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Resumo

Unidades de terapia intensiva (UTIs) sdo ambientes criticos em que o0s
pacientes sdo submetidos a 24h de cuidados intensivos de um profissional chamado
intensivista. O fato de estes profissionais estarem envolvidos com muitas tarefas
burocraticas gera cansaco e estresse, o que pode prejudicar a qualidade do
atendimento aos pacientes internados nas UTIs. Diante deste cenério tdo complexo,
sistemas de apoio a decisdo tornam-se essenciais para tentar reduzir a quantidade de
erros clinicos/humanos e auxiliar — mas néo substituir — médicos e enfermeiros no seu
processo de decisdo. Um Sistema de Apoio a Deciséo Inteligente, utilizando Redes
Neurais Atrtificiais do tipo Multilayer perceptron, foi proposto para auxiliar no processo
de decisao de diagnoésticos de enfermagem em pacientes de UTI.

Palavras-chave: Unidade de Terapia Intensiva, diagnosticos de enfermagem,
Redes Neurais Artificiais, Multilayer perceptron, Sistema de apoio a decisao

inteligente.
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Abstract

Intensive care units (ICUs) are critical environments in which patients are
subjected to 24h by 24h care of a professional called intensivist. The fact that these
professionals are involved with many bureaucratic tasks generates fatigue and stress,
which may undermine the quality of care for patients admitted to ICUs. Given this
complex scenario, decision support systems become essential to reduce the amount
of clinical / human errors and help — but not to replace - doctors and nurses in their
decision process. An Intelligent Decision Support System, using Multilayer Perceptron
Artificial Neural Networks, has been proposed to assist in the decision process of

nursing diagnoses in ICU patients.

Key-words: Intensive Care Unit, nursing diagnoses, Artificial Neural Networks,

Multilayer perceptron, Intelligent Decision Support System.
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Capitulo 1 - Introducéo

Capitulo 1

Introducao

Este capitulo apresenta os fatores que motivaram a proposta deste trabalho,
gue culmina com um protétipo de uma ferramenta de apoio ao diagnostico de
enfermagem em pacientes em tratamento intensivo, e finalmente a organizagéo deste

documento.

1.1 Motivacao

De acordo com Donna L. Hudson et. al [16], ha um século, médicos e
enfermeiros ndo possuiam muitas informacdes para diagnosticar de forma precisa.
Com o passar dos anos e com o0 avanco da tecnologia, surgiram novos equipamentos,
consequentemente revelando mais detalhes sobre a saude dos pacientes, 0s quais

impactavam no diagndstico e tratamento das doencas.

A Unidade de Terapia Intensiva (UTI) foi trazida para o Brasil na década de 70
e € um ambiente diferenciado onde se preza a manutencéo da vida [42]. E, também,
o local onde os pacientes que precisam de um acompanhamento mais intensivo estao
ligados a varios aparelhos sofisticados [9], que permanecem ininterruptamente
monitorando seus sinais vitais, de forma a manter a equipe responsavel pelo leito
ciente de seu estado de saude, permitindo uma intervencédo clinica no momento

apropriado.

Nas UTIs, diversos aparelhos estdo ligados ao paciente, monitorando seus
sinais vitais, o que torna complexo o processo de decisao clinica profissional da saude,
considerando os diversos parametros que sdo analisados simultaneamente. Assim,
aumentam-se as chances de um diagndstico incerto e, consequentemente, um
tratamento e/ou assisténcia incorretos. Além disso, o nivel de seguranca de um
paciente estd diretamente relacionado a ocorréncia de erros meédicos [20][21].
Segundo o 1984 Harvard Medical Pratice Study [2], danos iatrogénicos [17] ocorrem
em 3,7% das hospitalizac6es, dos quais 27,6% séo causados por negligéncia médica

e 69% por erro humano.

Raphael Farias Carneiro 1



Capitulo 1 - Introducéo

Diante deste cenario tdo complexo, um sistema de apoio a decisdo (SAD)
clinica se faz necessério para auxiliar — ndo substituir — os médicos e 0s enfermeiros
no processo de decisao [16] e minimizar a ocorréncia de erros, visto que 0s
enfermeiros, principalmente, estdo cada vez mais sobrecarregados com tarefas
burocraticas [22], gerando cansaco, estresse e prejudicando a prestacdo de uma
assisténcia de qualidade [12]. Os SADs sao ferramentas computacionais que ja
aparecem em alguns cenarios da enfermagem [19], mas nas UTIs, onde os pacientes
necessitam de cuidados cada vez mais qualificados, o processo de tomada de deciséao
se torna mais eficiente, pois estas ferramentas permitem uma visao geral do estado

de saude imediato do paciente (i.e. antes mesmo da chegada de um médico) [14].

Dentro do contexto da interpretacdo dos sinais, a Semidtica, ciéncia dos signos
[37] e de todas as linguagens [38], surge como uma grande possibilidade de ser
incorporada a ferramentas que possam individualizar diagndsticos a partir de sinais

oriundos de equipamentos conectados a pacientes de UTIs.

Diante disso, faz-se necessario a elaboracdo de uma ferramenta de apoio a
decisao para diagnésticos de enfermagem, especificamente, capaz de se adaptar aos
pacientes dos leitos das UTls, individualizando os diagnésticos, tendo como referéncia
0s sinais vitais do proprio paciente obtidos a partir de seu historico no hospital. Caso
este historico ainda néo exista, serdo considerados os valores padrao ja definidos na

literatura [3].

Posteriormente, uma analise semiodtica dos dados obtidos podera
oportunamente ser aplicada a esta ferramenta para a implantacdo de um novo

protocolo de enfermagem.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo principal

Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de uma
ferramenta inteligente para o apoio ao diagnostico de enfermagem em pacientes de
UTls. A ferramenta deve analisar os sinais vitais oriundos dos monitores
multiparamétricos, encontrando alguma relacao entre estes sinais a ser integrado ao

histérico do paciente para a elaboracéo de pré-diagndsticos, que serdo posteriormente

Raphael Farias Carneiro 2



Capitulo 1 - Introducéo

analisados pelos enfermeiros a fim de se obter um diagnéstico final para aquele

paciente.

Além disso, a ferramenta também deve:

Adaptar-se ao paciente que esta sendo monitorado, gerando pré-
diagnosticos especificos (i.e. individualizados), tendo como valores de
referéncia as informacdes vitais do proprio paciente, e ndo um valor

padrdo j& estabelecido [3].

Indicar a prioridade de atendimento dos pacientes em leitos de UTIs de
acordo com a gravidade do estado de saude do paciente. Esta gravidade
sera determinada pelo resultado do monitoramento de seus proprios
sinais vitais, e sera indicada com um score que, quanto maior quando
comparado ao score dos demais pacientes da unidade, maior a
gravidade no estado de saude e maior a prioridade do atendimento

prestado pelo enfermeiro.

Auxiliar, indiretamente, a gerenciar melhor o tempo do(s) enfermeiro(s)
gue esteja(m) responsavel(eis) pelo leito, para que eles possam dar a
devida atencdo aos pacientes, evitando deslocamentos desnecessarios

e 0 consequente cansaco fisico.

1.2.2 Objetivos secundarios

Para atingir o objetivo principal deste trabalho, os seguintes objetivos

secundarios foram determinados:

Realizar a filtragem da base de dados MIMIC II, a fim de se obter apenas
0s sinais vitais que serdo utilizados no processo de aprendizagem da
ferramenta. Esta base de dados possui informacdes reais de dezenas
de milhares de pacientes de UTIs que ficaram internados no Beth Israel
Deacones Medical Center [22] e foi utilizada neste trabalho pois, na

literatura, outros trabalhos também ja a utilizaram [23] [35].

Com os sinais vitais filtrados, realizar o treinamento da rede neural
artificial, para que a ferramenta aprenda as idiossincrasias e possa

exarar sugestbes para os diagnésticos de acordo com 0 que esta
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definido no Apéndice A

Regras para a definicdo dos diagnosticos.

Com a rede neural treinada, a ferramenta esta finalmente pronta para
iniciar o funcionamento preliminar, recebendo informacdes dos
monitores multiparamétricos e fornecendo diagndsticos em tempo real
para o paciente, ajudando, apds calibracdo e valida¢gbes futuras, no
processo de andlise destas informacdes e de tomada de decisdo pela
equipe médica responsavel.

1.3 Estrutura do Documento

A seguir, um breve resumo de cada capitulo deste documento, que estara

organizado da seguinte forma:

Capitulo 1: Introducéo - Neste capitulo estdo contidos a motivagéo para
a construcdo da ferramenta proposta, o0s objetivos e como este

documento esta organizado.

Capitulo 2: Reviséo Bibliografica — Neste capitulo constam os textos
necessarios para o embasamento tedrico, descrevendo o que Sao
unidades de terapia intensiva (UTIs), sistemas de apoio a decisao

(SADs) e redes neurais artificiais (RNAS).

Capitulo 3: Ferramenta Proposta - Este capitulo engloba toda a
definicho da ferramenta de apoio a decisdo para diagnosticos de
enfermagem proposta neste trabalho, desde o diagrama UML até a

descricdo de um SAD inteligente e adaptativo.

Capitulo 4: Resultados - Neste capitulo estdo os resultados obtidos

apos a execucdo dos experimentos e simulacdes realizadas.

Capitulo 5: Conclusdes e Trabalhos Futuros - Neste capitulo estédo
uma sintese dos resultados obtidos e discussdes de como a ferramenta
proposta pode contribuir para a solucdo do problema abordado nesta

monografia, além da identificacdo de trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta uma visdo geral sobre Unidades de Terapia Intensiva
(UTI): o que sao, como é o ambiente, como os enfermeiros estdo inseridos neste
ambiente e como sao obtidos os dados a partir dos equipamentos ligados aos
pacientes nos leitos. Além disso, conceitos sobre Sistemas de Apoio a Decisédo (SAD)
serdo abordados, bem como um embasamento tedrico sobre Redes Neurais Artificiais
(RNA).

2.1 Unidades de Terapia Intensiva

Segundo o CREMESP [5], unidades de terapia intensiva, ou simplesmente
UTlIs, séo estruturas hospitalares que se caracterizam como uma "unidade complexa
dotada de sistema de monitoracdo continua que admite pacientes potencialmente
graves ou com descompensacdo de um ou mais sistemas organicos e que, com o
suporte e tratamento intensivos, tenham possibilidade de se recuperar”. Tratamento
intensivo ndo diz respeito a intensidade de verificacdo de sinais e medidas para
sustentacdo da vida, mas sim a proximidade intensa do profissional de saude [1],

estando presente para prestar qualquer assisténcia médica a qualquer momento.

Com o passar do tempo, foi notado que pacientes com doencgas agudas, com
risco de vida ou lesdo, que precisavam de um cuidado mais intensivo e de mais
atencao, poderiam ser mais bem tratados se fossem agrupados em areas especificas
dos hospitais [26]. A UTI nasceu dessa necessidade de se oferecer suporte avancado
de vida a pacientes que estejam gravemente doentes e que possuam alguma chance
de sobreviver, e € um ambiente de alta complexidade, dotado de equipamentos com
tecnologia avancada. Sua principal funcéo é fornecer monitoramento e vigilancia vinte

e quatro horas a um paciente.

