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Resumo

Nos ultimos anos, o crescimento e envelhecimento populacional, bem como a intensa
urbanizagdo e aumento da obesidade e sedentarismo na sociedade tém sido fatores cruciais para
0 aumento de casos de diabetes mellitus, doenca que hoje j& afeta pouco mais de 13 milhdes de
pessoas (cerca de 6,9%) da populacdo adulta no Brasil, segundo a Sociedade Brasileira de
Diabetes (SBD), e 422 milhdes de adultos (8,5%) em todo planeta, segundo dados da
Organizagdo Mundial de Saude (OMS). A Federacdo Internacional de Diabetes revela uma
tendéncia crescente destes nimeros e estima que até 2035 haja cerca de 19,2 milhdes de
diabéticos no Brasil e 471 milhGes de diabéticos no mundo. A doenca é crbnica e consiste em
uma serie de disturbios metabolicos que, se ndo tratados adequadamente, podem trazer
complicagdes fatais para o paciente, tais como: infarto, danos aos vasos sanguineos, cegueira e
AVC. O alto teor de glicose no sangue é um dos indicadores da doenca, no entanto, as diversas
causas da enfermidade podem dificultar ou atrasar o diagndstico clinico final. Segundo a SBD,
0 quanto antes um diagnostico de comprovacdo da doenca ou de um estado de risco (pré-
diabetes) for feito, mais chances tém os pacientes de manter um estilo de vida controlado e com
menos complicacBes. No caso dos pré-diabéticos, um diagndéstico antecipado pode fazer com
gue estas pessoas possam se prevenir de modo mais eficaz. A proposta deste trabalho €
averiguar se uma técnica de aprendizado de maquina é capaz de realizar um diagndéstico rapido
e preciso da auséncia ou presenca de diabetes em uma populacdo de individuos. Para tal,
utilizou-se a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAs), ja utilizada em outros trabalhos
similares para definir classificadores e a base de dados da populacéo indigena de Pima, onde ha
alta taxa de incidéncia da doenca. Se optou por uma andalise comparativa, considerando duas
topologias de RNAs: Multi-Layer Perceptron e Reservoir Computing. Desta forma, também é
possivel analisar qual das arquiteturas apresenta o melhor desempenho na resolugdo do

problema.

Palavras-chave: Diabetes, Classificacdo, Multi-Layer Perceptron, Reservoir Computing,

Redes Neurais Artificiais.
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Abstract

In recent years, population growth and aging, as well as the intense urbanization and
increase of obesity and sedentary lifestyle in society have been crucial factors for increase cases
of diabetes mellitus, a disease that today affects slightly more than 13 million people according
to the Brazilian Society of Diabetes (SBD), and 422 million adults (8.5%) worldwide, according
to the World Health Organization (WHO). The International Diabetes Federation shows a
growing trend in these numbers and estimates that by 2035 there are about 19.2 million diabetics
in Brazil and 471 million diabetics in the World. The disease is chronic and consists of a series
of metabolic disorders that if not properly treated can produce fatal complications for the
patient, such as: infarction, damage to blood vessels, blindness and stroke. The high glucose
content in the blood is one of the indicators of the disease, however, the various causes of the
disease may hamper or delay the final clinical diagnosis. According to the SBD, if an earlier
diagnosis of disease or a state of risk (pre-diabetes) is made, patients will be able to maintain
a controlled lifestyle with fewer complications. In case of pre-diabetics, an early diagnosis can
make these people to prevent themselves against the disease more effective. The purpose of this
study is to determine if a machine learning technique is able to perform a quick and accurate
diagnosis of the absence or presence of diabetes in a population of individuals. For this, we
used the technique of Artificial Neural Networks (ANNSs), already used in similar works as
classifiers and Pima indians database, where there is a high incidence rate of diabetes. We chose
a comparative analysis, considering two topologies of ANNs: Multi-Layer Perceptron and
Reservoir Computing. In this way, it is also possible to analyze which of the architectures

presents the best performance in solving this problem.

Keywords: Diabetes, Reservoir Computing, Multi-Layer Perceptron, Artificial Neural
Networks, Classification
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Capitulo 1 - Introducéo

Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo sdo expostos a motivagdo para realizacao desta pesquisa, seus objetivos
e a estruturagéo e organizagéo geral deste documento.

1.1 Motivacao

O atual ritmo de crescimento e envelhecimento populacional, aliado a intensa
urbanizagdo e aumento da obesidade e sedentarismo na sociedade, tém se mostrado como
fatores cruciais para o desenvolvimento de doencas ligadas a distdrbios metabolicos, tais como
o diabetes mellitus (DM) [18].

Ha relatos documentados de sintomas que remetem ao DM desde antes de Cristo [4].
No entanto, a doenca s6 foi melhor compreendida a partir do momento em que o médico Harold
Percival Himsworth classificou a enfermidade quanto a forma de resposta de um organismo ao
tratamento com insulina, em 1936 [9]. Atualmente, o padréo de classificacdo da doenca adotado
pela Organizacdo Mundial de Satde (OMS) é mais robusto e baseia-se na etiologia, ou seja, nas
causas e origens da doenca e ndo mais no tipo de tratamento. O novo padrdo considera quatro

classes clinicas ao invés das tradicionais duas estabelecidas por Harold P. Humsworth.

Diabetes, para muitos médicos, ndo é apenas uma doenga, mas um conjunto de
distdrbios metabdlicos que apresenta como principal problema a hiperglicemia (alto teor de
glicose no sangue), seja ela resultante de uma falha na secrecdo da insulina, seja na acéo da
insulina no organismo ou em ambas [24]. O mal tratamento destes disturbios pode acarretar
outros problemas, tais como complicacdes cardiovasculares, Acidente Vascular Cerebral
(AVC) e infarto [25]. Na maioria dos paises desenvolvidos, a doenca também ja figura entre a
quarta e oitava posicdo como uma das principais causas de obito devido as complicacdes e

agravantes que ela provoca.
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Capitulo 1 - Introducéo

A enfermidade, desconsiderando as particularidades de cada tipo, pode atingir qualquer
faixa etéria, apesar de mais comum na faixa dos 45 aos 64 anos e em mulheres (cerca de 7,0%
dos casos), segundo a Pesquisa Nacional de Saude (PNS) realizada no Brasil em 2013 [10].
Hoje, o diabetes ja atinge cerca de 13 milhdes (6,9%) e 422 milhdes (8,5%) de pessoas na
populagdo adulta do Brasil e do mundo, respectivamente, segundo dados da Sociedade
Brasileira de Diabetes (SBD) [18] e da OMS [1]. Considerando as pesquisas do ano de 1980 da
OMS, que registravam cerca de 108 milhdes de diabéticos no mundo, os casos quadruplicaram.
No Brasil, a situacdo ndo € melhor. Em 2013, a PNS registrou 9 milhdes de diabéticos (6,2%)
na populacéo adulta do pais. Isto implica em um aumento de 4 milhGes de casos da doenca no
pais em um periodo de apenas quatro anos [20]. A Federacdo Internacional de Diabetes, em
decorréncia destes numeros, ja estima um crescimento da incidéncia da doenca para cerca de
19,2 milhGes e 471 milhdes de casos de diabetes no Brasil e no mundo, respectivamente, até o
ano de 2035 [11].

Sendo uma doenca cronica, 0 DM consiste em um quadro clinico que ndo tem cura e é
irreversivel. No entanto, existem tratamentos que permitem um convivio aceitavel com a
doenca e um controle do quadro clinico para que ndo acarrete em complicacdes severas para 0
individuo diabético. Além disto, caso seja diagnosticada precocemente, alguns casos da doenca
(DM tipo 2) apresentam um estagio pré-diabético antes de avangarem para a fase diabética
propriamente dita e nestes casos, o quadro clinico pode ser revertido. Mesmo um diagnéstico
prévio de um quadro clinico ja considerado diabético ja é extremamente Gtil para recomendacéo
de um tratamento mais adequado para um individuo com a doenca. Levando em consideracéo
que os muitos tipos de classificagdo e particularidades da DM podem dificultar ou atrasar um
diagndstico, se faz necessaria a elaboracdo de modelos ageis para classificar e mesmo prever

diagnosticos relacionados a esta enfermidade.

Na literatura, um modelo para classificacdo e diagnéstico da presenca ou auséncia de
DM em um grupo de individuos utilizando uma rede neural Multi-Layer Perceptron (MLP) foi
desenvolvido por Marcos Rogério Ferrara [6]. No trabalho dele, 0 modelo proposto apresentou
uma média de acuracia de cerca de 85% em 40 execuces. O trabalho de Ferrara foi aplicado a
mesma base de dados adotada neste trabalho e é utilizado como um dos principais parametros
comparativos durante as analises de resultados desta pesquisa. Outro trabalho relevante e
motivador desta pesquisa foi a monografia de Lara Dantas [3], que apesar de aplicar as técnicas

de RNA para o problema do mal de Alzheimer, abordou, com 6timos resultados, a utilizagdo
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Capitulo 1 - Introducéo

das mesmas topologias que foram adotadas nesta pesquisa para um problema e area de aplicacéo

similares.

