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Resumo

Sindrome Metabdlica é um conjunto de fatores bioquimicos, fisiolégicos, clinicos e
metabdlicos que se iniciam com a resisténcia periférica a insulina e que, quando
concomitantemente presentes, elevam o risco de desenvolvimento de aterosclerose,
eventos cardiovasculares, diabetes mellitus tipo 2 e mortalidade por qualquer causa.
Em adolescentes, nao ha consenso sobre critérios diagnosticos e tratamento, por isso a
importancia de seu estabelecimento e padronizagao. Propoe-se determinar um modelo
preditivo por meio das redes neurais artificiais para estimar a probabilidade de um
adolescente possuir Sindrome Metabodlica ou nao. A base de dados usada no estudo foi
a Coorte Retrospectiva RPS (Ribeirao Preto-SP, Pelotas-RS e Sao Luis-MA) usando
dados somente da cidade de Sao Luis, composta por 2515 adolescentes entre 18 e 19
anos. Para definicdo de Sindrome Metabdlica, usou-se o critério de Ferranti. Devido a
baixa prevaléncia de Sindrome Metabolica na base, foi utilizado para o balanceamento dos
dados, o algoritmo ROSE. As redes neurais artificiais do tipo feed-forward foram treinadas
utilizando o algoritmo back-propagation. As métricas de avaliagdo das redes neurais
artificiais utilizadas foram a acuracia, sensibilidade, especificidade, Kappa e a Curva ROC.
O desempenho das RNA apresentadas neste trabalho mostraram bom desempenho para a
predicao de Sindrome Metabdlica, em especial a RNA7 apenas com variaveis explicativas,
apresentou acuracia de 81%, Kappa de 63%, Sensibilidade de 82% e Especificidade de 81%.
Os resultados satisfatérios obtidos demonstram o potencial das redes neurais artificiais de

predizer se um adolescente possui Sindrome Metabdlica ou nao.

Palavras-chaves: Aprendizado de maquina. Dados desbalanceados. SM. Adolescéncia.

Redes Neurais.



Abstract

Metabolic Syndrome is a set of biochemical, physiological, clinical and metabolic factors
that start with peripheral insulin resistance and that, when concomitantly present, increase
the risk of developing atherosclerosis, cardiovascular events, type 2 diabetes mellitus and
mortality from any cause. In adolescents, there is no consensus on diagnostic criteria and
treatment, so the importance of their establishment and standardization. We propose to
determine a predictive model through artificial neural networks to estimate the probability
of an adolescent to have Metabolic Syndrome or not. The database used in the study was
the Retrospective RPS Cohort (Ribeirao Preto-SP, Pelotas-RS and Sao Luis-MA) using
data only from the city of Sao Luis, consisting of 2515 adolescents between 18 and 19
years old. For definition of Metabolic Syndrome, we used the Ferranti criteria. Due to the
low prevalence of Metabolic Syndrome in the database, the ROSE algorithm was used
to balance the data. The feed-forward artificial neural networks were trained using the
back-propagation algorithm. The metrics used to evaluate the artificial neural networks
were accuracy, sensitivity, specificity, Kappa, and the ROC curve. The performance of the
ANN presented in this work showed good performance for the prediction of Metabolic
Syndrome, especially ANN7 with only explanatory variables, showed accuracy of 81%,
Kappa of 63%, Sensitivity of 82% and Specificity of 81%. The satisfactory results obtained
demonstrate the potential of artificial neural networks to predict whether an adolescent

has Metabolic Syndrome or not.

Keywords: Machine Learning. Unbalanced data. Metabolic Syndrome. Adolescence.

Neural Networks.
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1 Introducao

A Sindrome Metabélica (SM) é definida como um conjunto de fatores bioquimicos,
fisiolégicos, clinicos e metabdlicos que, quando concomitantemente presentes, elevam
sobremaneira o risco de desenvolvimento de aterosclerose, eventos cardiovasculares, diabetes
mellitus tipo 2 e mortalidade por qualquer causa. No Brasil, a Pesquisa Nacional de Saude
de 2013, iniciativa que levou em consideracao dados de mais de 59.000 pessoas de todas as
regides do pais, demonstrou prevaléncia de SM de 5,8% e 23,2% entre pessoas com idade

entre 18-59 anos e com 60 anos ou mais, respectivamente (ALMEIDA et al., 2020).