Os recursos tecnologicos em uma UTI representam a possibilidade de uma
assisténcia com qualidade de resolutividade, pois o uso da tecnologia, cada vez mais

sofisticada, pode fazer a diferencga a favor da vida [39]. Mas, atrelado a disponibilidade
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constante de tantos aparelhos, o paciente que esteja internado pode comecar a ficar
preocupado com seu estado de saude, gerando algum estado de ansiedade, pelo fato
de ter diversos aparelhos monitorando-o e ele poder associar essa grande quantidade
como uma piora em seu quadro de saude. Isso é reforgado pela afirmagao de que “os
pacientes nas unidades de cuidados intensivos atuais sdo cercados por tecnologia
avancada que, embora essencial para salvar vidas, pode criar um ambiente estranho

e, até mesmo, ameacador para eles” [15].

O profissional que se dedica a trabalhos intensivos em ambientes de UTIs sao
chamados de intensivistas, e a equipe € sempre formada por diversos profissionais,
como fisioterapeutas, assistentes sociais, psicélogos, nutricionistas, enfermeiros e
outros, além dos meédicos. Outra funcdo destes profissionais, principalmente dos
enfermeiros e dos assistentes sociais, € dar conforto e suporte aos familiares do
paciente internado, uma vez que a situacao de internacdo de algum parente, ainda

mais em UTlIs, € sempre delicada para os familiares.

Nas proximas secoes, constardo um breve historico do surgimento das UTIs,
bem como uma descricédo dos sinais vitais que foram levados em consideracdo nesta

monografia.

2.1.1 Historia

As UTIs ndo sao recentes. Na guerra da Criméia (1854-1856), a enfermeira
Florence Nightingale separou os feridos da guerra em estado grave daqueles menos
graves, e com isso conseguiu reduzir os indices de mortalidade e infec¢des, que era
de 40%, para 2%. Com isso, Florence mostrou a importancia da monitoracdo ao

paciente grave, o que depois viria a idealizar as UTIs [33].

Com o passar dos anos, foram surgindo novos recursos (novos equipamentos,
por exemplo), e o modelo inicial de UTI foi se estabelecendo nos Estados Unidos pelo
neurocirurgido Walter Dandy em 1930, e era composto por trés leitos para pos-
operatorio neurocirargico [33]. Em seguida, em 1950, surgiu o primeiro médico
intensivista — que é o profissional que se dedica ao atendimento em UTIs —, Peter
Safar. As UTlIs tiveram sua origem nas salas de recuperacao, para onde os pacientes
gue se submeteram a procedimentos anestésico-cirurgicos eram levados e tinham

seus sinais vitais monitorados [33].
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2.1.2 Sinais Vitais

As alteracdes das func¢des corporais geralmente se refletem na temperatura do
corpo, na pressao arterial, na pulsacdo (ou frequéncia cardiaca) e na respiragao,
podendo indicar enfermidades. Por causa disso, sdo chamados de sinais vitais [40].

A avaliacdo dos sinais vitais auxilia a equipe de salude na tomada de decisédo
sobre as intervencdes. Essas medidas fornecem informag¢des muito importantes sobre
o estado de saude atual do paciente, sendo assim um método eficiente de
monitoramento. Estes sinais sdo obtidos através de um equipamento chamado de
monitor multiparamétrico (Figura 1), que estad ligado ao paciente, fornecendo
informacdes importantes sobre seu atual estado de saude. Através de sensores,
aparelhos de pressdo automatizados e eletrodos ligados ao paciente, é possivel
acompanhar a saturacéo de oxigénio do sangue, a pressao arterial e a frequéncia
cardiaca e respiratoria [28]. Este equipamento é programado para alarmar quando

ocorrem as seguintes situacoes:
e Aceleracdes ou desaceleracdes da frequéncia cardiaca.
e Picos hipertensivos ou hipotensao.

e Queda da saturacao de oxigénio no sangue.

L ’:R RRTEMPI TEMP)
8 60 U 364 g7

TEWP 12 =
36.7/ 371 o3

P
(& Heal Force

Figura 1. Monitor multiparamétrico

[Fonte: Retirada do site: http://goo.gl/PDEOxc. Acesso em 20 de junho de 2014]
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Nas proximas secdes, estardo descritos o significado de cada um dos sinais

vitais e como é realizada a mensuracao.

Frequéncia Cardiaca
A frequéncia cardiaca é representada pelo niumero de vezes que 0 coracao
bate por minuto. E um bom indicador do trabalho cardiaco e é controlado pelo nédulo

sinoatrial, também conhecido como marca-passo natural do coracéo [10].

A unidade de medida é o BPM (batimentos por minuto). O valor de referéncia
da frequéncia cardiaca pode variar de paciente para paciente, de acordo com sua

idade. Sendo assim:
e Recém-nascidos até 23 meses — 120 a 140 batimentos por minuto.
e Criancas de 2 a 6 anos — de 100 a 110 batimentos por minuto.
e Criancas de 8 anos até a adolescéncia — 80 a 100 batimentos por minuto.
e Adulto sedentario — 70 a 80 batimentos por minuto.
e Atletas — cerca de 50 batimentos por minuto.

A frequéncia cardiaca é mensurada, em geral, pela palpacdo manual da artéria
radial, que fica um pouco acima do pulso, e deve ser realizada apenas com os dedos
indicador e médio. Em ambientes de UTls, esta frequéncia € mensurada através dos

monitores multiparameétricos, cujos eletrodos estéo ligados ao paciente internado.

Pressao Arterial

A pressao arterial € a pressao exercida pelo sangue no interior das artérias e
depende da forca de contracdo do coracgdo, da quantidade de sangue circulante e da
resisténcia oferecida pelas paredes das artérias. Durante a contracdo do ventriculo
esquerdo (fenbmeno chamado de sistole), a pressdo sanguinea esta em seu valor
maximo, sendo chamada de presséo sistdlica. Durante o relaxamento deste ventriculo
(fendmeno chamado de diastole), a pressao esta em seu valor minimo, sendo

chamada de presséao diastolica.

A unidade de medida de pressao arterial € o mmHg (milimetros de mercurio).
O primeiro numero (de maior valor) é o da presséo sistolica, enquanto o segundo (de

menor valor) é o da pressédo diastdlica. Ndo ha um valor preciso de presséo arterial
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normal. Em geral, 120/80 mmHg é considerado ideal para um jovem adulto. Acima

deste valor é considerado hipertenséo e, abaixo, hipotenséo.

A presséo arterial pode ser aferida de forma intrusiva ou n&do. A forma nao
intrusiva é realizada por meio de equipamentos externos, como o esfigmomandmetro
(ou aparelho de pressao), que pode ser visualizado na Figura 2, ou com aferidores
eletrdnicos de pressao, que pode ser visualizado na Figura 3. J& na forma intrusiva, a
pressdo é medida através de um cateter introduzido na artéria, o qual é conectado a
uma coluna liquida. O valor da pressdo é obtido através do transdutor de presséo
(Figura 4).

Figura 2. Esfigmomandmetro

[Fonte: Retirada do site: http://goo.gl/rz4vmP. Acesso em 20 de junho de 2014]

Figura 3. Aferidor eletrbnico de pressao

[Fonte: Retirada do site: http://goo.gl/BDHjH8. Acesso em 20 de junho de 2014]
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Figura4.  Transdutor de pressao
[Fonte: Retirada do site: http://goo.gl/xEiheC. Acesso em 20 de junho de 2014]

A presséao arterial média (PAM) é calculada de acordo com a Equacao 2.1:

PAM = PAS*(PAD=2) (2.1)

Onde:
e PAM é a presséo arterial média;
e PAS é a pressao arterial sistolica; e
e PAD é a pressao arterial diastdlica.

Para a pressao arterial média, o valor de referéncia € em torno de 70 a 110

mmHg.

Frequéncia Respiratéria

A frequéncia respiratoria €, em geral, mensurada através da observacdo da

expansdo da caixa toracica do paciente, contando o numero de inspiracdes por

minuto. A unidade de medida é RPM (respiracées por minuto).

Um adulto normal respira confortavelmente 12 a 18 vezes por minuto. Ja em

recém-nascidos, o valor normal € de 30 a 40 respiracfes por minuto. Em criancas,

esse valor fica em torno de 25 a 30 respiracdes por minuto [11].

Temperatura

A temperatura reflete o funcionamento do sistema termorregulador do corpo

humano, o equilibrio entre a producdo e a perda de calor pelo organismo. O

equipamento utilizado para verificacdo da temperatura corporal € o termémetro e a
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regido que é mais comumente utilizada para se realizar esta verificagdo € a axila, mas

pode ser verificada também em outras regifes, como reto e boca.

A unidade de medida de temperatura é o °C (grau Celsius). Em um adulto, a
temperatura axilar normal varia entre 36 e 37,2°C.

Saturagao de Oxigénio
A saturacao de oxigénio € uma medida da quantidade de oxigénio no sangue,
sendo o valor maximo 100%. Os niveis normais, medidos por um oximetro de pulso

(Figura 5), variam de 95% a 100%, com 90% ja sendo considerado um valor baixo.

Figura 5. Oximetro de pulso

[Fonte: Retirada do site: http://goo.gl/HO8Zk4. Acesso em 20 de junho de 2014]

2.2 Sistema de Apoio a Decisao

Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD) sao ferramentas desenvolvidas para dar
suporte na resolucéo de problemas e aperfeicoar o processo de tomada de deciséo.
Tais sistemas utilizam geralmente uma grande carga de dados, fornecem uma
interface agradavel ao usuario e permitem a ele ter sua prépria percep¢ao do problema
[41]. Usando técnicas computacionais apropriadas e modelos interativos humano-

maquina, estes sistemas auxiliam e aumentam a efetividade da tomada de deciséo.

Os SADs tém sido muito aplicados em situagcdes onde a quantidade de
informacdes é muito grande ou em problemas que requerem muita precisao, tornando
inviavel a analise destas situacdes apenas por meio de um profissional humano. Com

isso, a implementacdo de um sistema de apoio a decisdo serviria para aumentar a
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eficiéncia no processo decisorio. Mas, se uma ferramenta de apoio n&o for
considerada enriquecedora ao processo de decisdo, ela podera ser abandonada com
a justificativa de poupar esfor¢co cognitivo do tomador de deciséo [27].

Na enfermagem, os sistemas de apoio a decisdo j4& aparecem em alguns
cenarios [19], onde facilitam e realcam a capacidade clinica de tomar decisfes para a
efetividade do cuidado com os pacientes. Em UTIs, onde os pacientes precisam de
cuidados cada vez mais qualificados e intensos, 0 processo de tomada de decisdo
pode se tornar mais eficiente com o uso de SADs, uma vez que a quantidade de
informacdes simultaneas providas pelos equipamentos ligados ao paciente torna
invidvel o processo de andlise e tomada de decisdo pela natureza humana, o que

pode resultar num diagndstico incerto, implicando num tratamento incorreto.