Fundamentando-se no que foi exposto, este trabalho visa contribuir para solucdo do
problema aqui elucidado, adotando a topologia de RNA MLP, dita com um bom desempenho
para problemas de classificacdo, além de ser bem conhecida e utilizada para fins semelhantes
[27]. Para efeitos comparativos e de inovagdo, a RNA Reservoir Computing (RC) foi adotada,
pois aléem de ja se fazer presente em outras publicacdes que utilizam uma abordagem
comparativa de topologias de RNA, é uma arquitetura de rede neural do tipo recorrente, ou seja,
possui feedback (realimentacao) [28]. A grande variedade de comportamentos dindmicos e nao
linearidade apresentados por uma rede recorrente, tal qual a RC, é objeto de estudo desta
pesquisa, pois pode trazer melhoras nos resultados obtidos por uma rede do tipo feedfoward,
como uma rede MLP, por exemplo. Quando treinada, esta rede neural fornece a mesma resposta
de saida para um dado sinal de entrada. Além disto, a utilizacdo de RC ndo é muito comum, na
literatura, para problemas envolvendo o auxilio ao diagndstico de diabetes, tornando-a um dos

diferenciais deste trabalho.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo central deste trabalho é avaliar o desempenho obtido na classificacdo da
presenca ou auséncia de DM em um grupo de individuos, utilizando as topologias MLP e RC e
comparando os resultados tanto entre as metodologias adotadas, quanto com os resultados

advindos de outros trabalhos da literatura.

1.2.2 Objetivos especificos
Como metas especificas deste trabalho, destacam-se:

1. Realizar o procedimento de classificacdo de DM com cada uma das topologias
escolhidas;

2. Alterar parametros de configuragdo da MLP e RC afim de obter as respectivas

configuracGes que fornecem melhores resultados;

Comparar resultados finais de ambas;

4. Fazer comparacdo com resultados presentes na literatura;

.
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Capitulo 1 - Introducéo

5. Promover testes estatisticos objetivando demostrar a confiabilidade do modelo
de solucéo proposto;

6. Expor conclusdes e consideragdes relacionadas as novas metas e trabalhos
futuros que poderdo ser alcancados apos o término deste trabalho.

1.3 Estrutura da monografia

Esta monografia esté dividida em cinco capitulos: Introducdo, Fundamentacao Tedrica,

Metodologia, Analises de Resultados e Conclusdes.

O capitulo de Fundamentacdo Tedrica apresenta as descricGes conceituais essenciais
para 0 entendimento pleno desta pesquisa. Além disto, traz maior aprofundamento na
contextualizagdo realizada neste capitulo introdutdrio enquanto trata dos conceitos referentes a

doenca de DM e as redes neurais MLP e RC, que sdo as redes neurais utilizadas neste trabalho.

Ja o capitulo da Metodologia € responsavel por trazer os materiais e métodos que foram
utilizados para obtencéo dos resultados analisados ao fim deste trabalho, relatando em detalhes
todo o procedimento da pesquisa. Aqui se encontram descritos desde o pré-processamento e
transformacdes realizadas na base de dados até a obtencéo dos resultados com uso das técnicas

aplicadas.

No capitulo de Anélises de Resultados estdo expostas as comparagdes dos resultados
obtidos entre as diferentes topologias de RNA utilizadas e para com os resultados advindos da
literatura. Além disto, neste capitulo também se encontram os testes estatisticos aplicados para
comparar a eficacia dos resultados provenientes das diferentes técnicas abordadas neste
trabalho.

Por fim, o capitulo de Conclusbes é direcionado & andlise final do autor desta
monografia, tendo como base as analises dos resultados obtidos e as dificuldades encontradas
para elaboragdo e execucdo deste projeto. Este capitulo apresenta ainda uma secéo dedicada a

listar as melhorias e trabalhos futuros derivados e inspirados pelo término desta pesquisa.
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo estdo descritos conceitos fundamentais para o entendimento deste
trabalho.

2.1 Diabetes Mellitus

Diabetes Mellitus ¢ uma doenca crbnica que consiste em um conjunto de disturbios
metabdlicos caracterizados principalmente pelo alto teor de glicose no sangue de um individuo,
a chamada hiperglicemia. Em geral, os sintomas incluem aumento de sede e fome, ganho ou
perda de peso repentina, fadiga frequente, problemas de cicatrizacdo e circulacdo, pressao
desregulada, tonturas, aumento da vontade de urinar e complicacdes na visao. Se nao for
adequadamente tratada, os distlrbios causados pela doenca podem acarretar em severos
agravantes para o individuo. Estes agravantes incluem: cegueira, AVC, infarto, danos aos vasos
sanguineos, problemas renais e Ulceras nos pés [25]. Exames de rotina para avaliar os anticorpos
relacionados a producdo de insulina e para avaliar as taxas de glicose no sangue, alimentacao
saudavel e balanceada, tratamento de estresse e pratica regular de atividades fisicas sdo
recomendacdes gerais para prevencdo da doenca. Para 0s casos onde um individuo atesta a
existéncia de ocorréncia(s) de DM em sua familia, também recomenda-se um constante e

rigoroso acompanhamento médico [18].

Em 1500 A.C. (Antes de Cristo), estudiosos hindus documentaram descri¢fes sobre uma
doenca, até entdo desconhecida, que causava um grande aumento na sede e na frequéncia do
ato de urinar. Também se percebeu que formigas e mariposas eram atraidas pelos dejetos

expelidos pelas pessoas com os sintomas citados [4].

Em 250 A.C. ouviu-se pela primeira vez o termo diabetes, de origem grega, ao qual se
atribuiu o significado de sifdo, baseando-se no fato de que os liquidos ingeridos eram

rapidamente expelidos do organismo, ou seja, algo que passava rapido. Porém, o termo
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Capitulo 2 - Fundamentacao Teorica

(considerando seu significado grego) so foi oficialmente documentado e reconhecido em 1425
em um texto traduzido e publicado em inglés, por Adams [15]. Antes disto, o termo foi utilizado

pela primeira vez fora da area médica por Columella [16], tendo sido empregado em latim.

O nome mellitus, por sua vez, surgiu em 1670 apds Thomas Willis redescobrir o sabor
adocicado da urina (notado pelos estudiosos hindus em 1500 A.C.). O significado da palavra
mellitus se origina do latim e é o equivalente & palavra doce, em traducdo livre. A descoberta
de Willis permitiu que se diferenciassem as duas classes de diabetes: mellitus e insipidus. O

termo mellitus foi, no entanto, acrescentado pela primeira vez por Cullen [2], no século XVIII.

Em 1921, descobriu-se a importancia da insulina no tratamento da doenca. No ano de
1936, com base nesta e em descobertas anteriores recentes (tal como o papel do pancreas no
organismo e sua influéncia na doenca), Harold P. Himsworth [9] identificou e distinguiu 0 DM
em dois tipos, classificados quanto a forma de tratamento da enfermidade: diabetes sensivel a

insulina ou insulinodependente e diabetes ndo sensivel a insulina ou ndo insulinodependente.

Atualmente, a classificacdo do DM proposta pela OMS e pela ADA se baseia no aspecto
etioldgico da enfermidade, ou seja, nas origens e causas da doenca. Em virtude disto, hoje sdo
consideradas quatro classes clinicas: DM tipo 1 (conhecida anteriormente como
insulinodependente), DM tipo 2 (chamada primeiramente de ndo insulinodependente ou

insulinoindependente), DM gestacional e o grupo de outros casos especificos de DM.

DM1 e DM2 séo os dois principais tipos de classificagdo da doencga e ocorrem por
motivos distintos. De acordo com a Figura 1, o DML ocorre devido ao pancreas de um
individuo, responsavel pela producéo de insulina que controla o nivel de glicose do individuo,
ter as suas células beta destruidas. Isto acarreta na deficiéncia da produgéo de insulina, causando
0 aumento do teor de glicose no sangue (hiperglicemia) e fazendo com que o individuo portador
da doenca precise de um tratamento com insulina exdgena, tornando-se dependente da insulina
para sobreviver. O diabetes tipo 1 ainda se subdivide em outros dois tipos: DM 1A ou autoimune
e DM 1B ou idiopatica [18].

A forma autoimune do DM1 corresponde a uma taxa entre 5% e 10% dos casos de DM
existentes. Nesta forma da DML, as células beta pancreéaticas sdo destruidas por um processo
imunolégico do proprio organismo, que para eliminar as células consideradas uma ameaca,

forma os anticorpos: anti-insulina, antidescarboxilase do &cido glutdmico (GAD 65),
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Capitulo 2 - Fundamentacao Teorica

antitirosina-fosfatases (I1A2 e 1A2B) e antitransportador de Zinco (Znt) [25]. H& como prever o
caso clinico autoimune mediante exames de sangue com o propdsito de verificar a acdo dos
anticorpos citados. Essa previsdo pode ser de meses ou até anos antes de um agravamento da
situacdo clinica e em individuos que ja apresentem hiperglicemia, ha entre 85% e 90% de
chance de se verificar esta acdo [18]. Por outro lado, a forma idiopéatica € menos comum e ndo
possui origem ou causa conhecida tal qual a forma autoimune. Por conta disto, individuos com
esta forma de DM1 tendem a desenvolver a cetoacidose diabética, situacao grave da doenca em
que o individuo apresenta desidratacdo severa, vomitos, dificuldade respiratdria e sonoléncia,
podendo entrar em estado de coma. Se faz necessario um tratamento intensivo para evitar
fatalidades nestes casos. Nem todas as clinicas sdo capazes de identificar a acdo dos anticorpos
da forma autoimune, o que torna a identificacdo das subcategorias de DM1 nem sempre

possivel.

