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Uso de Redes Neurais Artificiais na Avaliacao da
Sobrevida da Insuficiéncia Cardiaca
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O prognéstico é um dos elementos fundamentais da
avaliacdo clinica e pode ser apreciado sob diferentes Padréo 2
aspectos, como qualidade de vida, duracao de fase %‘ 3 +{ o
assintomatica, etc. Entretanto, a forma mais comum de § a +:— 00
analisar o prognostico de cardiopatias potencialmente g § + + N0 o
graves é a sobrevida num determinado periodo. Desde +:[_'
que a evolucdo de uma determinada entidade mérbida & Padrdo 3 Padrdo !
influenciada por multiplos elementos, freqlientemente Variavel i Variavel i
inter-relacionados, técnicas de andlise multivariada tém ASeparabilidade BSeparabiIidade
utilidade no estudo do progndstico, como por exemplo, Linear Nao Linear
analise discriminadamente linear e regressdes lineares €

|ngStiC6.S. Tais estudos apéiam'se em modelos Iinea-resFig. 1 - Padrdes de separabilidade em espaco bidimensional. Cada padrao da amostra
muItidimensionais, ou Seja, em representagﬁes geomé-apresenta—se COMO UM ponto No espago cartesiano onde 0s eixos representam variaveis
tricas onde os valores obtidos para as variaveis preditivas preditivas. Em A ilustragéo‘da separabilidade Iinear,‘que ocorre quando um método
L, . encontra uma linha que distingue uma classe de pacientes de outra. Em B, uma curva
aparecem como pontos, distribuidos num espaco CarteSIa-'permite a distingdo das classes, caracterizando a separabilidade néo linear.
no multidimensional. O eventual reconhecimento de
diferentes classes de pacientes (sobreviventes e na
sobreviventes, por exemplo) baseia-se na existéncia de REDE NEURAL ARTIFICIAL
uma separabilidade linear, ou seja, quando o método _
estatistico consegue definir um plano multidimensional
que separa os individuos que sobreviveram dos que néo
sobreviveram (fig. 1A). Camada
Parte consideravel dos fendmenos biolégicos, entre-
tanto, ndo pode ser devidamente avaliada por métodos
lineares, desde que a separabilidade dos pacientes em Camada
classes somente pode ser definida por superficies nao| intermediaria
lineares (fig. 1B). Quando isto ocorre, o desenvolvimento Camada de

de algoritmos de padrdes de classificagdo néao lineares salda / \
0

Neurodo
pode ser utilizado mas, na pratica, € pouco eficiente e
inadequado sob o ponto de vista computacional. Neste
particular, varios estudos vém demonstrando que uma
nova forma de Inteligéncia Artificial, as redes neurais
artificiais, apresentam consideraveis vantagens sobre os
métodos convencionais nas pesquisas sobre carac-
terizagdo diagndstica e estratificacdo de riséo

1 Conexdo

Fig. 2 - llustrag&o da arquitetura de uma rede neural artificial.