O nivel de segurancga de um paciente esta diretamente relacionado a ocorréncia
de erros médicos [20][21] e, para evitar a ocorréncia destes erros, um sistema de apoio
a decisao clinica se faz necessario para auxiliar — ndo substituir — os médicos e
enfermeiros na tomada de deciséo e melhorar ainda mais o atendimento aos
pacientes dos leitos das UTIs, mantendo-os sempre confortaveis. Os enfermeiros,
principalmente, estdo cada vez mais sobrecarregados com tarefas burocraticas [22]
além de sua prépria funcéo, que € evoluir pacientes, e acabam exercendo funcdes
que ndo deveriam, como organizar documentos, procurar exames, entre outras
funcdes administrativas, 0 que gera cansaco, estresse e prejudica a prestacdo de uma

assisténcia médica de qualidade [12] por conta da sobrecarga de funcdes.

Neste contexto, o emprego de técnicas de inteligéncia artificial para a
construcdo destas ferramentas traz alguns beneficios, como: adaptabilidade,
capacidade de generalizacdo e aprendizagem. SADs que utilizam estas técnicas
inteligentes sdo chamados, de acordo com a literatura, de Sistemas de Apoio a

Decisao Inteligentes — SADIs [27].

A capacidade de aprendizagem esta relacionada com a possibilidade de um
sistema aprender como responder a determinadas situacdes, de acordo com o
conjunto de entradas de exemplo. Ja a capacidade de generalizacdo diz respeito a
capacidade de responder a situacBes inesperadas utilizando o aprendizado ja
adquirido [27]. E a adaptabilidade é a capacidade que o sistema tem de modificar o

seu comportamento de maneira automatica, de acordo com os estimulos que recebe.

Raphael Farias Carneiro 12



Capitulo 2 — Reviséo Bibliografica

Neste trabalho, a técnica inteligente utilizada no sistema de apoio a deciséo foi

a rede neural artificial (RNA), que estara descrita na se¢ao seguinte.

2.3 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Atrtificiais (RNA), ou simplesmente Redes Neurais, sdo modelos
de processamento de informacdes baseados no funcionamento do cérebro humano
com suas redes neurais bioldgicas [43], cuja unidade basica € o neurbnio. Este 6rgéao
tdo poderoso e tdo complexo € composto por cerca de 100 bilhdes de neurdnios
interconectados [45] formando uma intensa rede que € capaz de processar milhdes
de informacbes e de realizar algo em torno de 60 trilhBes de ligacdes sinapticas.
Apesar de ser constituido de neurdnios individualmente lentos, o cérebro é capaz de

processar trilhdes de informagdes simultaneamente.

Genericamente, uma rede neural pode ser definida como uma estrutura
composta por um conjunto de unidades de processamento (neurdnios)
interconectadas [43]. Com a capacidade de aprendizado, feita através do treinamento
— que é um processo de ajuste aplicado aos pesos das interconexdes dos neurbnios
—, a rede neural consegue encontrar uma solucao generalizada para um conjunto de
problemas [30]. O treinamento das RNA é feito através de épocas, em que uma época
€ concluida apds o ultimo registro do conjunto de dados utilizado para o treinamento

ser apresentado a rede. As principais técnicas de aprendizado de uma RNA séao:

e Aprendizado supervisionado (ou com professor), quando s&o
apresentadas a rede as respostas esperadas para 0S respectivos
valores de entrada, de modo que ela possa verificar o quéo errada foi
sua resposta e, com isso, ajustar os pesos das interconexdes entre 0s

neurénios (Figura 6).
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Professor

FMA, .

Erro

Entrada-r

Figura 6. Aprendizado supervisionado (ou com professor)
[Fonte: Retirada do site: http://goo.gl/74bCfx. Acesso em 10 de junho de 2014]

e Aprendizado néo supervisionado (ou auto-organizacédo), quando nao
sdo apresentadas a rede as saidas esperadas e ela é capaz de aprender

apenas com os valores passados como entrada (Figura 7).

Rede Neural

Regra de Aprendizado

Figura 7. Aprendizado ndo-supervisionado

e Aprendizado por refor¢o, quando ha a avaliacdo de um especialista (um
enfermeiro, por exemplo), informando se a resposta fornecida pela rede
esta correta ou ndo e, em caso negativo, a RNA ira reajustar os pesos,
fornecendo uma nova resposta. O especialista ndo informa a rede a
saida esperada para aqueles valores de entrada (pois isso seria um
aprendizado supervisionado). Ele apenas informa o quanto errada esta

a resposta (se muito ou pouco) (Figura 8).
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Rede Neural

Regra de Aprendizado

Enfermeiro

Figura 8. Aprendizado por reforgo

Pode-se dizer que, assim como o cérebro, as Redes Neurais Artificiais sao
compostas por elementos de processamento interconectados — 0s neurdnios — que
estdo dispostos em camadas (uma de entrada, uma ou mais intermediarias e uma de

saida) e que séo responsaveis pela néo linearidade e pela memoéria da rede [43].

2.3.1 Neurdnio Biolégico

O neur6bnio é a unidade béasica do sistema nervoso humano e € responsavel
pela conduc¢éo dos impulsos elétricos. Sua estrutura € composta pelos dendritos, que
séo os terminais de entrada e é por eles que séo recebidas informacdes dos outros
neurdnios; pelo corpo celular, onde essas informacfes sdo processadas; e pelo
axonio, por onde a informacdo é propagada até os terminais, que sdo também

chamados de telodendros. Esta estrutura pode ser visualizada na Figura 9.

Dendritos (terminal de recepgao)
Voo Terminal do Axénio
(terminal de transmissao)

Bainha de Mielina

Figura 9. Estrutura do neurdnio
[Fonte: Retirada do site: http://goo.gl/DIhhA9I. Acesso em 10 de junho de 2014]

A transmissao dos impulsos nervosos se da do axénio do neurbnio anterior para
os dendritos dos proximos, nunca no sentido contrario, e € realizada nas sinapses,

gue séo regides de comunicagdo entre os neurbnios (Figura 10). Esta transmissao &
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feita por meio de mediadores quimicos, 0s neurotransmissores, através da fenda
sinaptica.

Um dos aspectos importantes para o entendimento do neurbnio bioldgico,
segundo Valenca [43], esta relacionado com a “Lei do Tudo ou Nada”, em que se o
estimulo nervoso for muito pequeno, implicando que a intensidade do estimulo
nervoso sera menor que o limiar excitatério daquele neurénio, o impulso nervoso néo
ocorrera e a informacédo nao sera transmitida para os outros neurénios. Por outro lado,
se este limiar for alcancado, o potencial de acdo do neurdnio sera sempre 0 mesmo,

ndo importando a intensidade do estimulo nervoso.

W /
Y [ x« ; ; "
WAL~ PR s |
~ @ \ — \.\ 6 < oo
4 > | e an ; —
\ ™~
i % = F
5 Vesicula Fenda
§ sinaptica sinaptica
Terminacgao @ N \i
do axdnio ’—* @ ..
+ ’
e, o Aberto | ...
Membrana . araisde
bt < Nat { permeabilidade
pré-sinaptica 2 a Fechado|
p 3
Moleculas do S i
neurotransmissor g a
Membrana Médlecula
pos-sinaptica receptora

Transmissao do impulso nervoso através de uma sinapse quimica.

Figura 10. Sinapses quimicas

[Fonte: Retirada do site: http://goo.gl/MiyC8L. Acesso em 10 de junho de 2014]

2.3.2 Neur6bnio Artificial

A primeira proposta de representagao para o neurénio biologico foi o Threshold
Logic Unit (TLU), feita por Warren McCulloch (neurofisiologista e psiquiatra) e Walter
Pits (I6gico matematico) em 1943 [25]. Este modelo, de forma bastante simplificada,
consegue representar o neurdnio bioldgico utilizando uma regra de propagacao e uma

funcao de ativacdo. Sua estrutura pode ser visualizada na Figura 11.
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Figura 11. Neurdnio Artificial de McCulloch e Pits
[Fonte: Retirada do site: http://goo.gl/1d360T. Acesso em 13 de junho de 2014]

O neurdnio artificial possui uma notavel semelhangca com 0s neurdnios
biologicos, a comecgar pelos dendritos que recebem o vetor de entrada [x,, x4, X3, ..., X, ]
— que séo os estimulos — e passam esse valor para a unidade de processamento — o
corpo celular —, que realiza uma operacado de soma ponderada (dada pela equacéao
2.2) e, caso o estimulo (o resultado da equacéao 2.2) seja maior que o limiar excitatorio
do neur6nio (que depende da funcéo de transferéncia utilizada), a saida; € propagada
pelo axénio do neurbnio para o dendrito do préximo neurénio artificial da rede (que

representa uma sinapse quimica entre dois neurénios).
neurdnio; = Y, wj; * x; — 6 (2.2)

Os dendritos do neurdnio artificial possuem pesos, que indicam o quéo
importante é aquele estimulo para o aprendizado da rede, ou seja, quanto maior o
peso, mais importante € aquele estimulo. Estes pesos devem possuir valores que, ao

serem multiplicados pelas entradas, tornem a saida; proxima do valor desejado. Esta

saida, como dito anteriormente, é dependente da funcéo de transferéncia utilizada.
As mais utilizadas na pratica sdo a sigmoide logistica e a tangente hiperbdlica (TANH),

gue podem ser visualizadas, respectivamente, nas equacoes 2.3 e 2.4.

f (neurénio;) = 1; (2.3)

—neuroénio ;
+e J

neuronio; —neurénio ;
J—e J

f(neurénioj) = eneurénioj+e—neur6nioj (24)
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Com a evolugcdo das RNA, surgiram novas implementagdes, entre elas o
Perceptron (Figura 12) e o ADALINE (ADAptive LInear NEuron). Ambas possuem uma
estrutura com uma camada de entrada e uma camada de saida. A principal diferenca
entre elas estava apenas na fungéo de transferéncia utilizada: enquanto na primeira
era a funcéo linear, na segunda era a funcdo sigmoide. Ambas implementacdes tém

como base o neurdnio matematico de McCulloch e Pits.

X1

X2

Saida

Xn

Figura 12. Exemplo de um Perceptron

Com base nas redes mencionadas anteriormente, surgiu uma das mais
importantes classes da RNA: o Perceptron de multiplas camadas (do inglés, Multilayer

Perceptron).

2.3.3 Multilayer Perceptron
Na rede Multilayer Perceptron (MLP) (Figura 13), é feita a adicdo de pelo menos
uma camada intermediaria (também chamada de camada escondida) ao Perceptron
simples. Além disso, em geral, é adicionado mais um neurénio, chamado de bias, que
é utilizado para aumentar os graus de liberdade e permitir uma melhor adaptacdo da

rede neural ao conhecimento fornecido a ela.

Figura 13. Exemplo de uma MLP
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O fato de se adicionar uma camada intermediaria ao Perceptron simples faz
com que a MLP seja capaz de resolver problemas que nao sao linearmente
separaveis, possibilitando a aproximacdo de qualquer funcdo continua [6]. J& ao
adicionar mais de uma camada, a rede € capaz de resolver qualquer funcéo

matemética [7].

Problemas linearmente separaveis sdo aqueles que podem ser separados por
uma reta em um hiperplano (Figura 14). J& problemas ndo separaveis linearmente nao
podem ser separados por apenas uma reta, sendo necessario a utilizacdo de mais de

uma reta ou uma regiao (Figura 15).