A rapida urbanizacdo, ingestdo de excesso de energia, obesidade crescente e
um predominante estilo de vida sedentario sao os maiores responsaveis pelo aumento
constante de sindrome metabdlica e suas doencas associadas. A Sindrome metabdlica é uma
epidemia crescente e um grande fardo socio-economico global. Ela foi acreditada como um

biomarcador ativo em trés grandes doengas nao-comunicaveis: Doencas Cardiovasculares,
Diabetes Mellitus Tipo II e cancer (KAKUDI; LOO; MOY, 2020).

Quando consideramos a sindrome metabdlica na vida de adolescentes, percebemos
que seus sintomas estao presentes, porém definir isso é incerto. Na comunidade académica
tal tema é polemizado e inconclusivo, devido a falta de uma defini¢do universal dos pontos
de corte para as variaveis da sindrome metabélica .Com intimeros fatores de risco associados
a SM em adolescentes, é de extrema importancia identificar com maxima precisao a SM

com a finalidade de intervir e minimizar altera¢oes metabdlicas futuras (ROSINI et al.,
2015).

O intuito deste trabalho é unir os conhecimentos advindos da Ciéncia da
Computacao, como a utilizacao de inteligéncia artificial na forma das Redes Neurais
Artificiais para criar uma rede neural capaz de predizer se adolescentes possuem ou nao
Sindrome Metabdlica através dos sintomas e medidas comuns para afericao desta doenca.

Fazendo com que o diagnostico seja mais rapido e confiavel a pacientes e doutores.
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1.1 Trabalhos Relacionados

Poucos estudos tém demostrado o uso de técnicas de aprendizado de maquina para

predizer a chance de um individuo desenvolver SM.

O estudo apresentado por Hirose et al. (2011), tras como objetivo predizer a
incidéncia de sindrome metabdlica em um periodo de seis anos utilizando Rede Neural
Artificial e Analise de Regressao Logistica Multipla, baseado em fatores clinicos incluindo
um indice de resisténcia a insulina calculado por um método de aferéncia homeostatico.
Utilizando dados da coorte de 410 professores homens japoneses da Universidade de Keio,
entre 2000 e 2006, foram capazes de obter um resultado de 27% de sensibilidade para
o modelo de regressao logistica e 93% para a RNA, com especificidades de 95% e 91%

respectivamente.

O estudo apresentado por Chen, Xiong e Ren (2014), tem o objetivo de avaliar
o risco de sindrome metabdlica utilizando modelos de inteligéncia artificial. A coorte
utilizada foram 2074 pessoas entre 23 e 60 anos da Companhia Elétrica Lanzhou, na China,
randomicamente selecionados. Foram utilizados dois modelos de TA: Regressao Logistica de
Componente Principal e Rede Neural de Back-Propagation. Foi utilizado também a curva
ROC para avaliacao dos resultados. O resultado para o modelo de Regressao Logistica foi:
52% de sensibilidade, 92% de especificidade e Area debaixo da Curva de 88%. O modelo
neural ofereceu um resultado substancialmente mais equilibrado, com sensibilidade de 88%,
especificidade de 83% e Ared debaixo da curva de 90%, sendo este o modelo escolhido

pelos autores como o melhor para classificacao de risco de SM.

No estudo de Ivanovié¢ et al. (2016), o objetivo é simplificar a identificagdo da SM
utilizando somente varidveis antropométricas (sexo, idade, IMC, RCE, Pressao Sistélica e
Diastélica), o critério de IDF (ALBERTT et al., 2005) e redes neurais artificiais do tipo
Feed-forward. Com uma coorte de 2928 individuos entre 18 e 76 anos da Sérvia, foi obtido
um resultado de Valor de Predigao Positivo de 85% e um Valor de Predicao Negativo de
83%, sendo considerado pelos autores como uma solucao adequada para predicao de casos

positivos e negativos de SM.

Todos esses estudos apresentaram seus resultados com populacgoes consideradas
adultas, a falta de aplicacdo das técnicas de aprendizado de maquina na populagao de
adolescentes é uma deficiéncia que este trabalho vem suprir, visto que estas tem capacidade

otima de predizer chances de SM em adultos, independente do critério utilizado.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Determinar um modelo preditivo utilizando redes neurais artificiais para estimar a

probabilidade de um adolescente desenvolver Sindrome Metabdlica.

