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Resumo

Resumo

Diante de um crescente fendbmeno do envelhecimento populacional, que
atinge os paises mais desenvolvidos, surge maior preocupacao com a qualidade de
vida dos idosos, pois devido a 0 aumento de expectativa de vida, aumenta-se
também a incidéncia de doencas relacionadas a idade avancada, como as
deméncias senis. A doenca de Alzheimer (DA) é considerada a mais frequente,
dentre as deméncias, atingindo mais de 1,2 milhées de brasileiros e 35,6 milhdes em
todo mundo, segundo um dos maiores levantamentos realizados até hoje sobre a
DA, Alzheimer’s Disease Internacional (ADI). Segundo a ADI, a incidéncia dobra a
cada 20 anos. Desta forma, pode-se chegar a 65,7 milhdes em 2030 e a 115,4
milhdes em 2050. Embora seja uma doenca neurodegenerativa progressiva e
irreversivel, se a DA for descoberta na fase inicial, algumas medidas podem ser
adotadas e, usando medicamentos adequados, a progressao dos sintomas pode ser
retardada. Existem alguns trabalhos relacionados a o diagnostico precoce da DA
com boas taxas de classificagdo como em Ray et al. e Moscato, os quais se
basearam no uso de uma base de dados de 120 proteinas contidas no plasma e,
utilizando classificadores contidos no software Weka, apresentaram taxas de acerto
de 91% e 96% respectivamente. Desta forma, este trabalho de pesquisa busca
utilizar duas redes neurais artificiais distintas como classificadores para realizar
diagnaostico precoce de DA. Séo elas: Support Vector Machines (SVM) e Multilayer
Perceptron (MLP). Posteriormente, serdo realizadas comparacdes com os resultados

obtidos dos classificadores.

Palavras-Chave: Doenca de Alzheimer, Support Vector Machines, Multilayer

Perceptron, Redes Neurais Atrtificiais



Abstract

Abstract

Faced with a growing phenomenon of population aging, which affects the most
developed countries, appears more concerned with the quality of life for elderly,
because due to the increase in life expectancy also increases the incidence of age-
related diseases such as senile dementias. Alzheimer's Disease (AD) is considered
the most common among dementia, affecting over 1.2 million Brazilians and 35.6
million worldwide, according to one of the largest surveys to date on AD, Alzheimer's
Disease International (ADI). According to ADI, incidence doubles every 20 years. In
this way, one can reach 65.7 million in 2030 and 115.4 million in 2050. Although it is
a progressive and irreversible neurodegenerative disease, if AD discovered in early
stages, some measures can be adopted and, using appropriate medications,
symptoms progression may be delayed. There are some works related to early
diagnosis of AD with good rates as in Ray et al. and Moscato, which are based on
the use of a database 120 proteins contained in plasma and, using software
contained in the classifiers, showed success rates of 91% and 96% respectively.
Thus, this research seeks to use two different artificial neural networks as classifiers
to perform early diagnosis of AD: Support Vector Machines (SVM) and Multilayer
Perceptron (MLP). Subsequently, comparisons will be made with the results of the

classifiers.

Keywords: Alzheimer's Disease, Support Vector Machines, Multilayer
Perceptron, Hopfield Network Recurrent, Recurrent Networks, Artificial Neural

Networks
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Capitulo 1 —Introducgéo

1. Introducao

1.1 Motivacéao

O aumento da expectativa de vida provoca um “envelhecimento populacional”,
ou seja, um aumento de idosos na populacdo. Isto acontece principalmente nos
paises mais desenvolvidos. Consequentemente, h4 um aumento na incidéncia de
doencas que comprometem a qualidade de vida dos idosos, como as deméncias
gue provocam declinio de funcdes cognitivas e retencdo de memorias. Segundo a
ABRAz [1], a Doenga de Alzheimer é a deméncia mais frequente no Brasil, em 2012
ja havia mais de 1,2 milhdes de casos no Brasil e, segundo levantamentos da
Alzheimer’s Disease Internacional (ADI) [2] no mesmo ano, 35,6 milhdes de casos

em todo mundo.

A (DA) é uma enfermidade neurodegenerativa progressiva e irreversivel. A
perda de neurbnios e a degeneracao das sinapses nervosas causam atrofia cerebral
de forma difusa afetando, principalmente, as areas de coordenacdo de atividades
intelectuais, provocando declinio de fungdes cognitivas, dificuldades progressiva de
reter memorias e realizar atividades cotidianas. Desta forma, o0s pacientes
portadores de DA possuem maior dependéncia da familia e (ou) cuidadores

profissionais para realizacdo das necessidades diarias.

Na maioria dos casos, a DA inicia-se ap0s os 65 anos de idade, mas em
alguns casos pode haver manifestacdo da DA em individuos mais jovens, conhecida
como inicio precoce. Os fatores de risco mais relevantes para o inicio tardio da DA
sdo a idade e baixa escolaridade [3], mas existem outros fatores importantes, como
fatores genéticos, histérico de traumatismo craniano com perda de consciéncia,
descontrole de fatores de risco cardiovascular, sedentarismo, baixa atividade mental
ao longo da vida [4]. Ja para a DA de inicio precoce, os fatores de risco estdo mais
associados, em geral, a mutacbes genéticas ou a algumas sindromes como

Sindrome de Down, por exemplo.
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Segundo a ADI, a incidéncia da DA dobra a cada 20 anos, desta forma pode
chegar a 65,7 milhdes em 2030 e a 115,4 milhdes em 2050 [2]. Cerca de 60% dos
casos de DA se encontram nos paises desenvolvidos e em 2050 devera chegar em
72%[5]. A ADI afirma também que o custo total (direto e indireto) para cuidados dos
portadores de DA no mundo podem chegar cerca de U$ 400 bilh6es anuais
distribuidos em diversos fatores desde medicacdo até medidas necessarias para 0s
cuidados [2].

Apesar de ser irreversivel, através de medicamentos e cuidados é possivel
amenizar os efeitos da DA e quanto mais precocemente diagnosticado for o
paciente, mais facil sera de realizar procedimentos e retardar a progressdo da
doenca de modo que o portador possa ter uma vida mais saudavel e com maior

gualidade de vida.

Na literatura existem alguns trabalhos relacionados a diagnéstico precoce de
DA. Ray et al. realizou experimentos utilizando uma base de dados com 120
proteinas que sdo encontradas no plasma, e em seu experimento, chegou a
conclusdo que através de uma combinacdo de 18, dessas 120 proteinas, era
possivel realizar o diagnostico precoce de DA. Para o teste, ele utilizou um conjunto
de dados contendo as proteinas de 92 pacientes que tinham, ou nao, sido
diagnosticados. Utilizando classificador chegou a taxas de 91% para esse conjunto
de teste [6].

Posteriormente, Moscato realizou experimentos com a base de 120 proteinas
com intuito de reduzir a quantidade de proteinas necesséarias para diagndstico
precoce de DA. Em sua pesquisa, fez experiéncias com assinaturas com 18, 10, 6 e
5 proteinas e chegou a conclusdo de que 5 proteinas é suficiente para classificacao.

