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Informagdes do artigo Resumo

Objetivo: Desenvolver e viabilizar um estudo piloto para auxilio a propensdo de DCV, utilizando uma topologia
de RNA. Métodos: Parametros clinicos, bioquimicos e antropométricos foram coletados de 80 pacientes com SM,
40 pacientes com DCV e 40 sem DCV. Para esses parametros obtidos foram apresentadas duas propostas para o
treinamento de RNA. A RNA utilizada foi do tipo MLP e o processo de configuragdo, treinamento e validagdo
dessa rede foi realizada com auxilio da ferramenta computacional MatLab verséo 6.5, da Mathworks, com pacotes
Neural Networks Toolbox especificos para RNA e implementadas com o algoritmo do tipo Backpropagation.
Resultados: Foram considerados dois modelos de RNA para o aprendizado: com IL-6 e sem IL-6. A topologia de
rede MLP com melhor resultado de classificagao, foi considerando todos os pardmetros do estudo. Essa topologia
apresentou um erro médio absoluto de 2,41% e uma configuragdo com 1 camada oculta e 80 neurdnios internos.
Concluséo: Este estudo alcangou o objetivo proposto como proposta de ferramenta de apoio ao diagndstico clinico
para o reconhecimento da propensdo de DCV em pacientes com SM. Os resultados foram animadores, onde a
melhor configuragdo da rede convergiu, com uma taxa de erro na ordem de 3%, podendo assim ser utilizada no
auxilio ao reconhecimento desse padrdo de patologia.

Abstract

Objective: Develop and facilitate a pilot study to aid the propensity of CVD, using a topology of RNA. Methods:
clinical, biochemical and anthropometric parameters were collected from 80 patients with MS, 40 patients with
CVD and 40 without CVD. Parameters obtained for these two proposals for the training of ANN were presented.
The RNA was used MLP and the setup process, this network training and validation was performed using the
software tool MATLAB version 6.5, the Mathworks, with specific RNA and implemented the algorithm
Backpropagation Neural Networks Toolbox packages. Results: two models were considered for RNA learning:
with IL-6 and without IL-6. The topology of MLP network with best result of classification was considering all
parameters study. This topology showed a mean absolute error of 2.41% and a configuration with one hidden layer
and 80 internal neurons. Conclusion: This study reached the proposed draft as support clinical diagnosis to
recognize the propensity of CVD in patients with MS tool purpose. The results were encouraging, where the best
configuration of the network has converged, with an error rate of around 3%, so it can be used to aid the recognition
of this pattern of pathology.
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o0 risco para o desenvolvimento de aterosclerose ¢ maior.
Consequentemente, a chance para desenvolver eventos

Introducio

A Sindrome Metabdlica (SM) ¢é definida como um
distirbio metabodlico caracterizada por fatores que
aumentam a predisposicdo e o0 risco para O
desenvolvimento de Doenga cardiovascular (DCV)
(Espinola-Klein et.al., 2011).

Fatores de risco, como, elevados niveis de glicose,
obesidade, hipertensdo, elevados niveis de triglicerideos ¢
baixos niveis de HDL- colesterol, sdo de alto risco para a
saude (Bayturan et.al., 2012). O agrupamento de trés ou
mais desses parametros definem a Sindrome Metabolica e

cardiovasculares como, infarto agudo do miocardio (IAM)
e acidente vascular cerebral (AVC) torna-se duas a trés
vezes maior nesse grupo de pacientes, significando que a
SM ¢ de alto risco para a populagédo (Espinola-Klein et. al.,
2011; Tomas et.al., 2004).

Esses parametros também conduzem ao desequilibrio
endotelial, aumentando a liberacdo de biomarcadores
inflamatorios, entre eles a IL-6. Esses, sdo responsaveis
pela inflamacdo e lesdo do endotélio, agregacdo
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plaquetaria e, consequentemente, a formag@o da placa de
aterosclerose (Espinola-Klein et. al., 2011).

Com isso, a DCV relacionada com a SM vem
aumentando a mortalidade geral em 1,5 vezes ¢ a
mortalidade cardiovascular em 2,5 vezes na populagdo
mundial (Lakka et. al., 2002).