computacionais capazes de imitar tarefas intelectuais
complexas, tais como resolucédo de problemas, reco-
nhecimento e classificacdo de padrées e comportamentos,
processos indutivos e dedutivos, etc.
Redes neurais artificiais - o que sao? Ao contrario dos chamados sistemas heuristicos
(assim denominados porque baseiam-se em légica e pro-
As redes neurais artificiais representam um novo cessamento simbélico), as redes neurais artificiais se
paradigma metodoldgico no campo da Inteligéncia Ar- inspiram em modelos bioldgicos, ou seja, nos funda-
tificial, ou seja, no desenvolvimento de sistemas mentos anatdmicos e funcionais do cérebro.
Da mesma maneira que no sistema nervoso central,
as redes neurais sdo organizadas na forma de elementos
Centro de CardiologiaINéo Invasiva - S&o Paulo e Ndcleo de Informatica Biomédica jndividuais simples (neurodos -a semelhanga dos neu-
dciﬁgyi)ﬁggnéigéigﬁzsomz ronios), que se interconectam uns aos outros, formano_|q
Rua Cubatsio, 726 - CEP 04013-002 - Sio Paulo, SP verdadeiras redes, capazes de armazenar e transmitir
informacdes provinda do exterior (fig. 2). Uma caracte-
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ristica importante das redes neurais artificiais € a evolugédo € conhecida). Isso equivale a um aprendizado
capacidade de auto-organizag&o, ou seja, através de uncom professor, quando apés cada resultado sabe-se se a
processo denominado “aprendizado” € possivel alterar- resolucdo do problema estd correta ou néo; no
se os padrdes de interconexdo entre 0s seus elementosaprendizado ndo supervisionado, os resultados da
Por este motivo, as redes neurais artificiais s&o um tipo classificacdo ndo sdo conhecidos e a rede efetua uma
de sistema conexionista, ou seja, as propriedades separacdo automatica entre os padrdes, de modo a
computacionais dependem dos padrdes de interconexdoproduzir grupos 0s mais homogéneos possiveis.
dos elementos da rede. Embora, j& existam circuitos integrados (chamados
Num dos modelos mais simples de redes neurais neurochip3 que implementam eletronicamente os
artificiais, os neurodos (elementos de processamento) neurodos e suas redes, a maioria das redes neurais
recebem influéncias (entrada) vindas do exterior ou de artificiais existentes funciona na forma de software.
outros neurodos da rede. Cada entrada corresponde a um
valor numérico variavel (hormalmente limitado entre - 1
e + 1). Cada conex&o, por sua vez, equivalente a sinapse® t€mMma
biolégica, tem um valor numérico fixo, que pode ser
negativo, zero ou positivo. O neurodo efetua a seguinte
operacao computacional: cada entrada é multiplicada
pelo peso da sinapse correspondente, e todos os valore
ponderados assim obtidos sdo somados algebrlcamente1ar_ Demonstrou-se que algumas variaveis clinicas e

Caso o galor r((ajsultante ercega urqddetermln;dcr)]tllmmrrﬁ laboratoriais associam-se a maior ou menor mortalidade,
0 neurodo produz um valor de saida (novamente, u como por exemplo: fragdo de ejec&d®, fracao de

nhumero entre -1 © 1), que € entdo enviado a todos S encurtamentd’, indice cardiacé, volumes e diametros
neurodps aos guais ele esta conectado. . ventriculares®1%161920 aspessura miocardi¢a”, classe

) Existem diversas formas de se organizar topogra- ¢, cjgng| 223 disfuncdo diastélica®* e arritmias
ficamente uma rede neural. O perceptron multicamadas ventriculares®22  entre outros. Por estas observacges,

© uma da; mgls utilizadas %tualmente. Nlele(,j s neurOOIOSpercebe-se que, dependendo da amostra selecionada e dos
a0 orgtan|za 0S em 'cgmj\ as, ahexemp OU 0 g:e OCOr(;emétodos de investigacao e estatistica utilizados, os
nos sistemas sensoriais do ser hiumano. Lm 1% camadqq g, 13qos destacam ora uma, ora outra variavel, nio

recebe os valores de entrada. Em termos médicos pOde”areconhecendo ou destacando a importancia da interac&o
entre elas.

por exemplo, corresponder a presenca ou auséncia de
Tomemos a seguinte situagao hipotética (tab. 1): dois

sintomas (1 ou 0); ou intensidade de sinais (0,1,2,3); ou
medd',d as f|§|olog|p a:js (%ressao art?rlg ! SIStt0|'IC<T:1, frelquenqa portadores de comprometimento dilatado do ventriculo
Efr’l‘.r 'i(.:a)’ ou altn aO osager:s da oralorlalsd (g |ctemC;a, esquerdo (VE) apresentam idéntica reducéo da fracdo de
llirrubinemia, etc). O conjunto dos valores de entrada ejecdo; por exemplo 30%. Assumindo que esta variavel
' € muito importante na avaliagdo progndstica, uma andlise

forma o padréo caracteristico de determinado paciente
por exemplo. O resultado do cédmputo efetuado pelos %recipitada poderia considerar que ambos possuem a
esma probabilidade de sobrevida. Se, entretanto,

neurodos de entrada sera enviado aos neurodos de um
soubermos que o individuo A apresenta diametro