Classe B

Classe A

Figura 14. Exemplo de problema linearmente separavel.

[Fonte: Retirada do site: http:/goo.gl/48RJLM. Acesso em 14 de junho de 2014]

+ Classe A

Figura 15. Exemplo de problema ndo separavel linearmente.
[Fonte: Retirada do site: http://goo.gl/yNQD2S. Acesso em 14 de junho de 2014]

A estrutura da MLP pode ser resumida em: uma camada de entrada, onde cada

neurbnio representa uma variavel para o problema; pelo menos uma camada
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intermediéaria, onde é feito todo o processamento da rede e é responsavel pela ndo
linearidade, fazendo com que a rede seja capaz de resolver problemas reais (né&o
linearmente separaveis, como dito anteriormente) e possuem funcdo de ativacéo
sigmoidal (como a sigmoide logistica ou a TANH); e uma camada de saida, que é
responsavel pela resposta da rede aquele padrao de entrada e seus neurdnios

também possuem funcéo de ativacdo sigmoidal ou linear.

Assim como o Perceptron e o ADALINE, as redes neurais MLP também
precisam de um algoritmo de treinamento que, em geral, sdo de aprendizado
supervisionado, e tem como objetivo encontrar os pesos 6timos para cada uma das
conexdes entre os neurdnios da rede. O algoritmo mais utilizado é o Back propagation,
desenvolvido por Paul Werbos em 1974 [44] — que € uma generalizacdo da regra
deltal, que é também conhecida como técnica do gradiente descendente —, mas
existem outros, como o Resilient propagation, desenvolvido por Martin Riedmiller e
Heinrich Braun em 1992 [34]. Estes algoritmos serdo melhor detalhados na préxima

secao.

2.3.4 Algoritmos de treinamento
Nesta sec¢do estardo descritos com mais detalhes os algoritmos mencionados
na secao anterior: o Back propagation, desenvolvido por Paul Werbos, e o Resilient

propagation (ou Rprop), desenvolvido por Riedmiller e Braun.

Back propagation

O algoritmo mais tradicionalmente utilizado consiste numa generalizacdo da
regra delta e é conhecido como Back propagation. Este algoritmo foi desenvolvido por
Paul Werbos em 1974 em sua tese de doutoramento, mas a popularizacdo desta
técnica ocorreu apenas na década de 80 com os trabalhos de Geoffrey Hinton, David
Rumelhart e Ronald Williams [36].

As redes MLP sado de treinamento supervisionado [43] e um dos maiores

problemas encontrados durante a fase de treinamento destas RNAs € o fato de elas

! Consiste em realizar ajustes apropriados nos pesos de modo a reduzir o erro entre a saida
esperada e a saida obitida pela rede neural.
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possuirem camadas intermediarias, ndo sendo possivel calcular o erro destas
camadas necessario para realizar o reajuste dos pesos. Mas o algoritmo Back
propagation consegue resolver este problema pois nele € realizada uma propagacao
recursiva dos erros, comegando com a camada de saida até a camada de entrada.

A aprendizagem da MLP com o uso deste algoritmo ocorre em duas fases: na
primeira, conhecida como forward, o sinal é propagado no sentido progressivo, ou
seja, da camada de entrada para a de saida da rede, onde o sinal de saida e o erro
sdo calculados. O erro é calculado com a diferenca entre a saida esperada e a saida
obtida e os pesos da rede permanecem constantes, ou seja, hdo sdo alterados nessa
primeira fase. J4& na segunda fase, conhecida como backward, os erros sao
propagados recursivamente da camada de saida para a camada de entrada e é nesta
etapa que 0s pesos sinapticos sédo ajustados. O ajuste dos pesos se da de acordo
com a equacéo 2.5:

Wir}q(TIOVO) = W[}‘(antigo) + a(S["fm‘l(neuraniojm-l) + BAW]? (2.5)

Onde:
. wi’}?(novo) € 0 novo valor atribuido ao i-ésimo peso do neurdnio j da camada
m,
. wi’}?(antigo) € o valor atual do i-ésimo peso do neur6nio j da camada m;
e « € ataxa de aprendizagem;

e 4™ é a sensibilidade do neurénio i da camada m e é calculada segundo as
equacdes 2.6 — para os neurbnios da camada de saida — e 2.7 — para 0s

neurdnios das camadas escondidas;

. fm‘l(neurénio}"‘l) € o célculo da fungéo de ativagéo do neuronio j da camada

m-—1;

e [ € ovalor do momento, uma constante que determina a influéncia da variacéo

passada do i-ésimo peso do neurbnio j da camada m,;

e Aw/} € avariagdo do i-esimo peso do neurdnio j da camada m.
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8™ = (d; — y)f (neurdnio;) (2.6)

5}.’”‘1 =fmt (neur()niojm_l) >N, wii 8" (2.7)

Mais informacdes detalhadas sobre a execucdo deste algoritmo podem ser
encontradas na literatura [36][44][36].

Resilient propagation

Resilient propagation, ou simplesmente RPROP, ndo é o melhor método de
treinamento em todos os casos, mas na grande maioria sim. E uma heuristica para
aprendizado supervisionado que pode ser utilizada em redes neurais do tipo
feedfoward (a MLP, por exemplo) e foi criado por Martin Riedmiller e Heinrich Braun
em 1992 [34].

Este algoritmo tipicamente supera consideravelmente o Back propagation. Ele
nao possui parametros que precisam ser determinados [32], ao contrario do Back
propagation, em que é necessario especificar um valor para a taxa de aprendizado e
para 0 momento, e encontrar valores 6timos para estes dois parametros ndo € uma

tarefa facil.

Diferentemente do algoritmo Back propagation, que leva em conta quanto
errada esta a saida obtida com relacdo a saida desejada e a atualizacdo dos pesos é
feita a cada padrdo apresentado a rede, o algoritmo Resilient propagation apenas leva
em conta o sinal da derivada parcial sobre todos os padrdes (e ndo a magnitude), atua
independentemente em cada peso e a atualizacéo € feita em batch — ou seja, apds

serem apresentados todos os padrdes a rede, 0s pesos séo atualizados.

Se para cada peso houver uma mudanca do sinal da derivada parcial da fungéo
de erro total comparada com a ultima iteracdo, o valor de atualizacdo para aquele
peso € multiplicado por um fator n~, que € menor que 1. Se a Ultima iteracdo o sinal
foi 0 mesmo, o valor de atualizacdo é multiplicado por um fator n*, que é maior que 1.
Os valores de atualizacdo séo calculados para cada peso da maneira descrita, e s6
entdo cada peso é alterado de acordo com o seu proprio valor de atualizacdo [31].

nte n~ sdo empiricamente definidos como 1,2 e 0,5, respectivamente.
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2.3.5 Validagéo Cruzada

A validacéo cruzada é uma técnica que tem como objetivo evitar o treinamento
em excesso (overfitting) da rede neural [43]. Isso evita que a RNA perca sua
capacidade de generalizacdo decorando os exemplos que foram utlizados no
momento do treinamento. Esta técnica utiliza um conjunto de dados (chamado de
conjunto de validagao cruzada) diferente do conjunto de treinamento. A cada ciclo de
treinamento é calculada a taxa de erro dos conjuntos de treinamento e validacao
cruzada. No momento em que a taxa de erro do conjunto de validagcdo cruzada
comecar a aumentar com o tempo, o treino é interrompido para que a capacidade de

generalizacado da RNA né&o seja comprometida.
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Capitulo 3

Ferramenta Proposta

Este capitulo tem como objetivo brevemente apresentar uma visdo do modelo

proposto, baseado nos conceitos abordados no capitulo anterior.

3.1 Modelo proposto

Unidades de terapia intensiva sdo ambientes onde os pacientes precisam de
cuidados intensivos e ter sempre 0s seus sinais vitais monitorados. Conectados por
diversos equipamentos de monitoramento, estes pacientes permanecem sob 0s

cuidados de profissionais, conhecidos como intensivistas.

Monitores multiparamétricos sao utilizados para monitorar 0os sinais vitais do
paciente submetido aos cuidados de uma UTI. Diversas informa¢cdes sédo exibidas
nestes equipamentos e o processo de andlise destas informacdes pode se tornar uma
tarefa complicada para a natureza humana, visto que o intensivista teria que processar
varias informacdes simultaneamente para poder estabelecer o diagndstico correto
para, sO assim, prestar assisténcia corretamente. Como 0s enfermeiros,
principalmente, estdo muito envolvidos com tarefas burocraticas, o processo de
decisao clinica pode se tornar ainda mais dificil, por conta das condicdes inerentes a

pessoa humana: cansaco, estresse e falta de atencao, por exemplo.

Para reduzir a ocorréncia destes possiveis erros provenientes do cansacgo
fisico/mental e estresse (causados tanto pelas tarefas burocréaticas, como por diversos
plantdes seguidos realizados pelos intensivistas e por outros fatores) e melhorar o
conforto e a qualidade do atendimento aos pacientes dos leitos das UTIs, propomos
um Sistema Inteligente de Apoio a Decisdo ao Diagndéstico de Enfermagem em
Pacientes de UTI, que tem como objetivo auxiliar a tomada de decisdo da equipe de
saude que esteja responsavel por aqueles pacientes nas unidades de terapia
intensiva. Como dito anteriormente, a ferramenta ndo pretende substituir a equipe de

saude, mas sim auxiliar a analise dos dados provenientes dos equipamentos de
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monitoramento do paciente e fornecer um diagndstico mais preciso para uma melhor

intervengdo médica.

A ferramenta proposta por este trabalho utiliza uma rede neural MLP (Multilayer
Perceptron) para a aprendizagem dos diagnésticos de enfermagem, tendo como
valores de entrada os sinais vitais obtidos pelo monitor multiparamétrico ligado ao
paciente monitorado. Foi escolhido utilizar redes neurais no sistema de apoio a
decisao inteligente (SADI) por conta da capacidade de generalizagéo e aprendizado,

fazendo com que a ferramenta seja capaz de individualizar os diagnésticos.
A rede neural artificial (RNA) utilizada possui a seguinte configuragéo:

e Todas as saidas da MLP estéao restritas ao intervalo [0, 1]. Essas saidas
séao arredondadas para 0, caso sejam menores que 0,5, e para 1, caso

sejam maiores.

e 6 neurbnios na camada de entrada, sendo 5 para os sinais vitais
utilizados (frequéncia cardiaca, frequéncia respiratéria, temperatura,

pressao arterial e saturacdo de oxigénio) e 1 para o bias.

e 7 neurdnios na camada de saida, sendo os dois primeiros utilizados para
definir o estado de saude do paciente (11 — Estado Critico [Vermelho];
10 e 01 — Atendimento ndo emergencial [Amarelo]; 00 — Estado normal

[Verde]), e os outros 5 responsaveis por fornecer os diagnosticos.

e N..conaidze Neurébnios na camada escondida. Esta quantidade de

neurdnios sera definida experimentalmente mais a frente.