Mudangas expressivas tém ocorrido nos ultimos anos
buscando compreender esses fatores de risco e a
patogénese de uma série de doengas cronicas
degenerativas com inflamag@o subclinica (Porto, 2005;
Ross, 1999). No entanto, considerando-se o grau de
complexidade que envolvem essas doengas, torna-se
dificil determinar quantitativamente a importancia de um
unico fator de risco e suas possiveis alteragdes, pois muitos
desses fatores estabelecem uma inter-relacio.

Uma das ciéncias mais recentes que vem se destacando
no auxilio para a resolug@o de situagdes semelhantes a essa
¢ a Inteligéncia Artificial (IA). Ela almeja ndo apenas
compreender, mas também, construir entidades
inteligentes que possam auxiliar na elaboragdo de
programas computacionais, buscando solu¢des para
situagdes complexas como esta (Russel, 2004).

As Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser
implementadas fisicamente e computacionalmente em
uma estrutura de processamento, conhecida como rede,
sendo composta por unidades interconectadas por
neurénios  artificiais, as quais apresentam um
comportamento especifico de entrada e saida. Trata-se um
modelo conexionista, com grande poder na resolugdo de
problemas complexos e ndo lineares (Karrer et.al., 2005).

Em uma abordagem geral, a inten¢do em RNA ¢ realizar
um processamento de informagdes tendo como premissa
uma organizagdo neural similar a de um cérebro humano.
Uma estrutura capaz de aprender e tomar decisdes
baseadas na aprendizagem, onde, as Redes Neurais
Artificiais devem realizar o mesmo (Russell, 2004).

O entendimento de uma rede pode ser realizado por sua
unidade mais basica de processamento, conhecida como
neurénio. Cada neurénio pode ser compreendido como
sendo uma funcdo que opera independentemente,
recebendo um conjunto de sinais (Xn), os quais sdo
atenuados, multiplicando-se por diferentes pesos (Wn) em
cada conexao (Haykin, 1999).

Ainda, pode-se dividir uma rede como sendo a
composi¢ao de trés camadas basicas: Entrada (input), que
ndo possui neurénios, pois somente recebem os sinais (xn
) a serem processados; Intermediaria ou Oculta (hidden),
onde torna-se possivel a resolugdo de problemas devido as
interconexdes existentes; Saida (output), que € a propria
saida da RNA, onde sdo apresentados os resultados (yn)
do processamento solicitado (Lettnin et.al., 2002). Cabe
destacar que, quando uma rede ¢ constituida por multiplas
camadas, esta ¢ dita do tipo MLP (MultiLayer Perceptron).

Entretanto, considerando a complexidade da Sindrome
Metabdlica, juntamente com outros fatores de risco
tradicionais a Doenca Cardiovascular envolvidas nesse
estudo, uma estrutura computacional projetada para
solucionar a maneira como esses fatores se correlacionam
foi sugerida.

Portanto, o objetivo dessa pesquisa foi desenvolver e
viabilizar um estudo piloto para auxilio & propensdo de
DCV utilizando uma topologia de Redes Neurais
Artificiais.

Materiais e Métodos

Sujeitos

O estudo incluiu pardmetros clinicos, bioquimicos e
antropométricos coletados de 80 pacientes com Sindrome
Metabolica destes, 40 individuos com episodio
estabelecido de DCV e os outros 40 sem DCV,
pertencentes ao Ambulatério de Risco Cardiometabodlico
do Hospital Sao Lucas (HSL/PUCRS).
Definicao de Sindrome  Metabodlica e
Cardiovascular

SM foi definida pela presenga de 3 ou mais desses
critérios: obesidade abdominal > 102 cm em homens e >
88 cm em mulheres; hipertigliceridemia (TGL) > 150
mg/dL; HDL < 40 mg/dL em homens e < 50 mg/dL em
mulheres; pressdo arterial sistdlica (PAS) > 130 mmHg e
pressdo arterial diastolica (PAD) > 85 mmHg; A DCV
estabelecida foi definida como: historia prévia de infarto
agudo do miocardio (IAM) confirmado por
eletrocardiograma (ECG), cintilografia miocardica ou
cineangiocoronariografia, revascularizagdo do miocardio
prévia; revascularizagdo por cateter (angioplastia com ou
sem colocagdo de stent).

Mensuracoes

A coleta de dados e a coleta de sangue para realizacdo dos
exames laboratoriais foram obtidos no primeiro dia de
consulta dos pacientes, quando foram avaliados para o
diagnostico de Sindrome Metabdlica.