ou mais camadas intermediarias (também chamadas
. . Siastolico do VE apenas moderadamente aumentado
seus sinais para os neurodos da camada de saida. E 64mm), enquanto que o individuo B tem grande

nosso exemplo médico, a saida dos neurodos dessa ultimadilatagéo ventricular (86mm), a tendéncia agora é

ggma,d?., poderia C(,)rtr.espor}[dte)rla .léma f|6155'f'c?rﬁa,? considerar que o individuo B tera menor sobrevida. E
lagnostica ou prognostica, estabelecida pelo raciocinio’ ¢4 ., imaginar que a avaliagcdo prognoéstica ira se

da.rede com base nos valores de entrada. Na fase decomplicando a medida que outros elementos véo sendo
treinamento da rede, que envolve o processo de

dizad inAoi 50 i P .~ incorporados a analise. Se, por exemplo, o individuo B
aprendizado, 0s pesos sinapticos hao ficam fixos, ou .Seja'apresentar outras variaveis indicativas de melhor
eles sdo alterados gradativamente por técnicas

teméti d d lassificach q prognéstico (baixa faixa etaria, aumento da espessura
matematicas de modo que ocorra Uma Classificagao cada i, q4gjca e funcéo diastdlica preservada), enquanto o
vez mais correta dos padrbes de entrada (em outras

| : los d aveis d irad ~individuo A tiver situacao oposta (elevada faixa etéria,
palavras, SUCESSIVOS exemplos de varlavels de entrada saQ, o o espessura miocardica e disfuncéo diastélica

apresentados e a rede vai se auto-ajustando de modo Gbadrﬁo restrito), a avaliacdo torna-se complexa e a
alcancar a classificagdo mais correta). Existem dois tendéncia do ra{ciocinio humano é desconsiderar o
modos de se obter esse aprendizado: no aprendizadoconjunto e a interacio das variaveis e basear sua
supervisionado, os exemplos fornecidos a rede tém um

lassificach . i tabelecid EMDIO. S5 avaliacdéo prognostica em apenas dois ou trés elementos,
classificacdo previamente estabelecida (por exemplo, Saoaqueles gue estejam mais acostumados a utilizar. E

apresentados os sinais e sintomas de n casos, cuja

Vérios pesquisadores tém procurado estabelecer
quais elementos podem predizer, de maneira confiavel,
se a evolucdo sera favoravel ou desfavoravel, nos casos

e comprometimento miocardico com dilatagao ventricu-
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Tabela | - Situacéo hipotética. Avaliagéo progndstica no Tabela Il - Prognéstico de sobrevida em um ano em portadores de
comprometimento dilatativo do ventriculo esquerdo. insuficiéncia cardiaca. Desempenho na andlise discriminatéria linear
(ADL), regra heuristica de clinicos (CLIN), método heuristico de
Variavel Individuo A Individuo B indugédo automética (IND) e rede neural artificial (RNA).
Fracéo de ejecao (%) 30 30 Método  Acurdcia Sensibilidade  Especificidade Valor Valor
Diametro diastélico (mm) 64 86 preditivo preditivo
Idade (anos) 35 73 positivo negativo
Espessura miocéardica (mm) 13 9
Funcéo diastolica Normal Anormal ADL 67,3 66,6 67,5 27,7 91,5
CLIN 82,0 46,6 88,7 43,7 89,8
IND 91,5 46,6 100,0 100,0 90,0
: P : : : ~ RNA 90,0 71,4 93,0 62,5 95,2
intuitivo imaginar, entretanto, que deve haver interagcdes das ’ ’ ’ ’ ’
varidveis e que esta interdependéncia é muito importante. Modificado com permissao de Sabbatini RME eol
Um estudo proximos a 100% foram atingidos. Avaliou-se, entdo, o