O processo de adaptacéo da ferramenta se inicia no momento do treinamento.
Com o histérico do paciente, é possivel saber quais sao os valores de normalidade
para cada sinal vital, que sdo aqueles em que nao é apresentado risco de saude. Com
iss0, a rede adaptar-se-a a cada paciente, gerando pré-diagndsticos individualmente.
Os valores considerados normais para cada paciente serdo aqueles que mais se
repetem em seu histérico. Caso o paciente ainda ndo possua histérico no hospital, a

ferramenta ira considerar, como valores normais, os definidos na literatura [3].

Apébs o treinamento e consequente adaptacdo da ferramenta, a sua utilizacao
pode ser iniciada. Os dados de entrada da ferramenta serdo os valores dos sinais

vitais provenientes do monitor multiparamétrico, que esta conectado ao paciente. A

Raphael Farias Carneiro 25



Capitulo 3 — Ferramenta Proposta

resposta, que sera o estado de saude imediato do paciente (indicado por cores, como
dito anteriormente) e o pré-diagndstico, serd exibida em uma pequena tela apenas

para simples conferéncia do enfermeiro e correta intervencao clinica.

A arquitetura proposta para a ferramenta pode ser visualizado na Figura 16.

| o]

Sistema proposto

. PR TOR T

Paciente

L7

Q

Monitor que exibe o N
estado de saude atual
do paciente

Profissional de saude

Figura 16. Arquitetura da ferramenta proposta

3.2 Ferramenta Proposta

O sistema implementado baseado na arquitetura proposta foi desenvolvido na
linguagem de programacéao Java, devido a flexibilidade e modularidade da linguagem,
além de possuir bibliotecas utilitarias que facilitaram o processo de desenvolvimento
da ferramenta. As classes implementadas estdo organizadas em pacotes, de acordo

com a Tabela 1 abaixo:
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Tabela 1. Classes e pacotes da ferramenta proposta

Pacote Classes
Reader
databaseOperations Filter
Transformator
constants Constants
MLP
neuralNetwork
TrainNetwork

A classe Constants, do pacote constants, possui todas as constantes que foram
utilizadas por toda a ferramenta. Esta classe foi criada apenas para melhorar a leitura

do caodigo, criando nomes para as constantes.

As classes Reader, Filter e Transformator, do pacote databaseOperations,
realizam operacdes na base de dados MIMIC-II. A classe Reader realiza a leitura dos
arquivos da base de dados. A classe Filter filtra os dados lidos pela classe anterior,
gerando um novo arquivo apenas com as linhas que contém os sinais vitais que serao
utilizados pela ferramenta. Ja a classe Transformator converte os dados filtrados para
o formato CSV (Comma Separated Values), para facilitar a utilizacdo dos dados no
treinamento da MLP. Esta classe também ignora, apos ter gerado o arquivo CSV, as
linhas que ndo possuem os valores dos 5 sinais vitais, ou seja, as linhas que possuem

algum valor igual a 0.

A classe TrainNetwork, do pacote neuralNetwork, € utilizada para realizar o
treinamento da rede neural MLP, e nela sdo passados como parametros o algoritmo
de treinamento, a rede neural artificial que sera treinada e a condicdo de parada,
podendo ser: 0 menor erro médio quadratico; a quantidade de épocas maxima; € o
erro do conjunto de validacdo cruzada aumentar com o tempo. Todas estas condi¢cdes

estao definidas na classe Constants.

7

A classe TrainNetwork também € responsavel pela separacdo — pseudo-
aleatdria — dos conjuntos utilizados no treinamento da rede neural: o conjunto de treino

(50% da base de dados), o de validagédo cruzada (25% da base de dados) e o de
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testes (os outros 25% restantes). Apos a separacdo destes dados, o treinamento é
iniciado utilizando os conjuntos de treino e validacdo cruzada, sempre verificando o
erro no conjunto de validacao cruzada. Quando o treinamento € encerrado (condicdo
de parada € estabelecida), o conjunto de testes € utilizado para verificar, de fato, qual
a taxa de acerto da rede neural.

7z

O treinamento da MLP so é realizado quando a ferramenta é iniciada pela
primeira vez, pois 0s pesos das conexdes entre 0s neurdnios sdo armazenados em
um arquivo de texto (chamado de “Weights_UTI.txt") para que, caso a ferramenta seja
reiniciada, 0s pesos possam ser recuperados a partir deste arquivo sem a

necessidade de um novo treinamento.

A classe MLP, também do pacote neuralNetwork, é a rede neural em si. Para a
construcdo da MLP, foi utilizada a biblioteca Encog? [8], pois de acordo com os testes
de benchmarking realizados em [4], comparando o framework Encog com o0 JOONE
e o Neuroph (também frameworks para Inteligéncia Artificial), o Encog obteve o melhor
desempenho, sendo o mais rapido a convergir, obtendo a melhor taxa de erro com

poucas épocas. O diagrama de classes da MLP esta mostrado na Figura 17.

MLP

- network : BasicMNetwork

+ createMLP(ninputs : int, nHiddenLayers : int, nHiddenMeurons © int, nOLutputs © int, activEunction :int) : void
+ getMLP() : BasicMetwork

As classes BasicMetwork, BasicLayer e
] ActivationFunction pertencem aos pacotes
1 \emmmm—m=m =TT “|da biblioteca Encag

3.7 _--=""

BasicNetwork |< !

BasicLayer ActivationFunction

Figura 17. Diagrama de classes da rede neural Multilayer perceptron

2 Framework avancado de aprendizagem de maquina, e possui diversos algoritmos, como
Programacdo Genética, Redes Neurais Artificiais, Algoritmos Genéticos, Hidden Markov
Models, entre outros. Esta disponivel em Java, .Net e C/C++.
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A MLP possui um atributo network, do tipo BasicNetwork, que serd a MLP
propriamente dita. Esta BasicNetwork possui pelo menos 3 camadas (classe
BasicLayer), pois como dito anteriormente, a principal diferenca entre o Perceptron
simples e a MLP é a adicdo de pelo menos uma camada intermediaria (escondida).
Cada camada da MLP possui uma funcéo de ativacéo (ActivationFunction), que pode

ser a sigmoide logistica ou a tangente hiperbdlica (TANH).

A classe MLP possui dois métodos. O método createMLP cria a MLP com a
guantidade de neurbnios de entrada e saida, a quantidade de camadas escondidas e
de neurdnios nestas camadas e com a funcdo de ativagcdo passadas como

parametros. Ja o método getMLP() retorna o atributo network.

Com isso, a ferramenta esta pronta para receber os sinais vitais do monitor
multiparamétrico conectado ao paciente e inferir o diagnostico de acordo com os
valores recebidos. Evidentemente, calibracdes e testes clinicos exaustivos devem ser

realizados para qualquer aplicacdo em ambiente real futuro.
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Capitulo 4

Experimentos e Resultados

Este capitulo descreve o0s experimentos realizados com a ferramenta
desenvolvida e os resultados encontrados apdés a execucdo destes. O objetivo €
encontrar quais os melhores parametros de configuragéo que a RNA deve possuir, de
forma que os pré-diagnosticos encontrados pela ferramenta sejam os mais coerentes

possiveis e que tenham a menor taxa de erro. Os parametros investigados foram:
e (uantidade de neurbnios na camada escondida;
e algoritmo de treinamento; e,

e funcdo de ativagdo dos neurdnios na camada escondida e na camada

de saida.

4.1 Metodologia

A base de dados MIMIC Il foi pré-processada, realizando uma filtragem a fim
de se obter apenas as linhas que contivessem os sinais vitais que foram considerados
para o treinamento da rede (pressdo arterial média n&o invasiva, saturacdo do
oxigénio, temperatura, frequéncia cardiaca e frequéncia respiratoria). Apos a
filtragem, foi feita uma transformacéo da nova base de dados resultante a fim de deixa-
la no formato CSV (Comma Separated Values) com os valores de cada sinal vital
separado por ponto e virgula. Para maiores detalhes sobre o conteudo do arquivo, ver
0 Apéndice B
Exemplo de arquivo CSV.

Além do arquivo com os sinais vitais, outro arquivo foi gerado com a saida
esperada (diagnéstico) para cada linha dessa nova base de dados. Esses
diagnosticos sdo dados de acordo com o estado (valores dos sinais vitais) de
normalidade de cada paciente, sendo diferente para cada um. Os diagndsticos sao
definidos de acordo com as regras estabelecidas no Apéndice A

Regras para a definicdo dos diagnoésticos.
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Apos a transformacao da base de dados, foram gerados os conjuntos utilizados
no treinamento da rede: o conjunto de treinamento, o de validacdo cruzada e o de
testes, obedecendo a proporcéo 50%, 25% e 25%, respectivamente (ou seja, 50% da
base de dados é utilizada para treinamento, 25% para validacdo cruzada e os outros
25% restantes para testar o treinamento da rede neural). Estes conjuntos foram

gerados pseudo-aleatoriamente.

Ap6s a divisdo da base de dados, os valores de cada sinal vital foram
normalizados pois, para o treinamento da rede neural, € necessario que os dados de
entrada estejam em um mesmo intervalo numérico. Essa normaliza¢do é importante
para que a RNA nao perca sua capacidade de generalizacao, visto que valores muito
diferentes podem influenciar no treinamento e causar a perda dessa capacidade [43].

A normalizacdo é feita segundo a equacédo (4.1), que € conhecida como

transformagéo linear:

(*max—Xmin)

y +a (4.1)

Onde:
e y é 0 valor normalizado;

e a e b sao os limites escolhidos: a é o valor minimo e b é o valor maximo.

Estes valores foram fixados em 0,15 e 0,85, respectivamente;
e x; é 0 valor original que sera normalizado;
®  Xnin € 0valor minimo de x; e
®  Xnmax € 0Vvalor maximo de x.
Terminada a normalizacdo dos dados, o processo de treinamento pode ser
iniciado.
Para todos os experimentos, foram consideradas para o treinamento 30.000
épocas, e essas epocas foram executadas 30 vezes com as mesmas bases de dados

para treino e validacdo cruzada. Esta quantidade de execucdes € considerada ideal

para a realizacdo de andlises estatisticas mais significantes [18].
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4.1.1 Anédlises estatisticas

ApoOs terem sido executadas todas as simulagdes, as andlises estatisticas dos
resultados obtidos podem ser iniciadas. Para isso, foi utilizado o software matemético
R, que utiliza, por padréo, um nivel de significancia (a) de 0,05. Nas proximas sec¢oes,
estardo descritos 0 objetivo de cada um dos testes estatisticos e como analisar o
resultado de cada um deles.

Teste de Shapiro-Wilk

Antes de realizar qualquer teste paramétrico em um conjunto de dados, é
necessario verificar se as amostras sdo normalmente distribuidas e se possuem
variancias estatisticamente iguais. Com essas duas condi¢cdes sendo obedecidas, é
possivel aplicar um teste paramétrico, caso contrario, devera ser aplicado um teste

nao-parametrico.

Um dos testes mais utilizados para se testar a normalidade das amostras € o
de Shapiro-Wilk. Para isso, torna-se necessaria a formulacdo das hipoteses nula e

alternativa. A tabela abaixo mostra estas duas hipoteses.

Tabela 2. Hipdteses nula e alternativa para o teste de Shapiro-Wilk

Hipotese Descricao

Nula A amostra provém de uma populacdo normal.