Pacientes com SM, 40 sem DCV e 40 com DCV
pertencentes ao banco de dados (Margo de 2008 a
Dezembro de 2011) do Ambulatéorio de Risco
Cadiometabolico foram sorteados para a realizacdo desse
estudo que foi aprovado pelo Comité de Etica e Pesquisa
da Pontificia Universidade Catdlica do Rio Grande do Sul
(PUCRS) sob o protocolo no 11/05731. Foram excluidos
pacientes com Doengas cronicas agudas, cancer, doengas
cronicas do figado, insuficiéncia renal cronica e
insuficiéncia cardiaca classe IV (de acordo com New York
Heart Association). Baseado nos critérios do NCEP-
ATPIII (The National Cholesterol Education Program
Adult Treatment Panel III), 14,15 foram selecionados
parametros bioquimicos como, Press@o Arterial Sistolica e
Diastdlica, Hipertensdo Arterial, DM tipo 2, Glicemia de
jejum, Colesterol Total, LDL- Colesterol, HDL- Colesterol

Doenca
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e Triglicerideos e parametros antropométricos como, o
fndice de Massa Corporal (IMC), Circunferéncia
Abdominal, Relagdo Cintura/Quadril (C/Q) e, ainda,
variaveis que descrevem caracteristicas da populagdo
estudada: Idade, Sexo ¢ o uso de sinvastatina pelos
pacientes. Para a coleta de sangue dos exames
laboratoriais, foram necessarias 12 horas de jejum dos
pacientes. Assim, para se obter os valores correspondentes
a cada variavel selecionada no estudo, foram realizadas as
seguintes etapas: para a medida das varidaveis como,
glicemia de jejum e perfil lipidico (Colesterol Total (CT),
HDL colesterol, LDL colesterol e Triglicerideos), foi
utilizado o método Quimica Seca da VITROS® 5, 1 FS
chemistry , Johnson & Johnson, a partir de amostra no soro
desses pacientes, que se encontra armazenado a -700C no
Instituto de Pesquisa da PUCRS. Diagnostico de DM tipo
216 foi definido como: glicose sanguinea em jejum > 126
mg / dL ou; 2h de glicose sanguinea ap6s a ingestdo de 75
g de glicose > 200 mg / dL ou; hemoglobina glicosilada
(HbAlc) > 6,5% ou; > glicose aleatoria de 200 mg / dL
com sintomas classicos de hiperglicemia. As pressoes
arteriais sistolica e diastolica foram aferidas na posigdo
sentada ¢ realizadas duas medidas sequenciais com
intervalos de 3 minutos entre as mensuragoes. Foi utilizado
um monitor de pressdo arterial automatico da marca BIC,
tipo Anerdide e, dos valores obtidos, optou-se em utilizar
a segunda mensuragdo, pois sugerem uma medida mais
estavel. Niveis séricos de IL-6 foram avaliados por ELISA
no Laboratorio de Biofisica da PUCRS.

IMC foi calculado de acordo com a formula: peso (kg) /
altura2 (m). peso (kg) e altura (cm) e foram mensurados
utilizando uma balanga de precisdo da marca Filizola, sem
uso de calgados e vestindo roupas leves. A circunferéncia
abdominal foi realizada na posigdo supina, apos expiragao,
determinada no ponto médio entre o ultimo arco costal e
a crista iliaca. Ainda, a relagao C/Q foi obtida a partir da
divisdo dos valores da circunferéncia abdominal e da
medida do Quadril. Os valores de referéncia para homens
e mulheres foram considerados de acordo com os critérios
da NCEP-ATP IIL
Redes Neurais Artificiais
Para este estudo foram utilizadas redes neurais artificiais
do tipo multiplas camadas, MLP. O processo de
configuragdo, treinamento e validacdo dessa rede foi
realizada com auxilio da ferramenta computacional
MatLab versdo 6.5, da Mathworks, com pacotes Neural
Networks Toolbox especificos para Redes Neurais
Artificiais e implementadas com o algoritmo do tipo
Backpropagation. Um algoritmo foi especialmente gerado
no MATLAB para testar diferentes configuragdes de redes
analisando, assim, a influéncia dos parametros nos
possiveis resultados de simulagdo. Os valores com os
diferentes  parametros de  treinamento  foram

condicionados em um arquivo e carregados ao software
como vetores de dados: um para entrada e outro para saida.
Fatores de entrada e saida