) desempenho do software em prognosticar a sobrevida no
Recentemente, um estudo desenvolvido no Centro ¢opjynto de 48 pacientes ainda desconhecidos pela rede
de Cardiologia Nao Invasiva de Sdo Paulo, em associacao(conjunto de teste, onde ocorreram 7 Gbitos no periodo

com o Nucleo de Informatica Biomedica da UNICAMP, 4o ym ano). Com base numa tabela de contingéncia 2x2
analisou a utilidade e a acuracia da rede neural artificial construida com base nos dados prognosticados/obtidos

no prognéstico da sobrevida, em portadores de gptiveram-se os seguintes resultados (tab. I1): acuracia=
insuficiéncia da sobrevida, em portadores de insuficiéncia ggos sensibilidade= 71.4% especificidade= 93%, valor

cardiaca por comprometimento dilatado do VENa preditivo positivo= 62,5% e valor preditivo negativo=
investigagao, foram utilizadas, fundamentalmente, gg 294

variaveis ecocardiogréfi_cas de 95 pacientes com, pelo Um aspecto interessante do estudo foi a comparacéo
menos, um ano de seguimento. (tab. I1) dos resultados da rede neural com os obtidos, no

Na 1% etapa, denominada fase de aprendizado, Um mesmo grupo de pacientes, pela analise discriminante
conjunto de 47 casos (grupo de treinamento, onde |inear e por dois sistemas I6gicos; um derivado de
ocorr?ram 8 C:bltOS no periodo de um ar_10) foi unhzado julgamento de clinicos experientes, para a mesma
para “ensinar” a rede neural a prognosticar a .sobrewda amostra, previamente publicati@ outro construido por
no periodo, num processo denominado treinamento programa heuristico convencional de indugdo automatica

supervisionado, de acordo com o seguinte modelo: a) (KnowledgeSEEKER - First Mark Technology Ltd,
cada uma das variaveis de um mesmo caso eraysa).

introduzida em diferentes neurodos da camada de A regra produzida pelos clinicos foi: IF TDAE less
entrada. A atividade neles gerada, propagava-se para 0y, equal than 140ms AND; DAEC larger or equal than
elementos analogos das camadas intermediaria e de saidgsym/mi AND: RDEVE larger or equal than 3.4; THEN
onde obtinha-se um resultado numérico (0 ou 1) oUTCOME = Death: onde: TDAE = tempo de
correspondente ao prognéstico de sobrevida ou nao; b) 0gespressurizacéo do atrio esquerdo; DAEc= diametro
valor obtido no neurodo de saida (0= sobrevida e 1= g4jg| esquerdo corrigido para area de superficie corpo-
obito) era comparado ao do seguimento real do paciente 5. RDEVE = relagdo diametro/espessura do ventriculo
e a eventual diferenca entre os valores obtido e real esquerdo.
(denominado erro de classificacdo) era utilizada para O método heuristico de inducdo automatica
correcdo dos pesos matematicos das conexdes entre Ogstahelece sucessivas dicotomizacdes do conjunto de
neurodos, atraves de uma técnica denomilagdapro- dados com base nas diferengas observadas entre os
pagation c) o proximo exemplo do conjunto de treina-  grypos de sobreviventes e ndo sobreviventes. A regra
mento era entdo apresentado a rede neural e assim, SUCeeriyada desta andlise foi a seguinte: IF DAEC larger or
sivamente, até o Ultimo caso, completando um ciclo de equal than 28.571 AND; FC larger or equal than 75
aprendizado. _ AND; FEVE less or equal than 31.121; THEN OUT-
Uma curva que demonstrava o valor do erro médio comME = Death (100%); onde: DAEC = diametro atrial

de classificacdo em relacdo ao nimero de ciclos de ggqerdo corrigido para area de superficie corporal; FC=
aprendizado orientava o pesquisador sobre o desempenhqyeqgncia cardiaca; FEVE = fracdo de ejecdo do
da rede no processo de treinamento ou seja, se a redgentriculo esquerdo.