Neste experimento chegou a taxa de 96% para conjunto de testes [6].

Para os dois experimentos mencionados, foram utilizados classificadores
disponiveis pelo Software Weka. Neste trabalho serdo realizados experimentos
utilizando duas Redes Neurais Atrtificiais distintas como classificadores e a mesma
base de dados contendo a assinatura de cinco proteinas definida por Moscato e
considerada suficiente para classificagdo. Serdo adotadas as mesmas estratégias

utilizadas por Moscato em relacdo a divisdo da base de dados em conjuntos de

2
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treinamento, validagéo e de teste. As RNA'’s que serédo utilizadas nete trabalho sé&o:

A rede Multi Layer Perceptron (MLP) e Support Vector Machines (SVM).

A rede MLP é uma generalizacdo do Perceptron, contendo ao menos uma
camada escondia responséavel pela ndo linearidade da rede, tornando-a capaz de
resolver problemas néo linearmente separaveis, desde que seja utilizada uma
fungdo de ativacdo n&o linear na camada escondida, com alta capacidade de
generalizacdo (dependendo da configuracdo estabelecida para o problema em
guestao)[7].

As SVMs séao rede neurais artificiais baseadas na teoria do aprendizado
estatistico (TAE), a qual foi proposta inicialmente por Vapnik e Chervonenkis [8] e
foi desenvolvida, mais detalhadamente, por Vapnik [9] [10]. As SVMs possuem alta
capacidade de generalizacdo e alto custo, pois, durante a fase de treinamento,
buscam minimizar o erro de treinamento (Risco Empirico) e, a0 mesmo tempo,
reduzir a complexidade da rede obtida (Risco Estrutural). Desta forma o objetivo da
aplicacdo de uma SVM nao é s6 encontrar uma solugcao, mas também aperfeicoar-la
buscando um hiperplano que seja 6timo, ou seja, 0 que possui maior margem de

separacao de classes.

Desta forma, os resultados obtidos, apds as aplicacdes das duas redes
neurais artificiais para classificacdo, serdo comparados entre eles e com o0s

resultados dos experimentos de Moscato para assinatura de 5 proteinas.

1.2 Objetivos

Nesta secdo serdo apresentados 0s objetivos gerais e, posteriormente, 0s

especificos para este trabalho.

1.2.1 Objetivos Gerais

Introduzir conceitos sobre as metodologias das RNA’'s (MLP e SVM) que
serdo aplicadas, verificar o desempenho de cada uma para classificacdo de DA
utilizando assinatura de cinco proteinas proposta por Moscato. Os resultados das

metodologias serdo comparados entre eles e com o resultado obtido por Moscato.
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1.2.2 Objetivos Especificos

e Realizar experimentos com a rede MLP explorando os parametros de
configuragéo a fim de se obter as melhores taxas de acerto para
classificacao de DA;

e Realizar o mesmo procedimento com a rede SVM,;

e Fazer comparacdes com os resultados obtidos pelos experimentos das
redes MLP e SVM ;

e Comparar estes resultados com os obtidos por Moscato utilizando
classificadores do software Weka.

1.3 Estrutura da Monografia

O capitulo 2 trata de uma fundamentacéo tedrica que descrevera conceitos
sobre a doenca de Alzheimer, MLP, SVM. Estes conceitos servirdo de base para

compreensao dos experimentos que serao realizados neste trabalho.

O capitulo 3 mostra a metodologia adotada para os experimentos desde
preparacao da base de dados até aplicacéo de teste estatistico para validacdo dos

resultados.

Logo em seguida, no capitulo 4, serdo apresentados analises dos
experimentos realizados e a analise estatistica dos resultados obtidos para realizar
comparacdo entre as metodologias adotadas e com resultados existentes na

literatura.

Por fim, no capitulo 5 sera exposta a conclusdo do trabalho realizado com
énfase nos resultados do trabalho como um todo e nas dificuldades encontradas

durante os experimentos e destacando os possiveis trabalhos futuros.
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2. Funtamentacao Tedrica

2.1. Doencade Alzheimer

A Doenca de Alzheimer (DA) é uma enfermidade neurodegenerativa
progressiva e irreversivel, caracterizada por degeneracdo neuronal, expressadas
pelas perdas de neurdnios e degeneracdo das sinapses nervosas, cursando com
declinio de funcdes cognitivas, dificuldades progressiva de reter memarias recentes,
na aprendizagem, fala e execucéo de atividades cotidianas.

Em 1907, o psiquiatra alemdo Alois Alzheimer descreveu o primeiro caso em
um congresso cientifico na Alemanha, relatando um caso de uma paciente, Auguste
D., atendida, inicialmente aos 51 anos, com sintomas caracteristicos de deméncia,
como alteracbes de memodria e linguagem, e, posteriormente, desorientagcdo no
tempo e no espaco, que se instalou piorando progressivamente até que, cerca de
guatro anos e meio depois do inicio dos sintomas, a paciente foi a 0bito. Durante a
autopsia da paciente, Alois Alzheimer observou lesGes neuronais, atrofia das células
nervosas em varias regioes cerebrais com deformacdes de fibras e foram detectadas
placas estranhas, alteracbes histologicas que hoje sdo conhecidas como
caracteristicas da doenca, que, até entdo, ndo haviam sido descritas. Tais relatos
originaram um novo tipo de deméncia denominada Mal de Alzheimer ou Doenca de

Alzheimer.

Os fatores de risco mais relevantes para o inicio tardio da DA sao a idade e
baixa escolaridade[3]. Outros fatores sdo também relacionados, como fatores
genéticos (presenca do alelo €é4 no gene ApoE), historico de traumatismo craniano
com perda de consciéncia, descontrole de fatores de risco cardiovascular
(hipertenséo, diabetes melito, dislipidemia), sedentarismo, baixa atividade mental ao
longo da vida[4]. Na maioria dos casos, a doenca inicia-se ap0s 0s 65 anos de
idade, conhecido como inicio tardio, mas em alguns casos pode haver manifestacéo
da DA em individuos mais jovens, conhecida como inicio precoce. No caso de inicio

precoce, ou pré-senil, os fatores de risco estdo mais associados, em geral, a
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mutacdes genéticas, como a sindrome de Down e o comprometimento das funcdes
neuroldgicas ocorre de forma mais rapida, culminado num processo de evolugédo
mais rapido da doenc¢a[ll]. Independentemente de ser do inicio tardio ou precoce, a
fisiopatologia da DA é semelhante: lesdes extracelulares (placas senis ou neuriticas)

e lesbes intracelulares (emaranhados neurofibrilares).

A evolucdo dos sintomas da DA pode ser dividida em trés etapas: leve,
moderada e grave. No entanto esta classificacdo possui mais carater didatico,
podendo haver sintomas em estagios diferentes, jA& que cada a DA pode se
desenvolver de forma distinta em cada paciente [12].