Alternativa | A amostra ndo provém de uma populagcédo normal.

Apés definir as hipoteses nula e alternativa, o teste pode ser aplicado. Ao
executar o teste, o p-value encontrado deve ser analisado e comparado com o valor
de significancia adotado. Caso este valor seja menor que o0 a estabelecido, ou seja,
menor que o nivel de significancia, a hipotese nula devera ser rejeitada e a amostra
nao podera ser considerada como normalmente distribuida, caso contrario, a amostra

provém de uma populacao normal.

Teste F

O teste F tem por objetivo verificar se as variancias entre dois conjuntos sao

estatisticamente iguais, ou seja, se provém de uma mesma populagdo. Assim como
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no teste anterior, faz-se necesséria a formulacéo das hipoteses nula e alternativa para

a realizacdo deste teste. A tabela abaixo mostra essas hipoteses.

Tabela 3. Hipoteses nula e alternativa para o teste F

Hipdtese Descricédo

Nula As amostras possuem variancia estatisticamente iguais.

Alternativa | As amostras ndo possuem variancia estatisticamente iguais.

Se o valor do p-value encontrado apds a realizacdo deste teste for menor que
0 a estabelecido, a hipétese nula devera ser rejeitada e as amostras ndo podem ser
consideradas estatisticamente iguais em suas variancias. Com este resultado e com

o do teste anterior, pode-se decidir a aplicacdo ou ndo de um teste parameétrico.

Teste T-Student

Este teste faz analise a partir da média de duas amostras independentes. Como
este € um teste paramétrico, € necessario que as amostras sejam antes validadas
com os outros dois testes descritos anteriormente, para verificar se seguem uma

distribuicdo normal e se sao estatisticamente iguais em suas variancias.

Assim como 0s outros testes, para este também se faz necessario a elaboracao
das hipoteses nulas e alternativas. Este teste tem como objetivo verificar se as médias
de cada uma das amostras sdo estatisticamente iguais ou se ha alguma diferenca
entre elas. Se houver, a amostra que possuir a maior média pode ser considerada a

melhor. As hipdteses estao descritas na tabela abaixo.

Tabela 4. Hipoteses nula e alternativa para o teste T-Student

Hipotese Descricao

Nula As médias das amostras sdo estatisticamente iguais.

Alternativa | As médias das amostras ndo sao estatisticamente iguais.

Apés a execucao deste teste, o p-value encontrado é analisado. Caso este

valor seja menor que o a definido, a hipétese nula devera ser rejeitada e a amostra

Raphael Farias Carneiro 33



Capitulo 4 — Experimentos e Resultados

com a maior média podera ser considerada a melhor. Neste trabalho, as amostras
analisadas serdo as taxas de acerto médias das diferentes configuracbes da rede
neural MLP. Caso o p-value, apds realizar a anélise sobre essas amostras, seja menor
gue o nivel de significancia adotado, fazendo com que a hipétese nula seja rejeitada,

aquela configuracédo detentora da maior média sera considerada a melhor.

Soma dos postos de Wilcoxon

Este teste é um teste ndo-paramétrico e possui um poder estatistico mais baixo
gue o teste anterior, mas é muito Util quando é necessario realizar testes estatisticos
em amostras que ndo seguem uma distribuicdo normal e nem suas variancias séo

iguais estatisticamente.

Assim como todos 0s outros testes anteriores, € necessario a formulacdo das
hipoteses nula e alternativa. Estas hipoOteses estdo descritas na tabela abaixo.
Diferentemente do teste T-Student, a soma dos postos de Wilcoxon realiza a analise

baseado na mediana de cada uma das amostras.

Tabela 5. Hipoteses nula e alternativa para o teste da Soma dos postos de Wilcoxon

Hipotese Descricao

Nula As medianas das amostras séo estatisticamente iguais.

Alternativa | As medianas das amostras ndo sao estatisticamente iguais.

O p-value, apos a execucado deste teste, deve ser comparado com o nivel de
significancia estabelecido. Caso seja menor, a hipotese nula devera ser rejeitada, ou
seja, ha diferencas significativas entre as duas amostras. Caso seja maior, a hipotese
nula ndo sera rejeitada, o que indica que as duas amostras sdo estatisticamente

iguais.

4.2 Experimentos

Esta secdo mostra os experimentos realizados e a configuracdo da MLP em

cada um deles. O objetivo destes experimentos é encontrar a melhor configuracdo da
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RNA gque obtenha a melhor taxa de acerto para os diagndsticos e para o status do

paciente.

4.2.1 Funcdo de ativacdo TANH e método de treinamento Resilient
Propagation
Os experimentos 1, 2 e 3 foram realizados mantendo fixos a funcao de ativagao
dos neurdnios da camada escondida e da camada de saida e o algoritmo de
treinamento da RNA. O algoritmo de treinamento utilizado foi o RPROP e a funcéo de
ativacdo foi a TANH. O numero de neurdnios na camada escondida, para o
experimento 1, foi dado de acordo a Equacéo 4.2:

Nescondida = (Nentradas * sal’das) - (Nentradas + Nsal’das) (4-2)

Ja para o experimento 2, o nimero de neurénios na camada escondida foi dado

de acordo com a Equacéo 4.3:

Nescondida = (Nentradas * sal’das) (4-3)

Por fim, para o experimento 3, 0 niumero de neurénios na camada escondida

foi dado de acordo com a Equacéo 4.4:

Nescondida = (Nentradas * sal’das) + (Nentradas + Nsal’das) (4-4)

4.2.2 Funcéo de ativacdo sigmoide logistica e método de treinamento
Resilient propagation
Assim como nos experimentos anteriores, nos experimentos 4, 5 e 6 manteve-
se a funcéo de ativacdo para os neurbnios da camada escondida e da camada de
saida e o algoritmo de treinamento da RNA. A funcéo de ativacao foi agora a sigmoide
logistica e 0 método de treinamento foi 0 RPROP. O nimero de neurénios na camada
escondida, para o experimento 4, é dado pela Equacéo 4.2; para o experimento 5 &

dado pela Equacéo 4.3; e para o experimento 6 é dado pela Equacéo 4.4.
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4.2.3 Funcdo de ativagdo TANH e meétodo de treinamento Back
propagation
Para os experimentos 7, 8 e 9, foi considerada a funcao de ativacdo TANH para
os neurdnios da camada escondida e da camada de saida, e 0 método de treinamento
utilizado foi o Back propagation. O nimero de neurdnios na camada escondida, para
0 experimento 7, é determinado pela Equacédo 4.2. Ja para o experimento 8, é
determinado pela Equacéo 4.3. E, para o experimento 9, pela Equacao 4.4.

4.2.4 Funcdo de ativacdo sigmoide logistica e método de treinamento
Back propagation
No ultimo bloco de experimentos, experimentos 10, 11 e 12, foi considerada a
funcdo de ativacao sigmoide logistica para os neurénios da camada escondida e da
camada de saida, e 0 método de treinamento foi o Back propagation. A quantidade de
neurénios na camada escondida, no experimento 10, € dado pela Equacgéo 4.2, no

experimento 11 pela Equacgéo 4.3, e no experimento 12 pela Equagéo 4.4.

4.3 Resultados

Nesta secdo estardo descritos os resultados obtidos da execucdo dos
experimentos, bem como os resultados dos testes estatisticos, indicando, com mais

precisdo, qual das configuracdes utilizadas da MLP obteve o melhor desempenho.

4.3.1 Taxade acerto

Apés a execucdo dos experimentos descritos na secao anterior, pode-se
verificar qual das configuracfes da rede neural MLP teve a melhor taxa de acerto
média para os pré-diagndsticos e para o estado de saude do paciente. Para mais
detalhes sobre as configuracbes dos experimentos, consultar o Apéndice C
Detalhes dos experimentos. As taxas de acerto médias para os pré-diagnésticos e
para o estado de saude do paciente estdo mostradas na Tabela 6. A linha em
destaque indica a configuracéo que obteve o melhor resultado. O melhor resultado é
considerado aquele que obteve a maior taxa de acerto tanto para os pré-diagnésticos

guanto para o estado de saude do paciente.
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Tabela 6. Taxas de acerto — Experimentos 1 a 12

Experimento | Taxa de acerto — Diagnostico | Taxa de acerto — Estado de saude
1 84,7% 95,07%
2 87,46% 98,08%
3 87,52% 98,1%
4 88,09% 98,37%
5 87,99% 98,14%
6 88,02% 97,87%
7 87,62% 98,01%
8 87,92% 98,18%
9 87,58% 98,19%
10 87,4% 98,19%
11 87,95% 97,89%
12 87,93% 98,04%

Como mostra a tabela acima, a configuracdo da MLP que obteve o melhor

resultado foi a do experimento 4, que esta descrita na Tabela 7 abaixo.

Tabela 7. Melhor configuracdo da MLP

_ Funcao de Algoritmo de Quantidade de neurbnios na
Experimento ] . .
Ativacéao Treinamento camada escondida
Sigmoide Resilient
4 - . 23
logistica propagation
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A partir destes resultados, a sequéncia de testes estatisticos foi realizada.

4.3.2 Analises Estatisticas
Para se decidir entre a aplicacdo de um teste paramétrico ou ndo, primeiro é
necessario saber se as amostras estdo normalmente distribuidas ou ndo. Logo, o
primeiro teste executado é o de Shapiro-Wilk, que tem como objetivo testar a
normalidade das amostras. Para isso, é necessario a formulacéo das hipéteses nula

e alternativa, que estédo descritas na Tabela 8.

Tabela 8. Teste Shapiro-Wilk — Hip6teses nula e alternativa — experimentos 1 a 12

Hipotese Descricdo

A amostra com taxas de acerto do experimento i € normalmente
distribuida

Nula

A amostra com taxas de acerto do experimento i ndo € normalmente
distribuida

Alternativa

Ondei=1,2,..,12.

Apobs a execucao do teste Shapiro-Wilk para os 12 experimentos, observou-se
gue o p-value de todas as amostras era maior que o nivel de significancia a = 0,05
definido pelo software R. Logo, a hip6tese nula ndo deve ser rejeitada e todas as
amostras sao normalmente distribuidas. Com isso, o0 primeiro critério para a execucao
de um teste paramétrico € atendido. Os resultados deste teste podem ser encontrados
no Apéndice D

Resultado dos testes estatisticos.

O segundo critério a ser analisado é se a variancia das amostras pode ser
considerada estatisticamente igual e, para isso, é executado o teste F. Este teste é
realizado comparando duas amostras simultaneamente. Como 0 experimento 4
deteve o melhor resultado, ele foi comparado com os outros 11. Assim como ho teste
anterior, se faz necessario a formulacédo das hip6teses nula e alternativa, que estao

descritas na Tabela 9.
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Tabela 9. Teste F — HipoOteses nula e alternativa — experimentos 1 a 12

Hipdtese Descricédo

A variancia da amostra com taxas de acerto do experimento 4 é
Nula estatisticamente igual a variancia da amostra com taxas de acerto do

experimento i.

A variancia da amostra com taxas de acerto do experimento 4 ndo é
Alternativa | estatisticamente igual a variancia da amostra com taxas de acerto do

experimento i.