O DM2, como ilustrado na Figura 1, ocorre porque a a¢ao da insulina nas células do
organismo é dificultada e normalmente é associada ao aumento de peso (obesidade) e ao
sedentarismo ou a questdes genéticas e ambientais [25]. Isso € chamado de resisténcia a insulina
e caracteriza-se pela dificuldade dos receptores de insulina em distribuir a insulina produzida.
Em virtude disto, ha um aumento na producdo de insulina para tentar estabilizar os niveis de
glicose no organismo, sendo este o0 estagio pré-diabético. Quando ndo é mais possivel manter
os niveis de glicose, surge o diabetes. Os sintomas no DM2 se desenvolvem de maneira mais
lenta comparado ao DML e os tratamentos com insulina ndo sdo essenciais para sobrevivéncia,
mas podem ser empregados para melhorar o controle metabdlico. O tratamento mais comum
do DM2 envolve controle com medicamentos, préatica de atividades fisicas regularmente e dieta
recomendada e aprovada por um endocrinologista e um nutricionista. Se ndo tratada, entretanto,
a doenca traz os mesmos agravantes do tipo 1 de DM. O tipo 2 é a manifestacdo da enfermidade

com mais casos, sendo estes cerca de 90%.

Apesar da possibilidade de ocorrerem em qualquer faixa etaria, 0 DM1 costuma
acometer criancgas e jovens adultos enquanto o DM2 é mais comum em adultos a partir dos
cinquenta anos, mas também tem se mostrado mais frequente em jovens e criancas, devido a

alimentacdo mais gordurosa e desbalanceada e ao sedentarismo.
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TYPES OF DIABETES

Type |l diabetes

Type Il diabetes

«w Glucose ¥ Glut-4 @ Insulin Insulin receptor

Figura 1. Principais tipos de diabetes mellitus

(Fonte: www.dreamstime.com )

O terceiro tipo de diabetes € 0 DM gestacional, que se trata de qualquer intolerancia a
glicose, de magnitude variavel, com diagnostico no inicio ou durante o periodo de gestacao
[18]. O DM gestacional ocorre de forma similar ao DM2, por conta da resisténcia a insulina e
diminuicdo da funcdo das células beta. Atinge entre 1% e 14% de todas as gestacdes no mundo
e no Brasil, cerca de 7% das gestacGes sdo complicadas pela hiperglicemia gestacional. Apds o
parto, durante as primeiras quatro a seis semanas, deve-se reavaliar o diagnéstico das pacientes
para averiguar se elas ainda apresentam DM e intolerancia a glicose. Normalmente ap6s o parto
a tolerancia a glicose retorna aos padrdes normais, entretanto, deve-se manter as pacientes em
observacdo e sendo acompanhadas, pois ha o risco de 10% a 63% do desenvolvimento futuro
de DMZ2, que varia de acordo com cada pais do mundo, durante os 5 a 16 anos posteriores ao
parto [18].

O grupo de outros tipos especificos de DM caracteriza-se por apresentar diversas formas
menos comuns de DM nos quais 0s processos causadores podem ser identificados. A Tabela 1

mostra os grupos de processos causadores conhecidos e instancias especificas de cada grupo.
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Tabela 1. Outros tipos especificos de DM
(Fonte: Adaptado de OLIVEIRA [18])

Processos causadores

Defeitos genéticos nas funcdes das
ceélulas beta

Defeitos genéticos na acao da insulina

Doencas do pancreas exdcrino

Endocrinopatias

Introduzido por medicamentos ou agentes
quimicos

Infeccdes
Formas incomuns de DM autoimune

Outras sindromes genéticas associadas

Instancias das causas

MODY 1 (defeitos no gene HNF4A)
MODY 2 (defeitos no gene GCK)
MODY 3 (defeitos no gene HNF1A)
MODY 4 (defeitos no gene (IPF1)
MODY 5 (defeitos no gene HNF1B)
MODY 6 (defeitos no gene NEUROD1)
Diabetes neonatal transitério
Diabetes neonatal permanente

DM mitocondrial

Resisténcia a insulina do tipo A
Leprechaunismo

Sindrome de Rabson-Mendenhall
DM lipoatrofico

Pancreatite

Pancreatectomia ou Trauma
Neoplasia

Pancreatopatia fibrocalculosa
Acromegalia

Sindrome de Cushing

Glucagomia

Somatostinoma

Determinadas toxinas

Pentamidina

Acido nicotinico

Glicocorticoides

Hormanio tireoidiano

Interferona

Diazéxido

Rubéola congénita

Citomegalovirus

Sindrome de Stiff-Man

Anticorpos antirreceptores de insulina
Sindrome de Down

Sindrome de Wolfram

Sindrome de Turner

Sindrome de Klinefelter

Sindrome de Prader-Wil

Sindrome de Laurence-Moon-Biedl
Distrofia miotbnica
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Para mais informacGes detalhadas sobre o diabetes: descri¢do clinica, etiologia da
doenga, tratamentos, tipologia e pesquisas de incidéncia, recomenda-se a leitura do documento
de diretrizes de diabetes, elaborado pela SBD, mais recente. Para este trabalho, foi considerado
0 documento de 2015-2016 [18].

2.2 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso central bioldgico, em particular os neurdnios do cérebro, capazes de realizarem o
aprendizado de maquina bem como o reconhecimento de padrdes. O principal propésito de uma
RNA é simular o comportamento conexionista de uma cadeia de neurdnios objetivando
aprender com seu ambiente e melhorar seu desempenho. Para isto, realiza-se o procedimento
de treino, um processo iterativo de ajuste aplicados aos pesos (sinapses) das conexdes entre 0s
neurdnios de uma RNA. Existem ainda as redes neurais que ndo possuem pesos. Estas
apresentam como principal diferenca com relagdo as redes convencionais a forma de armazenar
informacdo [7]. Quando uma rede neural consegue generalizar uma solugdo para uma

determinada classe de problemas, afirma-se que houve aprendizado.

O processo de aprendizado de uma RNA se verifica a partir da modificacdo dos pesos.
Os pesos iniciais, normalmente gerados aleatoriamente, sdo modificados iterativamente por um

algoritmo de treinamento que segue um dos seguintes paradigmas:

e Aprendizado Supervisionado: €é apresentado um conjunto de treino,
consistindo de entradas e correspondentes saidas desejadas.

e Aprendizado por Reforc¢o: para cada entrada apresentada, € produzida uma
indicacdo (reforgo) sobre a adequacdo das saidas correspondentes produzidas

pela rede.

e Aprendizado N&o-Supervisionado: a rede tem seus pesos ajustados sem a
utilizacdo de pares de entradas-saidas desejadas e sem indicagdes sobre a

adequacdo de suas saidas correspondentes produzidas pela rede.
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Para elaboracéo e configuracdo de uma RNA, deve-se conhecer as caracteristicas dos
neurdnios, a topologia da rede e as suas regras de treinamento. Uma RNA bem elaborada e
configurada traz além da aprendizagem alguns outros beneficios, tais como: alto poder de
generalizacdo, flexibilidade, tolerancia a falhas, auto-organizacdo e processamento paralelo de

informacodes [8].

Na préatica, a RNA pode ser aplicada para solucionar problemas de aproximacéo de
funcles, classificacbes, reconhecimentos de padrbes e previsdes de séries temporais. Além
destes exemplos mais classicos, aplicacfes cada vez mais comuns nas quais se podem encontrar

redes neurais sdo: sensoriamento remoto, robética, auxilio a diagndsticos médicos e biometria.

O primeiro modelo artificial de um neurénio bioldgico foi proposto por Warrem
McCuloch e Walter Pitts em 1943 [17]. Este modelo foi pioneiro e fundamental para o
desenvolvimento dos modelos e aplicacdes que surgiram em seguida e para 0s avangos que
culminaram no que se conhece atualmente. A Figura 2 apresenta um modelo geral de um

neuronio artificial, com base no proposto por McCuloch e Pitts.

bias

x o
@ T Activation
§ Function
(=2}
il A Output
3 @(.) Vi
C

Summation

Figura 2. Modelo geral de um neurdnio artificial
(Fonte: Adaptado de HAYKIN [8] )

O primeiro elemento do neurdnio consiste em um conjunto de sinapses ou elos de
conexdo, caracterizados cada qual por um peso W, onde k =1, ..., m e corresponde ao nimero
da camada na rede neural e j = 1, 2, ..., n € 0 nimero do neurénio na camada k. Para 0 modelo
de McCulloch e Pitts e para a topologia perceptron [27], k=1, pois ha apenas uma camada. As

equacgOes descritas nesta se¢do levam em consideracdo o modelo da Figura 2, com k=1. O
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produto de um sinal de entrada pelo seu respectivo peso sinaptico indica a influéncia deste sinal

na saida [8].