A primeira fase € marcada pela perda de memoria recente, desorientagcéo no
tempo e no espaco, dificuldade na elaboracdo de palavras e nas tomadas de
decisdes, reducdo de motivacdo e interesse por atividades e passatempos,
agressividade e alguns sinais de depressao. Normalmente esta fase nao é percebida
e, muitas vezes, é confundida com o processo de envelhecimento natural, pois
existem pontos em comuns, o que dificulta a distingdo entre envelhecimento natural
e DA. Essa fase € o momento ideal para intervencdo terapéutica, assim, €
fundamental estar atento a qualquer sintoma que sugira um quadro de deméncia,
uma vez que isso possibilita buscar assisténcia médica precoce para avaliacao
clinica, diagnostico e tratamento. A doenca de Alzheimer possui evolucao
progressiva, portanto, realizar o diagnostico precoce € um passo importante para

promover qualidade de vida ao portador da doenca [5].

Na segunda fase, a fase moderada, observa-se, além do agravamento dos
sintomas apresentados na primeira fase, esquecimento de fatos mais importantes,
como, por exemplo, nomes de pessoas proximas. Nesta fase existe uma maior
dependéncia do portador, necessitando de cuidados e ajuda para realizar atividades
cotidianas, incluindo higiene pessoal. Durante este estagio, nota-se alteracoes
comportamentais, expressando maior irritabilidade, agressividade e inquietacao,
além de sentimentos fora de contexto como desconfianca e ciimes. Também séo

observados casos de alucinacdes visuais e auditivas.

Na terceira fase, observa-se agravamento da retencdo de memoria. Nesta

fase o paciente apresenta dificuldade de reconhecer parentes, amigos, locais. A

6
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desorientacdo no espago passa a atingir até mesmo a propria casa. O portador
apresenta dificuldades de desempenhar, de forma independente, atividades basicas
de vida diéria essenciais para manutencdo do seu bem-estar, como alimentar-se,
vestir-se, andar, tomar banho, entre outras. Pode haver também incontinéncia

urinaria e fecal, tornando-o um ser sem autonomia e dependente de cuidadores.

O individuo com sintomas de DA deve ser submetido a uma avaliagdo médica
minuciosa e levantamento de historico pessoal e familiar, com realizacdo de testes
clinicos padronizados para estabelecer um diagnéstico provavel ou possivel da
doenca. Mesmo diante de avancos, o diagndstico definitivo sé € possivel através de
biopsia ou necropsia. Durante a avaliacdo diagnéstica, € ainda importante realizar
exames de sangue e de imagem (tomografia ou ressonancia magnética craniana) a

fim de descartar outras causas de deméncias.

A andlise de imagens de ressonancia magnética (IRM) é muito importante,
mas nao suficiente, para diagnostico da DA. Através da analise de IRM podemos
notar alguns fendmenos que se tornaram muito importantes para o diagndéstico, por
exemplo, alguns tipos de atrofia cerebral (Figura 1), nimero e tamanho das placas
senis no cérebro, as deformacdes cerebrais em relacdo aos padroes

neuroatdémicos[13].

Os avancgos na genética, da neuropatologia, da biologia molecular e da
neuroimagem permitiram descobertas no campo da neurociéncia que, num futuro
préximo, podem tornar possivel diagndsticos mais precoces que as manifestacdes

dos sinais clinicos da DA.

Figura 1. a) Ressonancia magnética de cérebro normal; b) Ressonancia magnética

de cérebro de paciente portador da doenga de Alzheimer, exibindo atrofia
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cerebral difusa. [Fonte: Imagens retiradas do site “The Whole Brain Atlas”

http://www.med.harvard.edu/aanlib/]

O tratamento da doenca de Alzheimer € realizado através de medicamentos
(tratamento farmacoldgico) e cuidados (tratamentos ndo farmacoldgicos) com o
intuito de amenizar os efeitos da doenca, afinal, trata-se de uma doenca progressiva.
Dentre os tratamentos ndo farmacoldgicos estdo: atividades cognitivas, social e
fisica. Os portadores da DA necessitam de um cuidado integral para que, apesar de
suas limitacdes, possam desfrutar da melhor qualidade de vida possivel. Para isso, é
necessario acées conjuntas de entidades internacionais e autoridades para reducéo
do problema, com diagndstico precoce e tratamento multiprofissional. E essencial
uma politica que dé suporte e estrutura para tratamento dos portadores de DA,
incluindo acesso a medicamentos, investimentos em pesquisas para amenizar oS

sintomas e melhorar a qualidade de vida do portador.

Existem iniciativas e associacbes no mundo que objetiva dar assisténcia e
apoio aos portadores de DA e seus familiares. A Alzheimer’s Disease Internacional,
por exemplo, declarou o dia mundial da doenca de Alzheimer, dia 21 de setembro,
dia em que ocorrem diversos movimentos no mundo visando a conscientizacao
através de palestras informativas para que se diminua o preconceito[2]. A
Associacao Brasileira de Alzheimer (ABRAz) € um outro grande exemplo. Trata-se
de uma entidade que nado possui fins lucrativos e é constituida por profissionais de
saude e familiares de portadores da DA. A ABRAz objetiva tornar publico o
conhecimento sobre a doenca esclarecendo a importancia do diagnéstico precoce
além do apoio a familiares, cuidadores profissionais e demais profissionais na area
de salude para que sejam mais capazes de cuidar dos portadores de Alzheimer [1].

Ela também estimula pesquisas e trabalhos cientificos na area.

2.2. Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais que se inspiram
no funcionamento do cérebro humano para resolver problemas reais. Desta forma as

RNA’s sé@o constituidas por unidades de processamento conhecida como neurdnio
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artificial, uma metafora a os neurénios bioldgicos que séo lentos e simples (do ponto
de vista computacional), mas constituem uma rede macicamente paralela capaz de
resolver problemas complexos de forma mais rapida do que qualquer computador
existente, ja que podem processar trilhdes de operac¢des simultaneamente.

O primeiro modelo de neurdnio artificial foi elaborado pelo neurofisiologista
McCulloch e pelo matematico Pitts em 1943 [14]. Neste trabalho eles propuseram a
construcdo de uma maquina inspirada no funcionamento do cérebro humano,
servindo de base para o surgimento da neuro computagcdo. Na Figura 2 podemos
visualizar o modelo artificial proposto por McCulloch e Pitts.

Para o entendimento do funcionamento de uma RNA € necessario entender o
funcionamento de um neurdnio artificial, e para isto € importante entender a Lei do
Tudo ou Nada, ou seja, a emissao de sinal se baseia na regra de propagacéao funcéo

somatorio e a funcéo de ativacao.