estava aprendendo ou n&o a prognosticar a sobrevida em Considerando o conjunto de dados dos 95 pacientes
umano. - (e ndo somente do conjunto de teste), a rede neural
Avaliagdo do desempenho neural da rede neural - 0 yrognosticou erroneamente a sobrevida em apenas 5

processo de aprendizado da rede com o grupo decags; 3 falso-positivos (previsio de ¢bito em pacientes
treinamento foi completado quando valores de acuracia
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gue sobreviveram - 1 desses casos 0 paciente realmentegque o desempenho da rede neural ao prognosticar a
faleceu, mas apds 24 meses) e 2 falso-negativos (previsdosobrevida na insuficiéncia cardiaca foi bastante
de sobrevida em casos que evoluiram para 6bito). Desdesatisfatoria (melhor conjunto, sensibilidade, especifici-
gue o numero de ndo sobreviventes foi pequeno o dade, acuracia) considerando-se que foram utilizadas
impacto de 3 progndsticos de Obitos errados € grande, apenas variaveis ecocardiogréficas e que alguns fatores
fazendo com que o valor preditivo positivo da rede neu- importantes ndo foram controlados, tais como: tempo de
ral tenha sido relativamente baixo (62,5%). De forma evolucdo da doenca, presenca de mdiltiplas etiologias,
analoga, o nimero elevado de resultados falso-positivos terapéutica variada, etc.
determinaram valor ainda menor para o valor preditivo
positivo da analise discriminante linear (27,8%). As conclusdo
regras heuristicas, tanto dos clinicos como da indug&o
automatica, apresentaram o mesmo tipo de comporta- Héa elementos suficientes na literatura que permitem
mento com elevada especificidade e baixa sensibilidade. considerar que as redes neurais artificiais séo elementos
Portanto, a andlise do desempenho da rede neural, bende grande potencial no processo de deciséo clinica,
como dos demais métodos utilizados, revela que todos, especialmente na area de prognéstico, onde ha sempre
sistematicamente, prognosticaram mais 6bitos do que uma complexa, e ndo linear, interacdo de variaveis, que
realmente ocorreram. Este fato poderia estar relacionadonéo pode ser adequadamente interpretada pela estatistica
a falta de controle da terapéutica empregada durante oconvencional linear multivariada. O desenvolvimento de
estudo, pois, na maioria dos casos, somente ap0s o0 exam@ovos estudos, com maior casuistica e acréscimo de
ecocardiografico ter sido realizado é que o tratamento outras variaveis por diferentes métodos de diagndstico e
teve inicio e, admitindo-se que este foi adequado e avaliacdo, devem esclarecer algumas duvidas atuais e
eficiente, alguns casos onde a expectativa de 6bito eraestabelecer definitivamente o papel das redes neurais
permissivel, esta se modificou com a terapéutica. artificiais no suporte a avaliacdo progndstica da
Independente destes comentérios pode-se admitir insuficiéncia cardiaca.

Referéncias

1. Avanzolini G, Barbini P, Gnudi G - Unsupervised learning and discriminant cardiomyopathies dilatées. Ann Med Interne 1992; 140: 683-6.
analysis applied to identification of high risk postoperative cardiac patients. Int  14. Unverferth DV, Magorien RD, Moeschberger ML - Factors influencing the one
J Bio-Med Comput 1990; 25: 207-21. - year mortality of dilated cardiomyopathy. Am J Cardiol 1984; 54: 147-52.

2. Reggia JA, Sutton Il GG - Self processing networks and their biomedical im- 15. Kuroda T, Shiina A, Suzuki O et al - Prediction of prognosis of patients with
plications. Proc IEEE 1988; 76: 580-92. idiopathic dilated cardiomyopathy: a comparison of echocardiography with car-

3. Reggia JA - Neural Computation in Medicine. Artificial Inteligence in Medi- diac catheterization. Jap J Med 1989; 28: 180-8.
cine. Baltimore, Williams & Williams, 993 (in press). 16. Ortiz J, Matsumoto AY, Silva CES - O ecocardiograma na avaliagdo prognéstica

4. Sabbatini RME - Aplications of connectionist systems in biomedicine. Proceed. da insuficiéncia cardiaca. Arq Bras Cardiol 1988; 51: 89-91.
7tH World Congress on Medical Informatics (MEDINFO 92). International 17. Caso P, Cioppa C, Musto B, De Lava F, Vitale D, Calabro R - Aspetti clinichi
Federation of Medical Informatics. Amsterdam, North Holland 1992; 418-26. della cardiomiopatia dilatativa in eta pediatrica. Cardiologia 1990; 35: 839-44.