1.2.2 Objetivos especificos

o Determinar a prevaléncia de Sindrome Metabdlica na amostra em estudo;
o Analisar a acuracia, sensibilidade e especificidade do modelo neural;
o Calcular o poder discriminatorio do modelo neural.

o Avaliar a relevancia dos indicadores antropométricos e cardiometabdlicos na predicao

da Sindrome Metabdlica (SM) em adolescentes.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estard organizado em cinco segoes distintas, compostas pela
introducao, fundamentacao tedrica, a metodologia utilizada ao longo desta monografia, os
resultados obtidos através dos experimentos e a conclusao com os pensamentos finais e

trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao teodrica

Este capitulo apresenta a fundamentagao tedérica com os principais métodos e
tecnologias utilizados bem como a contextualizacdo da Sindrome Metabdlica. Conceitos
de aprendizado de maquina, aprendizado supervisionado, redes neurais artificiais, redes
neurais feed-forward e seus componentes, dados desbalanceados e o algoritmo ROSE

também serdo fundamentados.

2.1 Sindrome Metabdlica

A Sindrome Metabdlica (SM) em populagdo pedidtrica é definido como o conjunto
simultaneo da presenca de trés ou mais dos seguintes critérios: obesidade abdominal,
dislipidemia (Trigliceridios elevado e/ou baixo HDL-C), resisténcia insulinica e/ou pressao
sanguinea elevada (PInA-AGUERO et al., 2018).

O aumento na prevaléncia de sobrepeso em adolescentes favorece a presenca de
SM, uma condi¢ao que agrega diferentes desordens metabdlicas e que aumenta o risco de
doenga cardiovascular (DCV) e diabetes tipo 2 mellitus (DT2M) na fase adulta. Portanto, a
identificagdo precoce dos fatores de risco e realizar tratamentos preventivos sao estratégias
desejaveis quando lidamos com uma epidemia de doencgas cronicas nao comunicaveis, que
hoje sdo consideradas problemas de saude publica (AGUDELO et al., 2014).

Para pacientes pediatricos que possuem Sindrome Metabdlica ndo ha um padrao
e/ou definigao aceita globalmente, apesar de mais de 40 tipos de critérios sugeridos foram
publicados ao longo dos anos (PINA-AGUERO et al., 2018). De acordo com Golley et al.
(2006), existe uma prevaléncia de SM variando de 0 a 59% usando seis definigoes diferentes
em uma mesma populagao de criangas pré-puberais com sobrepeso. Consequentemente,
é extremamente dificil determinar qual critério seria mais apropriado para o ambiente
clinico (PInA-AGUERO et al., 2018). Além disso, faz-se necessério a identificacao das

variaveis que melhor discriminam a SM nesta populacao.

2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina, também conhecida como Machine Learning (ML), é
uma importante area da inteligéncia artificial, a qual permite a criacao de algoritmos que
ensinam determinada maquina a desempenhar tarefas. Na figura 1, podemos ver aplica¢oes

das diferentes areas da Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina.
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Figura 1 — Aplicagoes da Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina, Aprendizado Profundo
e Ciéncia de Dados
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Fonte: (DIAS, 2020)

As éreas de aplicagoes de ML sao abundantes. Nas finangas, bancos utilizam
dados passados para construir modelos a serem usados em aplicacoes de crédito, deteccao
de fraude e no mercado de bolsas. Na industria, modelos de aprendizagem sao usados
para otimizacao, controle e controle de erros. Na medicina, programas de aprendizagem
sao utilizados em diagnoésticos médicos. Nas telecomunicagoes, padroes de ligagao sao
utilizados para otimizacao da rede e maximizar a qualidade do servico. Na ciéncia, grandes
quantidades de dados sdo utilizados na fisica, astronomia, e biologia podem ser analisados
rapidamente com computadores (ALPAYDIN, 2020).

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

Segundo (BONACCORSO, 2017), um cenario supervisionado é caracterizado pelo
conceito de um professor ou supervisor, na qual sua tarefa principal é prover ao agente

uma medida precisa do seu erro (diretamente comparavel com os valores de saida).