A emisséo de sinal em um neurdnio artificial esta relacionada a Lei do Tudo
ou Nada presente nos conceitos do neurdnio biolégico. Esta lei descreve a
intensidade de estimulo, chamado de limiar excitatorio. A Lei do Tudo ou Nada se
refere ao comportamento desse estimulo, ou seja, se dispara, ou ndo, o estimulo
nervoso. O disparo do estimulo s6 ocorre se a sua intensidade for superior a um
limiar (©) ocorrendo sempre com a mesma intensidade (independente do quao
superior seja a intensidade do limiar), caso contrario ndo ocorre emissao do sinal. Na

Figura 2 o limiar esta implicito e € representado por W,, ou seja, W, = — 6, e por

esse motivo o X,=1.

Entradas Pesos
|

Fungdo
somatério

Wo
Xo=1 — > Saida
Wi
Y
. Whn
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Figura 2. Representagao do neuronio artificial proposto por McCulloch e Pitts.

[Fonte: Elaboracéo propria]

A uma funcao de somatorio representa a soma do produto de cada entrada
(X;) pelo peso sinaptico (W;) atribuido a sua ligacdo. O resultado do somatdrio
conhecido como entrada liquida (net;). A equacdo 1 representa a fungcdo somatorio
descrita. Como podemos observar na Figura 2, a entrada X, é igual 1, isso ocorre

porque nesta representacdo, o limiar 6 esta implicito em Y7 X; - W;.

Também podemos observar que o valor de X,é 1. Isto ocorre porque a Figura
2 € uma representacao com limiar implicito, ou seja, W, = — 6. Se representarmos o
limiar explicitamente, a equacdo do net; pode ser descrito como na equagéao 2. A
representacdo implicita é usada por ser mais adequado para algoritmos de
aprendizagem[7]. Porém ndo muda o comportamento pois na equacao 1, que
representa implicitamente o limiar, o X, é igual 1 e W, € igual a -6. Pela lei do

Tudo ou Nada, s6 havera conducdo de estimulo se Y7, X; - W;;for maior que o limiar

0.
- (1)
netl- = ZX] ' VVU
j=0
= (2)
netl- = ZX] VVU — 0
=1

A funcéo de ativacao, descrita na equacéo 3, calcula a saida de um neurénio
artificial usando como entrada a entrada liquida (net;) calculada na equacédo 1. Na
literatura existem diversos exemplos para funcéo de ativacdo, porém as mais usadas
sdo a linear, sigmoide logistica e tangente hiperbdlica[7], representadas pelas

equacoes 4, 5 e 6 respectivamente.
f(net)) =Y (3)

f(net;) = net; 4)

10
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1 )
fnetd = e
eneti _ e—neti (6)
Fnetd) = ey e=me

A primeira arquitetura de RNA foi o Perceptron, desenvolvido em 1958 por
Frank Rosenblatt. O Perceptron € uma rede muito simples, composta por uma
camada de entrada e uma camada de saida, sendo cada camada composta por um
ou mais neurdnios. Cada neurénio de entrada se conecta a cada neurbnio de saida
através de uma ligacdo ponderada onde o peso € o peso sinaptico. A funcdo de
saida (ou funcédo de ativacdo) estabelecida para o Perceptron é a funcdo degrau,
desta forma quando o neurdnio esta ativo (entrada liquida superior ao limiar), é
emitido sinal 1 e quando esta em repouso (entrada liquida inferior ao limiar) emite

sinal 0. A equacdao 7 ilustra a expresséao da funcéo degrau.

1,senet = 0; (7)
0,senet <O0;

f(net) = {

Em 1960, Windrow e Hoff apresentaram regras de aprendizagem e aplicaram
aos conceitos de Perceptron dando origem a ADALINE (Adaptive Linear Neuron). A
regra de aprendizagem se baseava no método dos minimos quadrados (conhecidas
como regra delta) e sdo utilizadas até os dias atuais [7]. Além disso, a ADALINE
possibilita 0 uso de uma funcdo continua (diferentemente da funcdo degrau) para
funcdo de saida, permitindo resolver problemas continuos, enquanto que Perceptron
s6 resolvem problemas discretos. As funcfes mais usadas séo: Linear (equacao 4),

Sigmdide Logistica (equacédo 5) e a tangente hiperbdlica (equacéo 6).

A aprendizagem da RNA se dé& através dos ajustes dos pesos sinapticos que
ocorrem durante a fase de treinamento, quando os exemplos (conjuntos de entradas
e saida) sao apresentados. Como se conhece, na maioria dos casos, previamente a
saida desejada de cada exemplo usado no treino, pode-se dizer que a
aprendizagem da RNA é do tipo supervisionado. Porém existem alguns exemplos
de RNA com aprendizagem ndo supervisionada, mas todas RNA’'s que serdo

apresentadas neste trabalho serdo com aprendizagem supervisionada.

11
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Embora sejam capazes de resolver diversos problemas, tanto Perceptron
guanto ADALINE séo incapazes de resolver problemas nao linearmente separaveis,
gue sé&o a maioria dos problemas reais. Isto ocorre devido as suas arquiteturas que

s6 possuem uma camada de entrada e uma camada de saida.

2.2.1. Multi-Layer Perceptron

A rede Multi Layer Perceptron (MLP) possui uma arquitetura diferente do
Perceptron e da ADALINE. Pode-se dizer que é um Perceptron, mas com muitas
camadas, ou seja, a MLP apresenta pelo menos uma camada intermediaria
(escondida) de neurdnios (entre a camada de entrada e de saida). Estas camadas
séo responsaveis pela néo linearidade da rede, permitindo que a MLP seja capaz de
resolver problemas nédo linearmente separaveis, desde que os neurbnios desta
camada possuam funcéo de ativacdo néo linear como a funcédo sigmoide logistica

(equacéo 5) ou tangente hiperbdlica (equacao 6).

A presenca de pelo menos uma camada intermediaria permite uma RNA
apriximar qualquer funcdo continua e se houver mais de uma camada aproxima

gualquer funcdo matematica [15].

A Figura 3 representa um exemplo de topologia da RNA MLP com uma
camada escondida. Através da imagem podemos observar que a RNA MLP é
composta por um conjunto de neurdnios artificiais interconectados através de
ligacbes que ponderam os sinais, mas diferentemente do Perceptron e da ADALINE,

€ constituida por pelo menos trés camadas, sao elas:

e Camada de entrada: onde cada neurbnio representa uma variavel de

entrada do problema;

e Ao menos uma camada intermediaria (ou escondida): camada
responsavel pela nado linearidade da rede (dependendo da funcédo de
ativacao utilizada) e pela aproximacao de quaisquer funcdes matematicas

(dependendo da quantidade de camadas e das funcdes de ativacdo).

e Camada de saida: formada por um ou mais neurbnios responsaveis pela
resposta da rede e por representar a variavel (saida) desejada.
12
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Q\ Pesos
=0-
ol

Pesos

0 \

Camada de saida

1R L

Camada de
entrada Camada

intermediaria
Figura 3. Representagdo de Rede Neural Artificial Multi Layer Perceptron com uma
camada intermediaria (ou camada escondida) de neurdnios. [Fonte: Elaboracao

prépria]

Durante a aprendizagem, 0s pesos sao inicializados aleatoriamente e séo
ajustados durante a etapa de treino até obterem resultados otimizados para
solucionar o problema em questdo. Qualquer topologia de RNA utilizada necessita
de um algoritmo de aprendizagem para a otimiza¢do dos pesos. Como a MLP possui
camadas intermediarias, o processo de treinamento se torna mais complexo em
relacdo a Perceptron e ADALINE por exemplo. O algoritmo de aprendizagem
tradicionalmente usado na literatura para as redes MLP €& o algoritmo

backpropagation, que sera mais detalhado na secao a seguir.