Ondei=1,2,..,12ei # 4.

Apés a execucao do teste F — comparando a variancia das amostras do
experimento 4 com as amostras dos outros 11 experimentos —, observou-se que o p-
value de todas as amostras era maior que o nivel de significancia a = 0,05 definido
pelo software R. Logo, a hipdtese nula ndo deve ser rejeitada e a variancia das

amostras deve ser considerada estatisticamente igual.

Como as amostras sédo consideradas normalmente distribuidas e
estatisticamente iguais em suas variancias — que foi constatado nos testes anteriores
—, um teste paramétrico foi executado, tornando-se desnecessaria a aplicacéao do teste
soma dos postos de Wilcoxon (ndo-paramétrico). O teste aplicado foi o T-Student, que
€ um teste paramétrico. Para isso, assim como nos outros testes, € necessaria a

formulacdo das hipéteses nula e alternativa, e esta formulacéo esta na Tabela 10.

Tabela 10. T-Student — HipGteses nula e alternativa — experimentos 1 a 12

Hipotese Descricao

O desempenho da configuracdo da MLP mostrada no experimento 4
Nula e das configuracfes mostradas nos outros experimentos é

estatisticamente igual.

_ O desempenho da configuracdo da MLP mostrada no experimento 4
Alternativa o . .
€ maior que o desempenho das outras configuragdes.
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Feito isso, a execuc¢do do teste parameétrico foi iniciada. Mais detalhes sobre a
execugdo destes testes podem ser visualizados no Apéndice D
Resultado dos testes estatisticos. Apesar do experimento 4 ter a melhor taxa de
acerto, o teste T-Student revelou que todas as configuragbes da MLP abordadas neste
trabalho tiveram, estatisticamente, o mesmo desempenho. Mas mesmo o
desempenho de todas as configuracbes sendo praticamente o mesmo, a que foi
utilizada no experimento 4 continua sendo a melhor, pelo fato de utilizar menos
neurdnios na camada escondida (23), o que diminui 0 custo computacional quando
comparada as outras. Os scripts para execucdo dos testes paramétricos podem ser
encontrados no Apéndice E
Script utilizado para a execuc¢do das analises estatisticas no software R.

4.3.3 Comparagdo com outros resultados disponiveis na literatura

Foram realizadas buscas nas principais bases de material cientifico existentes,

como IEEEXplore, ACM Digital Library e Springer Link, utilizando as seguintes strings:
e MIMIC + Il + Neural + Networks;
e MIMIC + Il + Classification;
e Decision + Support + Systems + MIMIC + 1I;
e MIMIC + II + Diagnostic + Neural + Network; e,

e Decision + Support + Systems + Diagnostic + Neural + Network +

Intesive + Care + Unit.

N&do foram encontrados trabalhos que se propusessem a fazer o que foi
proposto no presente trabalho. Dois, que foram considerados relevantes, estardo

descritos abaixo.

O primeiro, realizado por LEE e MARK (2010) [23], utilizou redes neurais MLP
para previsdo de episodios hipotensivos em UTIs. Ja o segundo, realizado por ROCHA
et al. (2010) [35], também utilizou redes neurais MLP para previsao de episédios de
hipotensdo aguda. Ambos os trabalhos utilizaram a base de dados MIMIC-II. Os
resultados dos dois trabalhos em comparacéo os resultados deste estdo descritos na
Tabela 11.
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Tabela 11. Comparacdo com resultados encontrados na literatura

Presente trabalho | LEE e MARK | ROCHA et al.

88,09% 87,3% 94%

Vale ressaltar que os trés trabalhos séo aplicados a problemas diferentes, mas

todos utilizam a RNA Multilayer perceptron (MLP).
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este capitulo apresenta as conclusdes obtidas apds a realizacdo deste
trabalho, bem como uma lista de trabalhos futuros que tem como objetivo melhorar a

ferramenta preliminar proposta.

5.1 Conclusoes

O objetivo deste trabalho foi construir uma ferramenta, prova de conceito, que
fosse capaz de fornecer diagnosticos em tempo real para pacientes internados em
ambientes de UTIs, melhorando a qualidade do atendimento prestado pelo
profissional de saude que esteja responsavel pelo leito, bem como o conforto do

paciente neste ambiente.

Os resultados obtidos nos experimentos mostraram que a ferramenta pode
contribuir de forma significativa no processo de tomada de decisédo pela equipe de
saude que esteja responsavel pelo leito de UTI, reduzindo o impacto que o cansaco e

estresse podem ter no processo de tomada de decisao.

Além disso, a ferramenta é capaz de se adaptar a diferentes pacientes pois,
para a geracao dos diagndsticos, a ferramenta toma como base o historico de saude
do paciente, encontrando quais 0s sinais vitais daquele paciente que indicam a

normalidade do seu estado de satde.

Outra importante contribuicdo desta ferramenta é a possibilidade de se realizar
uma analise semidtica dos resultados, a fim de melhorar ainda mais o processo de
tomada de decisdo. Na ferramenta, um novo protocolo de enfermagem podera ser
implantado no que diz respeito a tomada de deciséo nos diagnosticos de enfermagem

e na interpretacao das respostas obtidas pela ferramenta.
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5.2 Trabalhos Futuros

e Implementacéo de outras abordagens de rede neural visando comparar

e eventualmente substituir a que esta sendo usada na ferramenta,

e Verificar a possibilidade de variar a quantidade de saidas da rede neural

(de acordo com a quantidade de diagndsticos aprendidos pela rede);

e Melhorar o processo de adaptacdo da ferramenta aos pacientes que

estejam sendo monitorados;

e Investigar a possibilidade de serem utilizadas outras Redes Neurais

Artificiais em conjunto com a MLP;

e Investigar a possibilidade de serem utilizados mais de um algoritmo de

treinamento;

e Investigar a possibilidade de serem utilizadas outras técnicas de
inteligéncia computacional para melhorar as respostas obtidas pela

rede;

e Aplicar a ferramenta proposta nos mesmos cenarios analisados por [23]
e [35], a fim de comparar os resultados obtidos pela ferramenta proposta

e pelas andlises realizadas pelos dois trabalhos;

e Proposicdo a partir dos resultados com o uso da ferramenta
computacional de uma metodologia para uma assisténcia mais
individualizada para os pacientes internados em Unidades de Terapia

Intensiva;

e Melhorar os diagndsticos de enfermagem fornecidos pela ferramenta, o
gue ird gerar menor demanda para o profissional de saude, ressaltando

0 papel de um sistema de apoio a decisao;

e Modelagem de uma sistematizacdo de assisténcia de enfermagem

menos hermética e pautada na individualizacdo do paciente.
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Apéndice A
Regras para a definicao dos

diagndsticos

Neste apéndice, estdo descritas as regras para a geracdo dos diagnésticos de
acordo com os sinais vitais do paciente [13].

Tabela 12. Regras para definicdo dos diagnosticos

Diagnostico Condicéo

Taquicardia frequéncia cardiaca > MAX_FREQ_CARD
Bradicardia frequéncia cardiaca < MIN_FREQ_CARD
Hipertermia temperatura > MAX_TEMP

Hipotermia temperatura < MIN_TEMP

Bradipnéia frequéncia respiratéria < MIN_FREQ_RESP
Taquipnéia frequéncia respiratdria > MAX_FREQ_RESP

Infarto agudo do miocérdio (Taquicardia) && (PAM > MAX_PAM)

Choque anafilatico (Bradicardia) && (PAM < MIN_PAM)

Insuficiéncia respiratéria (Bradicardia) && (saturacdo do oxigénio < MIN_SAT_0O2)

Edema pulmonar (Taquicardia) && (saturacé@o do oxigénio < MIN_SAT_02)

Insuficiéncia Cardiaca | (Bradicardia) && (PAM > MAX_PAM)

Congestiva

DPOC (saturagdo do oxigénio < MIN_SAT_02) && (PAM < MIN_PAM)

Pico hipertensivo (Taquipnéia) && (PAM > MAX_PAM)

Apnéia (Bradipnéia) && (saturacao do oxigénio < MIN_SAT_02)

Sepse (temperatura > MAX_TEMPERATURA) && (saturacédo do oxigénio <
MIN_SAT_02)

Hemorragia (temperatura < MIN_TEMPERATURA) && (saturacdo do oxigénio <
MIN_SAT_02)

Raphael Farias Carneiro 49



Apéndice A

Onde:

DPOC — Doenga pulmonar obstrutiva croénica

MAX_FREQ _CARD - Frequéncia cardiaca maxima do paciente

monitorado

MAX_FREQ_RESP - Frequéncia respiratéria maxima do paciente

monitorado

MAX_PAM — Pressao arterial média maxima do paciente monitorado
MAX_SAT_02 - Saturacao do oxigénio maxima do paciente monitorado
MAX_TEMPERATURA — Temperatura maxima do paciente monitorado

MIN_FREQ_CARD - Frequéncia cardiaca minima do paciente

monitorado

MIN_FREQ_RESP - Frequéncia respiratoria minima do paciente

monitorado

MIN_PAM — Presséo arterial média minima do paciente monitorado
MIN_SAT_02 - Saturacdo do oxigénio minima do paciente monitorado
MIN_TEMPERATURA — Temperatura minima do paciente monitorado

PAM — Pressao Arterial Média
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Apéndice B
Exemplo de arquivo CSV

Neste apéndice esta um exemplo de um arquivo CSV utilizado no decorrer do

desenvolvimento da ferramenta.

[=] Parsed =02280TestSet bt

1 [0;1;80;36.0;30.0

z 125;1€;110;36.0;70.0
T5;1e;80;37_.5;70.0
125;7;1;30;36.0;150_.0
T87317;100740.5730.0
T5;16;7;110;36.0;150.0
75;1;100;353.0;70.0
50;31;30;40_.5;110_.0
100;16;100;37_.5;70.0
10 50;16;80;36.0;150.0
11 507;1;80;37.5;150.0
12 50;1;80740.5;30.0
1007;1€7110736.07;110.0
50;317;30;35.0;150.0
T5;1;110;3e.0;30.0
1a 50;31;100;3%_.0;70.0
17 125;1;110;40.5;110.0
T5;1;100;37.5;70.0
125;31;100;35%_0;70.0
50;1;110;25%_0;70_0

1 50;1;110;35.0;30.0

ta

v A

I
wa

F
[

[T
i

Figura 18. Exemplo de arquivo CSV contendo informacdes sobre os sinais vitais

do paciente
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Apéndice C

Detalhes dos experimentos

Neste apéndice, estdo descritos, em detalhes, a configuracdo de cada
experimento realizado. A melhor configuracéo estd em destaque.

Tabela 13. Detalhamento dos experimentos

) Funcao de Algoritmo de Quantidade de
Experimento L _ o

Ativagao Treinamento Neuronios

1 TANH Resilient propagation 23

2 TANH Resilient propagation 35

3 TANH Resilient propagation 47
Sigmoide . .

4 Logistica Resilient propagation 23
Sigmoide - .

5 Logistica Resilient propagation 35
Sigmoide - .

6 Logistica Resilient propagation 47

7 TANH Back propagation 23

8 TANH Back propagation 35

9 TANH Back propagation 47
Sigmoide .

10 Logistica Back propagation 23
Sigmoide .

11 Logistica Back propagation 35
Sigmoide .

12 Logistica Back propagation 47
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Apéndice D

Resultado dos testes estatisticos

Neste apéndice, encontra-se o0s resultados das execucdes dos testes

estatisticos de Shapiro-Wilk, F e T-Student.