Com algoritmos essa funcao ¢ feita através de um set de treinamento feito com
pares (entradas e saidas esperadas). A partir desta informagao, o agente pode corrigir os
parametros para reduzir a magnitude global da fun¢ao de perda. Apds cada iteragao, se
o algoritmo for flexivel o suficiente e os dados estiverem coerentes, a acuracia geral ira
crescer e a diferenca entre o predito e o esperado ira estar perto de zero. Em um cenario
supervisionado, o objetivo é treinar um sistema que deve trabalhar com amostras jamais
vistas anteriormente, logo, se torna necessario permitir que o modelo desenvolva uma

habilidade de generalizacao e evite um problema comum chamado overfitting, o qual causa
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um problema de superaprendizado devido a um excesso de capacidade.

Aplicagoes de aprendizagem supervisionadas incluem:

o Analise Preditiva baseada em regressao ou classificacao categorica
o Deteccao de SPAM

e Detecgao de Padroes

o Processamento de Linguagem Natural

o Classificacao automatica de imagens

« Classificacao de processos em sequencia (Musica ou Discursos)

Entre as técnicas do ML que utilizam aprendizado supervisionado, estao as Redes

neurais artificiais que sao abordadas na préxima secao.

2.3 Redes Neurais Artificiais

De acordo com Ciaburro e Venkateswaran (2017), a inspiracdo para as Redes
Neurais foi a forma como o cérebro humano funciona. O cérebro humano pode processar
gigantescas quantidades de informacao usando dados mandados por sensos humanos. Tal
processo ¢é feito através de neurdnios, cujo trabalho sdo passar sinais elétricos através deles

e aplicando a logica flip-flop, como abrir e fechar portoes para um sinal passar.

Figura 2 — Comparagao entre Neuronio Biologico e Neurdnio Artificial
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Representa o corpo da célula Representa o Ee Ulﬁ de
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Sinals de Pesos
Entrada  Sindpticos

Fonte: (VINICIUS, 2017)

Similar a estrutura neural biolégica, a RNA define que o neurénio é a unidade
central de processamento, o qual performa uma operacao matematica para gerar uma
saida de uma série de entradas. A saida de um neurénio é uma func¢ao da soma do peso
das entradas mais o viés. Cada neurdnio performa uma operagao bem simples que envolve
a ativacao se o total de sinais recebidos excede o limite de ativagao. Qualquer rede neural

processando um framework tem a seguinte arquitetura:



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 18

Figura 3 — Exemplo de uma Rede Neural Artificial

) Camada de
Entradas Cannda

Intermediaria Saida

Fonte: (HENDRIX, 2011)

Existe um conjunto de entradas, um processador, e um conjunto de saidas. As
Entradas formam a camada de entrada, a camada do meio onde o processamento ocorre, é

chamado de camada oculta e a (as) saida(as) formam a camada de saida.

2.3.1 Redes Neurais Feed-forward

As Redes Neurais feed-forward sao modelos quintessenciais de aprendizagem
profunda, segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016). O objetivo de uma rede
neural feed-forward é aproximar algo a funcao f*. Por exemplo, para um classificador,
y = f*(z) mapeia uma entrada = a uma categoria y. A rede neural feed-forward define
um mapeamento y = f(x;6) e aprende o valor dos pardmetros § que resultam na melhor

funcao de aproximacao.

Esses modelos sao chamados feed-forward porque as informagoes fluem através da
funcao sendo avaliada por x, por meio do intermédio computacional usado para definir f,
e finalmente a saida y. Nao existem conexdes recorrentes nos quais as saidas dos modelos

sao alimentadas dentro de si.

Essas redes sao denominadas redes, por que sao tipicamente representadas por
compor a juncao de varias fungoes. O modelo é associado com um grafico aciclico
direto descrevendo como as fung¢oes sao compostas juntas. Tendo como exemplo trés
funcoes diferentes f), ) e fO) conectadas em uma corrente, para formar f(z) =
FOf@(fM(z))). Essas estruturas em corrente sio comumente usadas como estruturas de
redes neurais, Nesse caso f(!) é chamada de primeira camada da rede, f® é chamado

de segunda camada e assim por diante. O tamanho total da corrente da a profundidade
do modelo (GOODFELLOW:; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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A camada final de uma rede neural feed-forward é chamada de camada de saida.
Durante o treino da rede neural, nos direcionamos f(x) a igualar f*(z). Os dados de
treinamento nos trazem exemplos com ruidos aproximados de f*(x) avaliados em diferentes
pontos de treinamento. Cada exemplo de x é acompanhado de um rétulo y = f*(x). Os
exemplos de treino diretamente especificam o que a camada de saida deve fazer a cada
ponto x: deve produzir um valor préximo de y. O comportamento de outras camadas
nao é diretamente especificado pelos dados de treinamento (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