2.2.1.1. Algoritmo Backpropagation
O algoritmo backpropagation € uma generalizacdo da regra delta, conhecida
como técnica do gradiente descendente, utilizada por Widrow e Hoff na
aprendizagem da rede ADALINE. O backpropagation foi desenvolvido por Paul
Werbos em 1974[16].

13
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No Perceptron e na ADALINE, a aprendizagem supervisionada se da através
dos ajustes dos pesos. Mesmo possuindo algoritmos de aprendizagem diferentes,
ambos necessitam da saida desejada para calculo do erro e a partir disto ajustam os
pesos. Porém, na aprendizagem supervisionada s6 se tem conhecimento de
exemplos de entradas e de saidas desejadas, mas, como ndo se conhece a “saida
desejada” da camada escondida e, consequentemente, ndo se conhece 0 erro
necessario para ajuste dos pesos na camada escondida, ha uma maior dificuldade

em otimizar 0s pesos para esta camada.

Para resolver este problema, o algoritmo backpropagation realiza uma
propagacao recursiva dos erros que sao calculados a partir da saida desejada e da
calculada. O funcionamento deste algoritmo pode ser dividido em dois passos, sao

eles:

e Forward: Nesse passo 0s sinais sdo propagados progressivamente no
sentido entrada-saida passando pela camada escondida. Nesta etapa a

saida é calculada e posteriormente calcula-se o erro.

e Backward: Nesse passo o erro, calculado na etapa anterior, é propagado
recursivamente no sentido da camada da saida para a de entrada
passando pela camada intermediaria. Neste processo a rede ajusta seus

pesos usando a regra delta generalizada.

Visando minimizar o erro entre saida desejada e saida calculada, usa-se a

equacao 8 na etapa backward para ajuste dos pesos.
Wit +1) = W) + a- 8" f™H(net" ™) (8)

Onde W/ (t+ 1) € o peso ajustado, W/}(t) € o peso antes do ajuste, a
representa a taxa de aprendizagem, §" € o termo de sensibilidade representada
pelas equacdes 9 e 10, sendo a primeira equac¢ao usada no ajuste dos neurbnios da
camada de saida, quando se conhece o erro entre a saida desejada (d;) e saida
calculada (y;), e a segunda equacdo usada para ajustes dos pesos da camada

escondida (quando ndo se conhece a saida desejada). O fm‘l(netjm‘l) sao sinais

de entradas propagados pelos neurdnios da camada anterior (camada “m — 17”).

14
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6" = (di = ¥i)* finery (9)

N (10)
o= fm ety ) w67
i=0

A equacédo de ajuste de pesos do algoritmo backpropagation representada
pela equacédo 8 permite que hajam grandes possibilidades do algoritmo ficar preso
nos minimos locais, evitando que se encontre os valores 6timos para o0 peso. Isto
ocorre devido a complexidade da funcdo erro. Por este motivo, surgiram algumas
propostas de modificacdes, uma delas consiste na inclusdo de um novo termo, taxa
de momento, representado por () dando origem a o algoritmo backpropagation

modificado representado pela equagéo 11.
Wh(t+1) = W)+ a- 6™ f™ L(net™™ ) + B-Aw[F(t — 1) (11)

Estes passos do algoritmo backpropagation se repetem por muitos ciclos
(iteracbes) para todos os exemplos utilizados para treinamento da rede. Apés cada
ciclo pode-se calcular o erro médio quadratico (EMQ) e, apds o termino do treino, é
possivel gerar um grafico (EMQ x Iteracdes) contendo a curva chamada de curva de
aprendizagem. As equacfes 12, 13 e 14 representam o erro meédio quadratico (para
N exemplos de um ciclo) e erro quadratico (para um exemplo n qualquer) e o erro

médio instantaneo (para S neurénios na camada de saida) respectivamente.

N
. (12)
EMQ =~ ) efi(k)
k=1
ef(n) = (d; — y;)* (13)
S
. (14)
e =5 ) k)
k=1

Dependendo da quantidade de ciclos usados para treinamento, € possivel
que a rede “memorize” os exemplos, dando falsa impressao de aprendizagem, ou

seja se fosse fazer testes com os mesmo exemplos usados para treinamento, poder-

15
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se-ia obter resultados préoximo de 100 % de acerto, mas com exemplos diferentes
poderia dar valores bem baixos. Para evitar esse problema existem técnicas de
validacdo como a validagdo cruzada que sera apresentada mais detalhadamente da

proxima secéo.

2.2.1.2. Validacao Cruzada

E uma técnica que tem como objetivo evitar que a rede “memorize” os
exemplos perdendo a sua capacidade de generalizacdo. Tal problema pode ser
causado pelo excesso de treinos, chamado de overfitting.

Esta técnica consiste no célculo do erro médio quadratico para um conjunto
de dados que néo é utilizado para ajuste dos pesos (equacao 15). Desta forma, a
cada ciclo o treinamento o erro é calculado para este conjunto chamado de conjunto

de validacéo cruzada.

N
. (15)
EMQYC = —- ) elC(k)
N ; M
e/“(n) = (d; — y;?) (16)
(17)

S
1
el () =5 ) ete(m)
k=1

2.2.2. Support Vector Machines

As Maquinas de Vetores de Suportes (denotada como SVMs, do inglés
Support Vector Machines) sdo rede neurais artificiais baseadas na teoria do
aprendizado estatistico (TAE), a qual foi proposta inicialmente em 1971 por Vapnik e
Chervonenkis [8] e foi desenvolvida, mais detalhadamente, em 1995 e em 1998 por
Vapnik[9][10].

O objetivo do desenvolvimento das SVMs € obter redes que, durante a fase
de treinamento, busquem minimizar o erro de treinamento e, a0 mesmo tempo,

reduzir a complexidade da rede obtida.

16
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O desejavel no treinamento supervisionado de uma rede € minimizar o erro de
generalizacdo, ou seja, minimizar o erro ao apresentar novos exemplos a rede. Na
TAE, este erro é conhecido como Risco Funcional e pode ser obtido a partir da
distribuicdo de probabilidade da populacdo [10]. Porém em problemas reais, em
geral, se usa amostra da populacdo em questéo, desta forma a distribuicdo ndo é
conhecida. Porém, é possivel calcular uma funcdo de erro conhecida como Risco
Empirico, podendo ser o erro médio quadratico, por exemplo, mas, dependendo do
tamanho da amostra, a minimizacdo do Risco Empirico ndo significa

necessariamente a minimizagao do Risco Funcional.

