriais, isto em principio ndo traz maiores problemas considerando-se que a
pressdo do sistema venoso ¢ bem mais baixa em relagdo ao arterial. Apesar deste
aspecto mencionado no periodo anterior estas paredes sao musculares e isso permite
que elas se contraiam ou se expandam, e portanto atuem como um reservatorio de
sangue suplementar para quantidades grandes ou pequenas, em funcdo da

necessidade do organismo.

A Figura 2.2 mostra o detalhe de uma transi¢cdo entre a circulagdo do sangue rico em
oxigénio em uma artéria e depois nas arteriolas até chegar aos capilares, onde ocorre a
troca gasosa (oxigénio-dioxido de carbono), e na seqiiéncia o sangue pobre em oxigénio

¢ recolhido pelas vénulas quando entdo ¢ conduzido até uma veia.

Figura 2.2 - Detalhe do sistema vascular

2.1.2 O Sangue

O sangue pode ser descrito como um tecido composto por uma mistura de células
especializadas (eritrocitos, leucocitos) e plaquetas, que juntamente com determinadas
substancias estdo em suspensao em um fluido chamado de plasma. O sangue circula no

sistema vascular e desempenha as funcgdes de: transportar oxigénio e nutrientes
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(proteinas, acucar, gordura, dgua e sais minerais) para os tecidos do corpo; remover o
dioxido de carbono e outros residuos metabolicos para serem eliminados por meio da
respirac¢do, do suor, da urina e das fezes; transferir mensagens hormonais entre 6rgaos;
prevenir hemorragias e transportar anticorpos e células de defesa para regides onde haja
infecgdes. O controle da temperatura do corpo, o equilibrio da distribui¢do de agua e o

processo de absorcao celular também estdo diretamente ligados ao sangue.

A sua composig¢do tipica do sangue ¢ de mais de 99% de células chamadas eritrocitos
(globulos vermelhos ou hemacias), portanto as células denominadas leucdcitos que
também o compdem ndo influenciam a determinagdo das suas caracteristicas fisicas
(Guyton e Hall, 2002). O hematdcrito € um termo que expressa o percentual de células
no volume sanguineo total de um individuo. Estes valores podem variar em fungao de
varios aspectos como: o sexo; o grau de atividade organica; altitude na qual reside ou

também se o individuo apresenta um quadro de anemia.

Os eritrocitos tém a funcao de transportar hemoglobina, elemento este que participa na
conducdo do oxigénio dos pulmdes para os tecidos. Quando a hemoglobina esta
saturada de oxigénio assume uma coloragdo avermelhada viva (sangue arterial), quando
saturada de gés carbdnico, torna-se escuro (sangue venoso). Além do transporte de
hemoglobina as hemacias desenvolvem outras fungdes como a de servir como excelente
tampado acido-basico e conter grande quantidade da enzima anidrase carbonica, para
catalizar a reagdo entre a agua e o didxido de carbono. Isto permite o transporte do

diéxido de carbono na forma de ion bicarbonato (HCOs3), dos tecidos para os pulmdes.

Os leucdcitos tém papel vital na defesa do organismo contra agressores externos. Uma
outra func¢do destas células ¢ na limpeza de células mortas e fragmentos de tecidos que
possam acumular e vir a causar problemas para o organismo. Existem algumas classes
de leucocitos como: basoéfilo, linfocito, mondcito, neutréfilo e eosinofilo. Embora nao
seja verdade para todos os casos, em muitas infec¢cdes ¢ observado um aumento no
nimero de leucocitos na corrente sanguinea. Este aumento pode ser detectado por um

tipo de teste hematoldgico de forma a colabora no diagnostico médico.

Um terceiro elemento de importancia fundamental no sangue sdo as plaquetas. Sua

importancia ¢ fundamental no mecanismo da hemostase e coagulacdo do sangue. As
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plaquetas ndo sdo células, mas apenas fragmentos de megacaridcitos (células especiais
nativas da medula 6ssea) liberados na circulagdo. Uma diminui¢do acentuada no nimero
de plaquetas aumenta a possibilidade de ocorréncia de hemorragias espontaneas pela

pele ou mucosa.

A parte liquida ¢ chamada de plasma sangiiineo. Cerca de 90% do plasma constituem-se
de dgua pura, na qual estdo dissolvidas as numerosas substancias existentes no sangue.
Entre essas substincias estdo sais como: sodio, cloro, fésforo, potassio, magnésio,
calcio e outros. Importancia fundamental cabe as proteinas, que também estdo

dissolvidas no plasma.

Entre as proteinas plasmaticas, encontram-se:
e Albumina - que representa a maior parte e tem como fun¢do primdria participar na

producdo da pressdo osmotica no nivel da membrana capilar. Esta pressao osmotica

impede que o liquido do plasma extravase dos capilares para os espagos intersticiais;

e Fibrinogénio e a protombina - que participam no processo de coagulagao; e

e (lobulinas - estas sdo divididas em trés grupos (alfa, beta e gama). As alfas e betas

desempenham fungdes na circulagdo como a de agir como substrato para a formagao
de outras substancias e transportar a propria proteina de uma parte do corpo para
outra. O papel de proteger o organismo contra infeccdes ¢ realizado pelas
gamaglobulinas e em menor extensdo as beta globulinas, pois os anticorpos sao
constituidos principalmente dessas globulinas. Isto permite ao organismo resisténcia

as infecgoes e a toxidade, e portanto imunidade ao organismo.

Adicionalmente, existem gases dissolvidos e substincias como a uréia, acido urico,
creatinina, glicose, gorduras e acidos graxos que também se encontram presentes neste

sistema de alimentagdo e defesa do corpo humano.

Na Figura 2.3 estdo mostrados os componentes do sangue e na Tabela 2.1 estd

apresentada a composic¢ao do plasma sangiiineo.



Capitulo 2 — O Sistema Cardiovascular 14

Tabela 2.1 - Composi¢ao Plasmatica

CLASSE DA SUBSTANCIA NOME

Proteinas especiais Albuminas, Globulinas (anticorpos),
Fibrinogénio, Protombina, Aglutininas

A A Enzimas, Anticorpos, Hormonios
Outras substancias organicas ’ 'POs, ’

Vitaminas
Lipidios Colesterol, Triglicérides
Glucidios Glicose
Substancias nitrogenadas Uréia, Acido urico, Creatinina
Sais inorganicos Saodio, Cloro, Potassio, Calcio, Fosfatos

Vaso Sangiiineo

Leucdcito
Hemacia

Plaqueta

>
Plasma

Figura 2.3 - Componentes do sangue

2.1.3 O Coracao

O coracdo pode ser visto tecnicamente, como um conjunto de duas bombas do tipo
aspirante e premente as quais sdo equipadas com valvulas anti-refluxo. H4 nestas
bombas uma alimentagdo elétrica automatica que atua de forma que o enchimento ¢ a

ejecdo, realizados nos dois corpos das bombas, ocorram praticamente de forma
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simultanea. Para realizar a tarefa de bombear algo em torno de 10 mil litros/dia de
sangue esta bomba tem como motor um musculo muito forte, que consome uma grande
quantidade de oxigénio e de glicose. O suprimento destas substancias se faz por
intermédio de duas artérias que se distribuem na forma de duas coroas ao redor do

coragdo, chamadas de artérias coronarias.

Na Figura 2.4 podem ser vistas as quatro camaras, as valvulas e os vasos que se

conectam ao coracdo e permitem a chegada e saida do sangue por ele bombeado.

Veia Cava Anterior

Artéria Artéria
Pulmonar c Pulmonar
Veias i : : Veias

Pulmonares J—. { | Pulmonares
Valvula Pulmonar S
Atrio Esquerdo

Atrio Direito Valvula Aértica

i e .. Valvula Mitral
Valvula Tricuspide
Ventriculo Direito

Ventriculo
Esquerdo

Veia Cava Posterior

Figura 2.4 - Camaras, vasos e valvulas do coracdo

O coragao executa uma seqiiéncia ciclica de movimentos de contragao e relaxamento. A

esta seqiiéncia de eventos ¢ dado o nome de ciclo cardiaco. De uma forma simplificada

e resumida pode-se dividir o ciclo em trés estagios:

e Sistole atrial — o qual consiste da contracdo dos atrios e a correspondente entrada de
sangue nos ventriculos com a abertura das valvulas atrio-ventriculares (mitral e
trictspide). Apds o sangue ter deixado os atrios, as valvulas atrio-ventriculares

(AV), que estao localizadas entre as camaras dos atrios e dos ventriculos, se fecham.
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Este movimento evita que ocorra de retorno de sangue para os atrios. Vale ressaltar
que ¢ o fechamento das valvulas que gera o som associado ao batimento cardiaco.

e Sistole Ventricular — Apos a sistole atrial os ventriculos estdo com sua capacidade
maxima de volume e com sua maior pressdo diastolica. As valvulas adrtica e
pulmonar encontram-se fechadas, pois as pressdes diastdlicas ainda sdo bem
maiores que a pressdo dos ventriculos. A ativagdo elétrica chega ao ventriculo e
inicia a contragdo muscular. Neste instante a pressao no interior do ventriculo sobe e
as valvulas AV se fecham de forma completa. Surge entdo a primeira bulha, linha
inferior na Figura 2.5. Ao ser atingido um determinado valor de pressdo interna que
supere a pressdo diastolica das grandes artérias as valvulas aortica e pulmonar se
abrem. Esta abertura permite a expulsdo do volume de sangue nos ventriculos para
as grandes artérias. O pico da curva de pressdo ventricular corresponde a0 maximo
da contracao ventricular.

e Diastole Cardiaca — Com o fim da contragdo muscular ha o inicio do relaxamento
dos atrios e ventriculos como preparagdo para a entrada de um novo volume de
sangue no coracao. A pressdo se reduz, parte descendente da curva de pressdo
ventricular Figura 2.5. Em um determinado instante de tempo o valor da pressao
arterial supera a ventricular, o que provoca o fechamento das valvulas, primeiro a
aortica e em seguida a pulmonar. A segunda bulha (vide Figura 2.5) ocorre neste
ponto do ciclo cardiaco. Este ¢ o momento que tem inicio a diastole cardiaca.
Quando a pressao ventricular se torna inferior a pressao atrial, conforme indicado na
Figura 2.5, as valvulas AV se abrem e um grande fluxo de sangue segue para o
ventriculo, aproximadamente 70% do enchimento ventricular ocorre neste intervalo
do ciclo. Apods o enchimento do ventriculo as valvulas AV tendem a se fechar de

forma passiva.

Na Figura 2.6 (a) esta representada a didstole atrial e ventricular, em (b) a sistole atrial e

em (c) a sistole ventricular.
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Figura 2.5 - Curvas de Pressdo, Volume Ventricular, Eletrocardiograma e ocorréncia

das Bulhas durante ciclo cardiaco.
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Figura 2.6 - Ciclo cardiaco.

Considerando-se o que foi apresentado nos paragrafos anteriores percebe-se que as
contracdes que ocorrem em um coracdo, em funcionamento normal, estdo
sincronizadas. Primeiro os atrios se contraem juntos e em seguida os ventriculos se
contraem juntos. Na populagdo em geral de individuos adultos e sadios, a freqiiéncia
cardiaca encontra-se na faixa de 60 a 100 batidas por minuto. Freqiiéncias acima de 100

batidas por minuto podem ser observadas como resposta ao estresse fisico ou
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emocional, como também abaixo de 60 batidas por minuto quando em estado de
repouso. Comportamento diferenciado pode ser observado em atletas e pessoas com

disfuncoes.

A contragdo dos musculos cardiacos que proporcionam o bombeamento de sangue esta
associada a existéncia de uma pequena corrente elétrica, a qual € responsavel por gerar
os estimulos necessarios para ativagdo destes musculos. Esta corrente elétrica ¢ gerada
por uma pequena massa de tecido especializado, formada por células marca-passo
denominada de nédulo sinusal (também ¢ chamada de nodulo sinoatrial, atriosinusal ou
nodulo SA), localizada no coragao conforme a Figura 2.7. Este sinal faz com que os
atrios ao serem estimulados se contraiam durante um breve periodo de tempo e, portanto
0 sangue em seu interior seja bombeado para os ventriculos. Os estimulos elétricos
gerados pelo nodulo sinoatrial viajam por meio de fibras de conducdo (feixes
internodais) até¢ o nddulo atrioventricular (AV) onde a passagem do estimulo se faz mais
lentamente (retardo fisioldgico), permitindo, assim, que haja tempo para se fazer a
sistole atrial mecanica. Em seguida o sinal prossegue por intermédio do feixe de Hiss, e

finalmente pelas fibras de Purkinje até o miocardio ventricular.

Feixe de Bachmann

Nédulo — :I"l"l y - Ramificagéo
Sinoatrial = ( / S Esquerda do
' \\\Fei}{e de Hiss

Tracto
Internodular
Anterior

Mediano

Tracto
|nternodular
Fosterior

g . ; ——
Médulo Atrioventricular f

Ramificagdo Direita
do Feixe de Hiss

Vias de
Condugdo

Figura 2.7 - Representacdo simplificada do sistema elétrico do coragao
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Em condigdes normais de funcionamento, a contragao dos atrios ocorre um pouco antes
que a dos ventriculos, isto permite que o sangue encha os ventriculos antes da sua

contragao.

Portanto, o sistema especializado de gera¢ao de impulsos e conducdo dos estimulos no
coragao, em condi¢des normais, garante um ritmo para a contragao cardiaca, bem como
ativacdo das diferentes partes do miocardio de uma forma ordenada e em uma seqiiéncia

bem definida, o que garante o funcionamento do coragdo como uma bomba eficiente.

Na Figura 2.8 pode ser vista a representagao grafica de uma onda tipica correspondente
ao sinal elétrico do ECG, bem como as diversas denominagdes associadas a regides
especificas. A correspondéncia temporal desta onda com as curvas de pressdo esta

mostrada na Figura 2.5.

Intervalk RR
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Figura 2.8 - Forma de onda do Eletrocardiograma

2.1.4 Funcoes do Sistema Cardiovascular

A importancia do sistema cardiovascular para a sobrevivéncia do organismo se

manifesta desde o estagio embrionario do ser humano, pois o embrido depende da
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circulagdo do sangue para a manutengdo de um ambiente celular favoravel e da
homeostase. Como resposta a esta necessidade do organismo o SCV se desenvolve e
atinge um estado funcional antes que outros importantes sistemas. O coragdo surge no

feto e comeca a bater regularmente algo em torno de quatro semanas apds a fertilizagao.

Podem ser citadas as seguintes funcdes associadas ao sistema cardiovascular:
Transporte de Gases (oxigénio e didxido de carbono) entre os pulmoes e os demais
tecidos do corpo; Transporte de Nutrientes resultantes da digestdo que alcangam o
sangue e entdo sdo levados aos tecidos do corpo; Transporte de Residuos metabdlicos
provenientes das células até os orgdos de excrecdo; Transporte de Hormonios
secretados por certos 6rgdos que capazes de modificar o funcionamento de outros
orgdos do corpo; Intercimbio de Materiais na forma de algumas substancias
produzidas ou armazenadas em uma parte do corpo e utilizadas em outra parte;
Transporte de Calor com sua distribuicdo homogénea pelas diversas partes do
organismo para manutencdo de uma temperatura adequada em todas as regides;
Distribuicdo de Mecanismos de Defesa contra agentes infecciosos na forma de
anticorpos e células fagocitarias; Coagulagdo Sangiiinea, pois pelo sangue circulam as
plaquetas com func¢do na coagulacdo sangiiinea. O sangue contém ainda fatores de
coagulagdo, capazes de bloquear eventuais vazamentos em caso de rompimento de um

vaso sangiineo.

Considerando-se o que foi apresentado no pardgrafo anterior, além da nutrigdo e
purificacao dos orgaos e tecidos percebe-se que o sangue também sofre varios tipos de
processamentos. Eles ocorrem na forma de oxigenagdo na circulacdo pulmonar;
filtragem na circulagdo renal; aquecimento na circulagcdo cutdnea e provimento de

nutrientes na circulagdo intestinal.

A Figura 2.9 apresenta um diagrama das circulacdes sistémica e pulmonar, bem como
as fungdes associadas ao SCV e os demais orgdos envolvidos no desenvolvimento

destas funcgoes.
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Figura 2.9 - Representagdo da circulagdo pulmonar e sistémica e fungdes do SCV

As prioridades na distribui¢do sanguinea seguem regras que refletem uma otimizacao do
sistema com relacdo a utiliza¢do deste recurso escasso que ¢ o sangue. Observa-se que o
comportamento natural do SCV ¢é de tal forma que a prioridade ocorre segundo os
critérios:

e Importancia da regido perfundida para a manutencao da vida;

e Importancia da regido a ser perfundida para ajudar ao organismo escapar de

situacdes que tragam ameaca a vida;
e A capacidade da regido perfundida de funcionar ou sobreviver com um déficit no

suprimento de sangue.

O sistema de controle cardiovascular se faz na forma de um controle intrinseco,
realizado por mecanismos baseados em propriedades fisico-quimicas dos tecidos e
orgaos, ou pelo controle externo, fruto de respostas sobre os tecidos cardiovasculares de

orgaos sistémicos, destacadamente o sistema enddcrino e o sistema nervoso auténomo.
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Assim, pode-se citar quatro classes de processos de regulacdo dos elementos coracao,
vasos e sangue:

e Controle intrinseco, dependente apenas de propriedades do elemento;

e Controle local, resultante de variagdes fisico-quimicas do meio interno;

e Controle nervoso, proveniente da fun¢do do sistema nervoso central e periférico; e

e Controle humoral, fun¢do da atividade das glandulas de secre¢do interna.

2.2 DISFUNCOES

2.2.1 Hipertensao

A forca com a qual o sangue ¢ empurrado contra as paredes das artérias ¢ chamada de
pressdo arterial. Hipertensdo Arterial (HA) ¢ o termo médico para uma pressao arterial
persistentemente alta, pois ¢ natural que a pressdo possa variar como uma forma de
resposta do organismo frente as diversas situacdes a que ele ¢ submetido, como por
exemplo, diminua durante o repouso e se eleve nos casos em que ele ¢ exigido

fisicamente ou emocionalmente.

Esta disfungdo pode se manifestar de maneira silenciosa, ou seja, sem sintomas fisicos,
e também pode ndo haver uma causa conhecida (hipertensdo primadria, idiopatica ou
essencial) ou estar associada a outras doengas primarias (hipertensdo secundaria). Sao
exemplos de causas da HA secundaria: problemas renais, problemas na artéria aorta,

tumores (feocromocitoma) e algumas doengas endocrinologicas.

Geralmente ndo existem sintomas que sejam relacionados apenas a hipertensdo arterial.
Alguns sintomas possiveis como dores de cabec¢a, hemorragia nasal, tonturas ou cansago
excessivo tipicamente ndo ocorrem até que a pressdo sangiiinea tenha atingido valores

elevados.
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A hipertensdo ¢ considerada um fator de risco para se desenvolver uma série de
problemas de satide, como por exemplo, romper os vasos sangiiineos cerebrais (acidente
vascular cerebral', AVC ou derrame cerebral), renais (insuficiéncia renal) ou de outros
orgaos vitais. Pode também provocar diminui¢do ou perda na visao por lesdes na retina
e outras conseqiiéncias como sobrecarga excessiva sobre o coragdo, causando a faléncia

daquele orgao.

Um individuo hipertenso tem aumentada a chance de desenvolver: cardiopatia
isquémica (doenca das artérias coronarias como angina’ ou infarto), claudicacio
intermitente (dor em membros inferiores ao caminhar, secundaria a obstru¢do de alguma
artéria), e insuficiéncia cardiaca (falha do coragdo como bomba, levando a falta de ar )
do que o individuo normotenso.

(13

Segundo a Sociedade Brasileira de Hipertensao: “ ... A hipertensdo, ou pressdo alta,
existe quando a pressdo, medida varias vezes em consultério médico, ¢ igual a 14 por 9

ou maior.” (Sociedade Brasileira de Hipertensdo, 2001)

“E  uma doenga cromica, ndo transmissivel, de natureza multifatorial,
assintomatica (na grande maioria dos casos) que compromete fundamentalmente
o equilibrio dos mecanismos vasodilatadores e vasoconstritores, levando a um
aumento da tensdo sanguinea nos vasos, capaz de comprometer a irriga¢do
tecidual e provocar danos aos orgdaos por eles irrigados.” (SOCIEDADE

BRASILEIRA DE HIPERTENSAO, 2003)

A classificacdo da hipertensao arterial segundo IV Diretrizes Brasileiras de Hipertensao

Arterial estad mostrada na Tabela 2.2.

1 Acidente Vascular Cerebral também chamado de AVC ou Derrame Cerebral, corresponde obstrucdo ou ruptura
de uma artéria cerebral que causa uma necrose no cérebro semelhante ao infarto no coracao.

2 Angina € o termo médico em latim que significa dor no peito, causada pela pouca irrigacdo de sangue do
musculo do coragdo. Nome dado a dor que antecede ao infarto. Nem todas as vezes que surgem dores no peito
é um prenuncio de infarto. A dor no peito suspeita é aquela que surge depois de esforgos fisicos; dura poucos
minutos e vai embora.
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Tabela 2.2 - Classificacdo Diagnostica da Hipertensao Arterial em Adultos (maiores de

18 anos).

Pressdo Arterial Pressdo Arterial _
Diastolica (mmHg ) | Sistolica (mmHg ) Classificagao

<80 <120 Otimo
<85 <130 Normal

85-89 130-139 Limitrofe

90-99 140-159 Hipertensao Leve (Estagio 1)

100-109 160-179 Hipertensdo Moderada (Estagio 2)

>110 >180 Hipertensao Grave (Estagio 3)
<90 =140 Hipertensdo Sistolica Isolada

Fonte: IV Diretrizes Brasileiras de Hipertensdo Arterial, 2002.

As diretrizes para classificar a presenga ¢ o grau de hipertensdo segundo the Seventh

Report of the Joint National Committee on Prevention, Detection, Evaluation and

Treatment of High Blood Pressure (JNC VII), estdo apresentados na Tabela 2.3.

Tabela 2.3 - Classificacdo da Pressdo Sangiiinea de acordo com o JNC 7.

Categoria PAS (mmHg) PAD (mmHg)
Normal <120 e <80
Pré-Hipertensao 120-139 ou 80-89
Hipertensao, Estagio 1 140-159 ou 90-99
Hipertensao, Estagio 2 2160 ou >100

Fonte: INC VII.

Diversos fatores tanto enddégenos como exdégenos podem influenciar no aparecimento da

hipertensao arterial. Como fatores endégenos podem ser citados: a hereditariedade, a

idade, a raca do individuo além do sobrepeso. No caso dos fatores exdgenos tem-se: a

ingestdo de bebida alcoolica, a falta de exercicios fisicos regulares (sedentarismo), o

tabagismo, dieta com excesso de sal e o estresse.
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2.2.2 Hipertrofia Ventricular Esquerda

Quando ocorre uma carga excessiva de pressdo que o musculo cardiaco deve vencer na
contracdo ou por aumento do débito cardiaco que deve ser bombeado, o remodelamento
miocardico ocorre, promovendo um dos mecanismos compensatorios fundamentais que
permite o ventriculo sustente essa carga. Contudo, quando o ventriculo ¢ submetido a
uma carga anormal e elevada por um longo periodo ele pode vir a falhar na fungdo de
manter a compensa¢ao necessaria e pode vir a apresentar insuficiéncia da bomba.
Assim, a hipertrofia ventricular esquerda (HVE) pode ser resumidamente explicada
como o aumento anormal da massa muscular do ventriculo esquerdo do coracao, e tem
como conseqiiéncia uma piora na sua capacidade de bombeamento de sangue. Este tipo
alteracdo do musculo cardiaco estd frequentemente associado com hipertensdo e ¢ um

fator de risco independente para morte subita cardiaca.

2.2.3 Arritmia

As arritmias podem ser explicadas como problemas que afetam o sistema elétrico do
musculo cardiaco e produzem distirbios no ritmo regular dos batimentos cardiacos.
Estes batimentos irregulares podem ocorrer em um coracdo saudavel e gerar
conseqiiéncias minimas. Contudo, as arritmias causam um bombeamento menos efetivo

do coragdo e também podem causar indicar problemas sérios e levar o individuo a 6bito.

Conforme descrito na se¢do 2.1.3 o coragdo possui quatro camaras e ¢ excitado por
sinais elétricos originarios de células especiais que formam marca-passos naturais. Os
sinais sdo conduzidos por fibras (Sistema de His-Purkinje) e por sua vez promovem
excitacdo nas diversas regides do musculo cardiaco de forma a realizar as contragdes
necessarias para o0 bombeamento apropriado do sangue para o organismo. As contragdes
sdo de tal forma que os atrios se contraem ligeiramente antes dos ventriculos, o que
permite a transferéncia do contetido dos atrios para os ventriculos antes deles se
contrairem. Para uma pessoa em repouso os batimentos ocorrem normalmente de 60 a

80 vezes por minuto.
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Sob certas condi¢des outras regides do coragdo podem dar origem a sinais elétricos
comportando-se também como marca-passos. Situagdes como estas descritas na frase
anterior sdo um dos tipos que podem levar a ocorréncia de arritmias. Outras situagdes
sdo: quando o marca-passo natural produz sinais com ritmo anormal ou quando ha

interrupc¢ao na condugao do sinal.

Embora muitas arritmias tenham causa desconhecida, pode-se citar alguns fatores que
contribuem com o seu aparecimento, como: doenga arterial corondria, hipertensdo
arterial, diabetes, tabagismo, us excessivo de alcool, uso de drogas e estresse. Algumas
substancias como: medicamentos com prescricio médica e sem a necessidade de
prescricdo médica, suplementos alimentares e remédios fitoterapicos podem causar

arritmias em algumas pessoas.

A bradicardia ou bradiarritmia ¢ tipificada por um ritmo anormal e baixo dos batimentos
cardiacos. Nos adultos considera-se bradicardia quando a freqiiéncia cardiaca cai abaixo
de 60 batimentos por minuto (bpm). Atletas e pessoas bem condicionadas fisicamente
podem apresentar batimentos cardiacos, em repouso, abaixo de 60bpm. Isto pode ser
considerado normal caso destas pessoas nao apresentem sintomas associados, descritos
mais adiante no texto. O critério também ¢ diferente para o caso de recém nascidos, os

quais tém um ritmo cardiaco naturalmente mais elevado que os adultos.

A bradicardia usualmente ndo requer tratamento a ndo ser que os sintomas como:
fadiga, tonturas, sensacdo de desfalecimento ou desmaios se apresentem de forma
repetitiva ou prolongada. Estes sintomas sdo resultantes de suprimento insuficiente de
sangue para o cérebro. Pessoas idosas sdo mais propensas a ter problemas de batimentos
cardiacos mais lentos. Os sintomas podem ser tratados e em alguns casos ¢ utilizado o

implante de marca-passos artificiais.

A taquicardia ou taquiarritmia ¢ uma categoria de disturbio do ritmo cardiaco quando
ele se apresenta anormal e rapido e como conseqiiéncia o bombeio de sangue se torna
ineficiente. No caso de individuos adultos em repouso o termo ¢ usualmente aplicado
para valores de freqiiéncia cardiaca acima de 100 bpm. Da mesma forma que as

bradicardias as taquicardias assumem varias denominagdes, geralmente associadas com



Capitulo 2 — O Sistema Cardiovascular 27

a sua causa ou origem, como: atriais, ventriculares, Wolff-Parkinson-White ¢ outras. A
taquicardia pode gerar um desconforto no peito ou desmaio, palpitacdes € em casos
extremos a morte subita. As causas destas arritmias podem ser de origem congénita ou
adquirida, neste segundo caso pode-se citar a taquicardia ventricular pés-infarto agudo

do miocardio ou pos-doenga de chagas.

A taquicardia ventricular surge quando batimentos rapidos do coragdo comegam nos
ventriculos, como j& mencionado, isto pode interferir na quantidade de sangue
bombeada para o cérebro e outros 6rgaos vitais. Uma situacdo mais grave surge se esta
forma de arritmia muda para uma forma mais grave chamada de fibrilagdo ventricular.
Na fibrilacdo ventricular os ventriculos vibram e o coragdo ndo bombeia sangue algum.
Nesta situagdo caso ndo haja providéncias médicas imediatas o individuo ¢ levado a

obito.

Uma forma de tratar este quadro ¢ por meio de cardioversdo elétrica, de forma a
restabelecer o ritmo normal dos batimentos cardiacos. Outras formas de tratamento das
taquicardias sdo por meio de medicamentos ou identificando-se e destruindo-se os
pontos de origem dos ritmos anormais (pontos ectopicos) ou ainda implantando-se

dispositivos eletronicos chamados desfibriladores.

2.2.4 Infarto do Miocardio

O infarto agudo do miocardio (IAM), conhecido popularmente como ataque cardiaco,
pode apresentar varios sintomas como: varios graus de dor ou desconforto no peito;
fraqueza; sudorese, nausea, vomito e muitas vezes com a perda da consciéncia. Ele
ocorre quando uma ou mais partes do musculo cardiaco (miocardio) sdo necrosadas,
morte do tecido, pela falta ou reducdo severa no suprimento de sangue oxigenado como
resultado de uma obstru¢do ou ainda estreitamento em um ou mais vasos sangiiineos
que irriga o musculo. A falta ou privacao de oxigénio para o musculo (isquemia) ou a
morte (necrose) de uma por¢cdo do musculo ocorre usualmente pelo aparecimento de

placas de gordura que se depositam na parede das artérias (aterosclerose).



Capitulo 2 — O Sistema Cardiovascular 28

A aterosclerose ¢ um distirbio que se caracteriza pela deposi¢do de placas na parede da
artéria (tinica intima). A lesdo gordurosa mistura-se aos poucos a diversas células e
substancias existentes no sangue e torna-se cada vez mais e mais densa, elevada e
aderente. Nesta fase essas placas recebem o nome de ateromas, e a partir deste momento
elas aumentam de forma progressiva salientando-se para a luz do vaso até a obstrugdo
do fluxo sanguineo ou ocasionando o desprendimento de trombos (pedacos do material

aderido a parede do vaso), induzindo a doengas coronarianas.

Este problema pode ocorrer em qualquer artéria, sendo as mais freqiientes as
coronarianas e cerebrais. Caso o suprimento ndo seja restabelecido dentro de um tempo
adequado e a depender da extensdo do dano causado, isto pode trazer sérias

conseqiiéncias para o individuo e até mesmo levar o a 6bito.

Um estado que pode anteceder o IAM ¢ o aparecimento da Angina Pectoris. Este é o
termo médico em latim que significa dor no peito, causada pela pouca irrigagdo de
sangue do musculo do cora¢do. Nome dado a dor que antecede ao infarto. Contudo, nem
todas as vezes que surgem dores no peito ¢ um prenuncio de infarto. A dor no peito

suspeita ¢ aquela que surge depois de esforcos fisicos; dura poucos minutos e vai

embora.

2.2.5 Insuficiéncia Cardiaca

Pode ser simplificadamente compreendida como a incapacidade do coracdo em bombear

o sangue em quantidade suficiente para as necessidades do organismo, devido a alguma

disfuncao causada, por exemplo, pela:

e Reducdo da contratilidade do miocardio devido a um fluxo sanguineo coronariano
menor;

e Dano nas valvulas cardiacas;

e Pressao externa ao redor do coragao;

e Deficiéncia vitaminica;

e Doenga primaria do misculo cardiaco;

e Anormalidade que transforme o coragao em uma bomba hipoefetiva;
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2.2.6 Diabetes

A diabetes ¢ uma doencga caracterizada pela incapacidade do organismo de transformar
o aglicar do sangue, usando a insulina. E também chamado de diabete ou diabetes
melitus. Ela pode ser classificada em dois tipos: Tipo 1 e Tipo 2. A diabetes do tipo 1 ¢
uma doenca crénica que dura por toda a vida da pessoa. Embora possa ocorrer em
qualquer idade ela ¢ usualmente diagnosticada em criangas e adultos jovens. Ela
também ¢ chamada de diabetes insulino-dependente, pois as pessoas com esta disfun¢do

necessitam tomar insulina para manter-se vivos.

A insulina ¢ um hormonio produzido no pancreas e ¢ utilizado pelo organismo para
transportar a glicose, proveniente dos alimentos, do sangue para dentro das células. No
caso da diabetes tipo 1, por razdes desconhecidas o sistema imunoldgico do organismo
atacam as cé¢lulas betas do pancreas. Ap6s a destruicao destas células o pancreas passa a
produzir muito pouca ou nenhuma insulina, o que entdo faz com que a glicose
permaneca no sangue. Este excesso de glicose no sangue por longos periodos de tempo
produz danos aos 6rgdos do corpo. Portanto, pessoas com este tipo de diabetes
necessitam tomar doses didrias de insulina, além de adotar habitos adequados
alimentares com dieta balanceada para evitar hipoglicemia e hiperglicemia. Sdo sinais
tipicos de diabetes: Muita sede; Vontade de urinar diversas vezes; Perda de peso
(mesmo sentindo mais fome ¢ comendo mais do que o habitual); Fadiga (cansaco
inexplicavel) e Visdo embagada. Algumas complicagdes resultantes da diabetes sdo:

doenca do coragdo, cegueira e complicagdes renais.