Foram utilizados ¢ modelados como pardmetros no
processo de aprendizado da rede neural, dados reais
pertencentes aos pacientes com SM. De forma a melhor
analisar esses diferentes parametros e, visando otimizar a
eficiéncia e avaliar seu possivel grau de relevancia, foram
apresentados duas propostas para o treinamento de Redes
Neurais Artificiais:

a) utilizando-se todos os parametros coletados (critérios da
SM, fatores de risco a DCV, IL-6 ¢ evento cardiovascular);
b) utilizando-se todos os parametros coletados, exceto IL6.
a) Utilizando todos os parametros coletados

Para a primeira proposta foram selecionados os critérios
que identificam a Sindrome Metabdlica nos pacientes em
estudo, os fatores que sdo considerados de risco a Doenga
Cardiovascular, a citocina inflamatoria IL-6 e, ainda, o
episddio ou ndo de DCV nesses pacientes, o qual sinaliza
a propensdo ou nao a Doenca Cardiovascular.

b) Utilizando todos os parametros coletados, exceto a IL6
Para o segundo modelo buscou-se avaliar uma topologia
de rede mais sintetizada, excluindo-se o pardmetro
referente a IL-6. Esse modelo tem como objetivo avaliar o
grau de interdependéncia desse parametro, foco desse
estudo, sem reduzir a eficacia do modelo anterior.

Esses vetores de entrada que compde a primeira camada
da rede neural para o desenvolvimento do estudo sdo
apresentados no Quadro um.

Utilizando os dados apresentados no quadro um,
implementou-se um arquivo contendo dezesseis (16)
vetores de dados: quinze (15) pardmetros de entrada e,
ainda, um (1) critério de saida. Como demonstrado no
Quadro um, as informagdes estdo distribuidas por valores
quantitativos  (numéricos), bem como, valores
selecionaveis (sim ou ndo). Os valores selecionaveis
foram representados por um valor numérico havendo o
reconhecimento quantitativo desses pela rede neural, zero
(0) identificando ndo, ¢ um (1) identificando sim.

O arquivo final foi constituido de 80 linhas, cada linha
representa os parametros relacionados a cada paciente.
Dessa forma, os dados foram carregados pelo software
Matlab e puderam ser manipulados por meio de matrizes
de dados no processo de uso da rede neural.

Resultados

Foram considerados dois modelos de Redes Neurais
Artificiais para o aprendizado: com IL-6 e sem IL-6 e sdo
apresentados os resultados obtidos para as diferentes
topologias e devido a analise da IL-6 demonstrar 4 casos
com valores muito discrepantes, optou-se por utilizar 76
amostras para o aprendizado das RNAs, almejando um
melhor desempenho pela rede.
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Quadro 1: Dados utilizados na camada de entrada para a constitui¢do e aprendizado da Rede Neural Artificial.

Fatores de Risco para Doenga Cardiovascular Valores correspondentes
Idade (valor numérico)
Sexo 0= Feminino

1= Masculino

Interleucina-6 (valor numérico)
Colesterol Total (valor numérico)
HDL Colesterol (valor numérico)
LDL Colesterol (valor numérico)
Diabetes Mellitus tipo 2 0=nao

1=sim
INAF (Nivel de Atividade Fisica) 0= Sedentarismo

1= Atividade Fisica regular
Triglicerideos (valor numérico)
Uso de sinvastatina 0=nio

1=sim
Glicemia de Jejum (valor numérico)
indice de Massa Corporal (valor numérico)
(Peso/Altura?)
Relagdo Cintura/Quadril (Valor numérico)
Pressao Arterial Sistolica (Valor numérico)
Pressdo Arterial Diastolica (Valor numérico)
Episodio de Doenga Cardiovascular 0= Nao

1= Sim
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O Quadro dois, apresenta os dados para topologias
utilizando apenas uma camada oculta. A primeira coluna
representa 0 numero de neurdnios utilizados nessa
camada, a segunda coluna representa o erro médio
absoluto, utilizando-se todos os parametros coletados, ¢ a
terceira coluna representa o erro médio absoluto,
excluindo-se o parametro da IL-6. Em destaque, sdo
apresentados os valores com melhor taxa de acerto em
cada modelo considerado.

Quadro 2: Dados para topologias utilizando apenas uma
camada oculta (o autor).