O algoritmo de aprendizagem deve decidir como usar essas camadas para produzir
a saida desejada, mas os dados de treinamentos nao dizem o que cada camada individual
deve fazer. Ao invés, o algoritmo de treinamento deve decidir como usar essas camadas
para melhor implementar uma aproximacao de f*. Por causa dos dados de treinamento

nao mostrarem a saida desejada de cada uma das camadas, estas sdo chamadas de camadas
ocultas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Um problema tnico as redes neurais feed-forward segundo Goodfellow, Bengio e
Courville (2016), é a escolha do tipo de unidades ocultas a serem utilizadas nas camadas
ocultas do modelo. O desenho das unidades é uma ared extremamente ativa de pesquisa e

ainda ano existe muitos principios tedricos definitivos.

Unidades lineares retificadas sao uma excelente escolha padrao de unidade oculta.
Outros tipos de unidades ocultas estao disponiveis. Isso pode dificultar quando se determina
qual tipo utilizar. O processo de desenho da camada oculta é de tentativa e erro, inferindo
qual tipo de cada oculta for utilizar pode funcionar bem e depois treinar a rede com esse

tipo de cada oculta e avaliar sua performance nos dados de teste.

2.3.2 Desenvolvimento da RNA
2.3.2.1 Definicdo da arquitetura da RNA

Determinar a arquitetura de uma rede neural é um processo chave. A palavra
arquitetura nessa instancia, se refere a estrutura geral de uma rede: quantas unidades deve
ter e como essas unidades estardo conectadas uma a outra (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

A grande maioria das redes neurais esta organizada em grupos de unidades chamado
de camadas. A maior parte das arquiteturas de redes neurais arranja essas camadas em
uma estrutura em corrente, com cada camada sendo uma funcao da camada precedida.

Nessa estrutura, a primeira camada ¢é definida por

h = gz +pM); (2.1)
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a segunda camada ¢é definida por

h® = gz 4 p?); (2.2)

e assim por diante.

Nas arquiteturas baseadas em correntes, a principal consideragao arquitetural é
escolher a profundidade da rede e o tamanho de cada camada. Uma rede com somente uma
cada oculta é suficiente para encaixar os dados de treino. Redes mais profundas usualmente
utilizam poucas unidades por camada e poucos parametros, assim como generalizam o
seus dados de teste, mas tendem a ser mais dificeis de otimizar. Uma arquitetura ideal
de rede para uma determinada tarefa deve ser encontrada através de experimentagao e
monitoramento do valor do erro nos dados de validaggo (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

2.3.2.2 Funcoes de Ativacao

Segundo Sharma, Sharma e Athaiya (2017), as funcoes de ativagao sdo especialmente
utilizadas nas redes neurais artificiais para transformar um sinal de entrada em um sinal
de saida, no qual é alimentado como uma entrada para a préxima camada da operacao.
Em uma RNA, é calculado a soma dos produtos das entradas e seus correspondentes
pesos para aplicar a funcao de ativagao e conseguir a saida de uma determinada camada,

suprindo como entrada para a proxima camada.

Caso uma funcao de ativagdo nao seja utilizada em uma rede neural, logo o seu
sinal de saida seria somente uma funcao simples linear. Sem as fungoes de ativagao, a
rede neural se torna um modelo de regressao linear com performance limitada. Por isso se
torna necessario aplicar as funcoes de ativagdo dentro das Redes Neurais, para que a rede
chegue ao seu potencial maximo sendo capaz de lidar com conjuntos de dados nao-lineares,
modelos com miultiplas camadas, arquiteturas complexas e afins (SHARMA; SHARMA,;
ATHAIYA, 2017).

A fungao sigméidal, de acordo com Lederer (2021), é limitada e diferenciavel que
nao diminui e tem exatamente um ponto de inflexdo. Uma fungdo sigméidal é uma funcao
suave com uma curva em formato de "S". A ativagao do Sigmoide tem um longa tradi¢ao
na teoria e na pratica das redes neurais. Uma motivacao tem sido os padroes de ativagao

em forma de sigmoide observados em neurociéncia.