A forma mais comum de diabetes € a do tipo 2 e ela freqiientemente aparece em adultos
de meia idade. Este tipo de diabetes ¢ uma doenga progressiva que ocorre quando o
organismo deixa de produzir insulina em quantidade suficiente e ainda nao utiliza de
forma eficiente a insulina produzida. Ela estd correlacionada com obesidade e pode ser
controlado ou retardado o seu aparecimento por meio de exercicios fisicos e dieta
alimentar adequada. Na sua forma leve pode ficar oculta por muito tempo. Contudo,

quando ndo tratada pode levar ao aparecimento de muitos problemas de satde,
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incluindo-se doengas cardiovasculares. A sua ocorréncia ¢ maior em pessoas com mais

de 45 anos, com sobrepeso e que tenham historico familiar da doenga.

Individuos com diabetes enfrentam um desafio diario de controlar o nivel de glicose no
sangue de forma a prevenir ou retardar uma série de complicacdes de satude. Pessoas

com diabetes sdo mais propensas a desenvolver doencas cardiovasculares.

2.3 ANAMNESE, EXAME FiSICO, EXAMES
COMPLEMENTARES E TECNOLOGIAS PARA O DIAGNOSTICO

Nas subsecdes seguintes, 2.3.1, 2.3.2 e 2.3.3, procura-se apresentar alguns topicos para
os leitores que ndo sdo da area médica. Estes pontos buscam familiarizar estes leitores
com procedimentos e testes comuns para os médicos. O texto traz informacgdes sobre: a
anamnese, o exame fisico e exames complementares, bem como as tecnologias hoje
utilizadas para o diagnoéstico médico na area de cardiologia. As tecnologias mostradas
incluem tanto aquelas para avaliacdo da pressdo arterial como de outras varidveis. Na

subsecao 2.3.4 sdo indicados os mecanismos probabilisticos e erros de medidas.

2.3.1 Avaliacao Clinica e Laboratorial

Os diversos métodos e procedimentos hoje disponiveis que fazem uso de modernos
equipamentos sdo um avanco no suporte a area médica. Entretanto, esta gama de testes
requer um poder de decisdo mais acurado que o necessario na época em que sO era
disponivel o eletrocardiograma e a radiografia de torax. A boa anamnese € o exame
fisico cuidadoso podem ser suficientes no estabelecimento do diagnostico sem que haja
a necessidade de realizar procedimentos onerosos, ocasionalmente desconfortaveis e até
arriscados. Portanto, a utilizagdo apropriada destes recursos deve servir de suplemento

ao exame clinico cuidadoso.

Este exame do paciente deve abranger a historia clinica e o exame fisico do paciente

com suspeita de doenga cardiovascular ou ainda com a doenga ja diagnosticada. A
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anamnese clinica pode ser obtida por varias abordagens, um primeiro passo consiste em
facultar ao paciente a oportunidade de narrar suas experiéncias e queixas. Um passo
posterior consiste em obter informagdes sobre o aparecimento e a duracio dos sintomas;
sua localizagdo; fatores precipitantes, agravantes e de melhora; situagdes em que
ocorrem € quaisquer sintomas associados, seu ritmo de progressdo e a resposta a

terapéutica.

Uma anamnese completa inclui antecedentes pessoais, ocupacionais, nutricionais e
revisdo de diversos sintomas. Devem ser investigados outros aspectos como os habitos
relativos a atividade fisica, tabagismo, etilismo ou uso de drogas, ilicitas ou ndo, assim
como medicagdes em uso e suas indicagdes. Outros pontos a serem pesquisados sao os
fatores de risco para coronariopatias e a natureza do trabalho do paciente, estresses

fisicos e emocionais.

Segundo Braunwald; Zipes e Libby (2003v1), os principais sintomas das cardiopatias
sdo: Dispnéia (sensacdo desconfortavel da respiragdo), Desconforto ou dor toracica,
Cianose (coloragdo azulada de pele e membranas resultante de aumento da concentragao
de hemoglobina reduzida ou de pigmentos de hemoglobina anormal do sangue que

perfunde determinada éarea), Sincope (perda de consciéncia), Palpitacao e Edema.

No exame fisico geral ¢ feita uma avaliagdo do quadro geral do paciente onde podem

ser destacados:

e cor da pele, palidez, inspecdo da face e de aspectos sugestivos de hipertensdo
secundaria;

e Pescogo: palpacdo e ausculta das artérias cardtidas, verificagdo da presenga de estase
venosa e palpacao da tireoide;

e Sinais Vitais: Medidas de pressdo arterial separadas no tempo e em posi¢do deitada
e sentada e medida da freqiiéncia cardiaca.

e Medida de peso e altura o que também possibilita o calculo do indice de massa
corporal;

e Exame do Pulmao: dificuldades respiratorias, a freqliéncia respiratoria, regularidade,

esforco, ausculta dos estertores, roncos e sibilos;
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e Exame do abdome: verificar massa s abdominais indicativas de rins policisticos,
hidrofrose, tumores e aneurismas. Identificagdo de sopros abdominais (aorta e
artérias renais);

e Exame do precérdio: icto sugestivo de hipertrofia ou dilatacio do ventriculo
esquerdo, arritmias e bulhas.

e Extremidades: palpacdo de pulsos braquiais, radiais, femorais, tibiais posteriores ¢
pediosos. Verificacdo de edema.

e FExame de fundo de olho: identificar estreitamento arteriolar, cruzamentos
arteriovenosos patoldgicos, hemorragias, exsudatos e papiledema e

e Exame neurologico sumario.

A composicdo da avaliacdo laboratorial inclui uma série de exames conforme indicagdo
clinica como: Exame de urina (bioquimica e sedimento); Creatinina; Potéssio;
Glicemia; Colesterol Total, High Density Lipoprotein (HDL), Low Density Lipoprotein
(LDL); Triglicerideos; Acido trico; Hematdcrito e Hemoglobina; Calcio; Thyroid
Stimulating Hormone (TSH); Proteiniria de 24 horas; marcadores de necrose

miocardica e outros.

Nas se¢Oes a seguir estdo apresentados alguns testes aplicaveis na area de cardiologia.
Como ja mencionado a prescri¢do de cada tipo de teste deve levar em conta: os fatores
de risco associados com cada paciente, o histérico de problemas cardiacos, os sintomas
atuais e a interpretacdo médica de todos estes fatores. A seqiliéncia natural ¢ de se
prescrever inicialmente testes mais simples e entdo parte-se para testes mais complexos
caso seja necessario. Os testes podem ser classificados em ndo invasivo, quando ndo
envolvem a colocagdo de instrumentos ou fluidos no interior do corpo.

Entre os ndo invasivos tem-se:

e Eletrocardiograma de Repouso;

e Raio-X do Térax;

e Holter;

e Ecocardiograma;

e Teste de esforco;

e Tomografia Computadorizada do coragdo e vasos;

e Ressonancia Magnética do coragdo e vasos;
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e MAPA;

e Prova de mesa inclinada ou 7ilt Test.

Entre os testes invasivos:

e Ecografia transesofagica;

¢ Cintilografia miocardica;

e Estudo eletrofisiologico intracardiaco;

e C(Cateterismo Cardiaco.

2.3.2 Equipamentos e Exames para a Medida da Pressao Arterial

Sao duas as formas de medida de pressdo arterial no ser humano: a direta e a indireta.
Na medida direta ¢ fornecida a pressdo intra-arterial e ¢ o padrdo-ouro. Esta forma de
medida além de ser um método invasivo e apresenta inconvenientes como ser: dolorosa,
incdmoda, de pouca praticidade e exigir equipamentos e técnicas mais sofisticadas. Ela

¢ mais comumente utilizada em situacdes de pesquisa.

A forma indireta utiliza um mandmetro conectado a um manguito e ¢ mais utilizada em
funcdo de sua praticidade e comodidade técnica. Quando a medida ¢ realizada por meio
do método auscutatorio (utiliza os sons de Korotkoff), o uso do estetoscopio se faz
necessario. Na Figura 2.10 estdo mostrados os equipamentos e suas respectivas posi¢cdes

para a medida indireta da pressao pelo método auscutatorio.
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Esfigmomandémetro

Manguito

Artéria

Figura 2.10 - Medida Indireta da Pressdo pelo Método Auscutatorio

No caso do método oscilométrico a medida ¢ baseada nas oscilagdes de amplitude do
pulso e sdo determinadas a pressdo sistolica e a pressdo arterial média, neste caso a

pressao diastdlica ¢ estimada matematicamente.

O esfigmomandmetro de coluna de merctrio representa o padrao-ouro para o registro
indireto da pressdo sangiiinea, e portanto os demais equipamentos sdo aferido a partir
dele. Este tipo de equipamento em geral se apresenta boas caracteristicas de precisao,
facil manutengdo e dificilmente perde a calibragdo. Um dos principais cuidados
necessarios € o de evitar a perda do mercurio e quando necessario deve-se acrescentar
mercurio no reservatério até que o menisco esteja na marca do zero. Outros cuidados
para a obtencao de leituras corretas € que a coluna de mercurio esteja na posi¢ao vertical
e que o tubo onde fica contido o mercurio esteja livre de sujeira e limpo. Um
inconveniente da utilizacdo do esfigmomanometro de coluna de mercurio ¢ ele ndo ser
de facil transporte e requerer cuidados na manipulacdo, o que talvez o leve a ndo ser tao
adotado na rotina como deveria. Na Figura 2.11 sdo mostrados exemplos deste

equipamento nos modelos de mesa e com rodizio.
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Figura 2.11 - Esfigmomandmetros de coluna de merctrio

O esfigmomanodmetro aneroide € o que tem o uso mais difundido. Uma vantagem desse
tipo de aparelho estd no fato de ele ser mais fécil de transportar e acondicionar. Neste
equipamento sdo utilizadas estruturas metalicas que sofrem expansdo com a aplicagdo
de pressdo e tem uma agulha indicadora a qual ¢ movimentada pelo amplificador
mecénico. A posi¢io de repouso da agulha deve ser o ponto zero. E recomendado que
este tipo de equipamento tenha sua calibragdo verificada. Este teste deve ser realizado
contra um mandmetro de coluna de mercurio, o qual por sua vez deve estar devidamente
calibrado. Na Figura 2.12 esté representado um esfigmomandmetro de aneroide durante

uma medi¢do de pressao.

Figura 2.12 - Esfigmomanometro anerdide
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Um comentario sobre os esfigmomandmetros, tanto de coluna de mercurio como
anerdide, ¢ que apesar de simples eles exigem bom treinamento do observador para que

os erros de medidas se tornem menos freqiientes.

Um outro tipo de equipamento que tem a utilizacdo cada vez mais freqiiente € o
eletronico. Ele dispensa o uso de estetoscopio e fornece medidas de forma automatica,
em geral por mostrador digital. Estas caracteristicas que resultam em facil manipulagdo,
o torna preferido por pessoas leigas porem bem orientada. O treinamento ¢ de facil
assimilacdo e fica eliminado o erro dependente do observador. Existem algumas
variedades destes aparelhos, pois alguns fazem medidas pelo método auscutatorio,
outros pelo oscilométrico e alguns fazem uso dos dois simultaneamente. Outra
variedade encontrada diz respeito a utilizagdo de manguito na posi¢do tradicional
(braco), ou no punho ou ainda existem aparelhos para medida da pressdo no dedo,

conforme mostrado na Figura 2.13.

Virios fatores podem afetar a sensibilidade da medida realizada, como: som ambiente,
danos mecénicos ou elétricos e movimentagdo e posicionamento incorreto do manguito.
Hoje ja existem aparelhos deste tipo devidamente testados e validados por organismos

internacionais.

Figura 2.13 - Tensiometros digitais de dedo (E) e punho (D).

E sabido que a pressdo arterial apresenta variagdes ao longo do tempo, devido a
interagdo de fatores neuro-humorais, comportamentais e ambientais € que em pacientes

hipertensos essa variabilidade da pressdo arterial apresenta uma amplitude maior que
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nos individuos normais. No intervalo de tempo da vigilia, os valores da pressao arterial

sao maiores do que aqueles obtidos durante o sono.

A medida da pressao arterial realizada no consultério médico, apesar de ser considerada
um procedimento padrdo para o diagndstico de hipertensdo e para o acompanhamento
de pacientes hipertensos, estd sujeita a inumeros fatores de erro, sendo que o mais
importante ¢ a influéncia do observador. Adicionalmente, tal medida propicia um
numero reduzido de leituras, que ndo apresentam boa reprodutibilidade ao longo do

tempo.

Em funcdo dessas variagdes novos métodos surgiram para melhor avaliagdo do
comportamento da pressdo arterial em periodos predeterminados. Dentre eles destacam-
se: medidas repetidas casuais da pressdo arterial, monitorizagdo ambulatorial (MAPA)

e/ou residencial da pressao arterial (MRPA).

A II Diretriz para uso da MRPA a define como: “o registro da pressdo arterial por
método indireto, pela manha e a noite, durante cinco dias, realizado pelo paciente ou
outra pessoa devidamente treinados, durante a vigilia, no domicilio ou no trabalho”
(Sociedade Brasileira de Cardiologia, 2005). A MRPA constitui uma alternativa ttil
para evitar os inconvenientes comentados nos paragrafos anteriores relativos as medidas
de consultorio. Dentre as vantagens da MRPA em relacdo as medidas casuais (de
consultdrio) estd a melhoria dos indices de adesdo ao tratamento, o que levou vérios

organismos internacionais a sugerirem o uso rotineiro de tal procedimento.

Segundo a II Diretriz para uso da MRPA (Sociedade Brasileira de Cardiologia, 2005) as
principais indica¢des para o uso deste método, sdo:

e Identificacdo e seguimento do hipertenso do avental branco;

e Identificacdo do efeito do avental branco;

e Identificacdo de hipertensao mascarada;

e Avaliacdo terapéutica anti-hipertensiva durante a vigilia.

Como vantagens potenciais da MRPA em relacdo a medida casual, podem ser citadas:

e Maior numero de medidas;
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e Boa aceitabilidade, inclusive por idosos e muito idosos;

e Maior adesdo ao tratamento;

e Boa reprodutibilidade;

¢ Quantificacdo do efeito do avental branco;

e Avaliagdo da pressdo sem influéncia do ambiente do consultdrio;

e Atenuacao de erros e preferéncias do observador;

e Melhor correlacdo com lesdo de 6rgaos-alvo;

e Possibilidade de armazenamento, impressdo e transmissdo a distancia das leituras
obtidas;

e Diminuicao do nimero de visitas ao consultorio;

e Baixo custo dos aparelhos.

A monitoragdo ambulatorial de pressao arterial (MAPA) ¢ um método iniciado nos anos
50 com Maurice Sokolow (Ernst e Bergus, 2002), voltado para o desenvolvimento de
pesquisa onde se buscou correlacionar a curva de pressdo com o risco cardiovascular.
Os primeiros equipamentos eram incomodos e imprecisos, contudo ao longo do tempo a
tecnologia avangou consideravelmente. A MAPA ¢ o método que permite o registro
indireto e intermitente da pressdo arterial por um periodo de 24 horas (Sociedade
Brasileira de Hipertensao, 2002). Neste intervalo de tempo, que inclui o periodo de

vigilia e do sono, o individuo realiza as suas atividades habituais e rotineiras.

Segundo a IV Diretriz para uso da MAPA (Sociedade Brasileira de Cardiologia, 2005)

as principais indicagdes para o uso deste método, sao:

e Suspeita de hipertensao do avental branco;

e Avaliagdo da eficacia terapéutica anti-hipertensiva: a) quando a pressdo arterial
causal permanecer elevada apesar da otimizacdo do tratamento anti-hipertensivo
para diagnéstico de hipertensdo arterial resistente ou efeito do avental branco; b)
quando a pressdo arterial casual estiver controlada e houver indicios da persisténcia
ou progressao de lesdo de 6rgdos alvo;

e Avaliagdo de normotensos com lesdo de 6rgaos-alvo;

e Avaliagdo de sintomas, principalmente hipotensao.

As principais vantagens para o uso da MAPA sdo:
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e Obtencdo de multiplas medidas nas 24 horas;

e Avaliagdo da pressdo arterial durante as atividades cotidianas;

e Avaliagdo da pressao arterial durante o sono;

e Avaliagdo do padrao circadiano da pressdo arterial;

e Avaliagdo das médias, cargas e variabilidade da pressdo arterial;
e Identificagdo da reagdo de “alarme”;

e Atenuacao do efeito placebo;

e Avaliacdo do efeito anti-hipertensivo nas 24 horas;

e Possibilidade de estratificagcao do risco cardiovascular.

Algumas limitacdes da MAPA podem ser citadas:

e Bracos que ndo permitam ajuste adequado do manguito;

e Valores muito elevados de pressao arterial sistdlica;

e Situagdes clinicas associadas a disturbios de movimento (Parkinsonismo, etc);
e Pulsos muito irregulares (fibrilagdo e “flutter” atriais);

e Hiato auscutatorio quando empregado o método auscutatorio.

2.3.3 Equipamentos e Exames para Medida de Outras Variaveis

O eletrocardidgrafo ¢ um equipamento que permite monitorar e gravar, de forma nao
invasiva, o ritmo e a atividade elétrica do coragdo (vide se¢do 2.1.3). No exame
chamado de eletrocardiograma (ECG) sdao colocados eletrodos, na pele na regido do
peito do individuo, para captar os sinais elétricos correspondentes a excitagdo do
musculo cardiaco. Os sinais captados sdo armazenados e também sdo geralmente
impressos em uma fita de papel. Este procedimento permite ajudar na deteccdo ou
caracterizacdo de anormalidades nos batimentos cardiacos, defeitos de condugao,
hipertrofia, danos localizados no musculo cardiaco, disturbios nas vélvulas e angina
entre outros. O teste pode ser realizado com o paciente em repouso ou submetido a

determinado esforgo fisico.

Se o ECG de repouso for normal e a historia do paciente for sugestiva de uma doenga

do coracdo, o ECG de esforco pode mostrar alteragdes ndo reveladas no ECG de
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repouso. Serve para avaliar o coragdo sob condi¢des de estresse, pois o exercicio ¢ um
estresse fisiologico comumente utilizado para tornar mais evidente anormalidades
cardiovasculares ausentes em repouso € também para determinar a adequacao da fun¢do
cardiaca (Braunwald; Zipes e Libby, 2003vl). As indica¢des mais freqiientes sdo
auxiliar no diagndstico da doenca das artérias corondrias, determinar a capacidade
funcional e estimar. A American Heart Association (AHA) e o American College of
Cardiology (ACC) determinaram vdrias categorias de indicagdes do teste de esforco,
baseando-se em um conjunto representativo de materiais publicados sobre o assunto

(Gibbons et al., 1997).

O ecocardiografo ¢ um equipamento que permite realizar procedimento nio invasivo
para obter imagens do coracdo utilizando-se ondas sonoras de alta freqiiéncia (ultra-
som). Estas imagens possibilitam avaliar o tamanho do coragdo e de suas camaras, a
espessura das paredes, as valvulas, o miocardio e vasos sangiiineos localizados proximo
ao coracao. O exame ¢ realizado colocando-se e movendo-se um tipo de dispositivo
manual de emissdo e captacdo de sinais no peito do paciente. Por meio das imagens
obtidas torna-se possivel avaliar melhor a estrutura e o funcionamento do coracdo e
fornecer mais informagdes para o diagnostico médico como no caso de disturbios nas

valvulas cardiacas, cardiomiopatia e infarto do miocardio.

Nos estudos realizados com Doppler, a velocidade do fluxo sangiliineo pode ser
detectada por meio do deslocamento da freqiiéncia do ultra-som refletido.
Adicionalmente sabe-se que o ultra-som ¢ muito menos danoso para os tecidos que os
raios X, pois até o momento ndo existe evidéncia clinica de efeitos adversos, apesar do

uso da técnica durante mais de duas décadas.

A Ecografia transesofagica ¢ um outro exame que também faz uso da técnica de ultra-
som, porém neste caso o teste passa a ser invasivo. Ela ¢ uma ecografia semelhante as
ndo invasivas, mas neste caso o aparelho ¢ colocado dentro do esofago, o que entdo
permite pela proximidade do coracdo uma melhor avaliagdo dos detalhes de algumas
vélvulas cardiacas. E particularmente ttil no diagnostico de lesdes em valvulas causadas

pela endocardite.
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Um outro conjunto de procedimentos envolve varias técnicas utilizadas nas
investigacoes radio-nucleares. Estas técnicas utilizam a injecdo de materiais radioativos
especialmente preparados, que podem ser detectados na corrente sangiiinea ou nos
tecidos. A radioatividade ¢ detectada por meio de uma camara nuclear (gama) e ¢
convertida em sinais elétricos por tubos de fotomultiplicagdo. A principal utilizagdo
destas técnicas ¢ fornecer informacdes sobre a uniformidade da perfusdo pulmonar e
miocérdica, informagdes estas ainda ndo obtidas por outros meios. Neste grupo estd a
Cintilografia miocérdica na qual a captagdo de um radioisétopo pelo musculo cardiaco ¢
proporcional a sua perfusdo. Pode-se fazer o exame em repouso ou sob esforco fisico ou

farmacologico. Zonas isquémicas, menos bem perfundidas serdao reveladas.

Na avaliagdo global da é4rea cardiaca ¢ utilizada a radiografia do térax. Uma regra geral
leva em consideracdo que a por¢do mais larga do coracdo deverd ser menor que a
metade do didmetro do térax. Embora o ecocardiograma seja mais apurado que a
radiografia de torax na identificacdo do tamanho cardiaco, uma radiografia pode revelar
se ha crescimento das cavidades ou de todo o coragdo. Pode mostra alteragdes

vasculares ou pulmonares como causa ou repercussao de uma doenga cardiaca.

A eletrocardiografia dindmica de 24 horas, ou simplesmente Holter, em homenagem ao
inventor norte-americano Norman Jefferies Holter, ¢ um exame principalmente indicado
na investiga¢do de sintomas possivelmente decorrentes de arritmias transitorias, bem
como na avaliacdo de eficicia terapéutica antiarritmica (Holter e Gengerrelli, 1949)

(Holter, 1961).

O Holter 24 horas ¢ a monitorizacao eletrocardiogréafica, que observa a variabilidade da
freqliéncia cardiaca por um longo periodo por meio de um método nao invasivo. Os
monitores Holter atuais sdo, em geral, equipamentos portateis que possuem
internamente um dispositivo de armazenamento no qual sdo registrados dados da
atividade elétrica do coragdo do paciente. O eletrocardiograma resultante desta atividade
elétrica, captada por intermédio de eletrodos conectados a pele do paciente, é gravado

de forma continuada.

Em um periodo de 24 horas sdo armazenadas cerca de 100.000 medidas referentes aos

batimentos cardiacos. Paralelamente ao registro automatico feito pelo equipamento, ¢
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solicitado ao paciente que anote em um diario as atividades realizadas ao longo das 24
horas bem como os eventuais sintomas, para que sejam posteriormente correlacionados
a presenga ou ndo de arritmias armazenadas no Holter. Assim, as anormalidades
detectadas do ritmo cardiaco e gravadas no dispositivo de armazenamento de dados sdo

analisadas posteriormente em computador por meio de um software dedicado.

A Figura 2.14 mostra um paciente monitorado por um modelo de equipamento Holter.

Figura 2.14 - Paciente monitorado por equipamento Holter

2.3.4 Mecanismos Probabilisticos e Erros de Medidas

Um primeiro aspecto a ser tratado sdo os varios tipos possiveis de erros encontrados,
como:

e Erro de escrita, ao fazer a anotacao da medida realizada por outra pessoa;

e Erro do instrumento por estar descalibrado ou defeituoso;

e Erro de leitura da medicao realizada pelos instrumentos;

e Erro causado pela ma utilizagdo da técnica de medida.
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Outro mecanismo presente ¢ a preferéncia por nimeros. E possivel perceber que
algumas pessoas tém a preferéncia por determinados nimeros como 125 no lugar de
128. Embora isto ndo seja um procedimento correto este tipo de situacdo existe entre os

profissionais de saude, inclusive quando realizam a medida da pressdo arterial.

Estar na presenca de um profissional da area de saude, principalmente o médico, pode
também causar alteragdes na medida da pressdo arterial. Isto pode se manifestar pelo

efeito do avental branco ou da hipertensdo mascarada.

Uma outra situacdo que pode ocorrer ¢ quando um tUnico profissional realiza vérias
medidas de pressdo arterial em um mesmo individuo, neste caso pode ocorre que

inconscientemente ele coloque um viés na medigao.

Neste capitulo foram tratados aspectos basicos, porém relevantes e necessarios para uma
melhor compreensao do SCV e também deste trabalho. O proximo capitulo aborda a
area de sistemas ndo lineares a qual esta intimamente relacionada com as redes neurais
artificiais, que por sua vez sdo modelos matematicos. Busca-se aqui tornar clara esta
relacdo, pois estas redes neurais artificiais sdo fortemente utilizadas neste trabalho no

apoio a decisdo voltada para o contexto do diagnostico médico.
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3. SISTEMAS NAO LINEARES

Quando confrontados com problemas de sistemas ndo lineares, a primeira abordagem
que se tenta ¢ a linearizagdo, tipicamente em torno de algum ponto de equilibrio.
Noutras palavras, tenta-se evitar os aspectos nao lineares do problema. Se as nao
linearidades forem fracas ou moderadas, em geral consegue-se algum resultado

satisfatorio. Quando ndo, ¢ muito dificil chegar-se a algum resultado util.

Técnicas nao lineares especiais tém sido desenvolvidas para classes de problemas. Entre
estas estdo a técnica do plano de fase, o segundo método de Liapunov, a linearizagdo
harmonica, e outras. Algumas técnicas sdo oriundas da teoria das equagdes diferenciais,
da andlise funcional e da teoria dos operadores. Observa-se a auséncia de uma teoria

intermediaria que ocupe esse espago em generalidade e aplicabilidade.

3.1 SISTEMAS LINEARES

As explicacdes dadas a seguir baseiam-se no que estd exposto em Rugh (1981). A
representacdo de um sistema dindmico em termos de uma relacdo entre a entrada e a

saida ¢ dada por:

() = f; h(o)u(t - 7)dr, 3.1)

onde u ¢ a entrada e y ¢ a saida do sistema, como ilustrado na Figura 3.1.

u— | h@® | >y

Figura 3.1 - Representagdo em Bloco de um Sistema Dinadmico.

Supde-se que a resposta impulsional A(7), tipicamente chamada de kernel, satisfaz a

condicdo A(¢)=0 para ¢<0.
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Varias hipoteses técnicas sao feitas com relagao a expressao 3.1:

e /s ¢ uma funcdo real definida para ¢ = (-0,00), continua por partes, exceto,
possivelmente, em ¢ = 0, onde pode ocorrer uma funcao (generalizada) impulso (a
fungdo delta de Dirac);

e u ¢ uma fungdo real definida em ¢ = (-00,00), tipicamente continua por partes, mas
podendo conter impulsos;

e Desconsiderando a questdo dos impulsos, estas condi¢cdes implicam em que o sinal
de saida ¢ uma fungao real continua definida em ¢ = (-00,00).

Hipoéteses mais fracas podem ser adotadas, mas essas sdo suficientes para os propositos

deste capitulo.

E obvio que o sistema descrito por meio da expressio 3.1 é linear, haja vista as
propriedades da integral. Ou melhor, que a descricdo do sistema ¢ uma descrigao,
representacdo, linear. A hipdtese /(f)=0 para <0 quanto a & corresponde a causalidade;
a propriedade de que a saida do sistema num dado instante ndo pode depender dos
valores futuros da entrada (unilateralidade). Por uma simples inspe¢do vé-se que a
resposta a uma versdo retardada de u ¢ a versdo retardada de uma resposta a u, e
portanto o sistema representado por 3.1 ¢é estacionario. Mais precisamente, se a resposta

au(t) € y(t), entdo a resposta a u(#-7) € y(¢-t), para qualquer 0.

A hipotese h(1)=0 para <0 implica que o limite inferior de -co na integral na expressao
3.1 pode ser substituido por 0. Considerando-se apenas sinais de entrada que sdo nulos
antes de =0, como ¢ freqiientemente o caso, possibilita que o limite superior () da
integral na expressdo 3.1 seja substituido por z. A vantagem em manter-se os limites
infinitos, manifesta-se na hora de se fazer muitas trocas de varidveis de integracdo;
raramente haverd necessidade de se trocar os limites. Uma das desvantagens é que,
apenas no caso dos limites finitos ¢ que se pode proceder impunemente com a troca da

ordem de integragdo em integrais multiplas, teorema de Fubini vide (Rudin, 1966).

Por uma troca da variavel de integragdo, a expressao 3.1 pode ser escrita como:

y(t) = ji h(t - t)u(r)dr (3.2)
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Nesta forma, a hipotese A(#)=0 para < 0 implica que o limite superior da integral pode
ser diminuido para ¢, enquanto que a hipotese u(f)=0 para <0 permite que o limite
inferior seja aumentado para 0. Para sistemas estaciondrios, a representagdo favorita ¢ a
expressao 3.1, principalmente porque o kernel aparece com um argumento que nao €

molestado, contrariamente a forma apresentada na expressao 3.2.

No diagrama de blocos da Figura 3.1, o sistema ¢ denotado pelo seu kernel. Se o kernel

for desconhecido, a Figura 3.1 correspondera a famosa caixa preta linear.

Na sua Theory of Functionals (Teoria dos Funcionais), o matematico italiano Vito
Volterra (1860—1940) introduziu a primeira no¢do do que ¢ agora conhecido como uma
série de Volterra. A primeira aplicacdo importante do trabalho de Volterra a analise de
circuitos ndo lineares foi feita pelo matematico americano Norbert Wiener (1894—1964),
que as usou de uma maneira geral para analisar varios problemas, incluindo o espectro
de um sistema de FM com uma entrada sendo um ruido gaussiano. Desde entdo as
séries de Volterra t€ém sido largamente usadas no céalculo de termos de distor¢do,
pequenos mas inoportunos, perturbadores, em amplificadores a transistor e outros

sistemas (Wiener, 1942), (Volterra, 1959), (Schetzen, 1980).

Se se remove a hipotese de estacionaridade, ter-se-a:
W(t) = r’ h(t,7)u(r)dr (3.3)

onde 4 ¢ uma funcdo real definida para ¢ e (—,®), 7€ (—0,©) ¢ A(t, 1)=0 se >t

(causalidade). Os comentarios anteriores sobre a reducao dos limites de integracdo
aplicam-se aqui. Apenas a propriedade da invaridncia aos retardos puros, que
corresponde a estacionaridade, foi abandonada. Permite-se, tipicamente, que /4 contenha

impulsos em t-#, mas fora disso, suponhe-se que ela é continua por partes para 0<t<¢.

Comparando-se a expressdo 3.2 com a 3.3, vé-se que um sistema linear estacionario

pode ser considerado como um caso particular de um sistema linear ndo estacionario. E
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conveniente, pois, chamar o kernel h(t,t) apresentado na expressdo 3.3 estacionario se

existir um kernel g(¢) tal que

g(t-1)=h(t, 7). (34

Uma maneira facil de verificar a estacionaridade de /(¢ 7) € verificar a condigao:

h(0, -H)=h(t, 7).

Se esta condi¢ao for satisfeita, entdo, fazendo-se

g(1) = h(0, -1)

verifica a expressao 3.4, pois

a(t-1)= h(0, T-0)=h(t, 7).

Um sistema linear estacionario (possivelmente) ¢ diagramado usando-se a representagao

da expressao 3.3 como mostrado na Figura 3.2.

u— h(t,T) -y

Figura 3.2 - Diagrama em Bloco Sistema Linear Estacionario

3.2 SISTEMAS NAO LINEARES HOMOGENEOS

O enfoque a ser adotado na representacdo por relagdes entrada/saida de sistemas nao
lineares, envolve uma simples generalizagdo das representacdes discutidas
anteriormente na sec¢ao 3.1. Nao serdo discutidas aqui algumas questdes nao resolvidas,
de cardter, num certo sentido, filos6fico, quanto a generalidade e utilidade deste
enfoque. O objetivo aqui € mostrar a representacdo, discutir algumas de suas

propriedades e dar alguns exemplos, de forma a que se possa apreciar o seu interesse.
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Seja & uma fungdo real de n varidveis ¢, t, . . ., t,, t, €(—0,0), =1, 2,. . ., n, com

valor h,(t;, t5, . . ., t,), sendo h,(t;, t,, . . ., t,)=0 se qualquer #<0. Define-se, neste caso,

a relacdo entrada saida por:

(1) = r; f‘; B (Ty 0T u(t =Tt =7,)ot(t — 7, )d T, .. dT, (3.5)

E visivel a semelhanca com as representacdes de sistemas lineares mostradas
anteriormente. Além disso, todas as hipdteses técnicas feitas anteriormente sao
aplicaveis nesta representacdo da expressdo 3.5, que ¢ algumas vezes chamada de

convolucdo generalizada.

Note-se que a unilateralidade de 7 com respeito a cada variavel corresponde a

causalidade. O sistema aqui ndo ¢ linear, mas pode-se ver facilmente que ¢ estacionario.

Um sistema representado pela expressdo 3.5 ¢ chamado de sistema homogéneo de grau
n. Esta terminologia deriva do fato de que a aplicacdo da entrada au(f), onde a ¢ um
escalar, produzird uma saida o y(¢), onde y(¢) é a resposta a u(f). Observe-se que esta
terminologia inclui o caso de um sistema linear como um sistema homogéneo de grau 1.