> shapiro.test (experimentol)
Shapiro-Wilk normality test

data: experimentol
W=0.9774, p-value = 0.7537

> shapiro.test (experimento?)
Shapiro-Wilk normality test

data: experimentol
W = 0,9832, p-value = 0.9023

» shapiro.test (experimentod)
Shapiro-Wilk normality test

data: experimentol
W = 0.9632, p-value = 0.3738

> shapiro.test (experimentod)
Shapiro-Wilk normality test

data: experimentod
W = 0.9428, p-value = 0,1082

> shapiro.test (experimentol)
Shapiro-Wilk normality test

data: experimentoS
W = 0.9687, p-value = 0.5049

» shapiro.test (experimento€)
Shapiro-Wilk normality test

data: experimentoé
W = 0.9765, p-value = 0.7267

> shapiro.test (experimenta’l)
Shapiro-Wilk normality test

data: experimentao’
W = 0.947, p-value = 0.1401

> shapiro.test (experimentod)
Shapiro-Wilk normality test

data: experimentod
W = 0.9101, p-value = 0.01498

» shapiro.test (experimentod)
Shapiro-Wilk normality test

data: experimentod
W = 0.9738, p-value = 0.6487

» shapiro.test (experimentol0)
Shapiro-Wilk normality test

data: experimentol0
W = 0.9662, p-value = 0.4403

Figura 19.

» shapiro.test (experimentoll)
Shapiro-Wilk normality test

data: experimentoll
W = 0.9602, p-value = 0.3131

» shapiro.test (experimentol?)
Shapiro-Wilk normality test

data: experimentol?
W = 0.949%94, p-value = 0.163

Resultados do teste de Shapiro-Wilk

Raphael Farias Carneiro

53



Apéndice D

> var.test (experimentod,experimentol) > var.test (experimentod,experimentol)
F test to compare two variances F test to compare two variances
data: experimento4 and experimentol data: experimento4 and experimentol
F=1.216, num df = 29, denom df = 29, p-value = 0.6019 F = 0.7493, num df = 29, denom df = 29, p-value = 0.4419
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1 | alternative hypothesis: true ratio of variances iz not equal to 1
95 percent confidence interwval: 95 percent confidence interval:
0.5787793 2.5548379 0.3566569 1.5743489
sample estimates: sample estimates:
ratio of variances ratio of variances
1.216013 0.7493346
» var.test (experimento4,experimento3) > var.test (experimento4, experimento’
F test to compare two variances F test to compare two variances
data: experimento4 and experimento3 data: experimento4 and experimento3
F = 0.7864, num df = 29, denom df = 29, p-value = 0.5218 F = 0.9817, num df = 29, denom df = 29, p-valus = 0.9606
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1 | 2@lternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval: 95 percent confidence interval:
0.3743155 1.6522974 0.4672386 2.0624768
sample estimates: sample estimates:
ratio of variances ratio of variances
.TBE4354 0.9816663
> var.test (experimento4,experimentoé) > var.test (experimentod,experimento’)
F test to compare two variances F test to compare two variances
data: experimento4 and experimentof data: experimentod and experimento?
F = 1.4194, num df = 29, denom df = 29, p-value = 0.351 F = 0.7656, num df = 29, denom df = 29, p-value = 0.4764
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1 alternative hypothesis: true ratio of variances is not egual to 1
95 percent confidence interval: 95 percent confidence interval:
0.6756011 2.9822271 0.3643856 1.6084649
sample estimates: sample estimates:
ratio of variances ratio of variances
1.419435 0.7655726

Figura 20. Resultados do Teste F - Experimentos 1 a 7
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> var.test (experimentod, experimentod)
F test to compare two variances
data: experimento4 and experimentof

F = 0.9042, num df = 29, denom df = 29, p-value =
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1

0.7882
95 percent confidence interwval:
0.4303894 1.8998177
zanple estimates:
ratio of variances
0.9042463

> var.test (experimentod, experimentod)
F test to compare two variances

data: experimentod4 and experimentofl
F =1.0341, num df = 29, denom df = 29, p-value = 0.9288
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interwval:
0.4921737 2.1725450
zanple estimates:
ratio of variances
1.034055

> var.test (experimento4, experimentol0)
F test to compare two variances

data: experimento4 and experimentol(
F = 0.7383, num df = 29, denom df = 29, p-value = 0.4189
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:
0.3514077 1.5511782
sample estimates:
ratio of wvariances
0.7383062

» var.test (experimentod, experimentoll)
F test to compare two variances

data: experimento4 and experimentoll
F =1.0812, num df = 29, denom df = 29, p-value = 0.834%
alternative hypothesis: true ratio of variances iz not egual to 1
95 percent confidence interval:
0.5146219 2.2716333
sanple estimates:
ratio of variances
1.081218

> var.test (experimentod, experi;

ntoll)

F test to compare two variances

data:

experimento4 and experimentol?

F = 0.7684, num df = 29, denom df = 29, p-value = 0.4825

alternative hypothesis:
95 percent confidence interval:
0.3657289 1.6143943
sample estimates:
ratio of variances

0.7683948

Figura 21.

true ratio of variances is not equal to 1

Resultados do teste F - Experimentos 8 a 12
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»> t.test (experimentod, experimentol) »> t.test (experimentod, experimento?d
Welch Two Sample t-test Welch Two Sample t-test
data: experimento4 and experimentol data: experimento4 and experimento?
t = -1.4139, df = 57.454, p-value = 0.1628 t = -1.2921, df = 56.833, p-value = 0.2016
alternative hypotheszis: true difference in means is not equal to Ojalternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval: 95 percent confidence interval:
-0.002158119 0.000371583 -0.0023558252 0.000508041%9
sample estimates: sample estimates:
mean of ¥ mean of v mean of x mean of v
0.04383355 0.04472682 0.04383355 0.04475744
> t.test (experimentod,experimento3) > t.test(experimento4, experimentod
Welch Two Sample t-test Welch Two Sample t-test

data: experimento4 and experimentol data: experimento4 and experimentol

t = -1,2202, df = 57.183, p-value = 0.2274 t = 0.4807, df = 57.995, p-value = 0.6326
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to ¢ |2lternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0

95 percent confidence interval: 95 percent confidence interval:

-0.0022729257 0.0005516859 -0.001011362 0.001650579
sample estimates: zample estimates:
mean of X mean of y mean of ® mean of ¥
0.04383355 0.04469417 0.04383355 0.04351394
> t.test (experimentod, experimentod) ¥ t.test(experimentod, experimento’
Welch Two Sample t-test Welch Two Sample t-test
data: experimento4 and experimentof data: experimento4 and experimenta’
£ = 0.2244, df = 56.308, p-value = 0.8233 t = -1.7922, df = 56.995, p-value = 0.07842
alternative hypothesis: true difference in means i=s not equal to 0 |alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval: 95 percent confidence interval:
-0.001086695 0.001360912 -0.0026968095 0.0001494669
sample estimates: sample estimates:
mean of x mean of v mean of x mean of v
0.04383355 0.0436%9644 0.04383355 0.04510722

Figura 22. Resultados do teste T-Student - Experimentos 1 a 7

»> t.test (experimentod, experimentof) > T.test (experimentod,experimentod
Welch Two Sample t-teat Welch Two Sample t-test
data: experimentod and experimentof data: experimentod4 and experimentof
t = -0.4108, df = 57.854, p-value = 0.,6828 t = -1.7943, df = 57.984, p-value = 0.07797
alternative hypothesis: true difference in means iz not equal to O |alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval: 95 percent confidence interval:
-0.001638451 0.001080529 -0.0024915753 0.0001361294
sample estimates: zample estimates:
mean of ¥ mean of v mean of ¥ mean of v
0.04383355 0.04411251 0.04383355 0.04501127
> t.test (experimentod,experimentoll) > t.test (experimentod,experimentoll
Welch Two Sample t-teat Welch Two Sample t-test
data: experimento4 and experimentol0 data: experimento4 and experimentoll
t = -1.8424, df = 56.715, p-value = 0.070&5 t = -0.5848, df = 57.912, p-value = 0.561
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O |alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval: 95 percent confidence interval:
-0.0027610885 0.0001151105 -0.0016794072 0.0009200377
sample estimates: sample estimates:
mean of x mean of y mean of x mean of y
0.04383355 0.04515654 0.04383355 0.04421323

» t.test (experimentod,experimentol?)
Welch Two Sample t-test

data: experimentod and experimentol2

t = -0.566, df = 57.022, p-value = 0.5736

alternative hypotheszis: true difference in means is not egual to 0
95 percent confidence interval:

-0.0018234%6 0.001018789

sample estimates:

mean of x mean of v

0.04383355 0.04423540

Figura 23. Resultados do teste T-Student - Experimento 8 a 12
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Apéndice E
Script utilizado para a execucao das

analises estatisticas no software R

Neste apéndice, estd o script que foi utilizado para a execucdo das analises
estatisticas no software R.

dados<-read.table ("dados.csv", row.names=NULL, sep=";")
experimentol<-as.numeric (dados[1,])
experimento2<-as.numeric (dados([2,])
experimento3<-as.numeric (dados[3,])
experimentod4<-as.numeric (dados[4,])
experimento5<-as.numeric (dados[5,])
experimento6<-as.numeric (dados[6,])
experimento7<-as.numeric (dados([7,])
experimento8<-as.numeric (dados[8,])
experimento9<-as.numeric (dados[9,])
experimentol(O<-as.numeric (dados[10,1)
experimentoll<-as.numeric (dados[11l,])
experimentol2<-as.numeric (dados[12,])
#Teste Shapiro-Wilk

shapiro.test (experimentol)
shapiro.test (experimento?2)
shapiro.test (experimento3)
shapiro.test (experimento4)
shapiro.test (experimentob)
shapiro.test (experimento6)
shapiro.test (experimento7)
shapiro.test (experimento8)
shapiro.test (experimento9)
shapiro.test (experimentol0)
shapiro.test (experimentoll)

shapiro.test (experimentol?2)
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#Teste F

var.test (experimento4, experimentol)
var.test (experimento4, experimento?2)
var.test (experimentod, experimento3)
var.test (experimentod, experimento))
var.test (experimentod, experimentob)
var.test (experimentod, experimento?)
var.test (experimentod, experimento8)
var.test (experimentod, experimento9)
var.test (experimento4d, experimentolO)
var.test (experimento4d, experimentoll)
var.test (experimento4d, experimentol?2)
#Teste T-Student

t.test (experimento4d, experimentol)
t.test (experimento4d, experimento?2)
.test (experimentod, experimento3)
.test (experimentod, experimentob)

.test (experimentod, experimentob)

(o o S o e

.test (experimentod, experimento?)
t.test (experimentod, experimento8)
t.test (experimentod, experimento9)
t.test (experimento4d, experimentolO)
t.test (experimento4, experimentoll)

t.test (experimento4d, experimentol?2)
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