A funcao utilizada neste trabalho é a fungao logistica sigmoidal que é representada

por

(2.3)
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A ativagao logistica é comumente utilizada para modelos preditivos que tem
probabilidade como saida. Como a probabilidade de algo existir é definida entre 0 e 1, a

ativacao logistica ¢ a escolha correta devido ao seu alcance.

2.3.2.3 Algoritmo Backpropagation

Quando utilizamos uma rede neural feed-forward para aceitar uma entrada x
e produzir uma saida ¢, a informacao flui pela rede. A entrada x prové a informagao
inicial que propaga para as unidades ocultas de cada cama e finalmente produz 3. Isto
é chamado de propagacao direta (ou forward propagation. Durante o treinamento, a
propagacao direta pode continuar até produzir um custo escalar J(6). O algoritmo back-
propagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), comumente chamado de
backprop, permite que a informacao sobre o custo flua de volta pela rede para computar o
gradiente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Computar uma expressao analitica para o gradiente é simples e direto, mas
numericamente avaliar tal expressao pode ser computacionalmente caro. O algoritmo

de back-propagation realiza isso usando um procedimento simples e eficiente.

As equagoes de back-propagation nos provém com uma maneira de computar o

gradiente da funcao de custo, em forma de algoritmo nds temos:

« Entrada z: Seta a ativacao correspondente a' para a camada de entrada.
o Feed-Forward: Para cada | = 2,3 ..., L computar z! = w'a’t + V! e a' = o(2!)
« Erro de saida 6% : Computar o vetor 6% = V,C © o' &").

« Backpropagate the error: Para cada | = L — 1,L — 2,...,2 computar §' =
((wz+1)T5l+1) ® O.’(zl))

9C

vC __ 511
ﬁwé.k

e Saida: O gradiente da funcao custo é dado por = az_léé. e o =0

Examinando o algoritmo acima podemos perceber por que é chamado de back-
propagation. Os erros dos vetores §' sio computados para tras, comecando da camada final.
Pode parecer peculiar a forma que se é navegado para tras na rede, mas se pensarmos no
"porque”, descobriremos que o movimento para tras é uma consequéncia do fato de que o
custo ¢ a funcao de saidas da rede. Para entender melhor como o custo varia com os pesos
iniciais e viéses, precisamos repetidamente aplicar a regra da cadeira, trabalhando para
tras através das camadas para a compreensao do funcionamento do algoritmo (NIELSEN,

2015).
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2.3.2.4 Amostra de treino e de teste

Segundo Brownlee (2020), o procedimento de divisdo dos conjuntos treino-teste, é
usado para estimar a performance dos algoritmos de aprendizado de maquina quando eles
sdo utilizados para fazer predi¢oes em dados nao utilizados para treinar o modelo. Esse
processo pode ser usado para qualquer problema de classificacdo ou regressao, também

como para qualquer algoritmo de aprendizagem supervisionado.

O procedimento envolve pegar uma base de dados e dividir em dois sub-conjuntos.
O primeiro sub-conjunto é usado para treinar o modelo, e ¢é referido como conjunto de
treino. O segundo sub-conjunto nao é utilizado para treinar o modelo, o elemento de
entrada da base de dados, é provido para o modelo, entao predigoes sao feitas e comparadas
com os valores esperados. Este segundo sub-conjunto é chamado de conjunto de teste

(BROWNLEE, 2020).

A idéia de "suficientemente grande"é especifica para cada problema de modelagem
preditiva. Isso significa que ha dados suficientes para dividir o conjunto de dados em
treino e conjuntos de dados de teste e cada um dos conjuntos de dados de treino e teste
sao representacoes adequadas do dominio do problema. Isto requer que o conjunto de
dados original seja também uma representacao adequada do dominio do problema. Uma
representacao adequada do dominio do problema significa que ha registros suficientes para
cobrir todos os casos comuns e 0s casos mais incomuns no dominio. Isto pode significar
combinagoes de variaveis de entrada observadas na pratica. Pode exigir milhares, centenas
de milhares, ou milhoes de exemplos (BROWNLEE, 2020).