Como anteriormente, 4,(t;, t,, . . ., t,) sera chamado o kernel do sistema.

Como no caso linear, também, os limites inferiores podem ser substituidos por 0, devido
a hipotese de unilateralidade do kernel. Se se assume, ademais, que o sinal de entrada ¢
unilateral, entdo todos os limites superiores podem ser substituidos por ¢. Finalmente,
uma mudanca de cada varidvel de integragdo mostra que a expressao 3.5 pode ser

reescrita como:

y(t) = f; j“; B (t =7yt — 7, u(r u(T,)..ai(z, )dz,..dz, (3.6)

A representacao por diagrama de blocos, Figura 3.3, ¢ semelhante aos casos anteriores:
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u— h(tl’ t2: LEERRN} tn) —)y

Figura 3.3 - Diagrama em Bloco do Sistema Nao Linear

Pode-se tipificar duas situagdes onde os sistemas homogéneos podem ocorrer em
aplicacdes de engenharia. A primeira envolve sistemas fisicos que naturalmente sdo
estruturados em termos de interconexdes de subsistemas lineares e ndo linearidades
simples. De interesse particular, pela sua simplicidade e praticidade, com razoavel grau
de aderéncia a muitas situagdes reais, sao 0s casos que envolvem subsistemas lineares
estacionarios e ndo linearidades que podem ser representadas em termos de
multiplicadores. Para sistemas estruturados por interconexdes, como estes, ¢
freqiientemente facil estabelecer o kernel do sistema como um todo, a partir dos kernels
dos subsistemas, simplesmente rastreando o sinal de entrada ao longo do diagrama de

blocos do sistema. Um exemplo de conexao multiplicativa ¢ mostrado na Figura 3.4.

—* h, () —l
. I1

)

— " F'_":#J

Figura 3.4 - Um sistema estruturado por interconexao.

Trata-se de uma conexdo multiplicativa de trés subsistemas lineares, cada um deles

representado por:

yO=[ hut-od,. =123
e entdo o sistema global ¢ descrito por:

(@) =y, (0)y,()y;(?)



Capitulo 3 — Sistemas Nado Lineares 50

v = [ @ut-o)d, [ b -0d, [ h@ouic-7d,

»(0) = J‘_00 J’_m J’_m hy (7)hy (7)) (T3 )u(t —7)Ju(t — 7, )ult —7;)dr,dr,d7,
E claro que um kernel para este sistema homogéneo de grau 3 é dado por:

h(l‘], 1, lg) = h](f])hg(l‘g)hg(k)

Um segundo tipo de situagdo aparece quando se tem uma descri¢do de um sistema nao
linear por uma equagdo de estado. Considere-se, para ilustrar, um modelo de
compartimento no qual cada variavel xi(¢) representa uma populacao, uma concentragao,
ou outra quantidade de interesse. Se a taxa de variagdo no tempo de xi(r) depende
linearmente das outras xj(¢)’s, mas com um sinal de controle paramétrico escalar, entdo

x(t) conterd termos da forma du(?)xj(f). Modelos compartimentais ndo lineares deste

tipo levaram ao estudo das chamadas equacdes de estado bilineares.

x(t) = Ax(t) + Dx(t)u(t) + bu(t)
y(t)=cx(t), t=0, x(0)=x,

Considere-se, por exemplo, um sistema nao linear descrito pela equagao diferencial:

x(t) = Dx(t)u(t) + bu(t)
y(t)=cx(t), t =0, x(0)=0,

onde x(¢) ¢ um vetor 2 X 1, u(¢) e y(¢) sdo escalares e

D:ﬁ 8}, bzm, c=[0 1]

Sabe-se que para um sinal de entrada continuo por partes, para ¢ > 0, esta equacio tera

uma solugdo tnica dada por:
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t
0 D/ u(T )dn
x(t) f g v bu(m) dmy
0

onde a matriz exponencial ¢ dada por:

t
D[ T )dm t | ¢ 2
e Jm I D[ wlmdm 5 lDf (T ]dﬂ] Foee

T2

. ~ 2 ~
Para o caso particular em questdo, D = 0 e entdo

f
D f w(Ty )dr ] ()
[ T2
i 1

t P
Jrs i!il,fl,ldfl |

A relacdo entrada/saida pode entdo ser colocada na forma:

(s
f D/ w(T dn
Yyl f ce Jm2 bu(m) dm
0

f f
f f u(m T dndrs
0 Jr

Vé-se claramente por esta expressdo que o sistema ¢ homogéneo e de grau 2. Para
colocar a representagdo da relacdo entrada/saida numa forma mais familiar, use-se a

funcao degrau unitério:
0, t<0

5 1 I?LI

Ter-se-a entdo:

T
ylt) f f A (T — To)
0 Jo )
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Logo, um kernel para o sistema ¢é:

fi":!l.l.t;g:' d 1T — T2)

Havera ocasides em que os sistemas homogéneos podem ser ndo estacionarios. Tais

sistemas sao representados pela relacao entrada saida:

y(t) = hit, 7, ....Tn)u(m) -t dny- - -dmy,

(3.7)

Pode-se pensar em muitas configuragdes de interconexdes, como ilustrado nas Figuras

3.5,3.6e3.7.

M 730
4%;, .572(3]
% H}—»"‘

Figura 3.5 - Um sistema estruturado por interconexao mais complicada.

b —»

— o, () [—>

Figura 3.6 - Calculador da integral de uma quadratica.

5 o) be(T—2

Figura 3.7 - Calculador do quadrado de uma integral.

Um kernel h(t, ty, . . . , Ty) € estaciondrio se e somente se existe um kernel g(t, ta, . . . ,

tn) tal que a relagdo:
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gﬂt— Tl'.-.--_t Tn..:l hljt'. Tl!"'?Tn.:l (38)

seja valida para todo ¢, 1, . . . , T,. E conveniente, usualmente, verificar a

estacionaridade verificando a relagdo funcional:
RO, —t, .., T —t) = R{t,7,...,Tn) (3.9)
pois se esta for satisfeita, entdo a expressao 3.8 ¢ obtida fazendo-se

(3.10)

Logo, quando a expressdo 3.9 ¢ satisfeita, pode-se escrever:

Yyt f . [ glt—7y,....t—Tp) = h(t, 7, ... )ulm)u(m) - u(r,) dndrn - - - dr,

(3.11)

no lugar da expressao 3.7.

Um kernel que descreve um sistema homogéneo de grau n ¢ dito ser separavel se puder

ser escrito na forma:

m
hl:.?t.l_, . _,ifn I Z 'l-‘lil:.i!t.l ':I'l-'gi- I:.fg I LR Unz":fn |
=1 , (3.12)

ou

m
Rit,m,. .., Tl E U £l (T 100 (T ) e Ui (T )
i=1 , (3.13)

onde cada vji(-) ¢ uma funcdo continua. Serd chamado separavel diferenciavel se cada

vji(+) for diferenciavel. A separabilidade ¢ uma propriedade freqiiente dos kernels.
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Mais de um kernel pode ser usado para se descrever um dado sistema. Isto leva a
dificuldades quando se deseja descrever as propriedades do sistema em termos das
propriedades do kernel. E importante, portanto, em muitas situagdes, impor unicidade,
trabalhando-se com formas especiais, restritas, do kernel. Dentre elas, trés formatos
especiais sao:

e Simétrico;

e Triangular;

e Regular.

Um kernel simétrico no caso estaciondrio satisfaz a:

heym(t1, - -y tn) = Rsym(Ex()s - - -, Tn(m)) (3.14)
ou, no caso estacionario,

Paym(t, T1s - - o Tn) = Paym(E, Ta()s -+ s Toe(m)) (3.15)

onde 7(*) denota qualquer permutacio dos inteiros 1, 2, . . ., n. E facil mostrar que, sem
perda de generalidade, o kernel de um sistema homogéneo pode ser suposto simétrico.
De fato, qualquer kernel dado, A(t,, . . . t,), pode ser substituido por um kernel simétrico

fazendo-se

hsymitlf coealn n_p Z IIr3.5_;“:*.;'. fﬁ[lj-. 00 G !tﬁlin.:l /
C () (3.16)

onde a soma indicada ¢ feita sobre todas as possiveis n! permutacdes dos inteiros de 1

até n.

Para ver que esta substituicdo ndo afeta a relagdo entrada/saida, considere-se a

expressao:

L
f hiTy,...,u(t —m)---u(t — 7)) dry - - - d7y

k.
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] k%
sz R(Tr(1), - - o Tagn))W(E — To(1)) - - - U(E — Txny) ATe(1) - - - AT (m)
()T (3.17)

Introduzindo-se a mudanga de varidveis (de fato apenas uma re-rotulag@o) ¢ = T, i =
1, ...nem todos os termos da soma na expressao 3.17, mostra que todos os termos sdo
idénticos. Logo, somando-se todos os n! termos idénticos do lado direito mostra que os

dois kernels produzem o mesmo comportamento entrada/saida.

E freqilente que um kernel de interesse seja parcialmente simétrico no sentido de que
nem todos os termos da soma na expressao 3.16 sdo distintos. Numa situacdo destas,
uma versao simétrica do kernel pode ser obtida somando-se naquelas permutagdes que
dao somandos distintos e substituindo n! pelo nimero de tais perturbagdes. Obtém-se,

freqiientemente, uma redugao significativa do nimero de termos.
Em suma, os kernels de Volterra sdo sindonimos de efetiva conectividade.

Um kernel h(t, 11, T 2, . . ., Ty) € triangular se e somente se satisfaz a propriedade
adicional que A(?, t1, T2, . . ., Tn) = 0 quando ti:j > T; para inteiros positivos i, j. Para um

tal kernel, a representacao pode ser escrita como:

(3.18)

ou

yit) f [ P, Ty oo TR )0 (T —T2)0 1(To — Ta) - -

B (Tl — Tn (T () - - (T dim - - -dm (3.19)

A terceira forma especial para o kernel, o chamado kernel regular, envolve uma forma
especial da representagao como um todo. Fica mais facil defini-la baseando-se no kernel

triangular.
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De um ponto de vista intuitivo, ele desloca a descontinuidade do kernel triangular,
tirando-a d “visdo” e produz um kernel suave sobre todo o primeiro octante. Ele ¢ usado
apenas para o caso de sistemas estaciondrios, € apenas para os casos onde os sinais de

entrada sao unilaterais.

A representacao correspondente pode ser escrita da forma:

b .
it / . / heri (T, ooy T u(t — T u(t —7m0) - - ult — 7)) dry - - - d7y
¥ 5 .

(3.20)

onde as fungdes degrau unitdrio foram suprimidas e os limites infinito mantidos apenas

para manter a notagcao mais simples.

Como exemplo de aplicagdo pode-se supor a relagdo causal entre as saidas e a histéria
recente das entradas de um sistema dindmico ndo linear, para uma regido do cérebro, ou
voxel. As séries de Volterra tém sido descritas como uma “série de poténcia sem
memoria” e sdo geralmente concebidas como uma convolugdo de ordem alta, ou
“convolucdo ndo linear” das entradas para fornecer a saida. Os kernels de Volterra sdao
uteis na caracterizacao de efetiva conectividade ou influéncias que um sistema neural
exerce sobre outro porque eles representam as caracteristicas causais do sistema em

questao.

Neurobiologicamente eles t€ém uma interpretagao, pois, simples € convincente - eles sao
sindnimos de efetiva conectividade. E evidente que o kernel de primeira ordem
incorpora a resposta evocada por uma mudanga na entrada em #-t;. Noutras palavras, ¢
uma medida, dependente do tempo, da eficicia da excitacdo. Similarmente, o kernel de
segunda ordem reflete a influéncia modulatoria da entrada em #-1; na resposta evocada

em #-1,. E assim por diante para as ordens mais altas.
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3.3 SISTEMAS POLINOMIAIS E SISTEMAS DE VOLTERRA

Um sistema descrito por uma soma finita de termos homogéneos da forma:

y(t) E f b (... ., Tplu(t — 7)o ou(t — 7)) dry - - - dry

it (3.21)

¢ chamado um sistema polinomial de grau N, supondo-se 4, (7,,...., 7)) #0. Se um

sistema for definido por uma soma infinita de termos homogéneos, ele serd chamado
um sistema de Volterra. A mesma terminologia ¢ usada, naturalmente, para o caso ndo
estacionario. Adicionando-se um termo de grau 0, diga-se y(¢), sistemas que t€m

respostas ndo nulas a entradas identicamente nulas podem ser representados.

Note-se que como casos especiais estdo incluidos os sistemas ndo lineares estaticos

descritos por um polindmio ou uma série infinita na entrada:

yit) = aqult) + -+ I!'E,-'-.r-"l'.{Nl_r_t:I
y(t) Z gt (1)
n=1 (3.22)
Para se ver isto, basta tomar &,(¢, . . . , t,) = @,00(t1) ... do(t,) na expressao geral (3.21)

dos sistemas polinomiais. Exemplos de sistemas polinomiais sdo faceis de gerar a partir
de sistemas estruturados por interconexdes. O caso mais simples ¢ uma conexdao em
cascata de um sistema linear seguido de uma ndo linearidade polinomial. Se a nao
linearidade for descrita por uma série infinita de poténcia, ter-se-& um sistema de

Volterra.

Dado que a representacdo de um sistema de Volterra ¢ por uma série infinita, hd que se
garantir a sua convergéncia, para que a representacao tenha sentido. A garantia, de uma
maneira geral, da convergéncia de um polindmio de grau n, quando n — oo, para

qualquer fun¢do continua, ¢ dada pelo teorema de Wierstrass (Rudin, 1964).
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As condigdes para a convergéncia de séries de Volterra envolvem tipicamente uma cota
superior no intervalo de tempo e uma cota para u(f) neste intervalo. Estas cotas
dependem tipicamente umas das outras de uma maneira grosseiramente inversa. Isto €, a
medida que se aumenta o intervalo de tempo, a cota superior da entrada deve diminuir, e

vice-versa. Os calculos para se encontrar cotas sao, em geral, dificeis.

Essa possibilidade de trabalhar com polindmios ¢ que permite o uso no estudo, por

exemplo, de modelos de regressdo multipla, ou regressdo logistica, em estatistica.

3.4 ASPECTOS HEURISTICOS E MATEMATICOS

Uma justificativa para a representagdo por séries de Volterra ¢ baseada num enfoque
bastante intuitivo da descrigdo de sistemas ndo lineares. E natural enxergar a saida y(7)
de um sistema ndo linear num instante particular de tempo ¢ como dependente (de uma
maneira nao linear) de todos os valores da entrada antes do instante . Isto €, y(?)
depende de u( - T) para todo ©>0. E conveniente, embora nio necessario, considerar ¢
como sendo o instante presente, e entdo re-enunciar o conceito como: a saida presente
depende dos valores de todas as entradas passadas. Isto leva a seguinte idéia. Se u(¢ - 1),
para todo t > 0, puder ser caracterizado por um conjunto de quantidades u,(¢), ux(¢), . . .,

entdo a saida y(f) pode ser representada como uma fun¢do ndo linear destas quantidades.

y(0) = fln(0), ux(2), . . .). (3.23)

O primeiro passo nessa linha de raciocinio € encontrar uma caracterizagdo para o
passado de um sinal de entrada. Suponha-se entdo que ¢ ¢ fixo, e que a entrada u(¢ - 1), 0
< 1 < o, ¢ um elemento do espaco de Hilbert das fungdes quadratico-integraveis

L*(0,0). Isto &

A
. . _
f u*(t — 7) dr < o
D .

Ademais, suponha-se que ¢, (¢), @,(¢), ..., seja uma base ortonormal para esse espago:
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N . o . . ] i j' ’ a
f Qi(T)@;(T) dr L J
0 [].1 i J

Entdo o valor do sinal de entrada em qualquer tempo no passado pode ser escrito na

forma:
ult — 1) Z Wit ;[ T)
i=1 (3.24)
onde
t; () f ult — 7 (1) dr
0 (3.25)

Embora ¢ seja considerado fixo, este desenvolvimento produz uma caracterizagcdo do

passado de u(¢) em termos de u;(¢), ux(?), . . . , independentemente de ¢.

Com esta caracterizacdo em maos, expanda-se a fun¢do f{u;(?), ux(¢), . . . ) numa série de

poténcias de maneira que a saida em qualquer instante de tempo seja dada por:

yit) —a Zaiu;fﬁ I ZZaﬂéjuﬂ[t']um.jtju o

i=1 i1=11iz=1 (3.20)
E claro que, na pratica, todas as somas infinitas sdo truncadas para se obter uma

representacdo aproximada. Para que se veja o que tudo isso tem a ver com a

representacao de Volterra/Wiener, simplesmente substitua-se 3.25 em 3.26 para obter:

-~
ylt) = a / Za.éoljrl Jul(t —7y) drm
0 =1
w0 W ko e
| / / Z Z Qi 4 O3y | T1 ) O (T2 JU(E — Ty Ju(t — T \drdTy + - - -
0 0

i1=11ia=1 (327)

Com a 6bvia defini¢do dos kernels em termos das fungdes ortonormadas ¢,(7), este €

precisamente o tipo de representagdo que se tem discutido até agora.
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Além das referéncias ja citadas mais informagdes sobre sistemas ndo lineares, séries de
Volterra e topicos correlatos podem ser obtidas em: (Brilliant, 1958), (George, 1959),
(Liusternik e Sobolev, 1961), (Barrett, 1963), (Zames, 1963), (Zames, 1964), (Prenter,
1970), (Willems, 1971), (Halme e Orava, 1972), (Isidori e Ruberti, 1973), (Desoer ¢
Vidyasagar, 1975), (Porter e Clark, 1975), (Root, 1975), (Gallman, 1976), (Porter,
1976), (Schetzen, 1976), (Marmarelis e Marmarelis, 1978), (Porter, 1978) e (Mitzel et
al., 1979).

3.5 AS TECNICAS INDUTIVAS E AS REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

Suponha-se que se dispde de uma amostra de N observagdes e um conjunto de pares
entrada/saida. Trata-se de identificar a relagdo entrada/saida por um processo de

treinamento e validagao.

Nos enfoques indutivos, uma forma geral de funcdo considerada ¢ o polindmio de

Kolmogorov-Gabor, que ¢ uma versao discreta da série funcional de Volterra:

m m m m m
-y g E ;i E E i Uit j E E E Qg Uity + -
i=1 j=1 i=1 j=1 k=1
. 2,
gy + a;uy -+ sty -0 - a“ul b apatigtly 4 -0 - amul gty g cdots
g + aguy +agty + - b an Uy Qplpye o G Ui, (3.28)

onde a saida estimada é denotada por y, o vetor externo de entrada u por (uy, us, . . .,

Un) € 0s a;’s sao o0s pesos, ou coeficientes. Esta expressdo ¢ linear nos coeficientes e nao

linear em u.

A literatura revela que ja ha muito tempo o ntimero de estruturas, conceitos, métodos e
aplicacdes de redes neurais tém sido bem conhecidos, na modelagem neural. Comegou
com o trabalho de McCulloch e Pitts (1943), que consideraram o cérebro como sendo

um computador consistindo de elementos de calculo bem definidos, os neurdnios
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(McCulloch e Pitts, 1943). Os enfoques de teoria dos sistemas ao funcionamento do
cérebro sdo discutidos em varias disciplinas como cibernética, reconhecimento de
padrdes, biofisica, biologia teodrica, psicologia matematica, sistemas de controle e

outras.

O “conceito” de redes neurais tem sido adotado no estudo de solugdes de problemas
relacionados a varias ciéncias aplicadas e a estudos de implementagdes de hardware de
computador para processamento distribuido paralelo e estruturas de projeto ndo von
Neumann. Em 1958 Rosenblatt introduziu o Perceptron, baseado no funcionamento do
neurdnio (Rosemblatt, 1958). O elemento neural linear adaptativo (ADALINE), o qual ¢
baseado no Perceptron, foi desenvolvido por Widrow e Hoff para reconhecimento de
padrdes no comego da década de 1960 (Widrow e Hoff, 1960). E popular por seu uso
em vdrias aplicagdes em processamento de sinais e comunicagdes. A técnica de
aprendizado indutivo chamada de método de grupo para manuseio de dados (Group
Method of Data Handling (GMDH)), a qual ¢ baseada no Perceptron, foi desenvolvida
por Alexey Grigorevich Ivakhnenko, na década de 1960, para identifica¢do de sistemas,
modelagem e predi¢do em sistemas complexos. Versdes modificadas desses algoritmos
tém sido usadas em varias aplicagdes de modelagem (Ivakhnenko, 1970) e (Ivakhnenko,

1971).

Observa-se um rapido desenvolvimento de modelagem por intermédio de redes neurais
artificiais, principalmente na direcdo do conexionismo entre unidades neurais em

estruturas de rede e em adaptacdes de mecanismos de “aprendizagem”.

As técnicas diferem de acordo com os mecanismos adaptados nas redes. Elas sdo
distinguidas por fazerem ajustes sucessivos em forca de conexdo até que a rede execute
uma computagdo desejada com uma certa precisao. A técnica dos minimos quadraticos
que ¢ usada no ADALINE ¢ uma das importantes contribui¢cdes ao desenvolvimento do
Perceptron. A técnica de aprendizagem por retro-propagacgdo tornou-se bem conhecida
mais recentemente. Tornou-se popular pelos trabalhos em redes multicamadas

feedforward para a solugdo de varios problemas.
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3.6 MECANISMOS DE AUTO ORGANIZACAO NAS REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Qualquer rede neural artificial consiste de unidades de processamento. Estas podem ser
de trés tipos: entrada, saida e escondida ou associativa. As unidades associativas sao os
enlaces de comunicagdo entre as unidades de entrada e as de saida. A maior tarefa da
rede € fazer, estabelecer, um conjunto de associagdes dos padroes da entrada u com a
saida y. Quando um novo padrio de entrada ¢ adicionado a configuracdo, a associagao
deve ser apta a identificar o seu padrao de saida. As unidades sdo conectadas a cada
outra por intermédio de pesos de conexdo; usualmente os valores negativos sao

chamados inibitorios, € 0s positivos, excitatorios.

Um processo ¢ dito passar por uma auto-organizagdo quando categorias de identificacdo
ou reconhecimento emergem por intermédio do ambiente do sistema. A auto-
organizagdo do ‘“conhecimento” ¢ formada primordialmente na adaptacdo do
mecanismo de aprendizagem na estrutura da rede. A auto-organizagdo na rede ¢
considerada enquanto ele estd construindo as conexdes entre as unidades de
processamento nas camadas para representar os itens de entrada e saida discretos.
Processos adaptativos (interagdes entre variaveis de estado) sdo considerados dentro das
unidades. Fungdes de limiar lineares ou ndo lineares sdo aplicadas nas unidades para
uma ativag¢do adicional das suas saidas. Uma fun¢do limiar padrdo ¢ uma fungdo de
transferéncia linear que ¢ usada para a categorizagdo bindria de padrdes de

caracteristicas.

Fungdes de transferéncia nao lineares (ndo confundir com as classicas fungdes de
transferéncia dos sistemas dindmicos lineares) como as fungdes sigmoide sdo usadas
para transformar as saidas da unidade. Funcdes objetivo limiares sdo usadas nas redes
indutivas como um caso especial para medir a objetividade da unidade e decidir se se

vai fazer a unidade “ligar” ou “desligar”.

A estratégia ¢ que as unidades competem entre si e ganham a corrida. No caso anterior a
saida da unidade ¢ transformada de acordo com a fun¢ao limiar e alimentada para frente

(feedforward); enquanto que no caso seguinte, a saida da unidade ¢ alimentada
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diretamente se ela esta “ligada” de acordo com a fung¢do objetivo limiar. Uma fung¢do do
estado ¢ usada para computar a capacidade de cada unidade. Cada unidade ¢ analisada
independentemente das outras. O proximo nivel de interagdo ¢ proveniente das
conexdes mutuas entre as unidades; o fendmeno coletivo ¢ considerado a partir de
malhas da rede. Devido a tais conexdes, cada unidade depende do estado de muitas
outras unidades. Uma tal estrutura de rede pode ser comutada para um modo de auto-

organizagdo usando-se uma lei estatistica de aprendizado.

Uma lei de aprendizagem ¢ usada para conectar uma forma especifica de mudanga
adquirida por intermédio dos pesos das sinapses — uma forma que conecte o
comportamento presente ao comportamento passado de uma maneira adaptativa, de
forma que resultados positivos ou negativos de eventos sirvam como sinais para alguma
outra coisa. Esta lei pode ser uma funcdo matematica, tal como uma fun¢ao energia que

dissipa energia na rede, ou uma funcao erro que mede o erro residual da saida.

Um método de aprendizagem segue um procedimento que avalia esta fun¢do para fazer
mudangas pseudo-aleatérias nos valores dos pesos, retendo aquelas mudancas que
resultam em melhorias para se obter a resposta de saida 6tima. Varios procedimentos
diferentes tém sido desenvolvidos baseados na minimizacao do erro quadratico médio
da unidade de saida (a técnica dos minimos quadraticos ¢ a mais simples e a mais

popular). Existem também técnicas baseadas em l6gica booleana de auto-organizacao.

Neste capitulo apresentou-se conceitos e fundamentos sobre os sistemas ndo lineares
presentes em varias situagdes do mundo real. Na seqiiéncia do capitulo foram
introduzidas as séries de Volterra e a possibilidade de estabelecer uma correspondéncia
entre uma dada representacao e a estrutura de interconexdes do sistema. Mostrou-se que
os kernels de Volterra sao sindnimos de efetiva conectividade. Nas se¢oes 3.5 ¢ 3.6
procurou-se mostrar a relagdo entre as técnicas indutivas e as redes neurais artificiais e
os mecanismos de auto organizagdo nestas redes. Um maior detalhamento sobre as
redes neurais artificiais ¢ apresentado no proximo capitulo, bem como modelos de
regressao logistica e de regressao multipla. A abordagem tradicional com modelos de

regressao ¢ utilizada neste trabalho na comparagao com as redes neurais artificiais.
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4. MODELOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E DE
REGRESSAO

“All models are wrong — but some models are useful.”
(Box, 1979, p. 202)

“Todos modelos estao errados — mas alguns modelos sao uteis” (Tradugao livre)

Neste capitulo ¢ feita inicialmente uma breve exposicdo sobre: a modelagem de
sistemas complexos, classificacdo de padrdes e teorias da aprendizagem. Em seguida é
mostrado o neuronio bioldgico e sdo introduzidos os modelos tradicionais de Redes
Neurais Artificiais, bem como algumas limitacdes associadas a estes modelos.
Posteriormente, sdo apresentadas as redes feedforward construtivas do tipo NSRBN,

Regressao Logistica e Multipla, além dos Simuladores utilizados neste trabalho.

4.1 MODELAGEM DE SISTEMAS COMPLEXOS

O estudo e a modelagem de objetos complexos, ou sistemas complexos, constitui um
permanente desafio. Entre estes pode-se citar:

» Aproximagao e extrapolacao de fungdes;

* [dentificagdo de sistemas;

* Reconhecimento de padroes;

* Previsdo de processos estocasticos;

* Classificagao.

Os métodos usados para o estudo e solugdo desses problemas dividem-se em dois tipos
principais: hipotético-dedutivos (logica-matematica) e indutivos. Como afirmado em
Campello de Souza (2005), “O estudo da natureza do conhecimento é complexo e
indigesto”. Segundo Campello de Souza (2005), as nogdes filosédficas introduzidas pelo

filosofo americano Charles Sanders Pierce podem ajudar nessa tarefa. Segundo ele:
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“No sistema logico de Peirce, a abdug¢do e a dedug¢do contribuem ao
entendimento conceitual de um fenomeno, enquanto que a indugdo adiciona
detalhes quantitativos (mensuragdo) ao conhecimento conceitual. Uma dedugdo é
um silogismo, que parte de duas premissas, uma maior e uma menor, e chega a
uma conclusdo (conseqiiéncia logica, necessaria). Uma abdugdo é um silogismo
cuja premissa menor é apenas provavel. A indug¢do é um raciocinio em que, de
fatos particulares, se tira uma conclusdo genérica. Peirce justificou a validade da
indugdo como um processo capaz de auto-corre¢do, mas afirmou também que
nem a indu¢do nem a deducdo podem ajudar a desvendar a estrutura interna do
conhecimento. Da mesma maneira que a andlise exploratoria de dados
desempenha um papel de ‘construtora de modelos’ para a andlise confirmatoria
de dados (quem trabalha com massas de dados e constroi modelos conhece esse
processo), a abdugdo desempenha o papel de ‘exploradora de caminhos viaveis
para futuras indagagoes. Vé-se entdo que a logica da abdugdo ajusta-se bem ao
paradigma da andlise exploratoria de dados.

Em resumo, para encerrar esta digressdo filosofica:

* no estagio da abdugdo o objetivo é explorar os dados, encontrar padroes e
sugerir uma hipotese plausivel;

* na deducdo refina-se a hipotese, baseado em outras premissas plausiveis; e

* na indugdo se faz a substanciagdo empirica.

Um pensador deve portanto usar as trés coisas, pois a abdu¢do cria, a dedugdo
explica e a indugdo verifica. Esse é o pensamento de Peirce. No estudo e

aplicag¢do da teoria da decisdo, freqiientemente esses aspectos estdo proximos uns

dos outros.” (Campello de Souza, 2005, p.249)

Este ¢ o caso das redes neurais artificiais (RNA). Por um lado ha todo um aparato
matematico que da estrutura aos modelos conceituais bésicos (entrada, processamento,
saida, realimentacdo, arquitetura, otimizacao, adaptacdo, estimacdo e outros; funciona
como se fossem células tronco), e por outro um enfoque indutivo ao fendmeno que se
esta estudando, ou ao problema que se esta procurando resolver (treinamento a partir de
uma base de dados, estimagdo, validagao, calibragdo, e outros). Assim, nao hé teoremas
(resultados cientificos) sobre o objeto do estudo. A fase de abducdo ¢ essencialmente a
mesma que ¢ usada no procedimento cientifico normal. A fase dedutiva, no caso da

abordagem por RNA, ndo existe propriamente. Ela fica muito mais embutida na propria
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rede, em conceitos mais fundamentais, mais basicos, como mencionado. No caso do
procedimento cientifico usual, depois dos teoremas, dos silogismos, resultados
hipotéticos-dedutivos, procede-se a indugdo para a vindicagdo de uma teoria. Isto € feito

tipicamente por intermédio de técnicas de observacgao, com instrumentos de estatistica.

No caso das RNA ha uma espécie de antecipacao dessa fase de vindicacao, precedida de
uma fase de treinamento. As trés fases do sistema filosofico de Peirce estdo, portanto,
mais proximas e mais organicamente ligadas. Existe abducdo, quando se escolhe as
variaveis pertinentes e se delineia o problema, “deducdo” quando se escolhe a
arquitetura, por assim dizer, da rede, ¢ inducdo quando se faz o treinamento ¢ a
calibracdo e validagao da rede. As trés fases sdo, por conseguinte, mais amalgamadas. A
fase “dedutiva”, por assim dizer, pois a rigor ndo existe, ¢ mais recondita. Assim, as
RNA ndo concorrem com a ciéncia e sim colaboram com ela. No estudo e operagdo de
sistemas complexos, para os quais ndo houver teoria, oferece um meio efetivo de se

avangar.

O desafio ¢ maior em areas como finangas, meteorologia, medicina, entre outras. Em
muitos casos os problemas sao mal definidos, a informagdo a priori € escassa, existe um
numero grande de variaveis e fatores condicionantes nao mensuraveis, ruido (variancia)
e, para piorar a situagdo, amostras pequenas. Essa ¢, freqiientemente, a situagdo pratica.
E nesse ambiente que as RNA tém algo a oferecer. Pode-se ter uma compreensio mais

detalhada desses conceitos no Anexo A.

4.1.1 Classificacio de Padroes

De uma forma geral, classificagdo pode ser entendida como: um processo cognitivo
basico de distribuir de forma organizada coisas ou pessoas em classes ou categorias do
mesmo tipo. No desenvolvimento deste processo, grandes categorias podem ser
divididas em outras menores até que cada coisa ou pessoa esteja em seu grupo proprio.
A classificagdo estd implicita em véarias tarefas do dia a dia das pessoas e das
organizagdes. Um caso de classificagdo muito utilizado na area de ciéncias biologicas ¢

aquele relativo as plantas. A taxonomia utilizada nesta 4area ¢ antiga e utiliza
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caracteristicas morfologicas (formatos de folhas e frutos, e outros) das plantas para
separa-las em grupos similares. E nestes casos é muito comum usar as proprias
caracteristicas como parte dos nomes das plantas. Isto pode ser percebido na
classificacdo de folhas, que tem um dos primeiros registros atribuido a Theophrastus

(300 aC), considerado pai da botanica.

No processo decisorio, no caso especifico tratado aqui utilizado para classificar,
variaveis, atributos e aspectos sdo componentes importantes (Campello de Souza,
2005). Estes componentes permitem caracterizar melhor as situacdes e assim obter as
informacodes desejadas, dado que as palavras nao sdo suficientes. Isto sem duvida ¢ algo
aderente ao caso do diagnostico médico. Para se entender melhor o problema da
classificagdo, serdo considerados os conceitos fornecidos por Campello de Souza (2005)
para Variavel, Atributo e Aspecto:

Variavel: quantidade que pode assumir qualquer valor dentro de um conjunto de
valores;

Atributo: combinagdo de varidveis segundo uma certa regra, uma certa formula (¢ um
indicador);

Aspecto: ¢ uma sintese dos atributos, uma agregagao de atributos.