De acordo com a TAE, a capacidade maxima de generalizacdo esta
relacionada com a minimizagcdo do Risco Funcional, e para esta minimizacao, é
necessario minimizar de dois termos, do Risco Empirico (funcdo erro de
treinamento) e da complexidade da rede, conhecido como Risco Estrutural
(Restruturar) representado pela equacdo 18. Isto é possivel gragcas a variavel h
presente na equacao do Risco Estrutural. Esta variavel representa a dimensdo VC
(Vapnik-Chervonenkis), ou seja, 0 niumero maximo de exemplos de treinamento que
uma maquina de aprendizagem € capaz de classificar corretamente para todas as

possiveis combinacdes binarias destes dados.

h- (1og (%) + 1) — log (%) (18)

Restrutural = N

Através da equacao 18, podemos observar que o Risco Estrutural (R strutural)
depende da dimenséo VC (denotada pela variavel h), niumero de exemplos (N) e é

limitado a uma probabilidade 1-§.

Através da minimizacdo o Risco Estrutural e do Risco Empirico, € possivel
minimizar o Risco funcional, dando a rede a capacidade maxima de generalizacao.
Neste processo, as SVMs buscam ndo s6 um hiperplano que satisfaca um problema,
como o Perceptron, por exemplo, mas um hiperplano que seja 6timo, ou seja, 0 que

possui maior margem de separacao de classes.

17
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Na obtencéo do hiperplano 6timo, ou seja, a maior possivel, ocorre o0 ajuste
dos pesos (w), os quais sao representados por vetores que partem da origem e sao
ortogonais a os hiperplanos que separam as duas classes. Na classificacdo de duas
classes, cada uma das duas margens € delimitada por alguns elementos (os vetores
de suporte) de uma das duas classes e os elementos que néo estdo contidos nas
margens ndo sdo considerados na busca do hiperplano 6timo. Quanto a aplicacéo,
as SVMs podem ser divididas em SVMs Lineares e SVMs N&o Lineares.

2.2.2.1. SVMs Lineares
Sao usadas para resolver problemas linearmente separaveis, buscando a
maior margem (solugcédo 6tima) entre duas classes. Existem dois tipos: SVMs com

margens rigidas (maxima) e SVMs com margens suaves.

2.2.21.1. SVMs com Margens Rigidas

As SVMs de margens rigidas foram as primeiras formulacbes de SVM. A

figura 5 ilustra um exemplo de classificacado de duas classes (A e B).

Através da Figura 4 podemos notar a separacdo entre duas classes (A e B)
através de um hiperplano cuja margem esta a uma distancia d do hiperplano e é a
maior possivel para a classificacdo. Os elementos que estdo em vermelho (vetores
de suporte), tanto da classe A quanto da classe B, definem a fronteira, ou seja, as
margens devem passar por eles. Consequentemente nao existe nenhum elemento

de nenhuma classe entre as margens.

Por se tratar de uma busca por um hiperplano 6timo, a determinacdo dos
pesos exige maior esforco computacional, pois se transforma num problema
otimizacdo com restricdo de margens maximas e pode ser resolvida através do

método de multiplicadores de Lagrange.
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Margem 1

Margem 2

(0 Classe A

M+ Classe B

] [\ Classe Ana margem
Hiperplano

otimo () = Classe B na margem

Figura 4. Representagdo de uma classificacdo binaria realizada por uma SVM de
margem rigida [Fonte: Elaboracé&o propria]

Um conjunto de dados de treino pode ser representado por:
(xllyl)l"'l(xnly’n)lx € RdJY € {_11 +1} (19)

Onde a variavel X representa vetor de entrada e Y representa o valor de saida
ou classificacdo do dado de entrada, podendo ser -1 para uma classe e +1 para
outra classe. No exemplo da figura 5, poderia ser usado o valor -1 para classe A e

+1 para a classe B.

Desta forma, a equacdo do hiperplano 6timo pode ser representada pela
equacao 20. Onde a variavel w representa o peso e o valor de y é zero.
Consequentemente, as margens 1 e 2 podem ser representadas pelas equacdes 21
e 22.

w-x)—b=0 (20)
w'x)—b=-1 (21)
(w-x)—b=+1 (22)

Baseado nas equacbes 20, 21 e 22, podemos descrever a separacdo do

hiperplano de acordo com o seguinte formato:
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w-x)—b=+1lsey; =+1 (23)

w-x;))—b<—-1sey; =-1

Este formato pode ser representado por uma notacdo compacta de acordo
com a expressao 24

yi-lw-x)—-b] 21 (24)

A distancia d entre as margens pode ser obtida através da distancia
euclidiana conforme a equacdo 25. Para maximizar a esta distancia (d) entre as
margens € necessario minimizar a funcdo objetivo descrita na equacdo 26
obedecendo as condi¢cOes descritas pela inequacao 24[10]. A variavel W representa
o vetor de pesos e ||[W]| representa a norma euclidiana (equacdo 27) do vetor de

pesos.

_ 2 (25)

4=

1w (26)
2

W) =

27
||W||=JW12+W;+...+W% (27)

Para informacdes mais detalhadas sobre a minimizacdo por Lagrange pode

ser encontrado em [9] e[10].

2.2.2.1.2. SVMs com Margens Suaves

Observando a Figura 5, podemos notar que se um problema for linearmente
separavel e contiver alguns ruidos, representados por elementos de uma classe fora
de sua fronteira, seja entre as margens ou na regido de outra classe, as SVMs com
margens rigidas (maximas) ndo sdo capazes de resolver, pois ndo ha tolerancia
nesta formulacédo. Para resolver problemas dessa natureza, existe uma formulacéo

criada que tolera a presenca de ruidos. Trata-se da SVM com margem suave. A
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figura 6 exemplifica uma classificagdo usando SVM com margens suaves em um

problema linearmente separavel, mas com alguns ruidos.

Margem 1

Margem 2

O = Classe A

[ Classe B

A Classe A na margem
Hiperplano

6timo ) - Classe B na margem

+Classe A fora de seus
dominios

+Classe B fora de seus
dominios

Figura 5. Representacao de uma classificacao binaria realizada por uma SVM de

margem suave [Fonte: Elaboracao propria]

2.2.2.2. SVMs Nao-Lineares
As SVMs de margens rigidas e de margens suaves séo incapazes de resolver
problemas ndo linearmente separaveis. Para estes tipos de problemas pode-se

aplicar SVMs néo lineares, que possuem funcdes kernel na camada escondida.

Sao exemplos de funcdes kernel: funcédo Sigmoide Logistica (equacéo 4),
funcdo Tangente Hiperbdlica (equacdo 5) e a funcdo de Base Radial (FBR)

Gaussiana (equacao 28).