1* camada oculta
Ne % de Erro para % de Erro
neurénios todos os excluindo-se a

parametros IL-6
1 46,66 52,97
5 19,53 28,27
10 20,95 20,57
15 15,70 18,83
20 16,17 16,50
25 18,52 20,22
30 16,51 17,81
35 11,06 9,02
40 7,95 8,24
45 8,72 8,19
50 10,76 10,55
55 15,18 18,53
60 18,70 20,78
65 11,42 35,90
70 8,84 27,11
75 7,79 15,77
80 2,41 14,48
85 6,04 17,45
90 12,28 19,55
95 12,56 29,10
100 18,10 26,48
150 18,90 26,67

Com a mesma abordagem anterior, no Quadro trés, sdo
apresentados os dados para as topologias utilizando duas
camadas ocultas. Este quadro esta dividido em quatro
variagdes para a segunda camada oculta: para 5, 10, 20 e
30 neurdnios. A primeira coluna representa o niimero de
neurénios utilizados na primeira camada para cada
variagdo. As colunas consecutivas representam o valor do
erro médio absoluto ao utilizar-se todos os pardmetros
coletados, excluindo-se o parametro da IL-6. Em destaque,

também sdo apresentados os valores com melhor taxa de
acerto em cada modelo considerado.

Destaca-se que, para melhor representar as
configuragdes analisadas, cada valor apresentado referem-
se a média de 3 treinamentos e valida¢des consecutivas em
cada topologia. O tempo investido para realizar o
aprendizado nas diferentes topologias foi de
aproximadamente 78 horas.

Algumas topologias adicionais, utilizando camadas com
configuragdes superiores a 40 neuronios, ou ainda, mais de
3 camadas ocultas, também foram exploradas. Contudo,
devido a crescente complexidade de calculo envolvida e o
elevado esfor¢o computacional exigido durante o processo
de aprendizagem, (superiores a 3 horas), tornou-se
impraticavel analisar todas as combinagdes possiveis. Para
esses casos, o erro médio absoluto, mostrou-se sempre
superior a 27%, ndo apresentando topologias com
resultados relevantes para serem consideradas em uma
classificacéo.

Como pode-se verificar, nos dados anteriormente
apresentados, a topologia de rede MLP com melhor
resultado de classificagdo, foi obtida para o primeiro
modelo analisado, considerando todos os pardmetros do
estudo. Essa topologia apresentou um erro médio absoluto
de 2,41% e uma configuragdo com 1 camada oculta e 80
neurdnios internos. Em adicional a isso, todas topologias
de rede com configuragdes iguais ou maiores a 2 camadas
ocultas, apresentaram percentuais de erro superiores as
configuragdes com apenas 1 camada oculta.

Na Figura um, ¢ apresentado o grafico referente a
performance da rede neural, durante a etapa de
treinamento no software MatLab, para os 80% dos dados.
Observa-se que para essa quantidade de informacgdo, foram
realizadas 100 ¢épocas de iteracdo, obtendo-se uma
performance final de 0.00222. Destaca-se que, apesar
desse valor ser significativamente pequeno, o resultado
padronizado em software (Goal) para a convergéncia ¢é
estipulado como zero.

Performance is 0.00222085, Goal is 0

Training-Blus

o 10 20 30 40 50 ED 70 80 S0 100
Stop Trainingj 100 Epochs

Figura 1: Convergéncia obtida para o treinamento da melhor
topologia de Rede Neural Artificial, utilizando-se os 80% de
dados dos pacientes.
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A Figura dois, apresenta os resultados obtidos durante a
etapa de validacdo, referentes a predicao realizada com os
20% dos dados de pacientes. Os pontos em verde
representam os valores corretos quanto a propensdo a
Doenga Cardiovascular, enquanto que a curva em
vermelho representa os valores estimados (previstos) pela
rede durante o processo. Destaca-se que esses resultados
referem-se a parametros de entrada inéditos a rede, sendo
considerados totalmente desconhecidos, uma vez que nio
foram utilizados durante a etapa de treinamento.

06

0.4r

02 I I | | I | .
1]

Stop Training]

Figura 2: Resultado referente a validagao da rede: os pontos em
verde representam os valores corretos € a curva em vermelho a
predigdo da rede.