Tomando-se, por exemplo, o caso de classificar folhas segundo as diversas formas que
elas apresentam. Um conjunto de oito possiveis formas e a correspondente denominagao

morfoldgica esta apresentado na Figura 4.1.

N y (
TN

cordate falcaie peltate lancenlate ohovate sagittate spatulate palmate

Figura 4.1 - Formas de folhas

Podem-se definir as seguintes variaveis:

e Area da folha;
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e Perimetro da folha;

e Area da envoltoria convexa da folha (menor figura convexa que contém a folha

dada; e figura convexa deve ser entendida como aquela que um segmento de reta

unindo quaisquer dois pontos dentro da figura, tem que estar totalmente contido na

figura);

e Diametro maior da folha (maior distancia obtida entre duas retas colocadas de forma

paralela aproximando-as externamente de um lado e de outro da folha até toca-la);

e Diametro menor da folha (menor distancia obtida entre duas retas colocadas de

forma paralela aproximando-as externamente de um lado e de outro da folha até

toca-la);

Utilizando-se as variaveis alguns indicadores ou atributos podem ser definidos, pelas

Equagdes 4.1, 4.2 e 4.3 a seguir:

Area da Folha

Atributo 1= (

Diametro Menor da Folha

Perimetro da Folha)2

Atributo 2 =

Didametro Maior da Folha

Area da Folha

Atributo 3 =

Area da Envoltoria Convexa

4.1)

(4.2)

(4.3)

Ao serem calculados os atributos para uma amostra de folhas dos tipos mostrados na

Figura 4.1, poderiam ser obtidos resultados como aqueles apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Atributos das Folhas

AMOSTRA ATRIBUTO 1 ATRIBUTO 2 ATRIBUTO 3
1 0,2 0,25 0,82
2 0,88 0,93 0,95
3 0,31 0,87 0,6
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E interessante perceber que ¢ possivel classificar os tipos de folhas a partir dos
resultados obtidos. A amostra (1) poderia pertencer ao tipo falcate, a (2) ao peltate ¢ a

(3) ao palmate.

De forma analoga pode ser realizada a classificagdo de pacientes quanto ao
acometimento de alguma disfungdo em seu organismo. Para tornar mais clara esta
possibilidade, apresenta-se um exemplo na area de médica a seguir. A Tabela 4.2 tras
variaveis e atributos (parametros) relativos a uma amostra de pacientes. Estes pacientes
(1, 2, 3 e 4) poderiam ser entao classificados individualmente em fun¢do das varidveis e
atributos como higidos ou portadores de alguma disfun¢dao. Assim, da mesma maneira
que a classificacdo das folhas e plantas poderia apoiar o agronomo nos cuidados e
medidas a serem tomadas para plantar, a correta classificacdo do doente pode ajudar o
médico a tratar os pacientes por meio de melhores diagnosticos, o que conduzird a

condutas terapéuticas mais eficientes e eficazes.

Tabela 4.2 - Variaveis e atributos de pacientes.

ESPESSURA COLEST.
PACIENTE [ HVE | IMC | PSC | PDC | FCC | RENINA | ;b or e U0 | C/Q | IDADE | oo
1 1 (229204 ] 116 | 76 1,0 1,1 094 57 134
2 0 30,8150 108 | 84 2,5 0,8 1,02 40 209
3 1 (274146 [ 102 | 97 1,1 1,1 1,00 71 154
4 1 [27,1]166] 86 | 52 0,0 1,1 091 | 67 110

As variaveis e parametros apresentados na Tabela 4.2 formam apenas um subconjunto
das varias combinagdes possiveis, pois poderiam ser adicionados ou substituidos por
outros como: Pressdao de Pulso, Produto da Resisténcia Periférica pela Complacéncia
dos Grandes Vasos Arteriais (RC), Indice Pulsatil da Pressdo Arterial (IPPA), IPPARC,
Harmonia, Pressdo Arterial Média (PAM), Desvio Padrdo dos Intervalos RR normais
durante o dia (SDNNDia), Média de intervalos RR durante o dia (RRMedioDia), Média
da freqiiéncia cardiaca nas 24h (FCMEDIA24H), Extrasistoles ventriculares isoladas
e/ou bigeminadas/24h (EVisolbig), Fracdo de Ejecdo, Duragdo do complexo QRS
(QRS), Taquicardia supraventricular/24h (TaquicVentri), Média da freqiiéncia cardiaca

durante a noite (FCMEDIANOITE).
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Outras ferramentas sdo também utilizadas em tarefas de classificagdo, além das redes
Neurais Artificiais. Alguns exemplos destas ferramentas sdo: Regressao Logistica,
Discriminante Linear de Fisher, Arvores de Decisdo ¢ Modelos de Markov Oculto

(HMM) (Hosmer e Lemeshow, 1989), (Beale, 1990), (Krogh, 1998), (Rabiner, 1989).

4.1.2 Aprendizagem e as Teorias de Piaget e Behaviorista

“Knowledge, then, is a system of transformations that become progressively
adequate.”
(O conhecimento, portanto, ¢ um sistema de transformagdes que se torna

progressivamente adequado — tradugao livre).

“From this time on, the universe is built up into an aggregate of permanent
objects connected by causal relations that are independent of the subject and are
placed in objective space and time.”

(De agora em diante, o universo ¢ construido em uma agregacdo de objetos
permanentemente conectados por relagdes causais que sdo independentes do
assunto e sao colocados de forma objetiva no espago e no tempo — traducao livre).
“Logic and mathematics are nothing but specialised linguistic structures.”

(Logica e matematica ndo sdo nada mais do que estruturas linglisticas

especializadas — tradugdo livre).

Jean Piaget (1896-1980) psicologo e filésofo suico foi um importante tedrico do
processo do conhecimento humano (epistemologia). Ele desenvolveu uma teoria na
busca de explicagdo sobre a génese do conhecimento. Por conhecimento deve ser
entendido uma explicagdo ndo empirica e ndo sensorial da realidade objetiva, e uma

progressiva e refinada adaptacao e alteragdo do meio que envolve o individuo.

Piaget identificou quatro estagios no desenvolvimento da capacidade de raciocinio de
um individuo: sensdério motor, pré-operatorio, operacional concreto e das operagdes

formais (Piaget, 1983). Na sua teoria estes estdgios se sucedem até o inicio da
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adolescéncia e tém correspondéncia com as sucessivas fases de crescimento fisico.
Assim, a crianga, no seu desenvolvimento, constroi estruturas cognitivas sofisticadas
que vao dos poucos e primitivos reflexos do recém-nascido até as mais complexas
atividades mentais do jovem adulto. Segundo a teoria de Piaget, por estrutura cognitiva
entende-se como um "mapa" mental interno, um "esquema" ou uma "rede" de conceitos
construidos pelo individuo para compreender e responder as experiéncias que decorrem
dentro do seu meio envolvente. O terceiro estdgio, que corresponde ao periodo dos sete
aos doze anos, ¢ onde ocorrem as primeiras operagdes logicas e o individuo ¢ capaz de

classificar objetos conforme suas semelhancgas ou diferengas.

Os estagios tém carater integrativo, portanto as estruturas construidas em um dado nivel
sdo integradas nas estruturas do nivel seguinte. Por exemplo, um "esquema de reuniao"
para comportamento como de um bebé que empilha pequenas pegas em formato de
cubo, permanece na crianca mais velha que junta objetos procurando classifica-los e
mesmo em operagdes logicas como a reunido de duas classes (os pais mais as maes

igual a todos os pais).

A psicologia da aprendizagem utiliza pontos importantes da teoria de Piaget para

estruturar situacoes de aprendizagem:

e o0s estagios de desenvolvimento cognitivo fornecem indicadores para a defini¢do da
complexidade da situagdo, ou seja, deve-se propor situacdes de aprendizagem

compativeis com o estagio atual de desenvolvimento cognitivo do individuo;

e para Piaget aprender ¢ atuar sobre o objeto da aprendizagem para compreendé-lo e

modifica-lo. Surge entdo o outro conceito chave - a aprendizagem ativa;

e como aprender ¢ uma continua adaptacdo ao meio externo, aprende-se quando se
entra em conflito cognitivo, ou seja, quando o individuo se defronta com uma
situacdo que ndo sabe resolver. O organismo se desequilibra frente a0 novo, mas
como todo organismo vivo procura o equilibrio. Entdo, para encontrar o equilibrio,
ele lanca mdo de um complexo processo de adaptacdo. Adaptagdo deve ser
entendida neste contexto, como o processo pelo qual o sujeito adquire um equilibrio
entre assimilacdo e acomodagdo. A assimilacdo refere-se a introje¢do de
conhecimentos sobre o meio € a incorporagdo ao conjunto de conhecimentos ja

existentes. Por meio da incorporacdo, a estrutura de conhecimento existente se
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modifica de modo a acomodar-se a novos elementos - esta modificagdo ¢
denominada acomodag¢do. Equilibrio ¢ o processo de organizacdo das estruturas
cognitivas num sistema coerente, interdependente, que possibilita ao individuo a
adaptacio & realidade. E a partir deste entendimento que as situagdes de
aprendizagem baseiam-se em jogos ¢ desafios, nos quais o sujeito é defrontado com

um problema novo para resolver.

A psicologia possui de um lado as aproximacgdes cognitivas e de outro o estudo do
comportamento (behaviorista). H4 contribui¢des das duas visdes para as redes neurais
artificiais. Tomando-se o caso do treinamento de uma RNA, neste procedimento um
teste ¢ realizado em geral por uma pessoa e o sistema artificial responde
semelhantemente ao que acontece com um animal quando treinado pela tecnologia
behaviorista. Os behavioristas utilizam uma modelagem (técnica) pra ensinar de forma
progressiva um animal. Da mesma forma as RNA podem emular respostas adequadas

por intermédio de treinamento progressivo.

Uma defini¢do possivel para aprendizado ¢ a ocorréncia de mudang¢a no comportamento

em funcdo de procedimentos de treinamento. Esta mudanca ¢ verificada utilizando-se

uma medida de desempenho antes e apos o treinamento. Condicionamento ¢ uma forma
freqiiente entre os behavioristas de se reportar ao aprendizado. Sao descritas duas
formas ou tipos de condicionamento:

e C(lassico: Este tipo esta amplamente exemplificado pelos conhecidos experimentos
com a salivacdo de cdes em resposta a um sino, do fisiologista e psicologo
experimental russo Ivan Petrovich Pavlov (1849-1936). Durante as medigdes das
secrecoes salivares Pavlov observou que os caes salivavam ndo somente em resposta
a comida (estimulo incondicionado), mas também em relacdo a um estimulo
externo, no caso do experimento, o toque de um sino (estimulo condicionado). Para
o segundo caso a salivagdo para o toque do sino ¢ a resposta condicionada. Uma de
suas obras mais importantes sobre este tema foi Conditioned Reflexes em 1926. O
aprendizado € pertinente tanto para estimulos condicionados como incondicionados
e uma associa¢do de dois estimulos (oferta de alimento e toque do sino) pode ser
utilizada para definir o aprendizado.

e Operante: Ele é também chamado de instrumental e teve em Burrhus Frederic

Skinner (1904—1990) um de seus fortes proponentes. Ele envolve trés componentes:
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feedback, treinamento baseado em respostas previamente conhecidas e amostragem
ou treinamento progressivo. Este tipo de treinamento depende de feedback, dessa
forma quando por exemplo, um animal faz algo correto ele ¢ recompensado
(reforcado) e quando faz algo incorreto, ele ¢ punido. Refor¢o e puni¢do sdo os
estimulos que aumentam a freqiiéncia de um comportamento. Nas se¢des a seguir ¢
mostrado que as redes neurais artificiais também utilizam feedback como
instrumento de aprendizagem. Adicionalmente, ¢ importante mencionar que o
conceito de refor¢o também estd presente nas RNA, pois ele ¢ utilizado para

adaptag@o das conexdes entre neurdnios, em alguns tipos de RNA.

4.1.3 O Neuronio Biologico

Em conjunto os sistemas nervoso e endocrino produzem a maior parte das fungdes do
corpo humano. O sistema nervoso, em geral controla as atividades rapidas do corpo
enquanto o sistema endocrino as fungdes do metabolismo. Uma quantidade muito
grande de informagdes provenientes de diversos tipos de receptores sensoriais sdo
recebidas pelo sistema nervoso. Assim, a resposta produzida que sera dada pelo corpo €
funcdo da combinagdo das informacdes recebidas pelos sensores com outras obtidas
pela hereditariedade ou por mecanismos de aprendizagem. A parte do sistema nervoso
chamada de cérebro ¢ que prové uma quantidade grande de controle sobre as fungdes do
corpo. Os neurdnios s3o um tipo de célula existente no cérebro especializada a atividade
nervosa. O cérebro humano é composto por algo em torno de 10'' neurdnios. A

estrutura de um neurdnio pode ser observada na Figura 4.2.

O neur6nio possui ramificagdes chamadas de dendritos que conduzem sinais de uma
extremidade para o corpo da célula, chamada de soma. A partir de um ponto da célula
surge um filamento comprido que ¢ o axdnio. Na extremidade do axonio existem
estruturas chamadas terminais do neurdnio, os quais sdo conectados aos dendritos dos
outros neurdnios. Esta conex@o ¢ chamada de sinapse. O fluxo de informag¢des caminha
sempre dos dendritos para o axonio. Ocorre um processo de soma dos estimulos de
entrada e como resultado pode ser gerado um impulso elétrico que se propaga até os

terminais do axonio.
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Figura 4.2 - Neurdnio Biologico

O processo que controla a produgao do impulso ¢ normalmente aceito como uma fungao
de limiar. Esta fun¢do produz uma saida, caso a soma das entradas seja maior ou igual a
um dado limiar. Este tipo de mecanismo define uma caracteristica chamada “tudo ou
nada”, ou seja, o neurénio dispara ou ndo (a sinapse de um unico neurdnio é sempre
toda excitatoria ou inibitoria). Uma vez que o neurdnio esteja conectado a varios outros
0 processo ocorre a partir de uma mistura de entrada positivas e negativas. Portanto, a
freqliéncia de geracdo de impulsos elétricos pelo neurdnio depende do processo de
integracdo das suas entradas e seu padrio de disparo pode ser modificado pelo

mecanismo de aprendizagem (adaptacao) (Loesch e Sari, 1995).

Convém acrescentar mais algumas consideragdes basicas sobre o funcionamento dos
neuronios. Uma delas € sobre a existéncia de um periodo refratario no intervalo entre
dois impulsos, durante o qual um impulso ndo pode ser gerado nem propagado. A
propagagdo soO serd possivel apds a restauracdo quimica dentro do neurdnio. Uma
segunda consideragdo trata do espago entre duas células chamado de gap sinaptico (50 a
200 x 10™cm). Um neurdnio comunica-se com outro pelo gap sinaptico por intermédio
de produtos quimicos especificos chamados de neurotransmissores. Existem muitos
tipos de neurotransmissores, dos quais somente um deles ¢ liberado em todos os
terminais durante uma dada ativagdo do neuronio. Um papel fundamental na estocagem
de informagdes ¢ atribuido as sinapses, onde a forca da conexdo ¢ responsavel pela

quantidade de informagdo estocada. Este mecanismo pode ser mais bem compreendido
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pela lei de Hebb: a for¢a de uma conexao sinaptica ¢ incrementada se esta estiver entre

dois neurdnios excitados simultaneamente (Hebb, 1949).

Na secdo 4.2.1 ¢ apresentado um modelo de neurénio artificial, onde ¢ possivel

comparar o neurdnio bioldégico com este modelo simplificado.

4.2 MODELOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais sdo modelos matematicos inspirados na estrutura do
cérebro humano. Elas foram desenvolvidas inicialmente em uma tentativa de modelar
processos de aprendizado do cérebro, e diferentemente dos neurdnios bioldgicos, sdo
implementadas por meio de hardware ou de software (McCulloch e Pitts, 1943). A
palavra neural ¢ utilizada hoje em dia por razdes historicas ligadas as primeiras
pesquisas realizadas (Braga; Ludermir e Carvalho, 2000, p.5), (Nascimento e
Yoneiama, 2000, p.112). Portanto, ¢ importante entender que nem todas as redes neurais

artificiais t€ém como motivacao a modelagem do sistema nervoso.

Observa-se que nao hd uma definicdo universalmente aceita de rede neural artificial.
Contudo, pode-se dizer de uma forma geral, que as RNAs sdo sistemas distribuidos de
forma paralela, constituidos por unidades de processamento simples chamadas também
de: neurdnios artificiais, nodos, ndés ou simplesmente neurdnios, em alusdo aos
neurdnios biologicos. Estes neurdnios efetuam célculos de determinadas fungdes
matematicas e estdo dispostos em camadas. As camadas sdo interligadas por meio de
conexoes, geralmente unidirecionais, que por sua vez t€m pesos associados a elas, para
os modelos de RNAs com pesos. Estes pesos sdo a forma pela qual ocorre o
armazenamento do conhecimento pela RNA, os quais ponderam cada entrada recebida
por um determinado neurdnio que compde a rede, ¢ desta forma definem a

correspondente influéncia na sua saida (Braga; Ludermir e Carvalho, 2000, p.1).

Aplicagdes de RNA na area de reconhecimento de padrdes, incluindo-se problemas de
classificagdo, vao desde a analise de imagens médicas, o reconhecimento Optico de

caracteres, de voz, de escrita, a identificacdo de caracteristicas biométricas, a
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classificagdo de documentos, dispositivos de busca na internet e classificagao de crédito.
Contudo, o campo de aplicagdes € vasto e permeia varias areas e vai além das tarefas de
classificagdo como: Financeira (bolsa de valores e mercado de agdes); Predi¢ao de
séries temporais (clima, tempo); Sistemas de Controle (robds autdbnomos); Reducao de

Ruido (ECG); Genética (seqiienciamento de DNA) entre outras.

A capacidade das RNAs para fornecer solugdes a problemas requer uma etapa de
aprendizagem, na qual um conjunto de dados de treinamento, que funciona como
exemplo, ¢ apresentado a rede. Durante a fase de treinamento um conjunto de
procedimentos bem definidos, chamados algoritmos de aprendizado, permitem que haja
a adaptacdo dos parametros da rede, de forma que sejam extraidas caracteristicas
relevantes dos dados de entrada da rede. Os diversos tipos de algoritmos de aprendizado
existentes variam pela forma como o ajuste dos pesos das conexdes ¢ realizado. Durante
a fase de aprendizado das RNAs as interconexdes entre os neurdnios podem softrer trés
tipos de modificacdes: estabelecimento de novas conexdes, eliminagdo de conexdes

existentes ou alteracdo dos pesos das conexdes.

Os métodos para treinamento de RNA podem ser classificados em dois paradigmas
principais: aprendizado supervisionado e nao supervisionado. O aprendizado
supervisionado ¢ o mais comumente utilizado, nele os valores de entrada e saida
desejada sao fornecidos para a RNA e em seguida € calculada a resposta da rede. Entao,
¢ feita uma comparago entre a agdo Otima esperada para a rede, resposta desejada, e a
calculada por ela. A soma dos erros quadraticos, Equacao 4.1, ¢ um exemplo de fun¢ao
de “custo” utilizada, a qual ¢ minimizada pelo algoritmo de treinamento para definigdo
dos ajustes a serem realizados nos pesos das conexdes. Estes ajustes conduzem a rede
para uma solugdo, caso ela exista. O método de aprendizado supervisionado pode ser
realizado na forma on-line ou off-line, nesta ultima os dados do conjunto de treinamento
ndo se alteram e, portanto a solucdo encontrada permanece fixa. No on-line ha uma
continua adaptacdo da rede ao conjunto de dados, portanto caso haja alguma mudanca
no conjunto, a rede serd capaz de ajustar-se a esta mudanga e¢ dessa forma continuar a

fornecer uma resposta adequada.

E(p)=5Y(d,~0) (4.4)
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onde: p € o padrao de entrada considerado, £ ¢ o nimero de neurdnios de saida, d; a

saida desejada correspondente ao neurdnio i € 0;a saida atual da rede.

O tipo de problema a ser solucionado e a maneira como os neurdnios encontram-se

organizados em uma RNA estdo intrinsecamente vinculados. A defini¢do da arquitetura

¢ feita em funcao de alguns parametros da RNA como: numero de camadas; numero de
neurdnios por camada; forma como os neurdnios estdo conectados e topologia da rede.

Sdo citados a seguir alguns tipos de classificagdes possiveis.

Quanto ao numero de camadas, as RNAs podem ser:

e Redes com uma tnica camada (sé existe um nd entre qualquer entrada e qualquer
saida);

e Redes com multiplas camadas (existe mais de um neuronio entre uma entrada e uma
saida).

Quanto aos tipos de conexdes entre os neuronios, as RNAs podem ser:

e feedforward ou aciclica, neste caso a saida de algum neurdnio em uma camada de
ordem i ndo pode ser usada como entrada de neur6nios em camadas de ordem
inferior ou igual a i.

e feedback ou ciclica, contrariamente ao caso anterior nestas redes a saida de algum
neurdnio na camada de ordem i ¢ usada como entrada para neurdnios em camadas
de indices menor ou igual a i.

Um outra possivel forma de classificar as RNAs ¢ quanto a sua conectividade. Elas

podem ser completamente conectadas ou parcialmente conectadas.

Na Figura 4.3 pode ser visto um exemplo de uma RNA feedfoward com uma camada

completamente conectada.

Fems

Ertmdas Saldas

MEurdnos
de saida

Figura 4.3 - Arquitetura de uma RNA de uma camada; os circulos representam

neurdnios e as setas as interligacdes ponderadas.
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Uma caracteristica importante das redes neurais ¢ sua capacidade de generalizar; isto

significa responder de forma coerente a dados ndo apresentados a rede anteriormente,

utilizando-se para tanto as caracteristicas extraidas dos exemplos de treinamento. De

uma forma geral pode-se citar outras caracteristicas principais das redes neurais além da

generalizacdo, como:

e a aptiddo para resolver problemas nio linearmente separaveis;

e a habilidade de extrair conhecimentos a partir de exemplo (aprendizagem);

e a capacidade de testar simultaneamente todas as possibilidades associadas as
diversas informagdes recebidas (processamento paralelo);

e gerar um desempenho satisfatério quando hd perda de neurénios (tolerancia a
falhas);

e reaprender adequando-se a novos conjunto de exemplos (adaptabilidade) além de

trabalhar com uma grande quantidade e diversidade de dados (Valenca, 2005).

4.2.1 O Neuronio Artificial

Dentre os primeiros pesquisadores na area de RNAs estdo Warren McCulloch e Walter
Pitts, os quais desenvolveram e publicaram em 1943 um modelo de neurdnio artificial
(McCulloch e Pitts,1943). A representacdo matematica deste modelo apresenta um
neurdénio como uma unidade de » entradas (x;, x», ..., X,), equivalentes aos dendritos, e
uma unica saida y a qual foi associada ao axdnio. As sinapses sdo representadas no
modelo por meio dos pesos (w;, w,, ..., w,) correspondentes a cada entrada. De forma
analoga ao neuronio biologico o artificial dispara quando a soma ponderada (Zn:xiwi )
i=l1
de suas entradas excede o limiar de excitagdo ou threshold (6). A aplicacdo do valor
correspondente a soma ponderada das entradas na funcdo de ativagdo, permitira definir
se a saida do neurdonio de McCulloch e Pitts estard ativa (1) ou ndo (0). Na forma
original do modelo de McCulloch e Pitts a fun¢do de ativagdo do neurdnio ¢ dada pela

funcdo de limiar Equagdo 4.5.

xw >0 (4.5)

Ou ainda de forma equivalente:
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ixiwi -6020

i=l1

Na Figura 4.4 esta ilustrado um neuroénio de McCulloch e Pitts.

=

X
X, Wi

W, I fia)
X Wp N

Figura 4.4 - Neuronio de McCulloch e Pitts

(4.6)

O modelo de McCulloch e Pitts apresenta algumas limitagdes como o fato de que redes

com apenas uma camada sé conseguem implementar fungdes linearmente separaveis e

que o modelo foi proposto com pesos fixos, ndo ajustaveis. Portanto, surgiram outros

modelos com diferentes fungdes de ativagdo e que permitem produzir qualquer tipo de

saida. Dentre as outras possiveis fungdes de ativagdo, ou fungdes de transferéncia como

também sdo chamadas, tem-se:
Funcao Linear:

Fung¢do Rampa:

+0 se x>+40
y=41Xx se |x|<+5

-0 se x<-0

Fun¢do Degrau:

+0 se x>0
y =
-0 se x<0
Fungao Sigmoidal - Logistica:

B 1
Y l+e™'"

Onde T define a suavidade da curva.

(4.7)

(4.8)

(4.9)

(4.10)
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4.2.2 Perceptron Multicamadas

O Perceptron foi proposto pelo psicologo Frank Rosemblatt (Rosemblatt, 1958) e ¢ uma
das primeiras e mais simples formas de rede feedforward. O reconhecimento de padrdes
foi uma das tarefas para qual ele foi pensado. Na sua estrutura mais bésica ele ¢é
constituido por uma camada de entrada, uma de conexdes e uma de saida composta por
neurdnios do tipo McCulloch e Pitts (secdo 4.2.1). Somente o nivel de saida possui
propriedades adaptativas. O perceptron incorporou um algoritmo de aprendizagem, no
qual os pesos na camada de saida ou resposta sdo adaptados de forma a obter uma saida
desejada. Apds este modelo ter surgido houve um grande desenvolvimento nas
pesquisas na area de RNA, na tentativa de superar as limitacdes deste modelo em

relacdo ao célculo de fungdes mais complexas.

Na década de 60 houve a proposi¢do do teorema de convergéncia do perceptron. Este
teorema mostra que um neurdnio do tipo McCulloch e Pitts treinado com algoritmo do
perceptron sempre converge, caso o problema seja linearmente separavel (Rosenblatt,

1962).

Em 1960 Bernard Widrow e Ted Hoff propuseram um modelo chamado de ADALINE
(ADAptive LINear Element ou ADAptive Linear NEuron), a descri¢cdo deste modelo foi
dentro do contexto de processamento de sinais no entdo [Institute of Radio Eletronics
(IRE), hoje Institute of Electrical and Electronic Engineers (IEEE) (Widrow e Hoff,
1960). O algoritmo Least Mean Squares de treinamento ficou também conhecido como
regra delta e deu origem ao algoritmo back-propagation para treinamento de
perceptrons multicamadas. Esta regra de aprendizado minimiza a soma dos quadrados
dos erros lineares sobre o conjunto de treinamento. A distingdo chave entre o
ADALINE e uma perceptron com um neuronio de saida estd no modo como as leis de
aprendizado sdo aplicadas. No perceptron o delta é calculado usando-se a saida binaria
do neurdnio e a saida desejada, e no ADALINE o delta ¢ calculado usando a ativagdo

neural antes que a funcdo transferéncia binaria seja aplicada.

Na década de 60 as escolas simbolista e conexionista (relativo as redes neurais

artificiais) competiam por prestigio e recursos para as suas pesquisas. Em 1969 Marvin
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Minsky e Seymour Papert mostraram matematicamente e chamaram a atencdo para
algumas tarefas que o perceptron nao era capaz de realizar, pois que ele sO resolve
problemas linearmente separdveis (Minsky e Papert, 1969). Embora fosse 16gico que
redes perceptron com mais de uma camada de neurdnios, chamadas multi-layer
perceptrons, tivessem a capacidade de aprender padrdes ndo-linearmente separaveis era
desconhecido um algoritmo que pudesse realizar esta tarefa. Assim, por mais de uma

década a abordagem conexionista ficou em segundo plano.

No inicio da década de 80 Jonh Hopfield publicou um artigo que chamou a atengao para
as abordagens associativas das redes neurais artificiais (Hopfield, 1982). Este artigo foi
responsavel por parte da retomada das pesquisas na area. Hopfield mostrou a relagdo
entre redes recorrentes auto-associativas e sistemas fisicos, isto permitiu a utilizacao de
teorias entdo correntes da fisica para estudar esses modelos. Apesar da apatia em relagao
as pesquisas na area, em grande parte devido a repercussdo do trabalho de Minsky e
Papert, além de Hopfield alguns poucos pesquisadores continuaram trabalhos na area,
entre eles: Steven Grossberg em 1980 estabeleceu um novo principio de auto-
organizagdo chamado de Adaptive Resonance Theory — ART e Teuvo Kohonen em

1982 introduziu as Self-Organizing Maps — SOM.

Paul Werbos em 1974 demonstrou um método para treinar multilayer perceptrons,
essencialmente idéntico ao backpropagation (Werbos, 1974), que sO6 se tornou
amplamente conhecido ap6s a edi¢do do livro Parallel Distributed Processing em 1986
(Rumelhart; Hinton e Williams, 1986). Neste livro Rumelhart, Hinton ¢ Williams
anunciaram a descoberta de um método que permitia uma rede perceptron
multicamadas aprender a descriminar classes ndo linearmente separaveis. Este método,
a Regra Delta Generalizada, ficou mais conhecido como algoritmo de correcao de erros
backpropagation. O backpropagation foi na verdade inventado e reinventado por varias
pessoas, pois além de Paul Werbos, David Parker em 1982 e Yann Le Cun em 1985

publicaram descobertas similares (Parker, 1982).

O modelo de rede com multiplas camadas chamada multi-layer perceptron (MLP)
constitui-se de uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias ou
escondidas e uma camada de saida de perceptrons. A arquitetura de uma rede MLP esta

mostrada na Figura 4.5.
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Camada de Entrada Camadas Intermediarias Camada de Saida

Figura 4.5 - Representacao de uma Rede MLP

As redes MLP comparativamente as redes sem camadas intermedidrias apresentam um
poder computacional muito maior, pois redes com uma camada intermedidria podem
implementar qualquer funcdo continua (Cybenko, 1989) e redes com duas camadas
intermediarias podem implementar qualquer fungao matematica (Cybenko, 1988). Por

isto se diz que este modelo ¢ um aproximador universal de fungdes.

Embora a utiliza¢dao de duas ou até mais camadas possa facilitar o treinamento da rede,
um numero elevado de camadas ndo ¢ recomendado, pois o erro medido durante o
treinamento o qual ¢ propagado da camada de saida para a Gltima intermediéria e desta
para as demais se torna a cada passagem menos preciso. Ao passo que o erro ¢
propagado cada camada intermediaria recebe assim apenas uma estimativa da estimativa

do erro cometido.

Braga; Ludermir e Carvalho (2000, p.55) citam alguns fatores relacionados com o
numero de neurdnios adequados na camada intermediaria:

e Numeros de exemplos de treinamento;

¢ Quantidade de ruido presente nos exemplos;

e Complexidade da funcdo a ser aprendida e

e Distribuicao estatistica dos dados de treinamento.
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No caso de problemas de reconhecimento de padrdes ¢ recomendado ndo utilizar
neurénios demais para evitar a memorizagdo dos padrdes (overfitting), nem uma
quantidade muito pequena que pode levar a rede a gastar um tempo elevado para

encontrar a representagdo otima.

O processo de treinamento da rede MLP-backpropagation apresenta dois passos. O
primeiro deles ¢ o passo para frente ou forward pass. Neste passo um padrio ¢
apresentado a camada de entrada, entdo os neuronios desta primeira camada geram
saidas que sdo aplicadas as entradas da camada imediatamente seguinte. Os neur6nios
da camada seguinte computam as suas saidas e a atividade da rede ¢ de tal forma que se
repete o processo, ou seja, flui de camada em camada até que a resposta final seja

produzida pela camada de saida.

No segundo passo também chamado de passo para trds ou backward pass, a saida
(resposta) obtida da rede ¢ comparada com a resposta desejada, gerada por esse padrdao
particular que foi aplicado na entrada da rede. Os erros sdo propagados a partir da
camada de saida até a camada de entrada, camada por camada. Este erro ¢ entdo
utilizado para ajustar os pesos da ultima camada de modo a reduzir seus erros. Em
seguida, sdo ajustados os pesos da penultima camada, a depender dos erros da ultima
camada ponderados pelos pesos das conexdes entre a penultima e a Gltima camada. Este
processo se repete para as demais camadas da rede. Portanto, conforme o erro € retro-
propagado ¢ os pesos das conexdes das unidades da camada de saida e das camadas
intermediarias vao sendo atualizados, até¢ que os pesos da primeira camada intermediaria

sejam atualizados (Rumelhart; Hinton e Williams, 1986).

O algoritmo backpropagation implementa o gradiente descendente no espaco dos pesos
para o treinamento de uma rede feedforward. Neste método a rede efetua o célculo das

derivadas parciais da fungdo F(w;x,) em relagdo ao vetor peso wpara um dado vetor
de entrada x,. A garantia da minimizag¢@o do erro na camada de saida ¢ realizada pelo

emprego destas derivadas no ajuste dos pesos.
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A forma mais comum para a regra de propagacao ¢ a soma ponderada (produto interno)
dos valores fornecidos como entrada e utiliza-se como pesos os valores associados com

as conexdes do neurdnio conforme a Equagdo 4.11.

net; =3 wx, (4.11)

onde w;, w,,...,w, correspondem aos pesos das conexdes, € x;, X2,...,X, correspondem aos

valores de entrada para o neurdnio j.