A Figura 6 apresenta um exemplo de problema de classificacdo néo
linearmente separavel em duas dimensfes. Porém aplicando uma funcéo kernel, é
possivel realizar um mapeamento para uma terceira dimensdo provocando
deslocamento de uma das classes de modo que se possam separa-las através de

um hiperplano utilizando uma SVM linear.
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Figura 6. Representacdo de uma classificacao binaria realizada por uma SVM néo

linear [Fonte: Elaboracé&o propria]

y =exp (—

2
s - g

(28)
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3. Metodologia

3.1. Base de Dados

Neste trabalho sera utilizada a mesma base de dados que foi empregada no
desenvolvimento da publicagdo de Moscato [6] e de Dantas L. em [17] e em [18].
Esta base foi utilizada para classificar se um paciente pode ou nao ser diagnosticado
com DA através de valores de 120 proteinas adquiridas a partir de andlise de

amostras sanguineas de alguns pacientes.

Em sua publicacdo, Moscato dividiu a base em 3 conjuntos de amostras. O
primeiro contendo 83 amostras sendo 68 usadas para treinamento dos
classificadores utilizados, e 15 usadas no processo de critério de parada de
treinamento, a validacdo cruzada (mencionada na secdo 2.2.1.2), o segundo
conjunto contendo 92 amostras de pacientes com ou sem DA e é utilizado para fase

de testes.

Moscato realizou testes com o intuito de reduzir a quantidade de proteinas
necessarias para classificacdo. Os testes foram realizados com assinaturas de 18,
10, 6 e 5 proteinas e, como ja foi mencionado na introducdo, concluiu que a

assinatura com cinco proteinas € suficiente para classificacado do diagnostico de DA.

Desta forma, este trabalho tem como objetivo reproduzir o experimento de
Moscato [6] e pelos trabalhos realizados por Dantas L. em [17] e em [18] para
assinatura com 5 proteinas (IL-13, IL-3, EGF, TNF-a e G-CSF) para dois

classificadores, MLP e SVM, para diagnosticar DA.

Para o experimento foi utilizado a mesma estratégia adotada por Moscato
para assinatura de 5 proteinas, ou seja, em um total de 175 amostras serdo usadas
83 para treinamento (sendo 15 delas para validacdo cruzada) e 92 para fase de

testes. O objetivo é verificar as taxas de acertos de cada classificador e compara-las.
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3.1.1. Pré — Processamento

Com o objetivo de se obter os melhores resultados, € fundamental realizar
alguns procedimentos antes de utilizar os classificadores. E preciso estar atento para
as diferencas de valores dos exemplos, pois segundo Valenca [7], isto pode
comprometer na capacidade de generalizacdo da RNA na etapa de treino.

Para evitar perda de capacidade de generalizacdo dos classificadores
utilizados, neste trabalho foi usada uma técnica de normalizacdo bastante utilizada
na literatura, a transformacéo linear, representada pela equacdo 29, onde x,,;,
representa o menor valor de entrada, x,,,, representa o maior valor e a e b sédo os
valores minimos e maximos, respectivamente, utilizados para normalizacdo de um

valor Xx.

y = ((b —a)- (%)) ta (29)

Através desta transformacéo linear os valores sdo normalizados num intervalo
entre a e b. Neste trabalho foram escolhidos os valores 0,15 e 0,85 para a e b
respectivamente. Apos a normalizacéo, a base podera ser utilizada para etapa de
treinamento da RNA. Porém, apos o término da fase de treino, € necessario
desnormalizar, utilizando a mesma estratégia da equacdo 29, o valor para o

intervalo inicial para calcular a taxa de acertos.

3.2. Experimentos dos Classificadores

Apés a etapa de pré-processamento dos dados da base, descritas na secéo
anterior, inicia-se a aplicacdo dos classificadores. Para todos classificadores
empregados, foi utilizada a mesma base de dados, contendo assinatura de 5
proteinas, seguindo as mesmas estratégias de Moscato em relacdo a separacao da

base em conjuntos de treino, validacéo e teste descritas na se¢éo 3.1.

Para cada RNA aplicada, foram realizados 30 experimentos. Para isso
utilizou-se a ferramenta Matlab, a qual permite criacdo de todas as redes neurais,

gue serao aplicadas neste trabalho, de forma configuravel.
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As proximas secdes descreverdo de forma mais detalhada os experimentos

de cada rede neural empregada.

3.2.1. Experimento da MLP

Para realizacdo dos experimentos com a MLP, foi necessério definir alguns

parametros de configuragéo para o treinamento da rede. A Tabela 1 descrevem as

configuragOes utilizadas para os 30 experimentos da rede MLP.

Tabela 1. Representacéo dos parametros utilizados na rede MLP para experimentos

dos dados normalizados [Fonte: elaboracéo propria]

Parametro Valor
Numero de neurdnios na camada de 5
entrada
Numero de camadas escondidas 1
Numero de neurénios na camada 10
escondida
Ndamero de neurbnios na camada de 2

saida

Funcao de ativagdo dos neurbnios da

camada escondida

Funcéo de ativagdo dos neurbnios da

camada de saida
Taxa de aprendizagem

Taxa de momento

Sigmoide Logistica

Linear

0,7

0,4

3.2.2. Experimento da SVM

Assim como no experimento da MLP, foi necessario definir parametros de

configuragdo para inicializacdo e treinamento da SVM. Foram realizadas 3
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experimentos com diferentes funcdes kernel para se comparar o resultados das

taxas e definir a melhor fungéo para o problema em questéo.

A Tabela 2 descreve todas as configuracdes que foram utilizadas para as trés
funcbes, a Sigmoide Logistica (equacgéo 5), a Tangente Hiperbdlica (equacéo 6) e a
Base Radial Gaussiana (equacéo 28)

Tabela 2. Representacéo das funcdes kernel utilizadas na rede SVM para

simulac@es [Fonte: elaboracao proépria]

Simulacéo Funcéo

Primeira simulagao Sigmoide Logistica

Segunda simulacao Tangente Hiperbdlica

Terceira simulacgéo Funcédo Base Radial Gaussiana

3.3. Teste da Soma dos Postos Wilcoxon

Nas secdes 3.2.1 e 3.2.2 nota-se que foram realizadas 30 experimentos para
cada classificador. Ap6s armazenar os resultados, foi necessario realizar um teste
estatistico para validacdo cientifica dos resultados. Como os dados ndo séo

normalmente distribuidos, foi utilizado o teste ndo paramétrico de Wilcoxon.

Para realizacdo deste teste estatistico, foi utilizada a ferramenta de software
matematico R, que contém a implementacéo deste e de outros testes estatisticos. A
ferramenta R utiliza o valor de nivel de significancia (denotada por a) de 0,05 (valor

padrao).