O segundo elemento é um somatdrio para os sinais de entrada, ponderado pelas sinapses
do neurénio (pesos) como uma combinacdo linear [8]. Também é considerado o fator by, 0 bias,
conhecido como limiar ou threshold. O limiar determina a emissdo do sinal por um neurdnio
em analogia a Lei do Tudo ou Nada [27]. Considerando o limiar explicito como mostrado na

figura, a equacao resultante da combinacéo linear pode ser descrita como na Equacéo 2.1:

U = Z:;l(wkj . XJ — bk) (21)

Nos algoritmos de aprendizagem, no entanto, considera-se que a apresentacao do limiar
de forma implicita é mais adequada e para isto, duas modificacdes sdo realizadas: Considera-
se 0 limiar como um novo sinal de entrada Xo = + 1 e adiciona-se um novo peso Sinaptico
correspondente a este sinal, descrito por: Wko = - bk. A equagdo resultante pode entéo ser

reescrita como mostra a Equagao 2.2 [27].

U, = Zj:O(ij .xj) (2.2)

O terceiro elemento € uma funcao de ativacdo, responsavel por restringir a amplitude de
saida de um neurdnio e desta forma, limitar o intervalo de saida para um valor finito, sendo

descrita pela Equacéo 2.3 [8].

Ve = @ (ug) (2.3)

A Figura 3 apresenta as trés fungdes de ativagdo mais conhecidas e utilizadas, sendo:
(@) a funcdo Sigmdide Logistica; (b) a funcdo Tangente Hiperbdlica; e (c) a funcdo de ativacdo

Linear.
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Figura 3. Funcgdes de ativacdo

(Fonte: Neural Network Toolbox )

Na funcao sigmoide logistica (Equacao 2.4), onde a representa o parametro de
inclinacdo da curva, a saida pode assumir valores entre 0 e 1, enquanto na funcdo da
tangente hiperbdlica (Equagdo 2.5), assume valores entre -1 e 1, sendo b os limites
superiores e inferiores da funcéo e a, a inclinacdo da curva. Na funcéo de ativacdo linear

(Equacdo 2.6), um numero real A define a saida linear para os valores de entrada.

fuw) = = (2.4)
ebu _ e—bu

f(uk) =a .W (2.5)

flug) = A uy (2.6)
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Outro conceito importante a ser destacado é a arquitetura de uma RNA, ou seja,
como estéo organizados 0s neurdnios em uma rede neural. As topologias Perceptron e
Adaline, com uma Unica camada, s6 sdo capazes de resolver problemas linearmente
separaveis. Esta limitacdo foi superada com o surgimento de redes neurais com
multiplas camadas, tal qual a MLP. A RNA MLP é parte de um grupo de arquitetura
conhecida como feedfoward, onde os neurdnios sdo agrupados em camadas, 0s sinais
percorrem a rede em uma Unica direcdo, da entrada para a saida, € 0s neurénios de uma
mesma camada ndo possuem conexdes entre si. H4 ainda a arquitetura de Rede Neural
Recorrente (RNR), que possui realimentagdo, de modo que as saidas de alguns
neurdnios de uma camada alimentam neur6nios da mesma camada (inclusive a si
proprios) ou de camadas anteriores. Nesta arquitetura, os sinais percorrem a rede em
duas direcdes, a memoria é dindmica e ha capacidade de representar estados em sistemas
dindmicos, sendo uma arquitetura apropriada para resolucdo de problemas que
envolvem processamento temporal [27]. A Rede de Hopfield [27], a Echo State Network
(ESN) [12] e a rede RC, detalhada na subsecdo 2.2.2 e no Capitulo 3, sdo exemplos de

redes recorrentes.

2.2.1 Rede Neural Multi-Layer Perceptron (MLP)

Trata-se de uma topologia Perceptron com multiplas camadas, organizadas e

descritas da seguinte maneira:

e Camada de Entrada: é a camada onde os padrdes de entrada do

problema sdo apresentados a rede.

e Camadas Intermediéarias ou Escondidas: Sdo as camadas onde a maior
parte do processamento € realizado utilizando as conexdes ponderadas.
Estas camadas podem ser  consideradas como extratoras de
caracteristicas. Uma rede MLP possui ao menos uma camada escondida
e isto propicia a resolucdo de problemas ndo linearmente separaveis.
Com uma camada escondida, uma rede MLP pode realizar aproximacoes
no ambito de qualquer funcdo continua e a partir de duas camadas
escondidas, a aproximacgdo é valida no ambito de qualquer funcéo

matematica.
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e Camada de Saida: é a camada onde o resultado final, a saida da rede

neural, é apresentado.

A Figura 4 exp0e a arquitetura de uma rede neural MLP. Também é possivel
observar na imagem que para uma dada saida obtida, h4& uma saida desejada
correspondente. Isto indica que o aprendizado e treinamento de uma MLP sao

supervisionados.

Para treinar uma MLP, normalmente utiliza-se o algoritmo de backpropagation,
criado por Paul Werbos em 1974 [30], ou variagdes deste. Este algoritmo de treinamento
€ um dos mais populares e utilizados na literatura para encontrar 0os pesos 6timos da

MLP e se encontra descrito no capitulo 3 deste trabalho.

Algoritmo de treinamento

Entradas / / /Saqdaf s) Salda (s)
X, - £

obt;da{s} des&;ada s(s)

- Camada de saida

I. S l Bias
Bias Bias
m-&sima camada oculta

1?camada oculta

Camada de entrada

() MNeurénios com funcdo de ativacio
@ Neurdnios sem processamento
—= Conexdes sinapticas

Figura 4. Modelo geral de uma RNA MLP
(Fonte: Adaptado de SOARES [23])
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2.2.2 Reservoir Computing

A primeira geracdo de redes neurais artificiais caracterizou-se por apresentar neurénios
com saida binaria, como por exemplo, o modelo de McCulloch & Pitts (MCP) de 1943. E apesar
do modelo MCP néo ser tdo préximo do comportamento do neurdnio bioldgico real como o
modelo de Hodgkin-Huxley, de 1952, o primeiro era praticavel computacionalmente enquanto
0 segundo ainda ndo. As limitacGes da primeira geracdo da RNA se deveram ao fato da

possibilidade de resolucdo apenas de problemas discretos e linearmente separaveis [8].

Na segunda geracdo, surgiram as redes neurais artificiais com saidas mapeadas por
funcBes continuas como a sigmoide logistica e a tangente hiperbdlica. Os modelos desta geragédo
jaeram capazes de computar funcdes com entradas e saidas analdgicas e suportavam algoritmos
de treinamento baseados em gradiente, como por exemplo, o backpropagation. A RNA MLP é
um dos mais conhecidos exemplos desta geracao, que tinha como limitacdo o comportamento
estatico, de modo que apds o treinamento, para um dado padrdo de entrada, a saida

correspondente € a mesma, invariante com o tempo [8].

A terceira geracao trouxe a proposta das Redes Neurais Pulsadas (RNP) ou Spiking
Neural Networks. Os neurbnios nesta geracdo sdo mais proximos do comportamento do
neurénio bioldgico, trazendo para a pratica o modelo proposto por Hodgkin e Huxley anos antes
e outros modelos mais simples como o Integra e Dispara [21]. Estes modelos possuem
representacdo temporal ja que sdo baseados em pulsos gerados no tempo. A Liquid State
Machine (LSM), criada por Wolfang Maass [14] em 2001 é um tipo de RNP.

Tanto a LSM quanto a ja citada ESN sao redes recorrentes que possuem a propriedade
Echo State Property, que permite a rede armazenar informacGes anteriores devido as suas
conexdes recorrentes. No entanto, a memdaria destas redes, chamada de fading memory, elimina

gradualmente as informacgdes mais antigas, atuando de forma similar ao cérebro humano [3].

O termo Reservoir Computing (RC) foi utilizado pela primeira vez por Verstraeten em
2007 e unificou os conceitos apresentados pela LSM e pela ESN [28]. Um RC é um framework
para utilizacdo de uma RNR com objetivo de realizar uma modelagem caixa-preta para sistemas

dindmicos (ndo-lineares).

Como se pode ver na Figura 5, o RC divide-se em trés partes principais:
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e Camada de Entrada: é a camada que representa as variaveis de entrada do

problema.

e Reservoir: camada que consiste em uma RNR dindmica e seus pesos internos

fixos e aleatorios.

e Readout: é a camada de saida linear da rede. Em um RC, apenas 0s pesos desta

camada sdo treinados.

Input Reservoir Output
nodes nodes

Figura 5. Topologia Reservoir Computing
(Fonte: Adaptado de SOARES [23] )

Como ja mencionado, o grande beneficio do RC é que em comparacao as outras técnicas
de RNR é a simplicidade do treinamento. Em um RC, o treinamento ocorre apenas na camada
de readout. No entanto, é necessario que se ajustem os parametros e a topologia da rede para
viabilizar a elaboracdo de um reservoir 6timo e adequado a aplicacdo. Mais informagfes com
relagdo a estrutura do RC e seu ao método de treinamento se encontram no capitulo 3 deste
trabalho.
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Capitulo 3
Metodologia

Neste capitulo se encontra detalhada a metodologia desta pesquisa, compreendendo a
descricdo da base de dados e as operagdes realizadas nela, a aplicagéo das topologias MLP e
RC com o intuito de identificar e classificar os padrdes presentes na base de dados e, por fim,

a apresentacdo dos testes estatisticos utilizados na analise estatistica dos resultados.