A funcdo de ativagdo é obtida a partir do valor calculado de net; e de outra variavel
chamada de limiar de ativacdo ou threshold. Este limiar representa um valor o qual ¢
adicionado negativamente as entradas e contribui no estado de ativagdo do neurdnio. A

saida gerada pela funcdo de ativacdo esta ilustrada pela Equagado 4.12.
0;,=f;(net,-0,) (4.12)

onde 6; ¢ o limiar de ativacdo.

O algoritmo backpropagation é baseado no método do gradiente descendente, portanto
as funcdes de ativacgao utilizadas devem ser continuas ¢ diferenciaveis. A mais utilizada

¢ a funcao de ativacgao sigmoidal (Prechelt, 1994).

Um resumo dos passos realizados pelo algoritmo backpropagation estao apresentados a
seguir:

\

Passo I: O vetor de entrada x, ¢ apresentado a entrada da rede por meio de um

esquema de apresentacdo previamente definido. Em geral a apresentagao ¢ feita
seguindo-se uma ordem aleatéria do conjunto de padrdes de treinamento. A resposta

desejada 7, correspondente a cada estimulo X, também ¢ apresentada,

Passo II: S3o calculadas as respostas obtidas pelos neurdnios da rede, camada apos
camada, por meio da fung¢do de ativagao;
Passo III: E calculado o erro correspondente a diferenca entre o vetor de saida desejada

e o vetor de saida obtido por meio da fungdo custo E,. Caso o valor de E, seja menor
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que um limiar € previamente estabelecido, o processo de aprendizagem termina entdo se
val ao passo VI. Em caso contrario, segue-se ao passo IV. Existem varios tipos de
funcdo objetivo ou de custo, contudo uma das mais utilizadas € o erro médio quadratico

dado pela expressao 4.13.
1 Z 2 I
Ep 2 Zjl (tpj cpj) 4.13)

onde o,; ¢ a resposta fornecida pela neurénio u; e #,; em correspondéncia a resposta
desejada;

Passo IV: E realizada a atualizagio dos pesos das conexdes. Este processo ocorre
camada apds camada, no sentido da camada de saida para a camada de entrada. O ajuste

dos pesos € segundo a expressao 4.14.
Aw, =160, (4.14)

onde # representa a taxa de aprendizagem, o; a resposta do neurdnio i o qual se conecta
ao neurdnio j e J,; corresponde ao erro ocorrido entre a resposta desejada e a resposta
fornecida pelo neurdnio j. Para os neurdénio da camada de saida, o valor de J,; ¢ dado

pela Equagao 4.15.
6, = fi(net, ), —o0,) (4.15)

Passo V: No caso dos neurbnios das camadas intermediarias ndo ha como calcular
diretamente os ajustes em fun¢do do erro (f,-0,), portanto estes pesos sdo calculados
em funcdo dos erros d; observados nos neurdnios das camadas subseqiientes da forma

mostrada pela Equagdo 4.16.

5, = f;(netm);wjkap, (4.16)

Apos os ajustes retorna-se ao passo 1.

Passo VI: Fim do algoritmo.
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4.2.3 Limitacoes dos Modelos Tradicionais

O desenvolvimento de redes neurais construtivas (RNAC) tem como sua principal
motivagdo a tentativa de se construir modelos para resolver problemas presentes nas
redes feedfoward tradicionais, como a rede MLP. S3o exemplos de limitagdes
encontradas nas redes tradicionais o problema da topologia fixa e a lentidao no processo

de aprendizagem.

O entendimento da limitagdo imposta pela topologia fixa esta diretamente associado a
como se definir, antes que ocorra o processo de treinamento, o nimero de neurdnios e
camadas intermedidrias para resolver um problema especifico. Estes valores estdo
diretamente relacionados ao modo como os neurdnios realizam o mapeamento desejado

entrada-saida da RNA.

Dentre os razdes que levam as redes MLP-backpropagation a um processo de
aprendizagem lento, dois podem ser considerados mais significativos: o problema da
largura de passo ¢ da mudanca de objetivos. A ocorréncia do problema da largura de
passo estd vinculada ao fato do algoritmo backpropagation padrao computar apenas a
derivada parcial da funcdo de erro em relagdo a cada peso na rede. Assim, dadas estas
derivadas, o erro ¢ minimizado a cada passo, através do método chamado de gradiente
descendente. Neste método ao serem tomados passos infinitesimais a fungdo erro
eventualmente atingirda um minimo local. Contudo, investigagdes praticas tém
apresentado em varios casos que este minimo local ou serd o minimo global, solugdo

Otima, ou apenas aproxima-se de uma solugdo satisfatoria (Fahlman e Lebiere, 1990).

Na pratica nao ¢ desejavel uma infinidade de passos, pois isto conduz a um processo de
treinamento extremamente lento. Assim, a agilizacdo do treinamento, em principio,
seria conseguida por meio de uma largura de passo maior, embora a obtengdo de uma
boa convergéncia ndo seja garantida por valores de largura de passo muito grandes. As
informagdes necessarias para se escolher uma largura de passo razoavel como, por
exemplo, sobre derivadas de alta ordem da funcdo de erro, ndo estdo disponiveis no

algoritmo backpropagation padrao.
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E possivel observar varias tentativas de otimizagdo do algoritmo backpropagation. O
algoritmo Quickprop proposto por Fahlman, ¢ um dos mais bem sucedidos que trata do
problema da largura de passo (Fahlman, 1988). Este algoritmo calcula as derivadas
primeiras parciais da fun¢do de erro em relacdo aos pesos de maneira semelhante ao
backpropagation padrao, contudo o Quickprop utiliza na atualizacdo dos pesos um
método de segunda ordem relacionado ao método de Newton no lugar do gradiente

descendente simples.

Com o intuito de contribuir com melhorias no algoritmo de treinamento das RNA hoje
existentes, e considerando-se as experiéncias vivenciadas no decorrer deste trabalho
coloca-se como proposta para trabalhos futuros, capitulo 8, a utilizacdo de um novo
algoritmo baseado em distribui¢do de probabilidade, chamado de TALUS (Cavalcante,
1996), (Campello de Souza, 1997), (Lins, 1999), (Guerra Belém, 1999), (Cavalcanti,
2004) (Cavalcanti et al., 2004). Este algoritmo tem demonstrado ser capaz de obter de
forma eficiente a dire¢do da busca de 6timo para problemas de otimizagao global sem

restri¢ao.

Um fato relacionado ao problema da mudancga de objetivos € que durante o processo de
aprendizagem, cada neurdnio da rede busca tornar-se um detector de caracteristicas.
Estes neurdnios tomam para si alguma fung¢do importante no processo como um todo. A
complexidade do processo aumenta ao passo em que todos os neurOnios estdo se
modificando ao mesmo tempo. Considerando que os neurdnios das camadas escondidas
ndo se intercomunicam, e portanto recebem apenas os sinais de suas entradas e o de
erro, o qual por sua vez vem retropropagado pelas unidades de saida da RNA. O
problema que cada neurdnio tenta solucionar esta vinculado com este sinal de erro
retropropagado, contudo o mais comum ¢ que ele mude constantemente. Assim, o que
se observa ¢ um cenario complexo o qual requer muito tempo de processamento para
estabilizar-se, o que ndo ocorreria se cada neur6nio assumisse um papel especifico, o

que conduziria a uma soluc¢do do problema de forma rapida e objetiva.

Experimentos realizados com o algoritmo backpropagation tém revelado que, na
medida em que cresce o nimero de neurdnios nas camadas escondidas da RNA o tempo

de treinamento sofre um grande retardo (Fahlman e Lebiere, 1990). Parte desse retardo
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¢ atribuida a certa atenuagdo ocorrida no sinal de erro, quando ele ¢ propagado pelas
camadas da rede. Pode-se adicionalmente considerar nesta analise o efeito da mudanca
constante de objetivo entre as unidades. Fahlman (1990) menciona o chamado efeito

“rebanho” como uma manifestacio comum do problema de mudanga de objetivos.

Um caso exemplo do efeito “rebanho” ocorre quando os neurdnios da rede necessitam
resolver dois problemas distintos A e B. Considerando-se que todos os neurdnios tém
capacidade semelhante para lidar com cada um dos problemas, se A gerar um sinal de
erro mais coerente que B, observa-se uma tendéncia de todos os neuronios direcionarem
a solugdo para A, desconsiderando o problema B. Assim, uma vez que o problema A
tenha sido solucionado, os neurdnios concentram-se na outra fonte de erro, o problema
B, e desta forma o problema A reaparece. Pode ocorrer que todos os neurdnios tratem
ambos os problemas ao mesmo tempo, todavia até que isto venha a ocorrer leva-se um

tempo consideravel.

Uma forma de se enfrentar o problema da mudanca de objetivos € permitir que somente
uma quantidade reduzida de neur6énios da RNA mude simultaneamente, permanecendo

os demais neurdnios constantes (Fahlman e Lebiere, 1990).

4.3 MODELOS DE REDES NEURAIS CONSTRUTIVAS

Apesar de ser possivel identificar varias aplicagdes de sucesso onde sdo empregadas
RNAs com topologia fixa, na se¢do anterior 4.2.3 foram citadas algumas limitagdes
associadas a elas. Assim, as RNAC tém surgido como uma forma alternativa aos
modelos tradicionais de arquiteturas fixas. Na sessao a seguir 4.3.1 sdo apresentadas as

caracteristicas das redes construtivas e alguns fatores motivadores.

4.3.1 Caracteristicas Gerais das Redes Neurais Construtivas

A arquitetura ¢ uma caracteristica importante de uma RNA, pois ela pode influenciar de

forma significativa o desempenho final da rede para uma dada aplicagd@o. Uma forma de
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classificar a arquitetura de uma RNA ¢ de acordo com a possibilidade de mudangas no
seu tamanho durante o processo de treinamento. Assim, ela pode ser classificada em
estatica ou dinamica. Uma rede ¢ dita de arquitetura estatica quando o numero de
camadas e unidades de processamento permanece constante desde a concep¢do da RNA
até a finalizacdo do seu treinamento. Por outro lado, uma RNA de arquitetura dindmica
tem como caracteristica principal um processo de mudangas no tamanho durante o

treinamento.

Uma das abordagens utilizadas na otimizacdo da arquitetura de uma rede utiliza as
chamadas redes neurais construtivas. Nas RNAC a otimizacao da topologia ocorre, pois
existe a possibilidade de introduzir e retirar elementos no decorrer do processo de
treinamento. Nos algoritmos de aprendizado construtivos, também chamados de
growing, a arquitetura final da rede ¢ definida com a utilizagdo de uma rede
inicialmente pequena, na qual sdo adicionadas novas unidades no decorrer do

treinamento (Braga; Ludermir e Carvalho, 2000).

Sabe-se que os algoritmos de ajuste de pesos tipicamente procuram por um vetor de
peso solucdo que satisfaca algum critério de desempenho escolhido. Para que esta
solucao seja realmente satisfatoria, ela deve pertencer ao espaco de pesos no qual ela
estd sendo realizada e o procedimento de busca utilizado deve ser capaz de atingi-la. O
procedimento se resume a um problema de tentativa e erro, a menos que haja um
suporte a tarefa, na forma de conhecimento especifico sobre o problema, o que
conduzira a escolha de uma topologia adequada. A utilizagao de algoritmos construtivos

pode potencialmente fornecer uma forma de superar este problema por meio de uma

extensdo da busca de uma solucdo ao espaco de topologias da rede.

E desejavel que a complexidade da rede em termos, por exemplo, do nimero de
neurdnios, conexdes e outros parametros seja proporcional a complexidade intrinseca da
aplicacdao para a qual ela se destina. Assim, torna-se desejavel que os algoritmos de
aprendizagem construam redes contemplando esta proporcionalidade citada na frase
anterior. Os algoritmos construtivos, potencialmente, podem encontrar redes proximas a

configuracdo minima que dé resposta correta sobre um determinado conjunto de dados.
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Os algoritmos construtivos podem ser distinguidos por meio de caracteristicas como:
quando adicionar um novo neurénio na rede; conectividade do neurdnio inserido;
escolha quanto a representacdo das entradas (bindrias, bipolares ou reais); inicializagdo

da unidade a ser adicionada; como treinar o neuronio adicionado entre outras.

4.3.2 Redes Neurais Compostas por Blocos de Regressoes Sigmoides

Nao-lineares

As Redes Compostas por Blocos de Regressdes Sigmodides Nao-Lineares (NSRBN)
foram desenvolvidas por Valenca em 1999 (Valenca, 1999). Dentre as caracteristicas
principais das redes NSRBN, duas merecem destaque: a primeira diz respeito a sua
estrutura compacta, por possuir apenas uma camada escondida e a segunda por
utilizarem um algoritmo construtivo baseado em um método de aprendizado

construtivo, o qual ¢ responsavel pela defini¢ao de sua complexidade 6tima.

A principal motivagao para o surgimento das redes NSRBN, foi a possibilidade de se
empregar um método sistematico por intermédio da abordagem construtiva, de forma a
estabelecer um mecanismo natural para o crescimento da rede e simultaneamente
selecionar o modelo de complexidade 6tima. Somando-se aos aspectos ja citados, estas
redes apresentam grande capacidade de mapeamento de uma rede neural de alta ordem,
com uma simples camada escondida, e ainda limitam o aumento explosivo no numero

de termos requeridos (Valenga, 2005).

A estrutura das redes NSRBN ¢ montada por meio de um algoritmo construtivo. Este
algoritmo parte de uma pequena estrutura, até atingir uma de tamanho 6timo, segundo

critérios estatisticos de sele¢do adequados (vide Apéndice C).

A forma de constru¢do no modelo NSRBN ¢ por meio de blocos de polindmios
homogéneos, empregando-se uma funcdo de ativacdo adequada para os neurdnios
escondidos, como por exemplo, a tangente hiperbdlica. Em relacdo aos neurdnios de
saida, eles tém uma ativacdo mais complexa, uma vez que executam uma regressao

logistica ndo-linear em relacdo a saida dos neurdnios escondidos. Portanto, as redes
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NSRBN podem aproximar uniformemente qualquer fun¢do continua definida em um
conjunto compacto limitado (vide Apéndice A), e também trabalhar com a realizagao de
fungdes booleanas, o que ndo ¢ possivel com os algoritmos tradicionais do Group
Method Of Data Handling (GMDH), sejam combinatorial ou multilayer
(Valenca,1999).

A construgdo de um modelo combinatorial tem como primeiro passo dividir a fun¢do

f(x) em blocos compostos de termos de igual grau, conforme mostrado na Figura 4.6.
S = L)+ f(0)+..+ [ (%) (4.17)

O bloco de grau p (p = 1, 2,..., d), de acordo com o polindmio de Kolmogorov-Gabor
(teorema de Weierstrass) (Gabor et al., 1961) (Madala e Ivakhnenko, 1994) (Pinkus,

2000), pode ser expresso como uma soma de produtos das entradas, isto é:

N

N N
F,00=00 >0 .00, Gy iy )X x 2B M0 (4.18)
iy

L=l =i

em que, gp1(i1) + qp2(i2) T g3(i3) + ... tgn(iv)=pe p 2 gym(.)20param =1, 2,3,..., N.

Polinémio
de grau 1
f,(x)

Polindémio
B0
Polinomio ,,flﬁx)/*

de grau p

f(x
Polindmio
de grau d

Figura 4.6 - Arquitetura combinatorial

Uma maneira simples de realizar o mapeamento de cada um dos polindmios
homogeéneos de grau p ¢ fazer todos os produtos das varidveis de entrada, buscando-se
aproximar diretamente a hipersuperficie ndo-linear, contudo isto ndo se mostra uma
solucdo pratica, a menos que d e N sejam relativamente pequenos (modelo

combinatorial). Portanto, para se obter um modelo eficiente, torna-se necessario que
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este modelo possua fungdes de ativagdo que sejam capazes de realizar varios termos dos
polindmios homogéneos de forma otimizada, ou seja, sem que ocorra um crescimento
explosivo no nimero de pardmetros necessarios para ajustar a funcdo desejada. Para tal
objetivo, as NSRBNs tém por base o algoritmo combinatorial (composta pela soma de
blocos) com uma estrutura de blocos similar a uma rede Multilayer Perceptron (MLP),
sendo que, diferentemente destas, os neurdnios de saida realizam a técnica estatistica de
regressdo logistica ndo-linear (Hosmer e Lemeshow, 1989), com relagdo aos neurdnios

escondidos.

Uma rede NSRBN pode ser definida como uma rede combinatorial composta pela soma
de p blocos (p=1, ..., d) com estrutura similar a uma MLP, na qual as unidades
escondidas desses blocos realizam uma regressdo sigmoide linear das entradas (tal qual
uma MLP), e as unidades de saida realizam uma regressao do tipo sigmoide ndo-linear
das unidades escondidas (tal qual uma regressdo logistica nao-linear). Essa nova
estrutura criada ¢ um aproximador universal com forte capacidade de mapeamento nao-
linear, vide teoremas Apéndice A. Emprega-se aqui o termo sigmoide, no sentido de

qualquer fun¢do sigmoidal, como uma generalizagdo da regressao logistica classica.

Cada bloco ¢ composto de apenas uma camada escondida, onde as Nk unidades

escondidas que o compdem tém fun¢do de ativacdo do tipo:
f(‘x) = (Gnet(h) + 0/1) (419)

onde: net(h) ¢ a entrada liquida para cada neuronio escondido, # € um numero inteiro
que representa as unidades escondidas em cada bloco (variando de 1 até a ordem p do
bloco), 0 € a tendéncia e o, €, por exemplo, a fungdo tangente hiperbolica dada por:

enel(h) _ e—net(h)

O net(h) = etk nel(h) (4.20)

E possivel utilizar outras fungdes, como a fun¢do reciproca representada na Equagdo
4.21, isto €,

net(h)

) = e ] (.21)
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O ntimero de neurdnios em cada bloco ¢ definido pelo valor de p, o qual corresponde ao
grau do bloco, isto €: o bloco de grau 1 (p=1) tem ~=1, logo um neurdnio escondido; o
bloco de grau 2 (p=2) tera 2 neurdnios escondidos (4=1 e h=2) e assim sucessivamente.

Portanto, o bloco de grau p terd h=p e conseqiientemente p neurdnios escondidos.

Na Figura 4.7 esta apresentada a estrutura proposta para cada bloco, na qual mostra-se o
mapeamento para um bloco de grau p (a ordem dos neurdnios escondidos / variara de 1

até p), para i variaveis de entrada (onde i = 1, ...N) e uma tnica unidade de saida.

Figura 4.7 - Arquitetura de um bloco polinomial

O bloco apresentado na Figura 4.7 ¢ uma rede feedforward completamente conectada
com uma Unica camada escondida. A diferenca basica desse bloco de grau p para uma
rede MLP ¢ que os neurdnios de saida sdo expressos como uma regressao sigmoide nao-

linear das unidades escondidas.

Seja x =[1, x4, x5, X3,..., xN]T o vetor coluna das variaveis de entrada, no qual o elemento
x; denota um elemento qualquer do vetor x. As entradas sdo ponderadas pelos vetores de
pesos W = [Won, Win,Wap, ...,th]T, h=1, ..., p nos quais p ¢é a ordem do bloco. Portanto,
utilizando-se a funcdo de ativacdo estabelecida na Equacdo 4.19, a saida de cada

unidade escondida, f(net(h)), desse bloco de grau p pode ser escrita como:

S (net(h)) = (C ey + O1) (4.22)

N
onde: "€t(h) = w/x ou seja, 1et(h) = glwihxi tWon  h=1,2, ..., p.

Portanto, a unidade de saida (que realiza uma regressao logistica ndo-linear) desse bloco
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pode ser representada pela Equacdo 4.23:

f,(0)=a,(f(netD) +a,(f (net(2)))’ +a;(f (net(3)))’ +++-+a,(f (net(p))’  (4.23)

T . . .
sendo a=[a,, a, as, ..., a,]" o vetor dos pesos das unidades escondidas para a unidade de

saida.

Substituindo-se f(net(h)) Equagdo 4.22 em f,(x) Equagdo (4.23) resulta:

fp ('x) = al (Gnel(l) + 91) + Cl2 (O-net(Z) + 02 )2 +..+ ap (Gnet(p) + ep )P (424)

ou ainda

P
Sp(x)= hZ::Iah (Fer(ny + 0,)" (4.25)

onde & representa a ordem dos neurdnios na camada escondida, (4#=1,...p), do bloco de
grau p. A arquitetura de uma rede NSRBN vista na Figura 4.6 ¢ composta pela soma de
blocos com grau variando de 1 a d. Porém, nesta descrig¢@o esta sendo utilizado o bloco
p para representar qualquer um desses blocos, conforme mostrado na Figura 4.7.
Portanto, usando-se a arquitetura descrita nos paragrafos anteriores, uma fungao
desconhecida fem R" pode ser aproximada por uma rede NSRBN, conforme Equagio
4.26:

d
f(x)= O pet(o) (pzz‘,l f P (x)) (4.26)

onde: 0,0y ¢ uma fungdo de ativagdo adequada para a unidade de saida.

As redes NSRBN foram concebidas de tal forma que sua construgdo ¢ feita de forma
incremental, de modo que se pode representd-la em uma forma similar a de um bloco
(Equagao 4.24), conforme apresenta-se a seguir. Considere-se o passo do algoritmo para
o qual ¢ adicionado a rede o bloco de ordem d, f;, tendo-se anteriormente adicionado os

blocos fy, fi, ..., fa1.. Fazendo-se fy= 0, uma fun¢do f pode ser representada por:
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d-1
F(X)=Cpeno) (Eo S () + f4(x) (4.27)

na qual os pesos dos blocos /o, /7, ..., f+; sdao fixados no momento imediatamente
b b 9

anterior a adi¢ao do bloco de ordem d, f.

Portanto, £, pode ser reescrita na forma da Equacao 4.28:
S(x)= O et(0) {co+¢ (O-net(i) +60)+c, (O-net(2) +6, )2 t..t¢y (O-ner(d) +6, )d} (4.28)

na qual o vetor ¢ = [c, ¢, ..., ¢4] representa os pesos das unidades escondidas para as
unidades de saida e a constante ¢, representa todos os blocos congelados até a ordem
d-1. A Equagdo 4.25 ¢, portanto, semelhante a uma regressdo logistica ndo-linear

quando a fungao de ativagao utilizada ¢ a sigmdide logistica tradicional.

A potencialidade dessas redes esta fundamentada nas caracteristicas impostas pela

regressao sigmoide nao-linear na unidade de saida.

O algoritmo construtivo das NSRBNs tem como base um método de aprendizagem
construtiva (também chamado de auto-organizacdo na teoria das redes GMDH). O
principio construtivo pode ser formulado da seguinte forma: quando um modelo
incrementa gradualmente sua complexidade, certos critérios, que sdo chamados de
critérios de selecdo ou funcdo objetivo e que t€ém a propriedade de complemento
externo, passam por um valor minimo global. O encontro deste minimo indicara a

existéncia de um modelo de complexidade 6tima.

Assim, usando-se essa arquitetura proposta uma funcdo qualquer f{x) pode ser
aproximada pelo uso direto de uma rede NSRBN por dividir f{x) em blocos homogéneos
de ordem 1 até¢ o bloco de ordem d. Desse modo, a fungdo total f{x) (polindmio
completo) pode ser aproximada pela soma das funcles parciais f,(x), p=1,..., d
(polindmios homogéneos), de forma incremental o que permite ser representada

matematicamente por:
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f (x)=g(fl(x)+J?Z(x)+..+J"rp(x)+...+fd(x)) (4.29)

E necessério lembrar que o modelo de rede ora apresentado tem como principio manter
fixos os pesos de todos os blocos anteriores ao atualmente otimizado, de tal forma que o
numero de pesos a ser otimizado a cada grau de complexidade ndo aumente de forma

explosiva. Este problema ocorre no algoritmo combinatorial tradicional.

A forma como atua o algoritmo de abordagem construtiva est4 descrita a seguir.
Seja p um passo do algoritmo para qual o bloco f,(x) é adicionado a rede, entdo uma

funcgdo qualquer f(x) € sucessivamente aproximada por:

f () =g(f(x) (4.30)
f @) =g(f,(0)+ f,(x) (4.31)
[ @ =g(f,()+ f,()+.+ [, (x) (4.32)

em que os pesos dos blocos J} (%) sd3o fixados quando o bloco de ordem p ¢

adicionado a rede e g representa uma funcao de ativagdo adequada para a unidade de

saida.

Ao observar a Equagdo 4.28, percebe-se que o problema consiste em resolver um
sistema de equacgdes ndo-lineares. Portanto, técnicas de segunda ordem tradicionais
como gradientes conjugados (Bishop, 1995) e Levemberg-Marquardet (Bishop, 1995)
podem ser utilizadas com grande ganho de eficiéncia. Contudo, testes realizados com
gradiente descendente mostraram que essa técnica pode ser utilizada. As aplicagdes
realizadas com ela forneceram resultados satisfatorios em todos os casos analisados

(Valenga, 1999).

Embora o algoritmo construtivo das NSRBN fixe os pesos dos blocos
anteriormente adicionados na estrutura em construgdo, ele introduz uma forma de

compensagdo. Isto ¢ realizado com a colocagdo de uma tendéncia adicionada a fun¢do
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tangente hiperbolica, de tal forma que cada bloco de sigmoide realize ndo apenas
valores do bloco atual como também termos dos blocos anteriores. Este procedimento
permite uma corre¢ao nos pesos e no nimero de unidades escondidas. Uma descrigdo na

forma de passos do algoritmo das redes NSRBN esta apresentado no Apéndice B.

44 MODELOS DE REGRESSAO LOGISTICA E MULTIPLA

4.4.1 Regressao Logistica

Pode-se dizer de forma geral que os modelos de regressao consistem de uma variavel
dependente, chamada de varidvel de saida ou resposta, e de uma ou mais varidveis
independentes, as quais sdo chamadas de projeto ou explicativas, além de um termo
chamado de erro. Uma forma de expressar a relagdo entre estes termos pode ser dada

por:

Y=f(X, X;...X,) + Erro (4.33)

A regressdo logistica ¢ uma técnica que permite prever uma resposta discreta a partir de
um conjunto de varidveis que podem ser continuas, discretas, dicotdmicas ou uma
mistura destas categorias, pois ndo ¢ feita suposicao sobre a distribuicdo das varidveis
independentes (Hosmer e Lemeshow, 1989) e (Agresti, 1996). Na regressao logistica a
varidvel de saida ¢ dicotomica, ou seja, ela pode assumir o valor 1 com probabilidade de
sucesso 6, ou o valor 0 com probabilidade de falha 1-6. Este tipo de varidvel também ¢

chamada de Bernoulli ou binaria.

O relacionamento entre a variavel resposta e as varidveis explicativas na regressao

logistica ¢ ndo linear. A expressdo matematica da funcao pode ser observada a seguir:

B eg(x)
14 ef®™

E comum usar g(x) uma funcdo linear dos pardmetros, contudo g(x) pode ser qualquer

(4.34)

funcao.

Fazendo-se g(x) = a+px;+fx,+...+fix; temos:
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e(a+ﬁ1xl+ﬂ2x2+...+ﬁ,-x,-)

0 = 1+ e(a+ﬂ1x1+ﬂ2x2+.4.+ﬁixi) (435)
onde:
a = constante da equacao
J = o coeficiente da variavel explicativa
Uma outra forma alternativa de expressar pode ser vista em (4.36).
lo.git0(x)]= ln{1 Hfgx() )} =a+ fx + f,x, +..+ fx, (4.36)
—0\x

Na Tabela 4.3 estd apresentada uma comparagao entre termos utilizados na abordagem

estatistica e com redes neurais (Tu, 1996).

Tabela 4.3 - Semelhanca entre termos utilizados em RNAs e em Estatistica

Termo em Redes Neurais Termo em Estatistica
Entrada da Rede Variavel Independente, Explicativa,
Auxiliar, Regressora
Saida da Rede Varidvel Dependente, Resposta
Pesos das Conexoes Coeficientes de Regressao
Peso do Viés Intercepto-y
Erro Residuos
Aprendizado, Treinamento Estimagdo de Parametros
Padrao de Treinamento Observacao

4.4.2 Regressiao Multipla

No modelo linear de regressdo multipla (Draper, 1981), a relacdo entre a variavel

dependente e as variaveis explicativas assume a forma:
Y=ﬂ0+ﬂ1X1+ﬂ2X2+---+ﬂpo+8 (4.37)

Onde a varidvel resposta Y estd numa escala continua (de razdo). Embora varidveis

explicativas categdricas possam ser usadas também na regressao multipla, tipicamente,
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as variaveis independentes sdo também continuas. O método de estimagdo dos
parametros utilizado ¢ o dos minimos quadraticos. Podem ser usadas transformacgdes

nas varidveis explicativas, € 0 modelo apresenta a forma:
Y:ﬂo+ﬂ1f1(X1)+ﬂ2f2(X2)+"'+ﬂpfp(Xp)+g (4.38)

As transformacodes introduzidas servem para garantir a linearidade. Para um modelo
classico, ¢ imperioso que a variavel Y seja gaussiana, isto cria a necessidade em alguns
casos de também fazer-se uma transformacdo na variavel resposta de forma a ser
garantida esta condi¢do. Um tipo de transformagdo realizada para este fim € por meio da

aplicacdo do logaritmo neperiano.

Este modelo permite fazer a estimacdo do valor da varidvel resposta em fun¢do dos
valores das variaveis explicativas, apresentando-se o resultado em termos de uma média
e um intervalo de confianca ao redor deste valor. O modelo ¢ considerado ajustado
quando os testes estatisticos sobre os valores estimados dos pardmetros forem
significativos ( teste t de Student) e a analise de varidncia também for significativa (teste
F). Este modelo ¢ considerado tanto melhor quanto maior for o coeficiente de
determinagdo, o qual expressa o percentual da variabilidade observada na variavel
resposta que ¢ explicado pela equacdo da regressdo. Assim, uma vez atendida a
condicdo de ser estatisticamente significante, o modelo serd tanto mais preciso na
estimacao do valor da variavel resposta para um dado individuo, ou seja, mais estreito o

intervalo de confianca ao redor do valor estimado, quanto maior for o seu coeficiente de

determinacao.

O que ¢ desejado com a utilizagdo de modelos de regressdo multipla ¢ identificar o
maximo de fatores explicativos, que possam esclarecer a variabilidade da resposta
estimada empiricamente, procurando-se deixar o minimo de variabilidade atribuida ao
erro. Esta variabilidade imputada ao erro ¢ chamada variabilidade ndo-explicada pela

equacdo de regressdo ou explicada pela variancia.
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4.5 SIMULADORES UTILIZADOS

Com o proposito de documentar fielmente a pesquisa realizada sdo apresentados a
seguir informagdes sobre as ferramentas de simulagdo utilizadas. No desenvolvimento
deste trabalho véarios calculos, testes e simulagdes foram efetuados empregando-se os
aplicativos citados nas subsecdes 4.5.1, 4.5.2 ¢ 4.5.3 a seguir. Contudo, ¢ preciso
destacar que estas tarefas poderiam ter sido executadas por intermédio de outras
solucdes equivalentes, tanto disponiveis comercialmente como desenvolvidas

especificamente para estes fins.

4.5.1 Neural Networks Toolbox - MatLab

O neural networks toolbox ¢ uma ferramenta da Math Works para resolver problemas
com redes neurais artificiais, ¢ consiste de uma cole¢do de fungdes construidas no
Matlab, o qual por sua vez, ¢ um ambiente de computacdo numérica (Demuth e
Beale,1996). O objetivo desta ferramenta ¢ oferecer um ambiente para criar e simular
redes de varios tipos e arquiteturas. Nos experimentos realizados neste trabalho, o

neural networks toolbox 4.0 foi utilizado para treinamento de redes feedfoward MLP.

Um simulador especifico para testar redes MLP foi desenvolvido com o neural
networks toolbox 4.0. A tela com as diversas possibilidades de pré-processamento dos
dados, ajustes de parametros e configuragdes da rede, bem como métricas para

avaliacdo da rede estdo apresentadas na Figura 4.8.
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Figura 4.8 - Tela do Simulador de redes MLP

4.5.2 Neuro Hidro

O Neuro Hidro ¢ um simulador de redes neurais construtivas do tipo NSRBN, o qual na

sua versdao académica permite aos pesquisadores desenvolver, simular e analisar

modelos com este tipo de rede (Valenga, 2005). O Neuro Hidro possui interface

bastante amigavel onde € possivel controlar varios pardmetros da arquitetura da rede e

do processo de treinamento, bem como visualizar os resultados tanto na forma de

valores como grafica. A tela do Neuro Hidro pode ser vista na Figura 4.9.