Uma analise mais criteriosa, quanto a sensibilidade de
classificagdo, pode ser realizada, considerando-se a
diferenga no erro de predigdo. A Figura trés, apresenta a
curva de erro para a resposta de predigao (valor conhecido
menos o obtido) considerando o conjunto de pardmetros
da validacdo.

0.09 T T T T T T T

0.08

0.07 |

0.06

0.05

0.04 -

003

002

0.01

1]

i 2 4 B ) 10 12 14 18
Stop Training

Figura 3: Curva de erro obtida no validacdo da Rede Neural
Artificial: valor conhecido menos o estimado.

Observa-se que o maior o erro gerado durante a etapa de
validagdo foi de 0,085, onde destaca-se, a ocorréncia para
a identificacdo positiva da Doenga Cardiovascular. Com

isso, considerando-se a magnitude maxima de resposta
para a saida da rede, pode-se verificar que a sensibilidade
ao diagnoéstico apresenta distorgdes maximas de 8,5%, o
que pode ser considerado aceitivel, em relagdo as
magnitudes envolvidas na classifica¢do. Apesar desse erro
referente a resposta, a classificagdo final pode ser
facilmente identificada pela tendéncia binaria da saida (1
para propenso ou, 0 para ndo propenso), como observado
no grafico da Figura um.

Resultados relacionados a IL-6 e DCV

De forma a analisar a contribui¢do do parametro IL-6 neste
estudo, foram comparadas as diferentes performances de
aprendizado considerando os dois modelos propostos
anteriormente: com IL-6 ¢ sem a IL-6. Para isso, uma
comparacdo entre os percentuais de erro na classificagdo
entre esses dois modelos pode avaliar o grau de relevancia
da IL-6 no aprendizado nas diferentes topologias.

A Figura quatro, apresenta graficos de performance para a
validagdo das topologias de rede, obtidos dos Quadros dois
e tré€s. O grafico a) representa a melhor configuragdo, com
apenas 1 camada oculta. Os graficos b), ¢), d) e ¢)
representam topologias onde a segunda camada ¢ de 5, 10,
20 e 30 neurdnios respectivamente.

As linhas em azul representam a taxa de erro,
considerando-se todos os parametros coletados; enquanto
as linhas em vermelho representam a taxa de erro,
excluindo-se o pardmetro da IL-6 durante o treinamento.
Como pode-se observar nos graficos apresentados, de
modo geral, as curvas em azul, que utilizam IL-6,
apresentam taxas de erro menores que as curvas em
vermelho, onde foram excluidos valores de IL-6. Poucos
sdo os intervalos onde ocorre um aumento da taxa do erro
pela curva que considera a IL-6. Evidencia-se que o
pardmetro IL-6 ¢ um facilitador na identificacdo da
propensao a Doenga Cardiovascular.

Nota-se, também, que os intervalos com a curva em azul
apresentam erro maior em relacdo a curva em vermelho e,
ocorrem geralmente no iniciar do grafico. Para estes
intervalos apresenta-se menor quantidade de neur6nios na
primeira camada oculta. A interpretagdo para isto, pode ser
de uma topologia de rede muito pequena, com poucos
dados apresentados a entrada, ndo sendo suficientes para o
modelamento adequado do problema.

Destaca-se ainda que, as curvas, de modo geral,
apresentaram padrOes de resposta coligadas. Apesar de
existir um degrau na diferenga da resposta, ambas as
curvas acompanham uma mesma tendéncia. Isso ¢
particularmente interessante ao considerarmos que ¢
possivel avaliarmos de forma preliminar, com certa
margem de erro, a possivel propensdo a DCV em pacientes
potenciais, sem necessitar de exames mais complexos,
como para a IL-6, por exemplo.
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Quadro 3: Dados para as topologias, utilizando duas camadas ocultas.