3.1 Base de Dados

Hé& grande diferenca no predominio de DM entre os diversos paises, classes sociais e
grupos étnicos. Registraram-se taxas mais elevadas para Nauru, na Oceania, e para os indios

Pima, no Arizona, Estados Unidos, onde quase metade da populacao adulta apresenta DM [18].

A base de dados utilizada neste trabalho é a Pima Indians Diabetes (PID) [19],
frequentemente adotada na maioria dos trabalhos disponiveis na literatura que aplicam SVM ao
diabetes, como pode ser visto nos trabalhos de Ferrara [6] e Vieira [29]. Elaborada por Knower
e outros pesquisadores da Universidade da California, esta base de dados vem sendo utilizada
como recurso para diversas analises e experimentos, principalmente por se tratar de uma das

poucas bases de dados abertas que tratam do tema de DM [13].

A PID foi criada a partir da coleta de informacdes da tribo indigena de Pima (localizada
nos arredores de Phoenix, Arizona, nos Estados Unidos) e contém informacdes referentes a
presenca de DM nas mulheres da tribo, que possuiam em média 21 anos ou mais na época e

faziam parte de um dos grupos com a maior taxa de incidéncia de DM2 no mundo.

A PID possui 768 registros, dos quais 500 (cerca de 65,1%) correspondem a pacientes
ndo diabéticas e 268 (34,9%) sdo de pacientes classificadas como diabéticas, ou seja, pouco
mais de um terco dos diagndsticos apenas deste espago amostral utilizado comprovam a alta

incidéncia da doenga na tribo. Para realizar o treinamento dos classificadores, 384 (50%)
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registros foram utilizados. Os registros restantes foram divididos igualmente em 192 (25%)
registros e, em seguida, utilizados no procedimento de validagdo cruzada (um dos critérios de

parada do treinamento dos classificadores) e na realizacao de testes.

Segundo Valenca [27], a utilizacdo do método de validacdo cruzada como critério de
parada de classificadores e técnicas de SVM (baseadas em aprendizado) é eficiente, pois evita

que ocorra o0 superajustamento desses modelos.

Tabela 2. Exemplo da base de dados PID

(Fonte: elaboracao proépria)

I I i v \ VI Vil Vil IX
6 148 72 35 80 33,6 | 0,627 50 1
1 85 66 29 80 26,6 | 0,351 31 0

A Tabela 2 apresenta uma amostra das instancias da PID, onde pode-se ler, da esquerda

para direita, as seguintes informagdes:

I. A primeira coluna é o nimero de gestacdes, quantidade de vezes que a paciente

comprovadamente engravidou.

Il. A segunda coluna é a taxa de glicose no plasma sanguineo apés duas horas
do teste de tolerancia oral de glicose. Segundo a ADA, uma taxa de glicose no
sangue igual ou superior a 180 mg/dl (miligramas por decilitro) ja comprova a
presenca de DM, porém nem todos os pacientes diagnosticados como diabéticos

apresentam essa caracteristica.

I1l. A terceira coluna é a pressdo sanguinea diastolica ou minima, medida em
mmHg (milimetros de mercurio) e correspondente ao Gltimo batimento regular

audivel.
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VI.

VII.

VIII.

A quarta coluna é a espessura da dobra da pele do triceps, considerada dentro
do padrdo até cerca de 3,5 cm. Os pacientes diagnosticados com diabetes

geralmente apresentam uma diminuicao da flexibilidade deste musculo.
A quinta coluna diz respeito a taxa de insulina no soro sanguineo.
A sexta coluna traz o Indice de Massa Corporal (IMC) das pacientes avaliadas.

A sétima coluna representa a funcdo de pedigree ou a tendéncia que um

paciente tem de contrair diabetes com base na sua genética.

A oitava coluna diz respeito a idade das pacientes, calculada a partir da

subtracdo da data do exame pela data de nascimento de cada paciente.

Por fim, a nona e Ultima coluna corresponde ao diagnostico, representado como
um namero binério, onde 1 representa a presenca de diabetes e 0 a auséncia da

doenca.

3.1.1 Pré-processamento da base de dados

A base de dados apresentou um problema que dificulta tanto a leitura e interpretacédo

dos dados presentes na mesma quanto a sua utilizacdo para identificar alguns padrées. Este

problema é a auséncia de informagfes. Visto que as informacBes ausentes se encontravam

especialmente nos registros pertencentes as pacientes diabéticas, eliminar estes registros

tornaria a analise desbalanceada, pois haveria significativa diminuicdo dos casos da classe de

diabéticos. Consequentemente, isto traria problemas no reconhecimento dos padrdes para o

classificador. Por este motivo, decidiu-se preencher as lacunas onde se identificou a auséncia

de informagé&o (estas lacunas se encontravam preenchidas com o valor zero, o que com exce¢ao

da primeira e da Gltima coluna, ndo faz sentido no restante do contexto da aplicacdo, onde se

mostrou equivalente ao valor NULL em bancos de dados).

A Tabela 3 mostra a quantidade de valores nulos identificados por coluna na base de

dados.
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Tabela 3. Relacdo de valores nulos na PID

(Fonte: elaboracéo proépria)

Nome da coluna Quantidade de valores nulos
Ndmero de gestacdes Irrelevante, zero € um valor valido
Taxa de glicose no plasma sanguineo 5 casos

Pressdo sanguinea diastdlica 35 casos

Espessura da dobra da pele do triceps 227 casos

Taxa de insulina no soro sanguineo 374 casos

IMC 11 casos

Funcéo pedigree Nenhum

Idade Nenhum

Diagndstico Irrelevante, zero € um valor valido

Foram consideradas quatro abordagens para se realizar o preenchimento dos valores

nulos: a utilizagdo da média dos valores ndo nulos de uma coluna (1), a utilizacdo da mediana

dos valores ndo nulos de uma coluna (1), o valor mais frequente de uma coluna (Ill) e a

aproximacdo de um padrdo conhecido (IV). Essas abordagens constituem uma técnica de

tratamento de dados faltantes chamada de imputacdo simples [5]. Com excecdo da terceira

abordagem, que retornou como valor mais frequente para algumas colunas o nimero zero, as

demais foram utilizadas de acordo com a analise realizada por coluna, que identificou a melhor

abordagem a ser utilizada em cada caso, de tal modo que:

A coluna referente a taxa de insulina no soro sanguineo teve seus valores nulos
preenchidos com a média (80), visto que a mediana (30,5) se mostrou como um
valor bem menor com relacdo a maioria dos demais registros da coluna. O valor
da média, além de se aproximar mais do restante dos dados desta coluna, tornou-

a mais concisa.

Os valores nulos da coluna de Indice de Massa Corporal também foram
preenchidos com a meédia (27,9). Neste caso, optou-se pela média devido a
natureza continua da maioria dos dados da coluna. Além disto, a mediana foi um
valor muito préximo da média, ndo apresentando nenhuma outra consideragdo

significativa.

As colunas da espessura da dobra do musculo do triceps e da pressao

sanguinea diastdlica tiveram os valores nulos preenchidos com os valores da
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mediana (23 e 72, respectivamente). De maneira similar ao caso anterior, ndo
houve muita diferenga entre os valores da média e da mediana. No entanto, 0s
valores da mediana sdo equivalentes a outros registros reais presentes em ambas

as colunas e por isto, foram os escolhidos.

e A coluna da taxa de glicose no sangue foi a Unica na qual se utilizou uma
aproximacao de um padrdo conhecido para preencher os valores nulos da coluna.
Isto foi realizado, principalmente, por causa da quantidade de registros nulos
(apenas cinco). Para os trés casos onde o diagnostico atestava a presenca de DM,
os valores nulos foram preenchidos com o nimero 180, tendo em vista que, um
valor igual ou superior a 180 mg/dl ja& comprova a existéncia da doenca e,
portanto, é condizente com o diagndstico. Os dois Gltimos valores nulos, que
atestavam a auséncia da enfermidade no diagndstico, foram preenchidos com
dois numeros da propria coluna da taxa de glicose (75 e 95) que corresponderam
aos registros completos com alto grau de similaridade ou equivaléncia nos
valores das demais colunas. Em outras palavras, as duas linhas com informac6es
mais parecidas com as linhas que continham um valor nulo tiveram o valor da

taxa de glicose replicado.

Apds o tratamento da base de dados, ainda é necessario normalizar os dados antes de
iniciar o procedimento de treinamento dos classificadores, pois um intervalo muito discrepante
de valores pode prejudicar os calculos realizados pela técnica de aprendizado de maquina, tendo

em vista que as informacdes estariam em diferentes medidas de escala.

O processo de normalizacdo utilizado é a transformacao linear, um dos mais comuns e

utilizados na literatura. A férmula se encontra descrita na Equacéo 3.1.

X=X
y=(b—-a). ——+a (3.1)
Xmax — X;min
Para as constantes a e b presentes na equacdo, que representam os valores maximos e
minimos que os dados devem assumir, foram adotados os valores de 0,15 e 0,85,

respectivamente.

Jonathan Bandeira 22



Capitulo 3 - Metodologia

Finalizando a etapa de normalizacdo, os dados estdo preparados para atuar como
informacdes de entrada para a técnica de classificacdo, devendo ser desnormalizados antes de

se aferir o percentual de acurécia do procedimento.