Por outro lado, o procedimento de treino-teste nao é apropriado quando o conjunto
de dados disponiveis é pequeno. A razao é que quando o conjunto de dados é dividido
em conjuntos de treinamento e testes, nao havera dados suficientes no conjunto de dados
de treinamento para que o modelo aprenda um mapeamento eficaz de entradas para
saidas. Também nao havera dados suficientes no conjunto de dados de teste para avaliar
efetivamente o desempenho do modelo. O desempenho estimado pode ser excessivamente
otimista (bom) ou excessivamente pessimista (ruim) (BROWNLEE, 2020).

O procedimento tem um parametro principal de configuracao, que é o tamanho
dos conjuntos de treino e teste. Isto é comumente expresso como uma porcentagem entre
0 e 1 para o treino ou para os conjuntos de dados de teste. Por exemplo, um conjunto de
treinamento com o tamanho de 0,67 (67%) significa que a porcentagem restante 0,33 (33%)
¢ atribuida ao conjunto de teste. Nao ha uma porcentagem de divisao ideal (BROWNLEE,
2020).

A porcentagem dividida escolhida tem que atender aos objetivos do projeto
com consideragoes que incluam: Custo computacional no treinamento do modelo, custo

computacional na avaliacao do modelo, representatividade do conjunto de treinamento,
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representatividade do conjunto de testes. No entanto, as porcentagens de divisao comuns

incluem:

o Treino: 80%, Teste 20%
o Treino: 70%, Teste 30%

o Treino: 50%, Teste 50%

2.3.3 Dados desbalanceados

Dados desbalanceados sao prevalentes em uma multitude de areas e setores. O
desafio aparece quando os algoritmos de aprendizagem de maquina tentam identificar esses
casos raros em grandes bancos de dados. Devido a disparidade das classes nessas variaveis,
o algoritmo tende a categorizar a partir da classe com mais instancias, a classe da maioria,
enquanto ao mesmo tempo dando uma falsa impressao de modelo com alta acuracia. Tanto

a inabilidade de prever raros eventos, a classe minoritéria, e a falsa acuracia destoam dos
modelos preditivos construidos (LAHERA, 2019).

Figura 4 — Exemplo de um Banco de Dados Desbalanceado

Dados Balanceados Dados Desbalanceados

Homem Mulher Normal Fraudulento

Fonte: Adaptado de Lahera (2019)

Na figura 4, podemos ver com clareza, que o grafico mostrado a esquerda, representa
um banco de dados balanceado, com propor¢oes normais para nao termos viés no algoritmo.
J& o grafico da direita, representa um banco de dados onde 99% de seus dados sao de

determinada classe, e 1% de outra classe.

Independente do algoritmo a ser escolhido, quando o modelo é treinado encima de
um banco de dados desbalanceado, eles terao resultados ruins quando o modelo for colocado

para testes com dados generalizados, além do modelo final estar com viés, de ter aprendido
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mais exemplos somente de uma classe, tendo dificuldades de enxergar padroes. Para isso,
existem solugdes como undersampling e oversampling os quais diminuem os resultados
da classe majoritaria e aumentam os casos da classe minoritaria, respectivamente. Porém

para os propositos deste trabalho, foi utilizado o algoritmo ROSE.

2.3.4 Algoritmo ROSE

ROSE (Random Over-Sampling Examples (LUNARDON; MENARDI; TORELLI,
2015) ajuda na tarefa da classificagdo binaria na presenga de classes raras. Ele produz
uma amostra de dados sintética, possivelmente balanceada simulada de acordo com uma

abordagem smoothed-bootstrap.

Denotado por y como a resposta binaria e por x como um vetor de preditores
numeéricos observados em n individuos 7, (i = 1,...,n), sdo gerados exemplos sintéticos
com a classe denominada k, (k = 0, 1), a partir de uma estimativa do kernel da densidade
condicional f(x|y = k). O kernel é uma fungdo de produto Normal no centro de cada
xr; com a matriz de covariancia diagonal Hj. Neste caso, Hy ¢ a matriz de suavizagao
assimptoticamente otima, assumindo que ela esta sob o pressuposto da normalidade

multivariada.

Essencialmente, ROSE seleciona uma observagao pertencente a classe k e gera
novos exemplos no seu bairro, onde a largura do bairro é determinada por Hy. O usuario é
permitido a diminuir Hy variando os argumentos h.mult.majo e h.mult.mino dentro do
algoritmo. O Balanceamento ¢é regulado por argumentos, isto é, a probabilidade de gerar

exemplos da classe k = 1.