Capitulo 4 — Modelos de Redes Neurais Artificiais e de Regressdo 102

TREINAMENTO PARAMETROS AUTOMATICOS
DADOS DE ENTRADA PARAMETROS DO ALGORITMO CRITERIOS DE PARADA
NUMERO DE ENTRADAS Taxa de Aprendizagem (Alfa)(%)
{0 < Alfa <100) EBUIEN SSnIN
NUMERO DE SAIDAS Semente para Geragéo EPOCASMAX
Momentum (beta)(%) .
CONJUNTOS 0 < Beta < 100 DADOS DE SAIDA

(%) TREINAMENTO

(%) VALIDAGAO CRUZADA
(%) VERIFICACAO

Conjurta de Walidagdo Cruzada Conjunto Total

* Sem Transformacgao

" Com Transformacéao

Conjunto de Validagao

Erro Percentual
Médio Absoluto

Lo o —

Erro Padrdo

a — Ocorrida — Calculada
Erro Minimo

Erro Médio Quadréatico
=

Figura 4.9 - Tela do Simulador Neuro Hidro

4.5.3 Statistica

O Statistica ¢ uma ferramenta para andlise estatistica de dados da StatSoft que permite
realizar desde estatistica descritiva, analise ndo-paramétrica, analise de cluster, analise
de componentes principais e diversos tipos de regressao lineares € nao lineares entre
outros. Adicionalmente, o Statistica incorpora interface de dados amigével, recursos
graficos e facilidades de importacdo e exportagdo de dados. Na maior parte das analises

estatisticas realizadas neste trabalho foi utilizado o Statistica 6.
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5. 0 APOIO AO DIAGNOSTICO DA HIPERTROFIA
VENTRICULAR ESQUERDA

“If you can look into the seeds of time,
And say which grain will grow and which will not,
Speak then to me, ....” Shakespeare (1564-1616), Macbeth
“Se puderdes olhando as sementes, e dizer qual ird ou ndo germinar, entdo, falai

comigo,...” (Tradugao livre)

As RNA tém sido utilizadas na area de classificagdo em cardiologia € vém mostrando
resultados promissores. Uma grande parte das abordagens propostas faz uso da
conhecida rede Multi-Layer Perceptron (MLP) treinada com o algoritmo
Backpropagation (Rumelhart; Hinton e Williams, 1986). Contudo, existem outros tipos
de redes neurais que podem ser testados para o mesmo fim, em particular as redes
construtivas do tipo NSRBN, com resultados que podem ser comparativamente superiores

dos obtidos por abordagens tradicionais aplicadas aos mesmos padrdes de entrada.

Durante a etapa de prospec¢do de modelos foi desenvolvido um simulador na
plataforma do MatLab para redes MLP. Contudo, todos os resultados obtidos foram
inferiores ao desempenho da regressdo, portanto partiu-se na busca de modelos com

redes construtivas do tipo NSRBN.

Neste capitulo sdo apresentados os resultados de um sistema de apoio a decisdo para
diagnoéstico na area de cardiologia, particularmente no diagnostico da Hipertrofia
Ventricular Esquerda e na estimagdo do Indice de Massa Ventricular Esquerda. Os
resultados foram comparados com aqueles obtidos por regressdes Logistica e Multipla

respectivamente.
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5.1 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

A base de dados utilizada neste capitulo foi gerada por Chaves Junior (2000). A coleta
de dados foi realizada em uma amostra de individuos normotensos e hipertensos dentro
de um estudo de natureza observacional e constituido de uma série de casos. Este estudo
atendeu aos padrdes éticos com protocolo de estudo e termo de consentimento
aprovados pelos comités de ética em pesquisas da Universidade Federal de Pernambuco

(UFPE) e Universidade de Sao Paulo (USP).

A populacdo estudada consistiu de 119 homens e mulheres, todos matriculados no local
de realizagdo do estudo, que foi a Clinica de Hipertensdo do Servigo de Cardiologia do
Hospital das Clinicas da UFPE e voluntarios normotensos. A amostra buscou abranger o
maior numero possivel de perfis de individuos. Portanto, ela foi subdividida em termos
de sexo, idade, status de hipertenso e presenca ou ndo de hipertrofia ventricular
esquerda (HVE) ao ecocardiograma. Como caracteristica adicional da amostra todos os
hipertensos usavam droga anti-hipertensiva ¢ 50% dos individuos eram portadores de

HVE ao ecocardiograma.

No estudo realizado que gerou a base de dados foram realizados trés exames de
Monitoragao Ambulatorial da Pressdao Arterial de 24h (MAPA) em intervalos curtos de
8 a 15 dias. Para determinag¢do do tamanho da amostra levou-se em considera¢ao os
seguintes valores:

e Diferenga a ser detectada maior ou igual a 6 mmHg;

e Valor do risco (a) = 0,05;

e Poder do teste (1-f) = 0,80 ¢

e Variabilidade da pressdo arterial sistolica dada pelo coeficiente de variagdo=11%.

Considerando-se estes valores especificados e também que as pressdes tém uma
distribuicdo gaussiana, foi calculado o tamanho da amostra (Bowker e Lieberman,
1972). O valor calculado resultou em um » de 100 para um teste bicaudal. Neste caso o
poder do teste ¢ de 80%. De forma a serem absorvidas perdas de pontos na amostra,
adicionou-se uma margem de seguranga de 20% o que resultou em 119 individuos para

amostra. Contudo, dos 119 individuos selecionados 101 ficaram na amostra final.
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Portanto, na amostra final havia 73% de hipertensos (leves, moderados e graves em uso

de droga anti-hipertensiva).

Os critérios de inclusdo adotados no estidio em questdo que gerou a amostra foram:

Homens e mulheres entre 21 e 81 anos de idade;

Individuos normotensos e hipertensos em uso de droga anti-hipertensiva;

50% dos individuos deveriam ser portadores de algum grau de hipertrofia
ventricular esquerda concéntrica ao ecocardiograma;

Os individuos deveriam manifestar de forma espontdnea o desejo em participar da
pesquisa, apds o convite verbal e minuciosa explicacao do estudo;

O termo de consentimento pds-informado devia ser lido e assinado por cada
individuo ou seu responsavel direto autorizando sua participacdo voluntaria no

estudo.

Como critérios de exclusdo no estudo foram utilizados:

Portadores de hipertensao arterial maligna e secundaria;

Portadores de valvopatia adrtica, miocardiopatia dilatada, cardiopatia hipertrofica
idiopatica e/ou qualquer doenca representada por obstru¢do da via de saida do
ventriculo esquerdo;

Portadores de insuficiéncia coronariana aguda ou subaguda caracterizada por angina
do peito ou infarto do miocéardio nos ultimos seis meses;

Portadores de insuficiéncia cardiaca congestiva, classes funcionais III e IV (New
York Heart Association — NYHA);

Doenca encefalica (AVC) aguda ou subaguda nos ultimos seis meses;

Arritmia cardiaca tipo flutter ou fibrilacdo atriais e extrassistolia ventricular
freqliente (superior a 10 extrassistoles/minuto);

Portadores de qualquer doencga cronica invalidante.

Na consulta médica cada individuo foi entrevistado pelo médico e respondeu a um

questionario ¢ foi submetido a um exame fisico, o que permitiu coletar: dados

biograficos (idade, sexo, raga, procedéncia e outros); antropométricos (peso, altura,

medida da cintura e do quadril, indice de massa corporea); do interrogatorio

sintomatoldgico; sobre antecedentes pessoais e familiares e hdbitos de vida (ingestdo
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informada de bebida alcoodlica, de sal e tabagismo); Eletrocardiograma convencional de
repouso (12 derivagdes); pressdes arteriais com o paciente na posi¢cdo sentada por meio

do esfigmandmetro de merctrio (segundo a British Hypertension Society - BHS).

Adicionalmente também foram realizados exames de ecocardiograma, MAPA-24h além
da série bioquimica e hormonios. Particularmente, a reprodutibilidade da MAPA-24h ja
foi verificada o que vem incentivar a utilizagdo dos dados com ela obtidos (Chaves Jr,
2005). No Apéndice D Tabela D.1 e glossario da Tabela estd mostrada a estatistica

descritiva das variaveis contidas na amostra.

5.2 EXPERIMENTOS PARA CLASSIFICACAO DE HVE

Nos experimentos procurou-se abranger e testar as diversas varidveis existentes na base
de dados, tanto de forma isolada como combinadas. O conjunto total de varidveis
possiveis de serem exploradas ultrapassa 2000. Foi utilizado como critério de selecao
dos modelos investigados aqueles que produzissem resultados satisfatorios em termos
de: classificacdo correta de padroes (CCR), sensibilidade, especificidade, odds ratio,
area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) bem como utilizassem

variaveis de facil obtencao e baixo custo financeiro.

Outro objetivo perseguido foi selecionar modelos que, sem negligenciar o desempenho
final, apresentassem menor custo computacional e complexidade, em termos do numero
de blocos na configuracao apos a fase de treinamento da NSRBN bem como utilizaram
um menor numero de variaveis de entrada. Nos resultados obtidos com as redes MLP
também buscou-se menor custo computacional e complexidade, em termos do nimero

de neuronios presentes na rede.

Os resultados obtidos com estes modelos conexionistas foram comparados com outros
gerados com a abordagem cléssica estatistica (Regressdo Logistica). Em todos os casos
as redes tiveram como varidvel de saida os valores correspondentes a ter ou nao ter
hipertrofia ventricular esquerda, HVE=1 e HVE=0 respectivamente. Neste estudo as

medidas obtidas com o ecocardiograma foram utilizadas como padrdo ouro e os valores
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da variavel de saida HVE foram obtidos de acordo com o critério recomendado pela
American Society of Echocardiography que é de 134g/m? para homens ou 110g/m?” para
mulheres (Hammond et al., 1986).

A andlise de desempenho foi realizada utilizando-se tanto o simulador de redes MLP
mostrado na subse¢ao 4.5.1, como também por meio de um software simulador de redes
NSRBN mostrado na subsegdo 4.5.2 (Valenga, 2005), os quais permitiram escolher e

testar uma grande variedade de:
e Tamanhos dos conjuntos de treinamento, validacao e teste;
e Valores dos pardmetros como taxa de aprendizado, momento e semente;

e Critério de parada para o treinamento.

Em fun¢do da caracteristica de cada simulador estava disponivel o minimo erro médio
quadratico (MSE) no conjunto de validacdo, o erro percentual absoluto médio (MAPE)
e o erro padrdo (SE) no conjunto de teste. A taxa de padroes classificados corretamente
(CCR), sensibilidade, especificidade, a razdo de chances (odds ratio) e a curva ROC
foram calculados por meio de um procedimento externo ao simulador de redes NSRBN,
e excetuando-se o odds ratio os demais foram calculados internamente pelo simulador

de redes MLP.

A curva ROC expressa a relacdo entre a sensibilidade e o falso positivo (1-
Especificidade). Para se construir a curva ROC foram utilizados 20 valores de pontos de
corte distintos. Foi considerado o ponto com maior eficiéncia de operagdo aquele que

apresentou a maior média entre sensibilidade e a especificidade.

CCR = (Vp+Vn) -
(Vp+Fn+ Vn+Fp) (5.1)
Sensibilidade = L 59
(Vp + Fn) (5.2)
Especificidade = _vn (5.3)

(Vn +Fp)
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(Vp.Vn)

Odds Ratio =
(Fn.Fp) 5.4)

onde:

Verdadeiro Positivo (Vp) - o teste € positivo e o paciente tem a doenga;
Falso Positivo (Fp) - o teste ¢ positivo, mas o paciente ndo tem a doenga;
Falso Negativo (Fn) - o teste € negativo e o paciente tem a doenga;

Verdadeiro Negativo (Vn) - o teste € negativo e o paciente ndo tem a doenga.

1 n
MSE =—3%(0,-0,)’ (5.5)

n i

N Od _Oo
mapg =21
p (5.6)
DP

SE=- (5.7)

onde:

Od ¢ a saida desejada ou alvo;

Oo ¢ a saida obtida por intermédio do modelo;
DP ¢ o desvio padrao;

n ¢ o niimeros de padrdes considerados.

Os experimentos envolvendo a regressao logistica foram conduzidos como descrito em
Chaves Juanior (2000), onde se estudou os seguintes aspectos: As variaveis que
fortalecem o modelo; o comportamento das variaveis selecionadas; a importancia

relativa das variaveis isoladas e combinadas e os acertos e erros do modelo.

Na constru¢do dos modelos foram seguidos cuidados técnicos, incluindo a analise de

residuos, a verificacdo da estabilidade dos parametros em sub-amostras e as



Capitulo 5 — O Apoio ao Diagnostico da Hipertrofia Ventricular Esquerda 109

significancias dos parametros estimados. O método de estimacdo ¢ o maximo de
verossimilhanca, o qual requer o uso de algoritmos de programacdo nao-linear,
calculando-se deste modo, a razdo de chances (odds ratio) do evento de interesse

ocorrer.

5.2.1 Experimentos com Redes Neurais MLP para HVE

Nas simula¢des realizadas com redes MLP a melhor rede encontrada correspondeu a

seguinte configuracdo no simulador de redes MLP:

e Algoritmo de Treinamento: Levemberg-Marquardt;

e Funcdes de ativagdao camada escondida e de saida: logsig;

e Numero de restarts: 8;

e Numero de reset nos pesos: 10;

e Teste de até 18 neurdnios na camada escondida;

e Particionamento dos Dados: 60% Conjunto de Treinamento, 20% Conjunto de
Validacao, 20% Conjunto de Teste.

e C(ritério para parar o treinamento: MSE validacao;

e Valor do Limiar para classificar a saida: 0,5.

A arquitetura final da rede MLP para o melhor modelo com 5 entradas, apresentou os

resultados indicados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Resultados para Rede MLP com 5 entradas

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO
MSE no Conjunto de Validacao 0,0686
Numero de neurdnios na Camada Escondida 3
CCR no teste (%) 71,4
Sensibilidade no teste (%) 75
Especificidade no teste (%) 69,2
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5.2.2 Experimentos com Redes Neurais NSRBN para HVE

Nos experimentos com duas variaveis de entrada o modelo que apresentou o menor erro
no conjunto de validacdo foi composto pelas varidveis: Idade e Colesterol Total. Os

valores obtidos estdo apresentados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 - Resultados para Rede com 2 entradas

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validagao 0,736
MAPE no Conjunto de Teste 2,783
SE no Conjunto de Teste 0,438
Numero de Blocos da Rede NSRBN 7

CCR (%) 76,24
Sensibilidade (%) 70,83
Especificidade (%) 81,13
Eficiéncia (Média Sens. e Espec.) (%) 75,98
Odds Ratio 10:1

Nos modelos de redes experimentadas com trés varidveis de entrada aquele que
apresentou o menor erro no conjunto de validagao foi composto pelas variaveis: Idade,
PAM do sono na MAPA 1 (MASMEDMI1) e Altura. Os valores obtidos estdo

apresentados na Tabela 5.3.
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Tabela 5.3 - Resultados para Rede com 3 entradas

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validacio 0,297
MAPE no Conjunto de Teste 3,498
SE no Conjunto de Teste 0,453
Nimero de Blocos da Rede NSRBN 11

CCR (%) 82,18
Sensibilidade (%) 85,42
Especificidade (%) 79,25
Eficiéncia (Média Sens. e Espec.) (%) 83,80
Odds Ratio 22:1

Para os experimentos realizados com modelos de redes escolhendo-se seis variaveis de
entrada aquele que apresentou o menor erro no conjunto de validacdo foi composto
pelas variaveis: Idade, Sexo, Relacdo Cintura-Quadril, Colesterol Total, PAM e
Freqiiéncia Cardiaca. A Figura 5.1 mostra a curva ROC para o modelo e na Tabela 5.4

pode ser observado o desempenho.

Tabela 5.4 - Resultados para Rede com 6 entradas

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO
MSE no Conjunto de Validagao 0,849
MAPE no Conjunto de Teste 2,55
SE no Conjunto de Teste 0,428
Numero de Blocos da Rede NSRBN 7
CCR (%) 89,10
Sensibilidade (%) 87,50
Especificidade (%) 90,60
Eficiéncia (Média Sens. e Espec.) (%) 89,05
Odds Ratio 67:1
Area Curva ROC 0,776
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Curva ROC - Modelo B (6 Variaveis)
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Figura 5.1 - Curva ROC para o Modelo 6 variaveis

E apresentado a seguir um conjunto de resultados para classificagdo de HVE utilizando-
se apenas variaveis obtidas por meio do eletrocardiograma. O melhor resultado para um
modelo com duas variaveis resultou na selegdo de: D2S e AVFS. Os resultados

correspondentes estdo na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 - Resultados para Rede com 2 entradas do Eletrocardiograma

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validagao 1,1

MAPE no Conjunto de Teste 4,12

SE no Conjunto de Teste 0,5

Numero de Blocos da Rede NSRBN 10

CCR (%) 69,39
Sensibilidade (%) 58,33
Especificidade (%) 80

Eficiéncia (Média Sens. e Espec.) (%) 69,16

Odds Ratio 5,6
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Para um modelo com trés variaveis o melhor na selegdo resultou: D2S, AVFS e AVRS.

Os resultados correspondentes estdo na Tabela 5.6.

Tabela 5.6 - Resultados para Rede com 3 entradas do Eletrocardiograma

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validagao 0,68
MAPE no Conjunto de Teste 4,18
SE no Conjunto de Teste 0,544
Numero de Blocos da Rede NSRBN 10

CCR (%) 73,47
Sensibilidade (%) 72,92
Especificidade (%) 74

Eficiéncia (Média Sens. e Espec.) (%) 73,46
Odds Ratio 7,66

A selecdo entre os modelos com quatro variaveis resultou na selecdo: VIR, D2S, AVFS

e QRS. Os resultados correspondentes estdo na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 - Resultados para Rede com 4 entradas do Eletrocardiograma

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validagao 0,846
MAPE no Conjunto de Teste 3,99
SE no Conjunto de Teste 0,529
Numero de Blocos da Rede NSRBN 12

CCR (%) 73,47
Sensibilidade (%) 60,42
Especificidade (%) 86

Eficiéncia (Média Sens. e Espec.) (%) 73,21
Odds Ratio 9,37
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5.2.3 Experimentos com Regressiao Logistica para HVE

Na investiga¢ao de modelos para estimar a probabilidade de HVE por meio de regressao
logistica, foram identificadas as varidveis Idade, Pressio Média no Sono (sistolica, de
pulso e arterial média) e os valores do indice eletrocardiografico de Cornell para HVE
como aquelas que mais fortalecem o modelo (Chaves Junior, 2000) e (Campello de

Souza; Chaves Junior e Krieger, 2000).

Quando foi realizada a analise da importancia de varidveis combinadas Chaves Junior
(2000) encontrou a melhor resposta para o modelo composto pelas varidveis: Idade,
indice eletrocardiografico de Cornell e os valores abaixo e acima da mediana da pressdo
arterial média no sono. Para este modelo obteve-se o desempenho apresentado na

Tabela 5.8 e a curva ROC Figura 5.2.

Tabela 5.8 - Desempenho Modelo de Regressao Logistica

METRICA VALOR OBTIDO
Taxa de Acertos (CCR) 82,00%
Sensibilidade 81,00%
Especificidade 83,00%
Area Curva ROC 0,609
Odds Ratio 21:1

A equagdo da regressdo logistica esta apresentada a seguir:

logit(p) =-6,743+0,097IDADE +1,782CORNELL + 2,047TMAPSMEO1 (5.8)
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Curva ROC - Modelo C ( Regressao
Logistica )
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Figura 5.2 - Curva ROC para o Modelo Regressao Logistica

Na Tabela 5.9 estdo apresentados os resultados das redes neurais NSRBN e MLP, bem

como da regressao logistica de forma a facilitar uma comparagao entre eles.

Tabela 5.9 - Resultados das Redes Neurais e da Regressao Logistica

MODELO UTILIZADO

ASPECTO MLP REDES NSRBN LOG.
OBSERVADO Tab. | Tab. | Tab. | Tab. | Tab. | Tab. | Tab. | Tab.
5.1 5.2 5.3 5.4 5.5 5.6 5.7 5.8

N° Variaveis

Ent. / Aux. S 2 3 6 2 3 4 3
MSE (Validaciao) 0,0686 | 0,736 | 0,297 | 0,849 | 1,1 0,68 | 0,846 -
MAPE (Teste) - 2,783 | 3,498 | 2,55 | 4,12 | 4,18 | 3,99 -
SE (Teste) - 0,438 | 0,453 | 0,428 | 0.5 | 0,544 | 0,529 -
N° neuronios na 3 ) ) ) ) ) ) )
Camada Escondida

N° de Blocos

da Rede NSRBN ) 7 11 7 10 10 12 )

CCR (%) 71,40 | 76,24 | 82,18 | 89,10 | 69,39 | 73,47 | 73,47 | 82,00
Sensibilidade (%) | 75,00 | 70,83 | 85,42 | 87,50 | 58,33 | 72,92 | 60,42 | 81,00
Especificidade (%) | 69,20 | 81,13 | 79,25 | 90,60 | 80 74 | 86,00 | 83,00
Eficiéncia (%) 72,10 | 75,98 | 83,80 | 89,05 | 69,16 | 73,46 | 73,21 | 82,00
0dds Ratio - 10:1 | 22:1 | 67:1 | 5,6:1 | 7,7:1 | 9,4:1 | 21:1
Area Curva ROC - - - 10,776 | - - - 10,609
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5.3 EXPERIMENTOS PARA CLASSIFICACAO DE IMVE

Nos experimentos também procurou-se abranger e testar as diversas variaveis existentes
na base de dados, tanto de forma isolada como combinadas. O conjunto total de
variaveis possiveis de serem exploradas ultrapassa 2000. Foi utilizado como critério de
selecao dos modelos investigados aqueles que produzissem resultados satisfatorios em
termos de: coeficiente de determinacdo (r*) bem como utilizassem variaveis de fcil
obtencdo e baixo custo financeiro. Outro objetivo perseguido foi selecionar modelos
que, sem negligenciar o desempenho final, apresentassem menor custo computacional e
complexidade, em termos do numero de blocos na configuragdo apds a fase de
treinamento da NSRBN bem como utilizaram um menor numero de varidveis de

entrada.

Os resultados obtidos com estes modelos conexionistas foram comparados com outros
gerados com a abordagem classica estatistica (Regressdo Multipla). Em todos os casos
as redes tiveram como variavel de saida os valores correspondentes ao indice de massa
do ventriculo esquerdo (IMVE). Neste estudo as medidas obtidas com o
ecocardiograma foram utilizadas como padrdo ouro. A analise de desempenho foi
realizada utilizando-se um software simulador de redes NSRBN (Valenga, 2005), o qual

permitiu escolher e testar uma grande variedade de:
e Tamanhos dos conjuntos de treinamento, validacao e teste;
e Valores dos pardmetros como taxa de aprendizado, momento e semente;

e C(Critério de parada para o treinamento.

Para cada simulacdo realizada estava disponivel o minimo erro médio quadratico (MSE)
no conjunto de validacdo, o erro percentual absoluto médio (MAPE) e o erro padrao
(SE) no conjunto de teste. O coeficiente de determinagdo foi calculado por meio de um
procedimento externo ao simulador e informa que fragdo da variabilidade de uma

caracteristica ¢ explicada pela outra variavel.
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re =

>, 07)/
2 = 1 n (5.8)
Z(Od O_d)/
i=1 ;

5.3.1 Experimentos com Redes Neurais NSRBN para IMVE

Nos experimentos com duas variaveis de entrada o modelo que apresentou o menor erro

no conjunto de validacdo foi composto pelas varidveis: Idade e BPTMDMI1. Os valores

obtidos estdo apresentados na Tabela 5.10.

Tabela 5.10 - Resultados para Rede com 2 entradas

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO
MSE no Conjunto de Validacao 0,15
MAPE no Conjunto de Teste 27,03
SE no Conjunto de Teste 35,65
Numero de Blocos da Rede NSRBN 9
Coeficiente de Determinacio 38,37

Nos modelos de redes experimentadas com trés varidveis de entrada aquele que

apresentou o menor erro no conjunto de validacdo foi composto pelas variaveis: Idade,

Colesterol Total e BPSMDMI1. Os valores obtidos estdo apresentados na Tabela 5.11.



Capitulo 5 — O Apoio ao Diagnostico da Hipertrofia Ventricular Esquerda

118

Tabela 5.11 - Resultados para Rede com 3 entradas

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO
MSE no Conjunto de Validacao 0,127
MAPE no Conjunto de Teste 27,88
SE no Conjunto de Teste 35,13
Numero de Blocos da Rede NSRBN 11
Coeficiente de Determinacio 56,41

Para os experimentos realizados com modelos de redes escolhendo-se quatro variaveis

de entrada aquele que apresentou o menor erro no conjunto de valida¢do foi composto

pelas varidveis: Idade, Relagdo Cintura-Quadril,

Duragao do Intervalo QT

(eletrocardiograma) e BPSMDMI. Os valores obtidos estdo apresentados na Tabela

5.12 e a Figura 5.3 apresenta as curvas com os valores esperados e os obtidos com o

este modelo.

Tabela 5.12 - Resultados para Rede com 4 entradas

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO
MSE no Conjunto de Validacao 0,066
MAPE no Conjunto de Teste 20,76
SE no Conjunto de Teste 31,02
Numero de Blocos da Rede NSRBN 7
Coeficiente de Determinacao 85,82
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Figura 5.3 - Curvas dos valores esperados vs. obtidos — modelo NSRBN

Nos modelos de redes experimentadas com seis varidveis de entrada aquele que
apresentou o menor erro no conjunto de validagdo foi composto pelas varidveis: Idade,
Sexo, Relagdo Cintura-Quadril, MAPTDPMI1 e FCTMEDMI. Os valores obtidos estdo

apresentados na Tabela 5.13.

Tabela 5.13 - Resultados para Rede com 6 entradas

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO
MSE no Conjunto de Validac¢ao 0,067
MAPE no Conjunto de Teste 29,42
SE no Conjunto de Teste 45,8
Numero de Blocos da Rede NSRBN 9
Coeficiente de Determinacio 68,45
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5.3.2 Experimentos com Regressio Multipla para IMVE

As variaveis que compuseram o melhor modelo com a regressao multipla foram: Idade,
Relagao cintura/quadril (Cintquad), valores continuos do indice eletro cardiografico de
Cornell (Cornellc) e a pressao sistolica média do sono (Pssmed) (Chaves Junior, 2000).
Elas explicaram 47% da variabilidade do logaritmo neperiano do indice de massa
ventricular esquerda (coeficiente de determinagdo igual a 0,47). A expressdo analitica

do modelo estd na Equagao 5.9.

IMVE=exp[2,6535+0,0065(Idade)+0,8247(Cintquad)+0,0080(Cornellc)+0,0065(Pssmed)] (5.9)

A Figura 5.4 apresenta as curvas com os valores esperados e os obtidos com o

modelo de regressao multipla.

Modelo C

—— Regressao Multipla —o— Ecocard.

300 +

250 4

200

IMVE ( g/m?)
o
o

o
S
L

50

13 5 7 911131517 19212325 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71 73 7577 79 81 83 85 87 89 91 93 95 97

Paciente

Figura 5.4 - Curvas dos valores esperados vs. obtidos — modelo Regressao Multipla

Na Tabela 5.14 estdo apresentados os resultados das redes neurais NSRBN e da

regressdo multipla de forma a facilitar uma comparagao entre eles.
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Tabela 5.14 - Resultados das Redes Neurais NSRBN e da Regressdao Multipla

MODELO UTILIZADO
ASPECTO REDES NSRBN REG. MULTIPLA
OBSERVADO Tab. | Tab. | Tab. | Tab.
510 | 5.11 | 5.12 | 5.13 }
N° Variaveis
Ent. / Aux. 2 3 4 6 4
MSE (Validacéo) 0,15 | 0,127 | 0,066 | 0,067 -
MAPE (Teste) 27,03 | 27,88 | 20,76 | 29,42 -
SE (Teste) 35,65 | 35,13 | 31,02 | 45,8 -
N° de Blocos
da Rede NSRBN ? 1 7 9 B
Coef. Drﬁt(e;)“)"“a@a" 38,37 | 56,41 | 85,82 | 68,45 47,0
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6. 0 APOIO AO DIAGNOSTICO DA ARRITMIA
CARDIACA

“Salus Populi Suprema Est Lex.”
Cicero (106 aC—43 aC)

“O bem estar do povo ¢ a lei suprema” (Tradugao livre)

Neste capitulo sdo apresentados os resultados de um sistema de apoio a decisdo para

diagnostico de arritmias cardiacas.

6.1 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

A base de dados utilizada neste capitulo foi gerada por Silva Filho (2003). A amostra
foi resultante de um estudo de natureza observacional com 108 individuos hipertensos
leves, moderados ou graves, de ambos os sexos, com idade média igual a 55,2 anos (23
a 77 anos) e todos em uso de medicacdo anti-hipertensiva, exceto as classes de
betabloqueadores e bloqueadores dos canais de célcio dos grupos diltiazem e verapamil.
Dois tercos destes individuos eram portadores de algum grau de HVE concéntrica. O
padrdo-ouro para a tipificacdo e contagem das arritmias cardiacas utilizado foram os
resultados do exame de Holter-24 h. O tamanho dimensionado da amostra para esta

pesquisa preconizava 106 o que foi atendido.

Além da classificagdo e contagem das arritmias pelo método de Holter-24 h, foram
anotados os valores das estatisticas referentes ao dominio do tempo. Os valores dessas
estatisticas foram calculados levando-se em consideragdo todos os registros dos valores
do intervalo RR no periodo de 24 h. No referido estudo o padrdo ouro para o

diagnostico de HVE foi o ecocardiograma.

Este estudo atendeu aos padrdes ¢Eticos com protocolo de estudo e termo de
consentimento aprovados pelos comités de ética em pesquisas do Instituto Materno
Infantil de Pernambuco (IMIP). As varidveis que compdem a amostra estdo

apresentadas no Apéndice D Tabela D.2.
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6.2 EXPERIMENTOS COM REDES NSRBN PARA
CLASSIFICACAO DE ARRITMIAS

Nos experimentos procurou-se abranger e testar as diversas varidveis existentes na base
de dados, tanto de forma isolada como combinadas. Foi utilizado como critério de
selecdo dos modelos investigados aqueles que produzissem resultados satisfatorios em
termos de: classificacdo correta de padrdes (CCR), sensibilidade, especificidade, bem
como utilizassem varidveis de facil obten¢do e baixo custo financeiro. Outro objetivo
perseguido foi selecionar modelos que, sem negligenciar o desempenho final,
apresentassem menor custo computacional e complexidade, em termos do numero de
blocos na configuragdo ap6s a fase de treinamento da NSRBN bem como utilizaram um

menor numero de variaveis de entrada.

A analise de desempenho foi realizada utilizando-se um sofiware simulador de redes

NSRBN (Valenga, 2005), o qual permitiu escolher e testar uma grande variedade de:
e Tamanhos dos conjuntos de treinamento, validacao e teste;
e Valores dos parametros como taxa de aprendizado, momento e semente;

e Critério de parada para o treinamento.

Para cada simulagdo realizada estava disponivel o minimo erro médio quadratico (MSE)
no conjunto de validacdo, o erro percentual absoluto médio (MAPE) e o erro padrdo
(SE) no conjunto de teste. A taxa de padrdes classificados corretamente (CCR),

sensibilidade, especificidade.

Para uma primeira selecdo de variaveis procurou-se estudar as variaveis separadamente.
Dentre as varidveis que apresentaram algum poder de classificagdo nesta base de dados,
sdo apresentados a seguir os resultados de alguns casos:

e Caso 1 (Variavel de Entrada: HISTIFAMI; Variavel de Saida: ESVOI)

Os valores obtidos estdo apresentados na Tabela 6.1.
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Tabela 6.1 - Resultados para Rede — Caso 1

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validacao 0,076

MAPE no Conjunto de Teste 2,16

SE no Conjunto de Teste 0,44

Numero de Blocos da Rede NSRBN 7

CCR (%) 78,70
Sensibilidade (%) 53,33
Especificidade (%) 82,80

Odds Ratio 5,5

e Caso 2 (Variavel de Entrada: IDADE; Variavel de Saida: ATRIALOI)

Os valores obtidos estdo apresentados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 - Resultados para Rede — Caso 2

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validacao 0,42
MAPE no Conjunto de Teste 1,74
SE no Conjunto de Teste 0,34
Numero de Blocos da Rede NSRBN 3

CCR (%) 87,85
Sensibilidade (%) 96,47
Especificidade (%) 54,55
Odds Ratio 32,8

e Caso 3 (Variavel de Entrada: SEXO; Variavel de Saida: ATRIALO1)

Os valores obtidos estdo apresentados na Tabela 6.3.
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Tabela 6.3 - Resultados para Rede — Caso 3

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validacao 1,56
MAPE no Conjunto de Teste 2,94
SE no Conjunto de Teste 0,44
Numero de Blocos da Rede NSRBN 2

CCR (%) 46,73
Sensibilidade (%) 35,29
Especificidade (%) 90,91
Odds Ratio 5,45

e Caso 4 (Variavel de Entrada: IDADE; Variavel de Saida: VENTRO1)

Os valores obtidos estdo apresentados na Tabela 6.4.

Tabela 6.4 - Resultados para Rede — Caso 4

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validacao 1,37
MAPE no Conjunto de Teste 4,17
SE no Conjunto de Teste 0,505
Numero de Blocos da Rede NSRBN 3

CCR (%) 69,16
Sensibilidade (%) 66,67
Especificidade (%) 75,86
Odds Ratio 6,28

e Caso 5 (Variavel de Entrada: ETILISMO; Variavel de Saida: VENTRO1)

Os valores obtidos estdo apresentados na Tabela 6.5.
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Tabela 6.5 - Resultados para Rede — Caso 5

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validacao 1,86

MAPE no Conjunto de Teste 4,59

SE no Conjunto de Teste 0,55

Numero de Blocos da Rede NSRBN 2

CCR (%) 70,09
Sensibilidade (%) 88,46
Especificidade (%) 20,69

Odds Ratio 2,0

e Caso 6 (Variavel de Entrada: PESO; Variavel de Saida: VENTRO1)

Os valores obtidos estdo apresentados na Tabela 6.6.