Caso as analises fossem sobre uma base de dados de série temporais para realizacdo de
previsdes, seria necessario ainda defasar os dados normalizados, como atestam 0s recentes
trabalhos de Caio Vinicius [26] e Everalda Soares [23]. Esta observacdosera utilizada em um
dos trabalhos futuros derivados desta pesquisa, que tem como objetivo usar uma serie temporal

de taxas de glicemia de um grupo de pacientes para realizar uma previsao de suas taxas futuras.

3.2 Aplicacao da topologia MLP

Nesta secédo se encontra detalhada a utilizagcdo da MLP, subdividida em dois principais

topicos: treinamento e experimentos.

3.2.1 Treinamento

O algoritmo utilizado para treinar a MLP foi o backpropagation, que realiza uma
propagacdo recursiva dos erros. O algoritmo consiste em duas fases, sendo a primeira fase

foward e a segunda backward.

Em sua primeira fase, 0s sinais se propagam progressivamente da camada de entrada
para a camada de saida, calculando-se o sinal de saida e o erro. Os pesos nesta fase permanecem

fixos [27]. Nesta etapa, calcula-se:

e Entradas liquidas para a camada escondida ( net;™): A quantidade calculada
varia de acordo com 0 nimero de neurdnios na camada intermediria e o calculo
consiste em um somatorio dos sinais advindos da camada de entrada que se
conectam ao neurbnio da camada intermediaria, ponderados pelos seus
respectivos pesos iniciais. A letra i representa o i-€simo neurdnio de uma camada

e m corresponde a m-ésima camada de uma rede neural.

e Funcéo de saida para os neurdnios da camada escondida (y;™): O célculo
é realizado para cada neurdnio da camada intermediaria e varia de acordo com a

funcdo de ativacdo utilizada. As férmulas para as funcdes de ativacdo mais
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usadas se encontram descritas no Capitulo 2. Para este trabalho, a fungdo de
ativagdo escolhida para a camada escondida foi a sigmoide logistica.

e Entradas liquidas para a camada de saida (net;”): E 0 mesmo que para
camada intermediaria, porém considerando os neurdnios da camada de saida e

0s sinais advindos da camada intermediaria.

e Sinal desaida (y;™ ): Calcula-se a fungéo de saida para 0s neurdnios da camada
de saida. E 0 mesmo que para camada intermediaria, mas considerando que aqui
os resultados compdem o sinal de saida da rede neural. A funcdo de ativacao
utilizada neste trabalho para a camada de saida também foi a sigmoide logistica.

e Erros da camada de saida: Calculados a partir da subtracdo dos valores

desejados pelos resultados calculados (Equacéo 3.5).

A fase backward objetiva realizar a retropopagacdo do erro de tal forma que se possa
realizar o reajuste dos pesos. Por se tratar de um aprendizado supervisionado, o0 ajuste dos pesos
deve ser realizado de maneira que seja garantido que o erro entre os resultados desejados e
calculados seja minimo. Nesta etapa se calculam: os valores de sensibilidade (3), necessarios
para o ajuste dos pesos, para 0s neurdnios da camada intermediaria (Equacdo 3.2) e para 0s
neurdnios da camada de saida (Equacdo 3.3), bem como os ajustes dos pesos (Equacdo 3.4)
[27].

Nneuroénios
5™t = f/m—l(netjm—l)z (w;™ . &™) (3.2)
i=1
5™ = f'(net;™). e; (n) (33)
w;;" (novo) = w;;™(antigo) + ad;™ = fm_l(netjm_l) (3.4)
e ()= di~, (3:3)

Os calculos dos valores de sensibilidade para as camadas intermediarias sdo feitos
recursivamente (dai o nome backpropagation) e a funcéo de saida calculada na Equacéo 3.2 e
na Equacéo 3.3 é a derivada da funcéo de ativacdo. Ja o termo a, na Equacdo 3.4, representa a

taxa de aprendizagem [27].
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3.2.2 Experimentos

O modelo de MLP utilizado foi desenvolvido e validado previamente no trabalho de
Santos de Oliveira [22].

Primeiramente, foram gerados aleatoriamente 0s pesos iniciais que ponderam as
camadas de entrada, intermediéarias e de saida. Os valores gerados compreenderam um intervalo
entre 0 e 1. ApOs gerar 0s pesos iniciais, a rede neural foi parametrizada, como mostrado na
Tabela 4.

Tabela 4. Parametrizagéo da rede neural MLP

(Fonte: elaboracéo propria)

Parametro Valor
NUumero de neurbnios na camada de 8
entrada

NUmero de neurdnios na camada de saida 1

NUmero de neurbnios na camada 6

intermediaria

Funcdo de ativacdo dos neurbnios da Sigmoide logistica
camada de saida

Funcdo de ativacdo dos neurbnios da Sigmoide logistica
camada intermediaria

Taxa de aprendizagem (o) 0,85

Momento (B) 0,15

Foram realizados 40 experimentos e ao final destes, as taxas de acerto foram
registradas para posteriores andlises comparativas e estatisticas. Os resultados

registrados se encontram no Apéndice A deste trabalho.

3.3 Aplicacao da topologia RC

Nesta secdo se encontram os detalhes da aplicacdo do framework de Reservoir

Computing, subdivididos em trés partes: configuracdo, treinamento e experimentos.
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3.3.1 Configuragéo

Para construir um RC, primeiramente deve-se criar a camada de entrada com uma
quantidade de neur6nios que seja equivalente a quantidade de variaveis de entrada do problema

acrescido do neurdnio de limiar.

Em seguida, a quantidade de neurénios no reservoir é definida empiricamente, variando

de acordo com a aplicacéo, de modo que seja mais adequada para tal.

Para as conexdes entre a camada de entrada e o reservoir, gera-se uma matriz de pesos
(Win). Esta matriz terd como nimero de linhas a quantidade de neurdnios na camada de entrada
e como numero de colunas a quantidade de neur6nios no reservoir. Os pesos sdo aleatérios e

estdo contidos em um intervalo entre -1 e 1.

Logo na sequéncia, deve ser gerada outra matriz, correspondente aos pesos que
ponderam as conexdes entre 0s neurdnios dentro do reservoir (Wres). Estes pesos também sdo
gerados aleatoriamente e estdo contidos no intervalo entre -1 e 1. Nesta etapa também ¢é definida
a taxa de conectividade do reservoir, que determina qual a porcentagem de neurdnios com pesos
diferentes de zero. A taxa de conectividade também é escolhida empiricamente, variando de

acordo com a melhor performance possivel para a aplicacao.

A matriz Wres deve possuir um raio espectral igual a 1 para quando for inicializada ter

seus valores alterados da seguinte maneira:
e E inicialmente decomposta em valores singulares;

e Deve ter seus valores alterados até que o valor maximo da diagonal principal da

matriz de autovalores seja menor ou igual a 1.

Por fim, a geracdo da matriz correspondente aos pesos que ponderam as conexdes do
reservoir para a camada de saida (Wout) € realizada depois, durante o processo de treinamento,

mediante o célculo da pseudo-inversa de Moore-Penrose [3].
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3.3.2 Treinamento

O pré-processamento da base de dados deve ser realizado antes de comecar o
treinamento do RC. Além disto, é necessario dividir a base em trés subconjuntos: treinamento,

validagdo cruzada e testes.

O conjunto de treinamento € utilizado para atualizar os estados dos neurdnios do
resevoir e para e ajustar a camada de readout, correspondente aos pesos que conectam o

reservoir a camada de saida.

O conjunto de validagdo cruzada é utilizado como critério de parada do treinamento da
RNA. Uma das motivagdes para utilizacdo deste recurso € evitar tanto o superajustamento da

rede neural quanto o risco da mesma ficar presa a minimos locais.

Por sua vez, o conjunto de testes é utilizado para calcular a taxa de classificacdo da rede
neural. Neste conjunto, ndo se devem alterar os estados dos neur6nios do reservoir e nem a

matriz de pesos Wres.

Os estados dos neurdnios do reservoir sdo inicializados com o valor zero e armazenados
na matriz Mest. Para que os valores finais obtidos pela rede neural ndo sejam influenciados pela
inicializacdo dos estados, antes do procedimento de treinamento séo destinados alguns ciclos
para o “aquecimento” do reservoir, processo conhecido como warm up, que tem por finalidade

realizar atualizacGes nos estados dos neurdnios do RC.

Apds o warm up, inicia-se o procedimento de treinamento do RC com a atualizacao dos

estados do reservoir, tendo como base o conjunto de treinamento passado como parametro.

Durante o treinamento, apenas a matriz Woyt € atualizada enquanto as matrizes Win e
Wies, geradas durante a elaboracéo do RC, ndo devem ser ajustadas. A matriz Woyt, por se tratar
de uma matriz ndo quadrada e seu determinante se aproximar de zero, é obtida por meio do

calculo da pseudo-inversa de Monre-Penrose.

Apos cada ciclo de treinamento, é iniciado um ciclo de validacdo cruzada. A alternancia
da execucdo destes ciclos perdura até que algum dos critérios de parada seja atingido e o
treinamento seja encerrado. Durante a validagdo cruzada, a matriz de pesos Wout deve continuar

a ser atualizada.
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A fase de testes finaliza o treino do RC. Nesta fase, nem as matrizes de pesos, tampouco
a matriz de estados devem ser alteradas. O conjunto dedicado aos testes é apresentado ao
algoritmo que calcula os erros de predicdo para previsdo ou classificacdo, bem como a taxa de

acerto em caso de classificacdo [3].