12 Camada Oculta
N° de neurdnios na 5 neurbnios 10 neurbnios 20 neurdnios 30 neurdnios

2* Camada % de Erro para todos | % de Erro | % de Erro para todos | % de Erro | % de Erro para todos | % de Erro | % de Erro para todos | % de Erro
0s parametros sem IL-6 0s parametros sem IL-6 0s parametros sem IL-6 0s parametros sem IL-6

5 47,66 41,17 31,91 13,48 32,82 35,54 20,14 18,09

10 39,88 21,49 8,84 16,18 21,42 24,34 45,51 14,77

20 40,72 32,16 10,74 11,18 29,46 22,85 16,75 17,90

30 24,02 22,53 4,92 19,86 16,83 14,24 15,96 22,19

40 5,12 16,65 6,49 32,89 6,20 14,01 9,40 27,98

50 9,65 12,93 14,37 21,67 7,26 11,95 12,88 35,77

60 16,97 41,83 14,58 16,94 14,74 12,03 20,01 34,71

70 16,12 50,03 13,22 16,24 15,46 12,98 31,43 31,88

80 14,43 43,60 11,44 15,88 17,45 17,54 25,12 30,66

90 15,01 32,78 14,55 18,28 16,34 22,07 33,27 38,89

100 15,08 43,79 16,26 26,34 16,32 22,77 34,21 35,12

20



L. Helegda et al. — Predi¢do a doenga cardiovascular/Ciéncia e Tecnologia (2015): 15(2)

Figura quatro: 5 graficos de performance para a validacao das topologias de rede: a) representa a melhor configuracao, com apenas 1 camada oculta e b),
¢), d) e e) representam topologias onde a segunda camada ¢ de 5, 10, 20 e 30 neur6nios respectivamente.
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Discussao

Para este estudo, as Redes Neurais Artificiais mostraram-
se um instrumento de grande valia no auxilio ao
diagnodstico e identificagdo da propensdo a Doenga
Cardiovascular em individuos com Sindrome Metabdlica.

Os critérios escolhidos como pardmetros de entrada
para as RNA foram significativos para obter a
convergéncia em todas as topologias testadas, mesmo nas
mais simples. Ainda, considerando um refinamento disso,
obteve-se taxas de erro muito baixas na identificagdo
quanto a propensdo a doenca. Dessa forma, as redes
mostraram-se eficientes ¢ constituem-se de um poderoso
instrumento para a exploracdo de dados e podem ser
consideradas eficazes no processamento de informagdes
que necessitem de abordagens complexas.

Os resultados desse estudo também apontam que uma
RNA MLP treinada e validada pode ser utilizada no
auxilio ao reconhecimento da inter-relagao dos fatores de
risco, podendo ser utilizada na prevengao, no amparo ao
diagnéstico e na propensdo da Doenga Cardiovascular em
um novo conjunto de individuos com Sindrome
Metabolica.

No entanto, nota-se, que os métodos baseados em
Redes Neurais Artificiais constituem-se de instrumentos
poderosos na exploragdo de dados, porém, apresentam
uma limitagdo intrinseca importante do ponto de vista de
sua modelagem. As RNA parecem ser incapazes de
apontar explicitamente o modelo biologico que gerou as
relagOes entre as variaveis de entrada e de saida, ou de
explicar a relagdo de causa ¢ efeito da doenga estudada.
Essas modelagens por Redes Neurais ndo levam em
considerac¢ao detalhes sobre a estrutura funcional fisica ou
bioldgica do sistema considerado, nem mesmo tém poder
para fazer qualquer interferéncia dessa natureza, como
exemplo, em aspectos relacionados ao cotidiano e aos
habitos de vida do individuo questionado. Em suma, néo
¢ possivel fazer interferéncias sobre a estrutura funcional
ou estrutura causal a partir da modelagem por RNA mas,
sd0 possiveis por meio da resposta obtida a intervengao
com os cuidados clinicos, com orientagdes aos pacientes
sobre aquelas variaveis relacionadas ao seu cotidiano que
podem ser modificadas com mudangas de atitudes e
habitos saudaveis prevenindo a DCV.

Contudo, além do auxilio & propensdo de doenca
cardiovascular, buscou-se examinar a influéncia do
parametro IL-6 em pacientes com sindrome metabolica.
A partir dos dois modelos de redes neurais sugeridas e,
apos varios testes para encontrar a melhor performance
com menor percentual de erro, foi demonstrada uma
topologia de rede MLP com o melhor resultado de
classificagdo, que foi obtida no primeiro modelo
analisado, considerando  todos os  pardmetros
selecionados para o estudo.

O primeiro modelo possui um maior numero de
informagdes sobre o paciente, 0 que o torna mais
completo e robusto, porém, o seu uso como um primeiro
auxilio ao diagndstico de DCV pode ndo ocorrer na
primeira avaliagdo do paciente, devido o ndo
preenchimento de alguns parametros solicitados neste
modelo, sendo necessarias, analises laboratoriais e
exames complementares para compor a avaliacdo
proposta pelo software.