Tabela 6.6 - Resultados para Rede — Caso 6

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validacao 1,75
MAPE no Conjunto de Teste 4,67
SE no Conjunto de Teste 0,54
Numero de Blocos da Rede NSRBN 3

CCR (%) 64,49
Sensibilidade (%) 71,79
Especificidade (%) 44,83
Odds Ratio 2,06

e Caso 7 (Variavel de Entrada: IMC; Varidvel de Saida: VENTRO1)

Os valores obtidos estdo apresentados na Tabela 6.7.
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Tabela 6.7 - Resultados para Rede — Caso 7

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validacao 1,85
MAPE no Conjunto de Teste 4,67
SE no Conjunto de Teste 0,54
Numero de Blocos da Rede NSRBN 2

CCR (%) 62,62
Sensibilidade (%) 65,38
Especificidade (%) 55,17
Odds Ratio 2,32

e Caso 8 (Variavel de Entrada: PSC; Variavel de Saida: VENTRO1)

Os valores obtidos estdo apresentados na Tabela 6.8.

Tabela 6.8 - Resultados para Rede — Caso 8

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validacao 1,57

MAPE no Conjunto de Teste 2,94

SE no Conjunto de Teste 0,43

Numero de Blocos da Rede NSRBN 2

CCR (%) 42,99
Sensibilidade (%) 30,59
Especificidade (%) 90,91

Odds Ratio 4,4

e Caso 9 (Variavel de Entrada: PPULSOC; Variavel de Saida: VENTRO1)

Os valores obtidos estdo apresentados na Tabela 6.9.
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Tabela 6.9 - Resultados para Rede — Caso 9

ASPECTO OBSERVADO VALOR ENCONTRADO

MSE no Conjunto de Validacao 1,53
MAPE no Conjunto de Teste 2,81
SE no Conjunto de Teste 0,43
Numero de Blocos da Rede NSRBN 2

CCR (%) 57,01
Sensibilidade (%) 48,24
Especificidade (%) 90,91
Odds Ratio 9,31

Na Tabela 6.10 estdo apresentados os resultados das redes neurais NSRBN para a

classificagdo de arritmias de forma a facilitar uma comparacao entre eles.

Tabela 6.10 — Resultado Geral das Redes NSRBN para Classificacdo de Arritmias

ASPECTO MODELO UTILIZADO
OBSERVADO | Caso | Caso | Caso | Caso | Caso | Caso | Caso | Caso | Caso
1 4 5 6 7 8 9 2 3
Variavelde | poyo; VENTRO1 ATRIALO1
Saida
MSE 0,076 | 1,37 | 1,86 | 1,75 | 1,85 | 1,57 | 1,53 | 042 | 1,56
(Validacao)
MAPE (Teste) | 2,16 | 4,17 | 4,59 | 4,67 | 4,67 | 2,94 | 2.81 | 1,74 | 2,94
SE (Teste) 044 | 051 | 0,55 | 0,54 | 0,54 | 0,43 | 0,43 | 0,34 | 0,44
N° de Blocos
da Rede 7 3 2 3 2 2 2 3 2
NSRBN
CCR (%) 78,70 | 69,16 | 70,09 | 64,49 | 62,62 | 42,99 | 57,01 | 87.85 | 46,73
Se“s‘(bo/‘:;dade 53,33 | 66,67 | 88,46 | 71,79 | 65,38 | 30,59 | 48,24 | 96,47 | 35,29
Es"ec(‘(f/ic)‘dade 82,80 | 75,86 | 20,69 | 44,83 | 55,17 | 90,91 | 90,91 | 54,55 | 90,91
Odds Ratio 55 | 6,28 | 2,0 | 2,06 | 2,32 | 44 | 931 | 32,8 | 5,45
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7. UM SISTEMA DE INFORMACOES PARA UMA
CLINICA DE CARDIOLOGIA

“In a moment of decision the best thing you can do is the right thing. The worst thing
you can do is nothing.”

Theodore Roosevelt, (1858-1919)

“Em qualquer momento de decisdo, a melhor coisa que vocé pode fazer ¢ a coisa certa.

A pior coisa que vocé pode fazer é ndo fazer nada.” (Tradugao livre)

“Conhecimento nio é aquilo que vocé sabe, mas o que vocé faz com aquilo que
sabe.”

Aldous Huxley (1894-1963)

Este capitulo busca aproximar as dreas de apoio a decisdo com a de redes neurais
artificiais. Portanto, procura-se propor uma aplicagdo em problema real na éarea de
cardiologia de forma a contribuir e disseminar esta modelagem na area médica.
Observa-se que diferentemente do cérebro humano como padrao original, até o
momento atual o padrdo na area de computagdo ¢ fortemente o de von- Neumann, o
qual ¢ bastante diferente daquele. Assim, a proposta de utilizar redes neurais artificiais

para apoio a decisdo vai ao encontro do paradigma original.

A decisdo ¢ um tema que se faz presente e ja era estudado desde a antigliidade, pois na
Grécia Aristoteles (384-322 aC), propds a Teoria das Razdes em seu “De Motu
Animalium” (Schick, 1997). Toda razdo segundo a teoria de Aristételes € um estado
mental com duas partes: uma crenga e um desejo. Uma decis@o ¢ fruto do exercicio da
vontade do decisor em escolher uma dentre todas as opgdes existentes e elegiveis.
Portanto, uma decisdo implica em uma escolha, que por sua vez implica em opgdes e
para que haja opgdes implica em haver liberdade de escolha. Assim, pode-se dizer que
uma decisdo ¢ uma escolha de opcdes tomada livremente. Ela requer um

posicionamento frente ao problema pelo decisor. O entendimento do problema tratado,
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do seu contexto e os fatos a ele relacionados sdo pontos importantes para uma boa

decisdo.

No contexto da area médica a decisdo muita das vezes ¢ complexa e tem conseqiiéncia
direta na qualidade de vida e risco de morte de um individuo (paciente). O ambiente de
decisdo tipico observado na area de cardiologia apresenta: um elevado ntimero de
fatores internos e externos a serem considerados relativos ao paciente; a existéncia de
possiveis respostas adversas para uma mesma indicagcdo de farmaco e também as causas

e efeitos do mecanismo de satisfagdo nao estdo completamente compreendidos.

Na década de 40 do século 20, o bidlogo Ludwig von Bertalanffy (1901-1972), quando
de seus estudos de organismos vivos, chegou a conclusdo que h4 uma clara interagdo
entre as partes componentes destes organismos € 0 seu comprometimento com o0s
objetivo ou finalidades primordiais. Como conseqiiéncia destes estudos e observacdes
surgiu a Teoria Geral dos Sistemas (Cautela, 1986). Uma defini¢do possivel para
sistema ¢ um conjunto em interagdo, inter-relacionado ou ainda elementos

independentes ou partes que funcionam juntas como um todo para atingir um objetivo.

Um sistema de informag¢ao ¢ um conjunto de elementos independentes (subsistemas),
logicamente associados, para que de sua interacdo sejam geradas informagdes
necessarias para a tomada de decisdes (Cautela, 1986). Sistemas de suporte ou apoio a
decisdo sao sistemas especiais a fim de melhorar a qualidade das decisdes em problemas

semi-estruturados (Turban, 1995).

De forma genérica podem ser listadas algumas classes de problemas que com relativa
facilidade ocorrem, isoladamente ou simultaneamente, ¢ que demandam apoio a
decisdo. Estas classes e suas explicagdes seguem: Predicdo (capacidade de antecipar
fatos e eventos futuros); Diagnose (inferir causas de problemas por observagdao de
sintomas); Monitoragdo (comparar observacdes de fendmenos e ventos com padrdes
previamente estabelecidos); Controle (interagir de forma adaptativa com um dado
sistema e exercer sobre ele as corregdes necessarias para atingir as metas estabelecidas)

entre outras.
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As razdes para utilizar um sistema de apoio a decisdo baseado neural decorre
principalmente das caracteristicas dos problemas tratados e das proprias redes neurais.
Como razdes mais relevantes podem-se citar: a natureza complexa em fun¢do de uma
alta cardinalidade de entradas; ndo haver o conhecimento completo da iteracdo entre os
fatores de entrada e saida; por demandarem uma habilidade geralmente ndo trivial para
sua solucdo; pela criticidade e relevancia de emprego; grande capacidade de paralelismo
e robustez das RNA; capacidade de lidar com ambigiiidade entre outros (Lima Neto e

Ludermir, 1997) (Kasabov, 1996).

A seguir sdo propostas algumas fases a serem utilizadas no desenvolvimento do sistema

de decisao, baseado em redes neurais artificiais.

Concepcao: Estudar o problema e seus condicionantes.

Aquisicdo e Preparacdo dos Dados: Fazer o levantamento de fatores relevantes e

ordenéd-los pelo seu grau de releviancia, bem como verificar a disponibilidade,
viabilidade e qualidade destes fatores em termos de serem representativos do problema
tratado. Construir um filtro para a aquisi¢do dos dados existentes na base de dados que
serdo utilizados. Remover os outliers (observacao que ¢ estatisticamente diferente dos
demais valores da distribuicido de dados considerada). Proceder ao ajustamento
dimensional das entradas e saidas, além de normalizar e codificar os valores. Fazer a
preparacgao dos arquivos de treinamento e teste. Possibilitar que o conjunto de dados de
treinamento e teste represente da forma mais fiel possivel, o problema a ser resolvido

pelo sistema de apoio a decisao.

Modelagem Neural: Classificar o tipo de problema e analisar possiveis arquiteturas.

Realizar simulagdes aleatdrias iniciais, identificar relevancias entrada/saida e montar um
conjunto de simulagdes. Treinar as RNA e tabular os resultados. Validar as RNA
submetidas ao treinamento e tabular estes resultado obtidos. Aprovar junto ao usuario os
valores obtidos de desempenho, generalizagdo e erros admissiveis. Obter uma solugao

especifica de hardware e software, a ser integrada ao parque de sistemas.

Diélogo com o Usudrio: Definir uma forma simples e objetiva de comunicacao entre o

sistema e o usudrio. Permitir facilidade na entrada e saida de dados com interfaces
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amigaveis. Obter a aprovagdo do usuario na adequacao da solucdo final oferecida pelo

sistema de apoio a decisdo.

As quatro fases descritas nos paragrafos anteriores estdo representadas na Figura 7.1.

Aquisicao e .
Concep¢io |—) Preparagio |y Modelagem | J  Dialogo
de Dados Neural Usuarios

Figura 7.1 - Fases de desenvolvimento do sistema de apoio a decisdo

Como seqiiéncia a estas etapas de implementacdo sugere-se mais uma etapa

complementar:

Definicdes Gerais de Utilizacdo: Esta etapa deve abranger os questionamentos finais

que antecedem a utilizagdo do sistema na rotina médica. Assim, devera ser definido o
conjunto de usuarios e também devem ser observados aspectos como navegabilidade,
acessibilidade e definicdo de acesso a dados e fungdes (quem acessa o qué?). Deve
haver seguranca e confidencialidade no acesso aos dados de pacientes. Deve ainda ser
definido um calendério de retreinamento dos modelos neurais e de revisao conceitual do

sistema.

Pode-se listar um conjunto de vantagens gerais associadas com a introdu¢do de um

sistema de apoio a decisdo:

e Reducido no intervalo de tempo requerido para a tomada de decisdes pelos médicos;

e O conhecimento uma vez armazenado na rede neural permite que ele permaneca
para o grupo ou equipe médica, mesmo quando houver rotatividade de pessoal;

e O sistema pode ficar disponivel para ser utilizado vinte e quatro horas por dia
inclusive por intermédio de uma rede de computadores;

e Atenuacao de erros grosseiros nas decisdes, pois o sistema prové uma referéncia em
termos de decisdo possivel, que sugere ao decisor um balizamento para sua decisio;

¢ Diminui¢do em termos de discrepancias entre decisores diferentes;
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e Reducdo de decisdes viciosas ou induzidas, isto também ¢ favorecido pela
caracteristica do sistema em ser adaptavel as novas situacdes do ambiente de
decisio;

Um outro uso ainda pouco convencional, embora possivel, ¢ a utilizagdo do sistema

como ferramenta de auditoria, ou seja, verificar se as decisdes tomadas eram

“aceitaveis” no contexto.

Na Figura 7.2 estdo apresentados os elementos relacionados com o contexto de um
sistema de apoio a decisdo voltado para uma clinica de cardiologia. Os dados que
servirdo de entrada para o sistema provém de diversas formas como: a anamnese, 0O
exame fisico e os exames complementares. Estas sdo informagdes sobre o estado da

natureza.

O sistema de apoio a decisdo baseado em redes neurais permite realizar a classificagdo
em relacdo a um dado aspecto desejado como exemplo: ter ou ndo ter HVE, ter ou ndo
ter um tipo especifico de arritmia, ter ou ndo ter diabetes ou outros tipos de
classificagdo. E necessario salientar que para que esta classificagdo ocorra de forma
satisfatoria, devera ter havido um treinamento prévio do modelo neural utilizando-se
para isto uma base de dados representativa de individuos doentes e higidos. Este

treinamento prévio serve para formar a base de conhecimento do sistema neural.

Uma vez que o sistema ja tenha sido treinado a classificagdo correspondente a um novo
paciente serd entdo rapidamente realizada. O resultado desta classificacdo podera gerar
um conjunto de alternativas para o decisor na area médica. Baseando-se nesta
classificagdo e na particularidade de cada caso, o médico podera fazer a opgdo pela

melhor alternativa e sua correspondente conduta terapéutica.

Considerando-se que para cada alternativa escolhida h4 um conjunto associado de
conseqiiéncias possiveis, a melhoria que pode ser obtida com um sistema de apoio a
decisdo baseado em modelos de redes neurais, pode resultar em ganhos para o

profissional da area médica e para a sociedade como um todo.
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[ o n. - ) Alternativas

Sistema de Apoio | parao
Eng:da | a Decisdo | Decisor
Dados |

Classificador

I

Base de
Conhecimento

22

Espacgo das
Conseqiiéncias

d

Condutas
______ Terapéuticas

Figura 7.2 - Sistema de apoio a decisdo em uma clinica de cardioldgica
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8. CONCLUSOES, COMENTARIOS E SUGESTOES

"I never think of the future — it comes soon enough."”
Albert Einstein (1879—-1955)

“Eu nunca penso no futuro, ele chega rapido demais.” (Tradugao livre)

“Life is the art of drawing sufficient conclusions from insufficient premises”
Samuel Butler, (1612-1680)
“A vida ¢ a arte de tirar conclusdes suficientes a partir de premissas insuficientes”

(Tradugao livre)

O estudo do sistema cardiovascular ¢ uma 4area em permanente expansdo, pela
complexidade do objeto tratado. Muitas hipoteses ja foram confirmadas por
experimentos praticos, entretanto outros ainda carecem de esclarecimento o que
demanda mais estudos a fim de possibilitar um melhor entendimento da complexa

interagdo entre as diversas partes constituintes do SCV.

Neste trabalho foi realizada uma extensiva investigagdo que resultou no
desenvolvimento de ferramentas de engenharia de sistemas e métodos quantitativos, no
sentido de propor a¢des que tragam melhores resultados em relagdo aos disponiveis hoje

para a area de saude (cardiologia).

Diversas dificuldades foram encontradas durante a realizacdo deste trabalho. Vale
ressaltar a dificuldade em adquirir dados confiaveis e adequados para fazer os
experimentos, uma vez que a intencdo inicial era investigar a area de arritmias
cardiacas. O poder de classificagdo encontrado nos diversos experimentos realizados
com a base de dados informada no capitulo 6, provavelmente deve-se ao fato de so
possuir informacdes de individuos doentes na sua composi¢ao. Uma comprovagao disto
pode ser feita partindo-se de outras técnicas. Assim, sem perder o foco na area de
cardiologia houve um redirecionamento da pesquisa, ampliando-a para o apoio ao

diagnostico de HVE.
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E importante salientar que alguns dos modelos propostos fazem uso de variaveis de
baixo custo financeiro e que podem ser obtidas facilmente durante uma consulta
médica. Contribuiu-se também com uma melhor utilizagao das medidas fornecidas pelo

exame MAPA-24h, fazendo-se uso de variaveis obtidas por este exame.

Considerando a pequena amostra disponivel para treinamento da rede neural, 101
individuos, os resultados obtidos (capitulo 6), tanto para classificagdo de HVE quanto
de estimacdo de IMVE, até agora indicam que os sistemas propostos tém potencial para
reduzir ou ainda justificar melhor a prescricdo de exames e procedimentos de custo
elevado na area de cardiologia. Isto ¢ reforcado pelas caracteristicas de das redes de
detectar relagdes nao lineares de alta ordem entre as variaveis, além de sua robustez

para tratar dados incompletos.

Contudo, entende-se que o modelo aqui apresentado seja validado em outras amostras,
de forma a testar seu poder preditivo obtido a partir desta populagdo com outras.
Entende-se que estes novos experimentos sdo necessarios antes que estes modelos de

redes possam ser aceitos para apoio a decisao médica.

Em funcao dos estudos realizados foi possivel propor uma modelagem para as arritmias
cardiacas. Esta modelagem foi aceita na forma de um trabalho no Simpdsio Brasileiro
de Pesquisa Operacional (SBPO) e foi demonstrada a sua aplicagdo por meio dos dados

de um exame Holter-24h (vide lista de publicagdes).

Conclui-se que este trabalho acrescentou melhorias que podem apontar na dire¢do de se
construir sistemas de apoio a decisdo médica, dotados de flexibilidade e robustez no

provimento de diagndsticos médicos.

Entre as perspectivas futuras, esta a possibilidade, j4 mencionada no capitulo 4, de
desenvolver uma nova rede construtiva que utilize o algoritmo TALUS no seu
treinamento. Este algoritmo de otimizag¢do global ja mostrou sua potencialidade em

fornecer bons resultados e a unido das redes NSRBN com este algoritmo podera resultar
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em uma nova rede de maior desempenho tanto para tarefas de classificagdo como

outras.

Outra possibilidade ¢ a introdu¢dao de um bloco para pré-processamento das variaveis de
entrada com andlise de componentes principais. Para este fim serd necessario coletar

dados contendo a dindmica do SCV.
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Apresentacio

Estas notas de aula foram escritas com base em notas de aula do curso de especializa¢do
em Sistemas de Controle (Section Spéciale d’Automatique) que o autor freqlientou em
Toulouse, na Franga em 1970/1971, na Ecole Nationale Superieure d’Electrotechnique,
d’Eletronique, d’Informatique et d’Hydraulique de Toulouse (ENSEEIHT). Elas fazem
parte do material que ¢ utilizado na disciplina Sistemas de Controle do curso de

Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Pernambuco.
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1. CLASSIFICACAO DOS SISTEMAS AUTO-
ADAPTATIVOS

Krasovskii fez uma classificagdo dos sistemas auto-adaptativos baseada nas
no¢des de informagdo inicial, informagdo de trabalho, precisdo particular e precisao
generalizada.

1.1 INFORMACAO

Um sistema de controle qualquer tem por base a informacgao, isto ¢, um
conjunto de dados obtidos pela observacdo, experiéncia, medidas, etc... Por exemplo,
no caso da conducdo de um automovel, as reagdes psicoldgicas do condutor, € em
particular sua visao, sdo fontes de informagao sobre o sistema estrada-automével.

O dispositivo de controle do processo utiliza essa informagao para agir sobre a
parte controlada, mantendo-a nos limites de precisdo fixados a priori. No exemplo do
carro, a visao de uma curva (informacgao) obriga o condutor a controlar a velocidade e a
girar o volante (a¢cdo de controle) para que o carro (parte controlada) siga o contorno da
estrada sem deixa-la (limites de precisdo).

E possivel distinguir dois tipos de informacao nos sistemas de controle: a
informacéo inicial ou a priori, que ¢ a informagdo disponivel no ante-projeto, e a
informagao adquirida durante o funcionamento, ou informacao de trabalho.

1.1 a) A informacio inicial ou a priori . ¢ relativa a parte controlada. Ela é constituida
do conjunto de dados, reunidos a priori, sobre as propriedades da parte controlada e dos
fatores que agem sobre ela. Por exemplo, no caso da regulacdo da velocidade de um
motor, a informacao inicial compreende, entre outras coisas: as caracteristicas estaticas
e dindmicas da maquina, a faixa de variacdo dos momentos perturbadores, etc....

A informag¢do inicial praticamente ndo se renova durante o processo de
exploracdo normal do sistema. Nos sistemas reais ocorre sempre uma degradacao ou
uma perda da informagdo inicial ao longo do tempo, em consequéncia de variagdes
aleatorias, variagdes que ocorrem sempre nas condic¢des reais (envelhecimento, etc...).

1.1 b) A informacdao de trabalho eclabora-se durante o tempo de exploragdo do
sistema. Os varios blocos de medida do dispositivo de controle servem como fontes de
informagdo de trabalho. E o caso, por exemplo, de um taquimetro numa regulagdo de
velocidade, ou de um termopar numa regulagdo de temperatura. A informacdo de
trabalho se transmite sob a forma de sinais de comando.

1.2 PRECISAO

A precisdo ¢ um dos indices de qualidade principais de um controle. No caso,
por exemplo, de um servomecanismo de posicdo, a precisdo do controle caracteriza o
desvio entre a grandeza de saida e a grandeza de entrada.

a) A precisdo particular do controle ¢ a precisdo obtida para caracteristicas dadas da
parte controlada, para perturbagdes ¢ uma “mise au point” inicial dadas (informacgao
inicial). Em condig¢des reais a informacao inicial ndo ¢ nunca completa e se degrada ao
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longo do tempo, o que faz com que a precisdo particular ndo possa caracterizar
completamente a qualidade de um controle.

1.2 b) A precisao generalizada serve para uma avaliagdo mais completa da qualidade
do controle no caso onde a informagdo inicial ¢ incompleta e no caso de variagao das
propriedades da parte controlada. A gama de variagdes da precisdo particular para
varia¢des do ponto de funcionamento inicial e das caracteristicas da parte controlada, na
presenga de perturbagdo, caracteriza a precisdao generalizada do controle.

Quanto maior for a precisdo particular, para gamas dadas de variagdo das
propriedades do processo, ¢ uma dada quantidade de informacao inicial, maior serd a
precisdo generalizada.

Para uma dada precisdo generalizada, a precisdo particular serd tdo grande
quanto maior for a faixa de variagdo das propriedades da parte controlada, e pequena a
quantidade de informacao inicial.

Por outro lado ¢ evidente que um sistema com grande precisdo generalizada ¢
um sistema de baixa sensibilidade.

Estas nogdes de informagdo (inicial e de trabalho) e de precisdo (particular e
generalizada) permitem classificar os varios sistemas de controle automatico e sistemas
adaptativos.

1.3 SISTEMAS DE CONTROLE ORDINARIOS

O objetivo principal dos sistemas de controle ordindrios ¢, seja de manter certas
grandezas de um processo em niveis fixados a priori (reguladores), seja de forgar uma
grandeza a seguir as variacdes conhecidas de uma outra grandeza (sistemas seguidores).
Distingue-se duas classes principais nestes sistemas.

1.3 a) Sistemas de Controle Automatico funcionando em Cadeia Aberta

Estes sistemas utilizam o principio da compensagao

-

O bloco 1 representa a parte controlada sobre a qual agem as perturbagdes vy,
causas do desvio entre x. ¢ X;. O principio da compensagdo consiste em medir y por
meio do bloco 3 ¢ em formar com o bloco 2 uma a¢ao de retomo sobre o sistema.
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A informacao de trabalho compde-se da entrada x. e da perturbagdo controlada

y.

A informagdo inicial para este tipo de sistema ¢ sempre muito grande. Para se
formar a acdo de retomo ¢ necessdrio ter-se um conhecimento muito preciso das
caracteristicas do sistema, do tipo das perturbacgdes y e da entrada x.

A precisdo com a qual sdao conhecidas essas caracteristicas e medidas essas
perturbagdes, fixa a precisdo do controle (precisdo particular). Se durante o
funcionamento as caracteristicas do sistema variam, a condicdo de compensacdo ¢
violada, ou seja, a precisao generalizada ¢ muito pequena para esse tipo de controle.

1.3 b) Sistemas de Controle Automatico funcionando em Cadeia Fechada
Estes sistemas utilizam o erro que existe entre o sinal de saida x; e o sinal de entrada x.

(informagdo de trabalho) como reagdo a uma perturbagdo y (regulador); ou a uma
varia¢do da grandeza de entrada x. (sistema seguidor).

A informagdo inicial necessaria €, neste caso, menor do que a do caso
precedente.

A precisdo generalizada pode ser aumentada em grandes propor¢des, havendo, ¢
claro, limites.

O aumento da precisdo generalizada pode ser feito por um aumento do ganho,
respeitando as condi¢des de estabilidade do sistema, o que demanda um aumento da
quantidade de informacdo inicial. Com efeito, a medida que se aumenta o ganho,
aparece a influéncia dos pequenos parametros, das ndo-linearidades, desprezados de
inicio no modelo, isto ¢é, a “estrutura fina” do sistema. Sem o conhecimento dessas
caracteristicas, ¢ impossivel garantir o aumento do ganho sem prejuizo da estabilidade.
Ademais, os pequenos parametros sdo submetidos a variagdes aleatorias.

Em resumo pode-se dizer que os sistemas ordindrios de controle possuem uma precisao
particular grande e uma precisdo generalizada média, a partir de uma grande quantidade
de informagao inicial, e de informagao de trabalho.

Para se aumentar a precisdo generalizada dos sistemas de controle automatico ¢
necessario utilizar-se outros tipos de sistemas: os sistemas auto-adaptativos.
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1.4 SISTEMAS DE CONTROLE AUTO-ADAPTATIVOS

Estes sdo sistemas cuja precisao generalizada elevada, para uma informacgao
inicial incompleta, ¢ assegurada a partir de testes e de medidas sobre o processo, por
acdo continua ou discreta sobre este processo.

Retome-se o exemplo do carro: para manter seu carro sobre a estrada qualquer
que seja o estado desta, o motorista d4 pequenos golpes no volante (teste) com o intuito
de conhecer as caracteristicas dindmicas de seu dispositivo de controle.

Num sistema auto-adaptativo, a compensagdo da diminui¢do de informagao
inicial, e o aumento da precisdo generalizada sdo obtidos por um crescimento da
informacao de trabalho.

Este aumento da quantidade de informacao de trabalho ¢ obtido por intermédio
de malhas de retroacdo sobre o sistema, ou apenas uma parte desse sistema, com ajuda
de a¢des de pesquisa ou de ensaios.

O carater mais recente dos sistemas auto-adaptativos ndo permite uma
classificagdo rigorosa dos mesmos. Entretanto pode-se distinguir certos grandes grupos
que, gragas as nogdes de informacao inicial e de trabalho, podem ser classificados como
explicado a seguir.

1.4.1 Os Sistemas Auto-Reguladores, nos quais uma regulagem do elemento de
controle ¢ efetuada com o intuito de tornar 6timo um certo critério, a informagao sobre
este critério sendo obtida a partir de testes e de medidas sobre o sistema. Considere-se,
por exemplo, o esquema da figura abaixo.

=

O bloco de controle 2 age sobre o sistema 1 com o intuito de fazer com que o
valor de x; seja aderente ao valor de x. da entrada (regulador ou sistema seguidor
ordinario).
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O bloco de controle 3 age sobre os parametros do bloco de comando 2 com o
intuito de otimizar um certo critério de qualidade do regulador (1,2), por exemplo,
minimiza¢do do quadrado do erro entre X; € X, na presenca de perturbacdes y e de
modificacdes das caracteristicas de 1, ndo conhecidas a priori.

Aqui a informagao inicial pode ser inferior aquela necessaria para o regulador
(1-2). Nao ¢é necessario conhecer as perturbagdes y, por exemplo. Este tipo de sistema
satisfaz portanto a defini¢do de sistema auto-regulador.

Os sistemas auto-reguladores podem ser classificados em trés categorias,
segundo o seu principio de funcionamento:

1.4.1 a) Os Sistemas de Regulacio Extremal que tém a propriedade de agir
seja sobre as variaveis de entrada seja sobre os parametros de um sistema, de maneira a
tornar o0timo (extremal) um indice de qualidade, seja intrinseco ao sistema (ex: procura
da ressonancia num circuito oscilante), seja extrinseco ao sistema (ex: minimo de um
custo operatorio, erro quadratico minimo, ...), isto quaisquer que sejam as perturbagdes
exteriores e as variagdes das caracteristicas do sistema, desconhecidas a priori.

Dois detalhes mostram que esses sistemas pertencem a classe de sistemas
adaptativos; ndo se tem necessidade de um conhecimento preciso da caracteristica
extremal, isto ¢, a informagdo inicial sobre esses sistemas ndo precisa ser completa.
Estes sistemas utilizam um movimento de pesquisa como meio de obter informagao
complementar (informagao de trabalho).

1.4.1 b) Os Sistemas com Blocos de Correcio Adaptativos, que permitem
garantir a estabilidade e um indice de qualidade do processo (ver exemplo abaixo).

1.4.1 ¢) Os Sistemas Auto-Otimizantes, idénticos aos precedentes, mas com
uma duracao de otimizacao inferior a duragdo do regime transitorio do sistema.

1.4.2 Os Sistemas a Auto-Aprendizagem: sdo sistemas que aperfeicoam o seu
algoritmo de controle, analisando, durante um intervalo de tempo, testes ¢ medidas
sobre o processo controlado, para levar o indice de 6timo a um valor admissivel ou
extremal.

Considere-se, por exemplo, um sistema representado pelo diagrama de blocos
abaixo. Trata-se de um regulador extremal (2) agindo sobre o sinal de entrada x. do
sistema 1 de maneira a tomar O0tima a grandeza de saida x;.

-
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Pelo seu funcionamento o regulador impde que a grandeza de saida oscile no
entorno de um valor médio X . Seja d a amplitude dessas oscilagdes. O bloco 3 mede e
coloca na memoria o valor d desta amplitude. O bloco 4 tem por fungdo minimizar d,
modificando o algoritmo de trabalho do regulador extremal 2.

A informacgdo inicial, no caso de um sistema a auto-aprendizagem, ¢ inferior
aquela necessaria para um sistema auto-regulador, pois o sistema adapta seu algoritmo
de trabalho (variagdo de estrutura do bloco de controle) em fungao das caracteristicas do
sistema controlado. Em resumo, um tal sistema determina e memoriza sua qualidade de
adaptacao.

1.4.3 Os Sistemas a Auto-Organizacio, sistemas capazes de conservar sua capacidade
de trabalho sob influéncia de perturbacdes bastante grandes para modificar o carater de
funcionamento e a estrutura da parte controlada. Eles sdo levados entdo a modificar ndo
apenas os parametros de regulagem da parte do controle (controlador) mas também sua
estrutura. Freqlientemente a influéncia dessas grandes perturbagdes obriga a modificar o
critério a otimizar.

Acham-se exemplos de auto-organizacao nos sistemas bioldgicos.

A informagdo inicial neste caso ¢ mais reduzida, mas por outro lado a
complexidade do sistema € muito grande.

E possivel resumir esta classificagdo sob forma de diagrama, fazendo aparecer a
diminui¢do da formacao inicial utilizada assim como o aumento da complexidade nos
sistemas.
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4 INFORMACAO
INICIAL

I SISTEMAS DE CONTROLE
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ORDINARIOS

MALHA
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MALHA
FECHADA AUTO-ADAPTATIVOS
AUTO
REGULADORES
4 <4
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ORGANIZACAO

COMPLEXIDADE DA ESTRUTURA
DO SISTEMA DE CONTROLE

CLASSIFICACAO DE KRASOVSKII

2. CLASSIFICACAO DOS SISTEMAS DE CONTROLE
PROPOSTA POR SOLODOVNIKOV

2.1 ENUNCIADO DO PROBLEMA GERAL DO CONTROLE AUTOMATICO

Considere-se um sistema de controle automatico que pode ser dividido em bloco
de controle e parte controlada, ou controlador e sistema controlado.

A informagao disponivel sobre o sistema controlado pode ser caracterizada pelo
vetor de estado x(t) do sistema (x(¢) € R"). Este vetor de estado tem por componentes
as variaveis de estado do sistema,



Anexo A — Sistemas de Controle Auto-Adaptativos 155

x1(1)
x2(1)
x(t)= .

Xn(t)
As acdes que fazem variar o vetor de estado, bem como as suas derivadas sdo:

I -- As perturbagdes (influéncia do meio exterior sobre o sistema controlado)
representadas pelo vetor f(7).

IT -- As variacdes incontrolaveis das propriedades dindmicas do sistema
controlado.

III --O vetor de controle u(?) que varia num certo dominio, limitado pelas
restricdes impostas.

O objetivo do controle sera de tornar 6timo um indice de qualidade (indice de
desempenho, funcional objetivo, fun¢do custo, etc ...)

Jx.f u, )

fazendo intervir o vetor de estado, o vetor perturbagdo, o vetor de controle (comando) e
o tempo, ou pelo menos garantir a melhor aproximagao possivel.

E preciso pois achar e realizar (sintetizar) a relagdo entre u e x (para que o
controle seja automatico) que, levando em conta f, garanta com uma aproximagao
suficiente a condi¢do

J(x, uf t) = Extremo (1)

Seja uy(t) = up(x,f, t) o vetor de controle que realiza esta condi¢do. Este vetor
¢ chamado de controle 6timo, ou algoritmo ideal.