5. Jayaweers A, Drake KC, Abbot R, Kaul S - Determination of long-term outcome  18. Doi YL, Chikamori T, Tukata J et al - Prognostic value of thallium-201 perfu-
in patients with coronary artery disease using an artificial neural network. J Am sion defects in idiopathic dilated cardiomyopathy. Am J Cardiol 1991; 67: 188-
Coll Cardiol 1993; 21: 7A. 93.

6. Felipe Jr P, Sabbatini RME, Carvalho-Junior P, Beseggio RE, Terzi RGG - 19. Ortiz J, Matsumoto AY, Ghefter CGM et al - Prognosis in dilated myocardial
Outcome predictor for critical patients under intensive care, using back-propa- disease: Influence of diastolic dysfunction and anatomical changes.
gation neural networks. Anais | Forum Nacional de Ciéncia e Tecnologia em Echocardiography 1993; 10: 1-7.

Saude, Caxambu 1992; 344-7. 20. Romeo F, Pelliccia F, Cianfrocca C et al - Determinants of end stage idiopathic

7. TuJV, Guerreiro MRJ - Use of a neural network as a predictive instrument of dilated cardiomyopathy: a multivariate analysis of 104 patients. Clin Cardiol
lenght of stay in the intensive care unit following cardiac surgery. Proceed 16tH 1989; 12: 387-92.

Annu Symp Comput Appl Med Care AMIA, Washington 1992. 21. Zanchetta M, Pedon L, Carlon R, Franceschetto L, Maiolino P - Cardiomiopatia

8. Hudson DL, Cohen ME, Lammers RK - Use of a hybrid expert system to pre- dilatativa. Analisi discriminante multivariata dei principali indici emodinamico-
dict wound infections. In: KC Lun; Degoulet P, Piemme TE, Rienhoff O - Pro- angiografici. G Ital Cardiol 1990; 20: 15-9.
ceed 7tH World Congress Medical Informatics (MEDINFO 92). Amsterdam,  22. Keogh AM, Baron DW, Hickie JB - Prognosis guides in patients with idiopathic
North- Holland 1992; 546-51. or ischemic cardiomyopathy assessed for cardiac transplantation. Am J Cardiol

9. Smith JW, Everhat JE, Dickson WC, Knowler WC, Johannes RS - Using the 1990; 65: 903-8.

ADAP learning algorithm to forecast the onset of diabetes mellitus. Proc 12tH 23. Varani E, Magelli C, Bassein L et al - Caratteristiche cliniche e fattori
Ann Comput Appl Med Care . New York, IEEE Press 1988; 261-5. prognostici dello scompenso cardiaco cronico secondario a miocardiopatia dilata-

10. Ravdin PM, Clark GM - A pratical application of neural network analysis for tiva primitiva ed a cardiomiopatia ischemica. G Ital Cardiol 1989; 19: 1-6.
predicting outcome of individual breast cancer patients. Breast Cancer Res Treat 24. Clemens IP, Brown ML, Zinsmeister AR, Gibbons RJ - Influence of left ven-
1992; 22: 285-93. tricular filling of simptoms and survival in patients with decreased left ventricular

11. Ferrer Salvans P, Alonso Valles , Osorio Gullon A et al - An empirical com- systolic function. Am J Cardiol 1991; 67: 1245-50.
parison of backpropagation and multivariate discriminant analysis to the predic- 25. Ohnishi Y, Tnoue T, Fukusaki H - Value of signal-averaged electrocardiogram
tion of colon cancer recurrence after surgical treatment. International Neural as a predictor of sudden death in myocardial infarction and dilated
Network Conference Proceed INNC 90 Paris. Dordrencht, Netherlands, Kluwer cardiomyopathy. Jap Circ J 1990; 54: 127-36.

1990; 1: 348. 26. Sabbatini RME, Ortiz J, Ghefter CGM - Neural network-based approach to out-

12. Baxt WG - Use of an artificial neural network for the diagnosis of myocardial come prognosis for patients with diastolic dysfunction. In: Cohen ME, Hudson
infarction. Ann Intern Med 1991; 115: 843-8. DL - Comparative Approaches in Medical Reasoning. New York, amsterdam,

13. Sachs RN, Vuong P, Fishbein C et al - Etude des facteurs prognostiques des Elsevier Publ 1994.




	Índice 