Para o segundo modelo proposto, sem IL-6, pode-se
verificar um tendente alinhamento ao primeiro modelo.
Apesar do erro existente, esse modelo pode ndo apenas
facilitar mas, agilizar o uso do software, no que se refere
a obtencao das informagdes, pois ndo necessita de exames
laboratoriais complexos, tornando a anamnese mais
objetiva.

Considerando-se, portanto, os resultados obtidos entre
estes dois modelos apresentados, pode-se perceber que o
uso da IL-6 é um otimo preditor ¢ facilitador na
identificacdo da propensdo & Doenga Cardiovascular, o
que corrobora com os outros resultados ja mencionados e
discutidos  anteriormente  sobre esse  marcador
inflamatorio.

Este estudo possui limitagdes como todo estudo
transversal e, um importante detalhe que se pode
observar, durante o seu desenvolvimento, foi a grande
subjectividade apresentada em alguns critérios utilizados
na analise e quantificacdo dos parametros. Percebeu-se
que os algoritmos de treinamento de RNA apresentaram-
se muito robustos, mas, como em qualquer processo de
analise de dados e processo de interferéncia estatistica,
dois aspectos podem ser salientados. Um deles seria a
escolha dos parametros relevantes na implementacdo do
questionario a ser utilizado nas redes neurais. Esses
devem ser realizados cuidadosamente, visto que a
inclusdo de variaveis nao relevantes ao problema em
estudo pode prejudicar o desempenho da rede neural,
assim como o erro de classificagdo e, consequentemente,
de aprendizado. Em outras palavras, ¢ necessario um
detalhado planejamento, tanto na coleta de dados, quanto
na topologia da rede, para que se possa ter qualidade na
implementagdo de um modelo preditivo razoavel.

Ainda, com o auxilio no diagnéstico de propensdo a
DCYV com RNA, pode-se manter a orientagdo e cuidados
com o tratamento medicamentoso e, ainda, salientar sobre
a reeducacdo dos habitos e estilo de vida, incentivando a
pratica de atividade fisica regular, objetivando a melhora
da qualidade de vida.

Necessita-se estudos adicionais que possam identificar
melhor a associagdo do biomarcador IL-6 ¢ DCV em
pacientes com SM pois, as exposicoes e os desfechos
avaliados foram realizados em um unico momento, o que
pode impossibilitar estabelecer relagdes mais especificas
sobre o contexto estudado.
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Enfim, destaca-se que uma rede neural, por mais
precisa que seja, nunca vai ser capaz de determinar todos
0s casos com extrema exatiddo. Dessa forma, essa serd
mais uma ferramenta a disposi¢do para apoio aos
especialistas.

Conclusao

Foi mostrado a importancia dos conhecimentos gerenciais
do enfermeiro, simples a¢des gerenciais, que mesmo em
unidades com pouca estrutura, podem evitar infecgdes do
sitio cirrgico por fatores exdgenos. A RDC 50 de 21 de
fevereiro de 2002 ¢ um instrumento para elaboragido e
avaliagdo de projetos fisicos de estabelecimentos
assistenciais de saude'’, que deve ser utilizado por
enfermeiros para consulta das normas estruturais corretas,
esse ¢ um importante passo para a prevengao de infecgdes
de sitio cirargico.

Outra medida basica, mas essencial, tanto de modo
assistencial quanto estrutural, ¢ a lavagem das méos antes
de depois dos procedimentos cirargicos, ¢ do manuseio
das feridas operatorias. O enfermeiro além de orientar e
incentivar a equipe a praticar a lavagem e antissepsia
correta das maos e antebrago, deve disponibilizar lugar
especifico para tal pratica. Apesar de ndo haver consenso
geral sobre agOes assisténcias para a prevengdo de
infeccdes de feridas operatorias, como a utilizagdo ou ndo
de técnica limpa e estéril para o cuidado de feridas, ¢
recomendado diversos modos de prevengao.

Os niveis percentuais de complicagdes pos-operatorias
relacionadas a readmissdo por infecgdes operatdrias ¢
muito alto, entre 32% a 40%'', cabe ao enfermeiro
responsavel observar os problemas e implementar agdes,
de acordo com as normas estabelecidas pela ANVISA, ¢
recomendadas pelo Ministério da Saude.
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