3.3.3 Experimentos

O cddigo da aplicacéo utilizado foi desenvolvido por Lara Coutinho [3] e aprimorado
por outros estudantes de mestrado em Engenharia da Computacdo da Universidade de
Pernambuco. O pseudocddigo, proposto por Lara, que contempla o comportamento do

reservoir se encontra na se¢do de anexos deste trabalho.

Foram realizados 40 experimentos e os resultados de saida obtidos foram agrupados em
duas categorias: diabéticos (1) e ndo diabéticos (0). Foi definido um limiar de valor 0,5. As
saidas cujo valor estivesse contido no intervalo entre 0 e 0,5 (mais proximos de zero) foram
classificadas como 0. Ja as saidas contidas no intervalo acima de 0,5 e menor ou igual a 1, foram
classificadas como 1. Ap6s uma comparacdo com a coluna de valores desejados, a taxa de acerto
foi calculada. Os resultados individuais de cada experimento se encontram no Apéndice A,

juntamente aos resultados individuais da MLP.

Para a realizagdo dos experimentos, o RC foi parametrizado conforme mostra a Tabela

Tabela 5. Parametrizacdo do RC

(Fonte: elaboracéo propria)

Parametro Valor
Quantidade de neurdnios na camada de 8
entrada

Quantidade de neurdnios no RC 20
Quantidade de neurbnios na camada de 1
saida

Funcdo de ativacdo nos neurdnios da Linear

camada de saida

Funcdo de ativagdo nos neurénios do RC  Sigmdide logistica
Quantidade de ciclos de warm up 10

Conectividade do RC 30%
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3.4 Testes estatisticos

Para validar os resultados obtidos, foi realizada uma sequéncia de testes estatisticos.
Neste trabalho, foi utilizado o software matematico R, por meio da IDE Rstudio, para analise e
execucdo dos testes considerados: t-Student, Shapiro-Wilk, Teste F e .Soma dos postos de
Wilcoxon. Por padrédo, o R j& contém as implementagdes dos testes citados e utiliza um nivel

de significancia (a) previamente definido no valor de 0,05.

A analise dos resultados em qualquer um dos testes citados exige que sejam formuladas
hipdteses nulas e alternativas. A analise € feita mediante a verificacdo comparativa do p-value

obtido na realizacdo de um teste com o nivel de significancia (o).

Esta secdo descreve brevemente cada um dos testes analisados.

3.4.1 Teste t-Student

Faz a analise a partir das médias dos valores de duas amostras independentes. Para se
realizar este teste, é necessario validar se as amostras sdo normalmente distribuidas e tambem
se suas variancias sao estatisticamente iguais. Isto pode ser avaliado com a aplicacdo do teste

Shapiro-Wilk e do teste F, respectivamente.

O objetivo deste teste € avaliar se as médias das amostras sao estatisticamente iguais ou
se ha diferenca entre elas. Em caso de diferenca, a amostra que apresenta a maior média de
acerto é considerada a de melhor desempenho. A Tabela 6 apresenta as hipoteses nula e

alternativa deste teste.

Tabela 6. Hipdteses do teste t-Student

[Fonte: elaboracéo proépria]

Hipodtese Descricgao

Hipotese nula As médias das amostras analisadas séo estatisticamente iguais

Hipdtese alternativa ~ As médias das amostras analisadas ndo sdo estatisticamente
iguais

Caso o p-value seja menor que o nivel de significancia, a hipdtese nula é rejeitada e as
médias das amostras sdo consideradas estatisticamente diferentes. Neste trabalho, considerando
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as redes neurais RC e MLP, caso a hipotese nula seja rejeitada, a topologia com maior média
de taxa de acerto é considerada a abordagem com melhor desempenho.

3.4.2 Teste Shapiro-Wilk

O teste de Shapiro-Wilk é usado para verificar se as amostras sdo normalmente
distribuidas. A Tabela 7 mostra as hipdteses nula e alternativa consideradas para este teste.

Tabela 7. Hipdteses do teste Shapiro-Wilk

(Fonte: elaboracéo propria)

Hipdtese Descricao
Hipotese nula A amostra é normalmente distribuida
Hipdtese alternativa A amostra ndo € normalmente distribuida

Caso o p-value obtido seja menor que o nivel de significancia, a hipdtese nula é rejeitada

e a amostra ndo é considerada normalmente distribuida.

3.43 TesteF
O objetivo do teste F ou teste é verificar se as variancias das amostras utilizadas sao

estatisticamente iguais ou ndo. As hipoteses para este teste constam na Tabela 8.

Tabela 8. Hipdteses do teste F

(Fonte: elaboracéo proépria)

Hipotese Descricdo
Hipotese nula As amostras possuem variancias estatisticamente iguais
Hipdtese alternativa As amostras ndo possuem variancias estatisticamente iguais

Caso o p-value calculado seja menor que o nivel de significancia adotado, a hipotese

nula é rejeitada e as amostras ndo possuem variancias estatisticamente iguais.
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3.4.4 Teste da Soma dos postos de Wilcoxon

Trata-se de um teste ndo-paramétrico que ndo exige que as amostras sejam consideradas

normalmente distribuidas ou que possuam variancias estatisticamente iguais.

Avalia a mediana, ao invés da média, para verificar se as amostras sdo estatisticamente
iguais ou se ha diferenca significativa entre elas. As amostras devem ser distribuidas
simetricamente para que seja aplicado corretamente. A Tabela 9 descreve as hipdteses

consideradas neste teste.

Tabela 9. Hipoteses do teste da soma dos postos de Wilcoxon

(Fonte: elaboracéo propria)

Hipotese Descricdo

Hipotese nula As medianas das amostras analisadas sdo estatisticamente
iguais

Hipotese alternativa ~ As medianas das amostras analisadas ndo sdo estatisticamente
iguais

Caso o p-value seja menor gque o nivel de significancia, a hipotese nula é rejeitada e

comprova-se que ha diferenca significativa entre as amostras.
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Capitulo 4

Analise dos Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos apds a aplicacdo da metodologia descrita
no Capitulo 3. As comparacdes realizadas neste capitulo consideram os resultados presentes na
literatura com a aplicacdo de MLP no trabalho de Ferrara e os resultados obtidos nesta pesquisa,

mediante as analises das aplica¢cdes da MLP e do RC, comprovadas estatisticamente.

A Tabela 10 mostra a taxa média de acerto obtida apds a realizacdo de 40 experimentos
com a MLP e a RC para classificacdo da base PID, utilizando as parametrizac6es descritas no

capitulo anterior.

Tabela 10. Média dos resultados dos experimentos com as topologias MLP e RC

(Fonte: elaboracéo propria)

Hipotese Descricéo
MLP 85%
RC 80%

A partir dos registros dos resultados de cada experimento, realizaram-se 0s testes
estatisticos. Primeiramente, foi aplicado o teste Shapiro-Wilk para verificar se as amostras eram
consideradas normais. Para os resultados da MLP, o p-value foi igual a 0,0717, sendo maior
gue o nivel de significancia adotado (0,05) e portanto, atestando que os dados sdo normalmente
distribuidos. A amostra do RC apresentou um p-value de 0,06741 e desta forma, também
comprovou que os dados da amostra podem ser considerados normalmente distribuidos. As
hipdteses consideradas para este teste se encontram na Tabela 11 (hipéteses para a topologia
MLP) e na Tabela 12 (hip6teses para a topologia RC).
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Tabela 11. Hipoteses consideradas no teste Shapiro-Wilk para a MLP

(Fonte: elaboracéo propria)

Hipotese Descricdo

Hipotese nula A amostra com taxas de acerto da MLP é normalmente
distribuida (p-value > 0,05)

Hipdtese alternativa A amostra com taxas de acerto da MLP ndo é normalmente

distribuida (p-value < = 0,05)

Tabela 12. Hipoteses consideradas no teste Shapiro-Wilk para o RC
(Fonte: elaboracéo propria)
Hipodtese Descricao
Hipotese nula A amostra com taxas de acerto do RC é normalmente
distribuida (p-value > 0,05)

Hipotese alternativa A amostra com taxas de acerto do RC ndo é normalmente
distribuida (p-value <= 0,05)

O segundo teste estatistico aplicado foi o teste F, pois assim poderia se optar pela escolha
de um teste paramétrico ou ndao parametrico apos verificar se a variancia das amostras eram
estatisticamente iguais ou ndo. Com um p-value igual a 0,2246, ficou estabelecido que as
variancias das amostras sdo estatisticamente iguais. A Tabela 13 descreve as hipoteses

consideradas neste teste.

Tabela 13. Hipoteses consideradas no teste F para MLP e RC
(Fonte: elaboracéo proépria)
Hipotese Descricao
Hipotese nula As variancias das amostras das taxas de resultados da MLP e
do RC sdo estatisticamente iguais (p-value > 0,05)

Hipotese alternativa  As variancias das amostras das taxas de resultados da MLP e
do RC sdo estatisticamente iguais (p-value <= 0,05)

Com ambas as amostras sendo normalmente distribuidas e possuindo variancias
estatisticamente iguais, pdde-se utilizar o teste paramétrico t-Student. As hipéteses

consideradas para o teste se encontram na Tabela 14.