O teste de Wilcoxon analisa os resultados baseando-se a partir da mediana
de duas amostras independentes. Para realizacdo do teste foram utilizadas

hipéteses formuladas, as quais estédo representadas na Tabela 4.
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Tabela 3. Formulacdo das hipéteses definidas na aplicacao do teste da Soma dos
Postos de Wilcoxon [Fonte: elaboracao prépria]

Hipotese Descrigao

Hipotese nula As medianas das amostras sdo

estatisticamente iguais

Hipotese Alternativa As medianas das amostras analisadas

nao sao estatisticamente iguais

Desta forma, se o p-value, calculado durante o teste, for menor que a, entdo

se rejeita a hipotese nula acusando diferenga significativa entre as duas amostras.
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4. Resultados

Este capitulo apresentara todos os resultados obtidos pelos experimentos
realizados neste trabalho. Como foi definido na metodologia, capitulo 3, foi utilizada
uma base contendo 5 proteinas definidas por Moscato como suficientes para
classificacao, além disso foram realizados um total de 30 experimentos para cada
classificador.

Desta forma, o objetivo é verificar o desempenho da MLP e da SVM com base

de 5 proteinas e comparar seus resultados.

Antes de realizar a comparacao entre a MLP e a SVM, foram realizados
experimentos utilizando SVM com trés funcdes kernel diferentes como objetivo de se
determinar a SVM com melhor desempenho. No entando notou-se que todas as
taxas dos 30 experimentos da SVM nado variavam para cada funcdo Kernel
escolhida. Isto pode ser explicado pelo fato de a SVM realizar otimizacdo durante o
treinamento buscando melhor hiperplano de separacédo das classes (secéo 2.2.2.).
Desta forma n&o € necessario realizar teste estatistico para escolha, sendo a melhor

taxa o suficiente para a escolha da SVM com melhor desempenho.

A Tabela 4 exibe as taxas dos experimentos realizados para SVM utilizando
diferentes funcbes Kernel. Como podemos observar, a melhor taxa foi da SVM

funcdo Base Radial Gaussiana como funcéo Kernel.

Tabela 4. Representacdo da média das taxas de classificacdo para 30 experimentos

das SVMs com diferentes funcdes Kernel [Fonte: elaboracéo prépria]

Funcao Kernel usada na SVM Média das taxas para

30 simulacbes

Sigmoide Logistica 82,6%
FBR (Gaussiana) 95,65%
Tangente Hiperbdlica 54,34%
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A Tabela 5 exibe a média das taxas para 30 experimentos tanto para MLP

como para SVM com a fungéo kernel RBF Gaussiana.

Tabela 5. Representacdo da média das taxas de classificagdo para 30 experimentos

[Fonte: elaboracao proépria]

Classificador Média das taxas para 30
simulacbes

MLP 90,8%

SVM 95,65%

Como foi mencionado no capitulo 3, para validacdo dos resultados dos 30
experimentos armazenados, foi realizado um teste estatistico (Soma dos Postos
Wilcoxon). Mesmo com todas as taxas dos 30 experimentos da SVM possuindo o
mesmo valor (95,65%), foi necessario realizar o teste estatistico da Soma dos
Postos, ja que para a MLP notou-se valores diferentes para cada uma das 30
simulacdes, o que pode ser explicado pela inicializacdo aleatoria dos pesos
sinapticos iniciais.

A tabela 6 exibe o teste estatistico de Wilcoxon realizado utilizando o
Software R. Na realizacdo do teste estatistico foi utilizado o nivel de significancia
pré- definido 0,05 (capitulo 3). O resultado para o teste foi um p-value muito inferior a
0,05. Desta forma se descarta a hipotese nula e pode-se concluir que a SVM possui

melhor desempenho.
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Tabela 6. Formulacdo das hipéteses definidas na aplicacao do teste da Soma dos
Postos de Wilcoxon para os resultados da MLP e SVM [Fonte: elaboragao

propria]
Hipotese Descrigao
Hipotese nula As redes MLP e SVM possuem o

mesmo desempenho.

Hip6tese Alternativa A SVM possui melhor desempenho

A Tabela 7 exibe de forma resumida os resultados encontrados para as
topologias MLP e SVM em comparacao aos resultados encontrados por Moscato [6].

Tabela 7. Representacdo das comparacbes das média das taxas de classificacéo

com os disponiveis na literatura [Fonte: elaboracao propria]

Classificador Média das taxas para 30 simulacbes
MLP 90,8%

SVM 95,65%

Moscato 93%
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5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A doenca de Alzheimer € uma enfermidade neurodegenerativa, irreversivel e
progressiva que causa declinio das fun¢des cognitivas provocando, principalmente,
dificuldade de aprendizagem e perda de memoria. Partindo da premissa que a
populacédo alvo da doenga é constituida predominatimente por idosos acima de 65
anos, sendo a idade um fator de risco importante, é esperado que a incidéncia da
DA aumente cada vez mais, devido ao aumento da expectativa de vida presenciada

nos ultimos anos, principalmente nos paises desenvolvidos.

O fato de a DA constituir uma doenca que compromete significativamente a
vida dos portadores em varios aspectos — fisicos, sociais - ja € suficiente para
entender a importancia do tema abordado neste trabalho a fim de que o diagnostico
precoce seja alcancado. Pois intervengao terapéutica com farmacos e medidas néao
farmacologicas deve ser iniciada de forma imediata a fim de promover a melhor

gualidade de vida possivel amenizando os sintomas.

Este trabalho teve como objetivo realizar experimentos utilizando duas
topologias diferentes de Redes Neurais Artificiais, A Multi-Layer Perceptron (MLP) e
a Support Vector Machine (SVM) e, apds as andlises estatisticas para validacdes

dos resultados, realizar comparac6es dos resultados obtidos.

Assim como a MLP, a SVM também é capaz de resolver problemas nao
linearmente separaveis, desde que se use uma funcédo kernel, e mesmo que tenha
maior custo computacional, a SVM possui a vantagem de realizar otimiza¢do durante
a fase de treinamento de modo que se tenha o melhor hiperplano separador de

classes.

Através dos experimentos, foi observado que a rede SVM obteve um melhor
desempenho, tendo uma maior capacidade de generalizacdo para este problema.
No entando foi necessario realizar testes com diferentes funcdes kernel para que se
chegasse a este resultado, e a SVM com melhor desempenho utilizou a funcéo

kernel RBF Gaussiana.
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Visando obter melhores resultados, para os trabalhos futuros, seréo utilizadas
técnicas de otimizagcdo para obtencdo dos melhores valores para os parametros da
rede Support Vector Machine.
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Apéndice A
Resultado do Teste de Wilcoxon no

Software

Neste Apéndice estad contida a imagem referente ao resultado obtido apés
execucao da Ferramenta R para teste estatistico de Wilcoxon das taxas da SVM e
MLP, como foi descrito no Capitulo 4. Na imagem, MLP representa um vetor
contendo as 30 taxas dos experimentos da MLP e SVM representa um vetor com as
30 taxas para SVM.

> wilcox.test (MLE, SVM)
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: MLF and 5VM
W= 60, p—value = 3.891e-10
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

Figura7. Execucéo do teste de Wilcoxon [Fonte: elaboracao propria]
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