Na pratica procura-se uma realizagdo aproximada de u,(?) sabendo-se que € o
limite para o qual se deve tender quando se faz o projeto de um sistema de controle.

A realizacdo de um controle u(z) corresponde a um valor J, do indice de
qualidade diferente do valor ideal Jy(z). O erro

A=Jo(t) - J(1) 2)

¢ chamado indice de precisao do controle.
O indice que mede a qualidade do controle realizavel ¢ um funcional

0=d(A) (3)

que se deve otimizar (extremalizar) no estdgio de ante-projeto. Entretanto, essa
otimizagdo ndo ¢, em geral, compativel com as exigéncias de confiabilidade de
funcionamento para o sistema controlado. De fato, quanto maior ¢ a precisdo do
controle, mais complexo e volumoso ¢ o controlador, e portanto, menos confiavel.
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Para levar em conta a confiabilidade no estagio de ante-projeto, introduz-se um
termo R no indice de qualidade:

P=0+)R 4)
Finalmente, o objetivo do controle serd tornar minimo o indice de qualidade:
P= ®(A)+IR (5)
Isto € realizado em trés etapas:

1 = Determinag@o do algoritmo ideal de controle uy(?) correspondente a Jy(z); o
problema correspondente ¢ chamado de otimizagdo primaria.

2 = Determinagdo do regime otimo, racional, por extremalizacdo de Q=®(A)
chamada otimiza¢ao secundaria.

3 - Sintese tecnoldgica e realizagdo efetiva, para a qual, eventualmente, ter-se-a
conta de (5).

2.2 DEFINICAO DA NOCAO DE VARIACAO CONTROLADA

Chamam-se ‘“variacdes controladas” as variagdes das propriedades do
controlador (parametros, acdes de controle, algoritmos de controle, estrutura, etc ...) que
ele produz visando realizar o objetivo do controle.

2.3 CLASSIFICACAO

Entre os sistemas de controle automatico pode-se considerar duas grandes
classes:

- 0s sistemas ndo adaptativos, e
- 0s sistemas adaptativos.

Os sistemas ndo adaptativos ndo produzem variagcdes controladas. Toda a
informagdo inicial ¢ usada para realizar o controle 6timo. Durante o funcionamento as
propriedades, escolhidas a priori, do controlador, ndo podem variar a ndo ser de uma
maneira incontroldvel. Este ¢ o caso dos sistemas de controle ordinarios,~nos quais o
esquema e os parametros das redes compensadoras (corretoras) sdo escolhidos em
funcao da formacao inicial sobre o sistema, e sdo fixados no estagio conceitual.

Os sistemas adaptativos podem produzir variagdes controladas do bloco de
controle. S3o esses sistemas que Solodovnikov classificou, segundo trés critérios,
levando em consideracgao:

a) a natureza das variagdes controladas;

b) os meios que permitem realizar essas variagdes controladas;

¢) os meios pelos quais essas variagdes controladas garantem o objetivo do
controle.
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2.3.1 Classificacao baseada no Primeiro Critério

- Sistemas Auto-Reguladores: as variacdes controladas das propriedades do
bloco de controle (controlador) sdo variagdes dos seus pardmetros ou das agdes de
controle.

-Sistemas a Auto-Organizacio: as variacdes controladas sdo variagdes de
estrutura do controlador, além das varia¢des dos pardmetros ou das ac¢des de controle.

- Sistemas a Auto-Algoritmo: as variacdes controladas sdo variagdes do
algoritmo de trabalho, além das variagdes de estrutura, de parametros, e de agdes de
controle.

No que conceme os sistemas a auto-organizacao, nota-se aqui uma diferenca
com a classificacdo que se inspira no trabalho de Krasovskii.

2.3.2 Classificacio baseada no Segundo Critério

- Sistemas passivos: a variagdo controlada ¢ uma fun¢do programada elaborada
apartir da informacdo inicial e das condi¢des de trabalho do sistema. Essa fungdo
programada ¢ definida a priori para realizar o regime 6timo. Nestes sistemas, como nos
sistemas nao adaptativos, a resolu¢cdo do problema de otimizagao primaria ou secundaria
sO se pode fazer no estadgio de ante-projeto, o que supde uma quantidade importante de
informacgao inicial.

-Sistemas Ativos: a varia¢do controlada ¢ realizada ndo somente em fungdo da
informacgao inicial, mas também em funcdo da informacgado de trabalho. As variagdes
controladas ndo sdo conhecidas a priori.

Estes sistemas se subdividem, por sua vez, em sistemas a ‘“ciclo aberto de
adaptacdo”, nos quais ndo ha auto-analise dos efeitos das variagdes controladas, e em
sistemas a ‘“ciclo fechado de adaptacdao” que compreendem malhas fechadas
complementares no diagrama de blocos, que servem para analisar o efeito das variagdes
controladas.

Um sistema ativo “a ciclo aberto” dispde dos meios para resolver o problema da
otimizacdo primdria, mas nao permite resolver o problema da otimizagao secundaria
como o faz um sistema “ativo a malha fechada”.

2.3.3 Classificacao baseada no Terceiro Critério

- Sistemas Auto-Adaptativos Analiticos: as variagdes controladas sdo o
resultado de uma determinagdo analitica das condigdes de 6timo da relagdo (1), isto €,
de um calculo.

- Sistemas utilizando Sinais de Pesquisa: as variagdes controladas sdo o
resultado de uma pesquisa, o que supde um aumento da quantidade de informacdo de
trabalho. E vantajoso utilizar um sistema com pesquisa em todos os casos onde o
objetivo do controle € realizar condigdes 6timas de trabalho sob forma estatica, ou ainda
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quando as variagdes das caracteristicas estaticas sdo lentas em relacdo ao tempo de
pesquisa (exemplo: regulagdo extremal).

Os sistemas analiticos sdo usados principalmente nos casos onde ha variagdes
das propriedades dindmicas do sistema controlado.

Essa classificacdo de Solodovnikov pode ser representada pelo esquema
seguinte.
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Apéndice A TEOREMAS

A.1 DEFINICAO 1
o0 : R —> R ¢ chamada uma fung¢do sigmoide generalizada, se os limites

lim_,  o(x)=0
lim _,_ o(x)=1

Nesse caso, ndo € necessario que ¢ seja continua ou monotdnica, de maneira que:

o) = —
l1+e™

) Lx=0

o(x) =
0,x<1

A.2 DEFINICAO 2

Se uma fun¢do continua é definida em R”, e lim f(x) existe, entdo f (x) € dita como

|} >0
sendo uma fungfo continua no espaco estendido R” (denotado como R") e o conjunto
de todas as fungdes continuas definidas no espago estendido R” pode ser escrito como
C(R"), isto é:

C(R)={feCR"): limy, , f(x), existe}

A.3 TEOREMA 1

Teorema de Chen et al.: Se ¢ (x) ¢ uma fun¢do sigmoide limitada (generalizada) e f'(x) €

uma fun¢do continua sobre o intervalo (—o,00), tal que lim_,  f(x)=4 e
lim_,, f(x)=B,emque A e B sdo constantes, entdo para algum £>0 existe N, c;, yi e

0, tal que



Apéndice A - Teoremas 161

F)-Y co(rx+0,)<e

E importante observar que, de acordo com esse teorema, a Uinica restri¢do imposta a
funcao sigmoide é de que ela seja limitada. Para a arquitetura proposta para as redes
NSRBN vide capitulo 4, o uso de fungdes sigmoides satisfaz, portanto, a esse requisito,
uma vez que as fungdes geradas pelas poténcias da funcdo sigmoide continuam sendo

fungdes sigmoides limitadas.

A4 TEOREMA 2

Teorema de Chen et al.: suponha que g(x) g(x) e C,(R'"),g(x)#0; entdo o conjunto de

N
Y c,g(y,x+6)¢é denso em C,(R"), em que y, €R",y, #0,c,0, eR'(i=1,..,N)e

i=1

Co(R")={f eC(R"):lim ,, f(x)=0}.

O mérito desse teorema estd no fato de permitir explorar outras fungdes de ativacdo.

k
Seja, por exemplo, um spline de grau k B, (x) = Zc; (=1)(x—i)""; esta funglo satisfaz
i=0

N

a todas as condigdes deste teorema. Logo, ZCZ.Bk (y;x+6.)¢ denso emC (R").
i=1

Similarmente, qualquer wavelet também satisfaz este teorema e muitas outras funcdes,

portanto, estas podem também ser utilizadas para aproximar fungdes continuas em

C,(R").

Em termos da arquitetura proposta para as redes NSRBN vide capitulo 4, este teorema
permite concluir que: qualquer funcdo que o satisfaca e cujas poténcias continuem
satisfazendo este mesmo teorema, podem ser utilizadas como funcdo de ativacdo da

rede.
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Apéndice BALGORITMO REDES NSRBN

O algoritmo pode ser resumido da seguinte forma:

1))

2)
3)

4)
5)

6)

Passo inicial: escolha dois critérios de selecdo (chamados de primeiro e segundo
critérios de selecdo) adequados ao problema: um para determinacdo dos pesos e
outro para estabelecimento da complexidade (minima tendéncia, regularidade,
critério combinado (Mandala & Ivakhnenko,1994). Definir critérios de parada
adequados como numero maximo de épocas, valor minimo para o critério de sele¢ao

e limiar a partir do qual o acréscimo de um bloco ndo acarreta beneficio adicional;
Adicionar o bloco de grau p (inicialmente p=1);
Utilizando conjuntos de treinamento e validacdo, para todos os exemplos:

Calcular a saida da rede;

Otimizar os pesos utilizando-se o primeiro critério de sele¢do (minima tendéncia
como sugestao). Técnicas eficientes como gradientes conjugados e Levenberg-
Marquardet, podem ser utilizadas, para otimiza¢do dos pesos. O uso do tradicional
algoritmo backpropagation fornece também resultados satisfatorios;

Ao fim de cada época, calcular os critérios de sele¢io;

Verificar os critérios de parada para otimizagdo dos pesos (critério de selecdol). Se
os critérios de parada ndo sdo satisfeitos, retornar ao passo 3. Caso contrario,

continue com o passo 6;

Em fun¢do do segundo critério externo de sele¢cdo, definido no inicio (regularidade,
por exemplo), calcular o valor para o critério de parada (valor para o qual o bloco
adicionado ndo acarreta beneficio adicional considerado significativo para o segundo

critério de selecao);

Caso o ganho obtido seja superior ao limiar fazer p=p+1 e retornar ao passo 2

(acrescentando-se outro bloco), repetindo-se todo o processo. Caso contrario, 0 modelo

de complexidade 6tima terd sido obtido e o processo estard terminado.
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Apéndice C CRITERIOS DE SELECAO NO
ALGORITMO CONSTRUTIVO PARA REDES NSRBN

Os modelos construtivos procuram resolver: o problema de estimar os parametros e a
selecdo da arquitetura o6tima do modelo. De maneira geral, cada modelo utiliza dois
critérios: um critério interno com base no qual se estimam os coeficientes do modelo e
um critério externo para a selecdo da estrutura 6tima do modelo. Esses critérios de
selecdo sdo também chamados de fungdo objetivo ou funcdo erro. Em funcdo da
importancia desses critérios de sele¢do, serdo definidos a seguir alguns critérios que

podem ser utilizados.

Considerando-se que se dispde de um conjunto de dados com N pontos que sera

dividido em trés subconjuntos A ( N, valores), B (N, valores), e C ( N valores).

C.1 CRITERIO DE REGULARIDADE (CR)

Esse critério consiste no calculo da funcdo objetivo (erro médio quadratico, por
exemplo) baseado no conjunto de validagdo B, para selecionar o modelo 6timo e o
critério de parada (Madala & Ivakhnenko, 1994). Entretanto, os pesos sdo obtidos pelo

uso do conjunto de treinamento A:

1 s

CR=—173(2Z,-2)) (C.1)
NB n=l1

em que Z, - ¢ o valor previsto para o conjunto B; Z 5. s80 os valores observados no

conjunto B, Z”?¢ o valor médio dos valores ocorridos para o conjunto B, Z, f ¢ o valor

médio dos valores previstos para o conjunto B e N, - é o nimero de valores do

conjunto B (conjunto de validagdo). Outras formas para o critério de regularidade sao:
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Ny
Y(zz-zp)
CR =21 (C.2)
Y(z2 -z}
n=1
1 e 5 B2 N8 B2
CR:_Z(ZP _Zo) /Z(Zo) (C3)
NB n=1 n=1

C.2 CRITERIO DE MINIMA TENDENCIA OU CRITERIO
CONSISTENTE (CMT)

Esse critério tem por objetivo minimizar a diferenca entre os valores calculados para os

conjuntos A e B (Madala & Ivakhnenko, 1994).

NA+B NA+B
CMT = Y (Z{-Z5Y 1 Y (ZP)? (C.4)
n=1 n=1

em que Z¢ - sdo os valores calculados tendo como conjunto de validagdo o conjunto A
(o conjunto B serve para ajustar os pesos); Z2 - sdo os valores calculados tendo como
conjunto de validagdo o conjunto B (o conjunto A ¢ usado para estabelecer os pesos);
Z'*%- sd0 os valores ocorridos para os conjuntos A e B. Este critério ¢ bastante util

para dados que apresentam ruidos. Outras formas desse critério sdo:

PAZES)

CMT = 5= — (C.5)
$ (ZOA+B B ZOA+B)2
n=1
1 NA+B 2
CMT = > (ZE-270) (C.6)

A+B "=l
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onde: Z** é a média dos valores ocorridos para os conjuntos A e B, Z**# sio os
valores observados para os conjuntos A e Be N, , - ¢ o nimero de valores contidos

nos conjuntos A e B.

C.3 CRITERIO DE PREDICAO (CP)

Quando o conjunto de dados ¢ suficiente para ser dividido em trés subconjuntos (A, B e
C) este critério ¢ calculado sobre o conjunto C para selecionar o modelo 6timo
(Madala&Ivakhnenko, 1994). O conjunto A ¢ utilizado para determinar os pesos € o
conjunto B para estabelecer a arquitetura. A funcdo objetivo pode ser a mesma do

critério de regularidade sendo que calculada sobre o conjunto C.

_LNC c_ N2 NS ev2
CP=——3(Z, =2,/ 2(Z]) (C.7)

C n=1

C.4 CRITERIO COMBINADO (CC)

Em muitas aplicagdes praticas, pode-se necessitar de um modelo que atenda a mais de
um critério (Madala & Ivakhnenko, 1994). O critério combinado, como o proprio nome
diz, ¢ o critério que cuja funcdo objetivo ¢ uma fung¢do composta de dois ou mais
critérios. Suponha que se esteja interessado em desenvolver um modelo que apresente
boas caracteristicas de predicdo e ao mesmo tempo incorpore caracteristicas de um
sistema com minima tendéncia. Nestas circunstincias, pode-se adotar uma fungao
objetivo combinando estes critérios por um fator de ponderagdo. Esse critério tem sua

representacao geral dada pela seguinte expressao:
CC = a.CMT + (1 - a)CP (C.8)

na qual a ¢ o fator de ponderagao.



Apéndice C — Critérios de Sele¢do no Algoritmo Construtivo para Redes NSRBN 166

C.5 CRITERIO DE BALANCO DE VARIAVEIS (CBV)

Esse critério ¢ util para previsdes de longo prazo. Suponha o caso de uma série temporal
com sazonalidade mensal para a qual se deseje realizar previsdo de longo prazo, ou seja,
doze meses a frente (Madala & Ivakhnenko, 1994). Esse critério tem por objetivo
minimizar a diferenga entre os valores calculados para o modelo global e para os
modelos individuais. Nesse caso esse critério tem sua representagdo dada pela seguinte

expressao:
e c 1. ¢ c c ’
CBV = Zl [Yp _E(ypl_ypZ_“._yplz)j (C9)
=

c . - . L ..C c c x
em que Y, - € a previsdo feita para a meédia anual; y,,, y,,,...,¥,, - s30 os valores

previstos para cada més do ano.

Portanto, esse critério tem por objetivo minimizar a diferen¢a entre a previsdo realizada

para a média anual e a média calculada por intermédio das previsdes mensais.
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Apéndice D ESTATISTICA DESCRITIVA DAS
VARIAVEIS

Tabela D.1 - Estatistica Descritiva da Amostra - Caso HVE

Varidvel N Média | Mediana Somma Min. Max. Desv.Pad.
SEXO 101 0,48 0 15,00 0,00 1.00 0.502
IDADE 101 53.18 53 5371.00 21,00 ®1.00 15,006
IDOSO 101 0.28 0 28,00 0,00 1.00 0,450
PESO 101 73,24 73 739750 18,00 115,00 14,790
ALTURA 101 1.64 1,64 165,20 1.40 1.85 0,008
IMC 101 27,27 26,99 275h4.18 18,07 10,31 1,430
CINTURA 101 93,12 a3 405,00 70,00 121.00 11,820
QUADRIL 101 | 101,01 a9 1020200 84,00 149,00 10,873
CINT/QUAD 101 0.92 0,92 93.16 0.77 1.07 0,072
HIPERTENSO 101 0,73 1 74,00 0,00 1.00 0,445
PSCIM 101 | 150.31 L4i 15181.00 ( 11200 [ 228,00 23,249
PDICIM 101 01.43 a0 923400 58.00 132.00 15,143
FCCIM 101 76,54 76 TTAL.00 18,00 115,00 14,993
PSC2M 101 | 147,76 146 14924.00 | 106,00 [ 220,00 21,855
PDC2M 101 a0.15 B a105.00 54,00 130,00 14,479
FCC2M 101 78,43 78 TO21.00 10,00 115,00 15,130
PSC3M 101 143,87 140 1453100 | 10400 | 216,00 21,147
PDC3M 101 B7.66 86 BE54.00 56,00 132.00 14,081
FCC3M 101 T7.24 7T TROL,00 35.00 119.00 15,602
PSCmeédia-Consult. 101 | 147.31 144 14878.67 | 110,00 [ 221.33 21,147
PDCmédia-Consult. 101 59,75 58 a064.,33 58,00 131,33 13,875
FCOCmédia-Consult. 101 T7.40 77,33 TRIT.6T 16,00 113.67 14,367
HVE-SOKOLOW-ECG 100 0,12 0 12.00 0,00 1.00 0.327
HVE-CORNELL-ECG 100 0,19 0 19,00 0,00 1.00 0,304
HVE-CORNELLContinuo | 100 19,25 18.5 1924 50 1,00 53.00 5,239
INDMASSA-VE 101 | 121.08 106,9 12229 40 62,00 251.50 10, 140
HVE-Ecocardiograma 101 0,48 0 15,00 0,00 L.00 0,502
VOLMASSA-VE 101 0.56 0.50 56,80 0,30 0.98 0,143
PSTMEDMI1 101 | 135,06 131.17 13641.39 | 106.14 | 176,04 14,5834
PDTKMEDMI 101 51,589 BO17 B270.48 56,68 113.75 10,8859
PULSTMI1 101 53.18 R0.73 370,91 32,75 89,66 11,104
MAPTMI 101 | 100,40 98,13 10140.76 | 79,97 131,93 11,159
FCTMEDM1 101 Th,70 TG, 19 764543 15,92 100,68 12,184
PSTMEDMN2 101 | 132,92 131.06 13424 42 | 112.02 | 179,08 13,480
PDTRMEDN2 101 50,583 TE, T3 3163.79 55,44 115,47 10,875
PULSTM2 101 52.00 19.79 526062 34.11 9267 10,508
MAPTM2 101 08,90 08,54 905022 T8.21 135,78 10,525
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Tabela D.1 - Estatistica Descritiva da Amostra — Caso HVE(continuagao)

Varidvel M Média | Mediana Soma Min. | Max. | Desv. Pad.
FCTMEDM?2 101 76,58 6,15 TT34.67 50.11 102,580 12,426
PSTMEDMSA 101 | 133.40 132.08 13473.23 | 107.61 TH.BR 13,480
PDTMEDNS3 101 580,81 TR.73 8161.41 56.86 106,54 10,534

PULSTN3 101 52.59 19.79 h3ll.B2 33,17 &7.04 10,498
MAPTMS3 101 99,10 97,87 10008, 88 8052 125,37 10,257
FCTMEDMS3 101 TG.47 75.88 TT23.72 51,56 101,68 12,005
PSTMED-3mapas o1 | 133,79 132,18 13513,01 | 10942 | 176,70 13,313
PDTMED-3mapas Lol 81,17 948 2198.56 56,32 110,38 10,457
PULTMED-3mapas 11 52.62 50,34 531445 33,43 B0.70 10,492
MAPTMED-3mapas 101 09,47 98,69 10046,20 81.23 128,585 10,204
FCTMED-3mapas Lol 76,25 76,04 TT01.28 51.06 101,72 11,594
DCNOPSM1 101 7.27 7.58 T34.50 -13.35 23.64 T.125
DCNOPDNI 101 11.69 11.82 1181.18 -8.72 33.42 8544
DCNOPSM2 101 7.7 73T 744,06 -14.69 25.21 G.620
DCNOPDMN2 101 12.16 11.93 1228.54 -G,09 3525 5,173
DCNOPSMS 101 6,80 6,67 605,53 -14.54 19.16 G.444
DCNOPDMN3 101 11.33 10,60 1144.42 -14.65 30,76 T.741
DCNOPS-Méd 3 MAPAs | 101 7.18 7,45 T24.73 -14.19 20,98 G,199
DCNOPD-Méd 3 MAPAs | 101 11.73 11.07 1184.71 -0.08 20.33 7.497

Segue um glossario relativo as variaveis da Tabela D.1:

N = ntmero de individuos da amostra;

Min. = valor minimo;

Max. = valor maximo;

SEXO = percentual de individuos do sexo masculino;

IDADE = em anos;

IDOSO = percentual de individuos maiores de 65 anos;

PESO = em quilogramas;

ALTURA = em centimetros;

IMC = indice de massa corpérea (Kg/m?);

CINT/QUAD = relacdo cintura quadril;

HIPERTENSO = percentual de individuos hipertensos;

PSCIM = pressao sistolica medida em consultorio na primeira consulta;
PDCIM = pressao diastolica medida em consultdrio na primeira consulta;
FCCI1M = freqiiéncia cardiaca medida em consultério na primeira consulta;
PSC2M = pressao sistolica medida em consultdrio na segunda consulta;
PDC2M = pressdo diastolica medida em consultdrio na segunda consulta;

FCC2M = freqiiéncia cardiaca medida em consultério na segunda consulta;
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e PSC3M = pressao sistdlica medida em consultério na terceira consulta;

e PDC3M = pressdo diastolica medida em consultdrio na terceira consulta;

e FCC3M = freqiiéncia cardiaca medida em consultdrio na terceira consulta;

e PSCmédia-Consult. = média das pressdes sistolicas medidas em consultorio nas trés
consultas;

e PDCmédia-Consult. = média das pressoes diastolicas medidas em consultorio nas
trés consultas;

e FCCmédia-Consult. = média das freqiiéncias cardiacas medidas em consultorio nas
trés consultas;

e HVE-SOKOLOW-ECG = critério eletrocardiografico de Sokolow-Lyon para
hipertrofia ventricular esquerda (0=ndo tem; 1=tem) em milivolts;

e HVE-CORNELL-ECG = critério eletrocardiografico de Cornell Voltagem para
hipertrofia ventricular esquerda (0=ndo tem; 1=tem) em milivolts;

e HVE-CORNELLContinuo = critério eletrocardiografico de Cornell Voltagem para
hipertrofia ventricular esquerda em valores continuos (milivolts);

e INDMASSA-VE = indice de massa ventricular esquerda calculado pelo
ecocardiograma (g/m”);

e HVE-Ecocardiograma = percentual de individuos com hipertrofia ventricular
esquerda, diagnosticada pelo ecocardiograma;

e VOLMASSA-VE = relacdo volume-massa ventricular esquerda calculada pelo
ecocardiograma;

e PSTMEDMI = pressao sistolica média em 24 horas medida na MAPA 1;

e PDTMEDMI = pressao diastolica média em 24 horas medida na MAPA 1;

e PULSTMI = pressdo de pulso média em 24 horas medida na MAPA 1;

e MAPTMI1 = média da pressao arterial média em 24 horas medida na MAPA 1;

e FCTMEDMI = freqiiéncia cardiaca média em 24 horas medida na MAPA 1;

e PSTMEDM?2 = pressao sistélica média em 24 horas medida na MAPA 2;

e PDTMEDM2 = pressao diastolica média em 24 horas medida na MAPA 2;

e PULSTM2 = pressao de pulso média em 24 horas medida na MAPA 2;

e MAPTM?2 = média da pressdo arterial média em 24 horas medida na MAPA 2;

e FCTMEDM2 = freqiiéncia cardiaca média em 24 horas medida na MAPA 2;

e PSTMEDM3 = pressao sistolica média em 24 horas medida na MAPA 3;

e PDTMEDM3 = pressao diastolica média em 24 horas medida na MAPA 3;
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e PULSTM3 = pressao de pulso média em 24 horas medida na MAPA 3;

e MAPTM3 = média da pressdo arterial média em 24 horas medida na MAPA 3;

e FCTMEDM3 = freqiiéncia cardiaca média em 24 horas medida na MAPA 3;

e PSTMED-3mapas = média da pressao sistolica média em 24 horas das trés MAPAs;

e PDTMED-3mapas = média da pressdo diastolica média em 24 horas das trés
MAPAS;

e PULSTMED-3mapas = média da pressdo de pulso média em 24 horas das trés
MAPAsS;

e MAPTMED-3mapas = média da pressdo arterial média em 24 horas das trés
MAPAsS;

e FCTMED-3mapas = média da freqiiéncia cardiaca média em 24 horas das trés
MAPAsS;

e DCNOPSMI = percentual do descenso sistolico do sono na MAPA 1;

e DCNOPDMI = percentual do descenso diastolico do sono na MAPA 1;

e DCNOPSM2 = percentual do descenso sistolico do sono na MAPA 2;

e DCNOPDM?2 = percentual do descenso diastolico do sono na MAPA 2;

e DCNOPSM3 = percentual do descenso sistdlico do sono na MAPA 3;

e DCNOPDM3 = percentual do descenso diastolico do sono na MAPA 3;

e DCNOPS-Méd 3 MAPAs = média percentual dos descensos sistolicos do sono nas 3
MAPAS;

e DCNOPD-Méd 3 MAPAs = média percentual dos descensos diastdlicos do sono nas
3 MAPAs;
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Tabela D.2 - Estatistica Descritiva da Amostra - Caso Arritmias
N Meédia | Mediana Soma Minimo | Méximo D.P.
SEXO 108 | 0,296 0,000 32,0 0,000 1,00 0,459
IDADE 108 | 51,676 51.500 5H81.0 23,000 77,00 12,779
TDADCAT 108 | 2,704 3,000 2920 1.000 4,00 1,096
RACA 108 0,380 0,000 41.0 0.000 1,00 (),488
HISTFAMI 108 | 0,778 1,000 84,0 0,000 1,00 0,418
TABAGISM 108 | 0,148 0,000 16,0 0,000 1,00 0,357
ETILISMO 108 | 0,139 (0,000 15,0 0,000 1,00 0,347
PESO 108 | 74,060 73.000 TO98,5 45,400 126,00 16,780
ALTURA 108 | 156,213 | 155,000 | 168710 | 133,000 185,00 8,390
ITMC 108 | 30,416 20,078 32849 19,068 51,78 0,912
cQ 108 | 0,891 (0,885 96.3 0,701 1,08 0,085
FC 108 | 77,631 77,300 83841 53,000 125,30 12,431
P8 108 | 157,648 | 154,450 | 17026,0 | 108,000 [ 255,00 26,697
PD 108 | 100,954 100,100 | 10903,0 73,300 143,60 14,634
PR 108 | 142,222 | 140,000 | 15360,0 [ 100,000 | 220,00 23,013
QRS 108 | 78,611 80,000 2490.0 40,000 150,00 16,375
QT 108 | 380,926 | 380,000 | 41140,0 | 260,000 520,00 41,027
T 108 | 427185 | 424,264 | 461359 | 320,000 550,00 36,318
RR 108 | 796,259 | 800,000 | 85996,0 [ 80,000 1170,00 | 159,364
CORNELLC 108 | 14,602 13,000 1577,0 2,000 35,00 0,334
CORNELL 108 | 0,157 0,000 17,0 0,000 1,00 0,366
IMVE 108 | 131,736 128,305 14227 .5 72,000 328,60 37,543
LNIMVE 108 4,845 4,854 h23.3 4,277 5,79 (0,264
HVE 108 | 0,639 1,000 69,0 (0,000 1,00 0,483
AE 108 | 34,593 35.000 3736.0 27,000 48,00 4,212
FE 108 | 66,630 67,000 T196.0 53,000 77,00 4,621
ESVisosal 108 | 271,148 6,000 20284.0) (0,000 11934.,00 | 1319,594
TaguiSupra 108 1,278 0,000 138,0 0,000 69,00 0,764
EVisolbig 108 | 300,000 4,000 32400.0 0,000 |794.00 | 1064,838
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Tabela D.2 - Estatistica Descritiva da Amostra — Caso Arritmias (continuagao)
N Média | Mediana Soma Minimo | Maximo DL
EVyparsale 108 5,074 0,000 548,0 (0,000 202,00 27.817
TaguicVentri 108 | 0,074 0,000 8,0 00,000 6,00 0,591
REMedioDia 108 | 728,898 | 722,000 | 787210 | 536,000 | 1062.00 | 110,822
FCMediaDia 108 | 54,103 33,102 9083.1 56,497 111,94 12,044
SDNN — Dia 108 | 78,167 71,000 84420 32,000 163,00 27,037
SDANN — Din 108 | 61,398 59,000 6G31,0 19,000 153,00 26,758
SDNNI — Dia 108 | 43,917 40,500 4743.0 22,000 94,00 13.863
RMSSD — Dia 108 | 28,185 23,000 3044,0 13,000 132,00 16,720
PNN = 50 — Dia | 108 4,695 1,845 H07,1 0,060 37,83 6,394
RRmedioNoite 108 | 917435 | 919,000 | 99083.0 | 675,000 1195,00 122,221
FCMediaNoite 108 | 66,598 05,288 719206 50,209 88,89 0,183
SDNN — Noite 108 | 101,157 | 97,500 10925,0 | 39,000 245,00 36,122
SDANN — Noite | 108 | (7,269 61,000 72650 16,000 192,00 32,608
SDNNIT — Noite | 108 | 63,315 60,000 6338.0 24,000 124,00 22,590
RMSSD — Noite | 108 14,213 35,000 4775.,0 15,000 141,00 25,517
PNN = 50 — Noite | 108 | 15,361 10,890 16589 0.210 60,98 14,329
RRMedio — 24h 108 | 775,213 | 758,000 | 83723,0 | 631,000 | 1024,00 | 94,911
FC Media24h 108 | 78,523 79,150 8480.,5 58,5094 95,09 0,353
SDNN — 24k 108 | 131,991 132,000 | 14255,0 53,000 206,00 31,784
SDANN — 24k 108 | 121,315 | 119,000 | 13102,0 | 48,000 196,00 31,854
SDNNI — 24h 108 | 50,5506 48,500 5460,0 21,000 103,00 15,046
RMSS5D — 24h 108 | 33,676 28,000 36370 15,000 118,00 17,432
PNN = 50— 24k | 108 7474 4,770 807,2 (0,180 34.70 7,461
ECG — AR 89 (1,258 0,000 23,0 0,000 1,00 0,440
LNIDADE 108 3,011 3,942 122 4 3,135 4,34 0,270
LNCQ 108 | -0,120 -0,122 -12.9 -0,355 0,07 0,096
Numero 108 | 2181,844 | 2158,500 | 235639,1 | 1763000 | 262300 | 227,594
RLH] 108 3,759 3,109 622,0 0,400 32,72 06,429
RLH?2 108 6,408 3,395 62,0 0,136 32,20 7,101
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Tabela D.2 - Estatistica Descritiva da Amostra — Caso Arritmias (continuagao)

N Média | Mediana Soma Minimo | Maximo DL

RLH3 108 1,500 0,968 162,0 0,111 11,47 1,850
RLH4 108 1,422 (0,932 153,6 (0,087 8,34 1,480

R1 108 | 0,435 0,442 47.0 (0,000 0,96 0,253

Fl 108 | 101,065 49,600 10915,1 0,010 1457,54 176,318

R2 108 (0,488 (0,459 52,7 0,022 0,94 0,245

F2 108 1 112,303 52,964 12128,7 1,394 026,24 141,225

R3 108 | 0,266 0,241 28,7 0.010 0,83 0,176

F3 108 1 31,384 19,819 3389.5 0,612 315,32 42 360

R4 108 | 0,290 0,280 314 0,020 0,86 0,195

Fiq 108 | 36,986 24,351 3994.5 1,273 382,21 50,003
R401 108 0,500 00,500 54.0 0,000 1,00 0,502
ESvVol 10& | 0,509 1,000 55,0 0,000 1,00 0,502
TAKSU PO 108 | 0,222 (0,000 240 00,000 1,00 0,418
EV01 108 | 0.139 0.000 15.0 (0,000 1,00 0,347
EVPAS A 108 | 0,194 (0,000 21,0 (0,000 1,00 0,398
TAKVENO] 108 | 0,028 0,000 3,0 (.000 1,00 0,165
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