Jonathan Bandeira 33



Capitulo 4 - Analise dos Resultados

Tabela 14.Hipoteses consideradas no teste t-Student
(Fonte: elaboracéo propria)
Hipotese Descricéo
Hipotese nula As meédias das amostras da MLP e do RC séo
estatisticamente iguais (p-value > 0,05)

Hipdtese alternativa ~ As médias das amostras da MLP e do RC ndo séo
estatisticamente iguais (p-value <= 0,05)

O teste t apresentou um p-value muito menor que o nivel de significancia adotado. Isto
implica dizer que ha uma diferenca significativa nas medidas das amostras. A maior média
obtida pelo teste corresponde a topologia MLP que tem, comprovadamente, o melhor

desempenho na classificacdo dos casos de diabetes, considerando os dados da PID.

O teste da Soma dos Postos de Wilcoxon ainda poderia ser executado para tornar a
analise mais criteriosa, no entanto, como os dados ndo foram considerados distribuidos

simetricamente, ndo se aplicou.

Por fim, notou-se que a topologia MLP utilizada manteve a mesma média de resultados
encontrada na literatura, conforme mostrado na Tabela 15. No entanto, a variacdo dos
resultados foi menor, o que significa que o tratamento realizado na base de dados diminuiu o
impacto causado no desempenho quando aleatoriamente se seleciona uma faixa de registros

onde anteriormente havia valores nulos.

Tabela 15.Comparacao das médias dos testes estatisticos obtidos com a literatura

(Fonte: elaboracéo proépria)

Hipotese Descricéo
MLP 85%
MLP (Marcos Ferrara)  85%
RC 80%

Da mesma maneira que os resultados individuais dos experimentos feitos com a RNA,

0s testes estatisticos (scripts e execucdes) também estdo no apéndice deste trabalho.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Tanto no Brasil quanto no restante do mundo, se vivencia uma epidemia de diabetes
mellitus atualmente. O diabetes é um conjunto de disturbios metabdlicos que se ndo forem
tratados adequadamente podem acarretar em complicacdes até mesmo fatais para os portadores
da doenca. Uma vez diagnosticado como diabético, o individuo ndo pode reverter este quadro
clinico. Por conta disto, é essencial que se realize um diagndstico preciso e pontual tanto para
0s pacientes em estado de risco (pré-diabéticos), que podem adotar medidas preventivas contra
a enfermidade, quanto para os portadores da doenca, que podem iniciar um tratamento

adequado o mais breve possivel.

A proposta deste trabalho consistiu em utilizar diferentes topologias de redes neurais
(MLP e RC) de forma comparativa para averiguar qual delas ofereceria um melhor desempenho
no diagnostico (classificacdo) de pacientes diabéticos e ndo diabéticos, levando em
consideracdo as informacdes contidas na classica base de dados Pima Indians Diabetes. Para
efeitos de comparacdo, também foram analisados os resultados presentes na literatura, neste
caso, o trabalho de Marcos Ferrara, que trouxe uma proposta de pesquisa similar.

Por fim, p6de-se concluir que os resultados obtidos para a topologia MLP confirmaram
0 desempenho da rede ja presente na literatura (média de taxa de acerto igual a cerca de 85%)
enquanto os resultados utilizando o RC demonstraram um desempenho um pouco inferior
(média de taxa de acerto igual a cerca de 80%). Isso pode ser justificado pelo fato do RC ser
mais indicado para sistemas dindmicos por sua capacidade de memorizacdo e pela MLP ter
melhor capacidade de aproximar funcfes ndo lineares. Apesar disto, observou-se que 0 nUmero
significativo de casos falsos positivos e falsos negativos contribuiu para a diminuigdo da taxa
de acerto em ambas as abordagens. O tratamento de imputacdo simples realizado na base de

dados também se mostrou util para melhor reconhecimento dos padrdes trabalhados.
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Capitulo 5 - Conclusdes e Trabalhos Futuros

Ao longo desta pesquisa, algumas dificuldades e possibilidades de melhorias foram
identificadas e novos objetivos foram estabelecidos. Visando atingir estas metas, alguns

trabalhos futuros podem ser destacados:

e Realizacdo de revisdo bibliografica da literatura com o objetivo de investigar
técnicas para o tratamento de dados ausentes (missing data) que melhor se

adequem ao problema proposto;

e Obtencdo ou elaboracdo de uma base de dados mais completa e com
informagdes significativas para se realizar o tratamento dos falsos positivos e
falsos negativos desta aplicagdo. Isto podera trazer melhorias para as taxas de
acerto dos classificadores e aumentar a confiabilidade do modelo de

aprendizado de maquina utilizado;

e Criacdo de um modelo de previsdo de taxas de glicemia, visando promover um
diagnostico precoce da doenca. Outra proposta valida € o estudo e a predicdo,
por meio de técnicas de aprendizado de maquina, da atuagdo dos anticorpos
causadores de DM1 no organismo de um individuo;

e Integracao dos modelos preditivos e de classificagdo com o objetivo de criar um
sistema completo de diagndstico de diabetes, capaz de prever as taxas

glicémicas de um individuo e classificar sua condi¢cdo previamente.
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Apéndice A

Apéndice A

Tabela de resultados individuais

Experimento Teste MLP Teste RC
1 0,868794326 0,791666667
2 0,84751773 0,786458333
3 0,843971631 0,802083333
4 0,868794326 0,8125
5 0,861702128 0,807291667
6 0,84751773 0,822916667
7 0,85106383 0,817708333
8 0,84751773 0,822916667
9 0,858156028 0,791666667
10 0,85106383 0,796875
11 0,858156028 0,796875
12 0,836879433 0,791666667
13 0,843971631 0,807291667
14 0,833333333 0,802083333
15 0,84751773 0,786458333
16 0,868794326 0,8125
17 0,840425532 0,8125
18 0,858156028 0,802083333
19 0,840425532 0,796875
20 0,84751773 0,807291667
21 0,85106383 0,78125
22 0,879432624 0,791666667
23 0,840425532 0,807291667
24 0,85106383 0,796875
25 0,843971631 0,796875
26 0,858156028 0,802083333
27 0,854609929 0,833333333
28 0,85106383 0,796875
29 0,861702128 0,8125
30 0,854609929 0,833333333
31 0,872340426 0,807291667
32 0,843971631 0,802083333
33 0,85106383 0,791666667
34 0,843971631 0,8125
35 0,843971631 0,802083333
36 0,865248227 0,817708333
37 0,875886525 0,84375
38 0,843971631 0,8125
39 0,84751773 0,807291667
40 0,865248227 0,796875
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Apéndice B

Apéndice B

Script utilizado para analises estatisticas

dados<-read.csv(file.choose(),header=FALSE,sep = "*;"")
mlp<-c(dados[,1])

rc<-c(dados[,2])

shapiro.test(rc)

shapiro.test(mlp)

var.test(mlp,rc)

t.test(mlp,rc)
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Apéndice C

Apéndice C

Resultados das analises estatisticas

= shapiro.test(mlp)
Shapiro-wilk normality test

data: mlp
W = 0.94929, p-value = 0.0717

= shapiro.test(rc)
Shapiro-wilk normality test

data: rc
W = 0.94851, p-value = 0.06741

= var.test(mlp,rc)
F test to compare two variances

data: mlp and rc
F =0.67523, num df = 39, denom df = 39, p-value = 0.2246
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:
0.3571296 1.2766735
sample estimates:
ratio of varijances
0.6752317

= t.test{mlp,rc)
welch Two Sample t-test

data: mlp and rc
Tt =17.26, df = 75.175, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true difference in means is not eqgual to O
95 percent confidence interwval:
4,21793 5. 31857
sample estimates:
mean of x mean of y
85.29650 BO0.52825
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Anexo A

Anexo A

Pseudocddigo do Reservoir Computing

Algoritmo 1: Pseudocddigo do RC

1 Definir a quantidade de neurdnios na camada de entrada ;

2 Definir a quantidade de neurdnios no reservoir ;

3 Definir a quantidade de neurdnios na camada de saida ;

4 Gerar aleatoriamente os pesos da matriz Win entre -1 e 1;

5 Gerar aleatoriamente os pesos da matriz Wres entre -1 e 1;

6 Normalizar os pesos de Wres para que o raio espectral da matriz fiqgue menor ou

igual a 1;

7 while até o final da quantidade de ciclos de warm up do

8 atualiza os estados dos neuronios do RC;

9end

10 while até que o critério de parada seja atingido do

11 for cada valor do conjunto de entrada do

12 atualiza os estados dos neuronios do RC;

13 end

14 Calcula a pseudo-inversa de Moore-Penrose para encontrar a matriz de pesos
que conecta 0 RC a camada de saida;

15 for cada valor do conjunto de validacéo cruzada do

16 atualiza os estados dos neuronios do RC;

17 end

18 Calcula os valores de saida do RC;

19 Calcula 0 EMQ;

20 Verifica se o critério de parada ja foi atingido;

21 end

22 for cada valor do conjunto de testes do

23 atualiza os estados dos neuronios do RC;

24 end

25 Calcula os valores de saida do RC;

26 Calcula o EPMA // para o caso de previsao;

27 Calcula a taxa de acerto //para classificacéo;
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