Na sua forma atual, métodos baseados em kernel podem ser aplicados somente em
dados continuos. No entanto, ROSE inclui uma combinacgao de over e under-sampling
como um caso especial quando Hy tende a zero, a presunc¢ao de continuidade pode ser
evitada usando um kernel de distribuicao degenerada para desenhar exemplos categoricos
sintéticos. Basicamente, se j—th componente de x; é categérico, um clone sintético de x;

terd j—th componentes de mesmo valor de j—th que é componente de x;.
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3 Aspectos Metodoldgicos

A metodologia proposta para este trabalho é composta por 6 etapas: aquisi¢ao
da base de dados, definicdo das variaveis de entrada da RNA, balanceamento dos dados,
divisdo da amostra de treino e teste, treinamento e avaliacao dos resultados da rede. Um
resumo deste processo pode ser observado na Figura 5. As etapas citadas serdo descritas

nas secoes a Seguir.

Aquisicdo dos Dados

Figura 5 — Metodologia Proposta

Treinamento das
RMA

Conjunto de Treino

Balanceamento dos
Dados

Extracdo das
Varidvels

h 4

) Validacdo dos Avaliacdo dos
Conjunto de Teste Resultados Resultados

}

3.1 Base de dados

A base de dados utilizada neste estudo é proveniente da Coorte de Estudo
retrospectivo RPS (Ribeirao Preto-SP, Pelotas-RS e Sao Luis-MA), cujo principal objetivo
foi investigar os determinantes de saide na adolescéncia, com foco nos desfechos referentes
a nutri¢do e & composi¢ao corporal, bem como precursores de doencas cronicas complexas,
saude mental e capital humano. Para este estudo, serdo considerados apenas os dados da

terceira fase da Coorte RPS no municipio de Sao Luis-MA.

A primeira fase da Coorte, foi conduzida em dez hospitais da cidade, publicos e
privados, de margo de 1997 a fevereiro de 1998. Foram incluidos os nascimentos ocorrido
em Sao Luis-MA neste periodo, correspondendo a 96,3% dos nascimentos. Os nascimentos
nao hospitalares e os ocorridos em hospitais com menos de 100 partos por ano foram

excluidos.

Os nascimentos foram selecionados por amostragem sistematica com estratificacao
proporcional de acordo com o niimero de nascimentos em cada maternidade, de um em cada
sete partos. Obteve-se um total de 2.831 nascimentos. Entretanto, os nao residentes em

Sao Luis, gemelares e natimortos foram excluidos, a amostra final foi de 2.443 nascimentos,
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com 5,8% de perdas devido a recusas ou alta precoce (SIMOES et al., 2020).

Essa coorte foi acompanhada aos 7-9 anos (segunda fase) e novamente aos 18-19
anos (terceira fase). A amostra que compoe a terceira fase da coorte RPS é constituida
por adolescentes de 18 a 19 anos, avaliados no ano de 2016, composta por 684 adolescentes.
Com o objetivo de aumentar o poder das andlises, e para prevenir perdas futuras, a coorte
foi aberta para incluir outros individuos nascidos em Sao Luis, Maranhao no ano de 1997.
Desta forma, a amostra final foi composta por de 2.515 adolescentes. A descri¢ao dos

métodos utilizados na coorte de nascimento esta detalhada em Simoes et al. (2020).

3.2 Variaveis em estudo

Na tabela 1, sdo apresentadas variaveis consideradas neste estudo, as quais foram
obtidas a partir da base de dados da coorte RPS.

Tabela 1 — Afericdo dos Dados das Varidveis - Coorte RPS

Variaveis Método de Coleta
Idade (anos) e Sexo (M/F) Por meio do Questiondrio Padrao da
Coorte RPS

Pressao Arterial Sistélica e/ou Pressao Calculado com base na média das trés

Diastolica medidas aferidas no aparelho Omron
HEM 742INT (Omron, Sao Paulo, Brasil),
obtidas apds cinco minutos de repouso.

Peso (Kg) Avaliado na balanga de alta precisao
acoplada ao equipamento BOD POD Gold
Standard da marca COSMED (COSMED
Metabolic Company, Roma, Itélia).

Altura (cm) Estadiémetro AlturaExata (Belo
Horizonte, Brasil).
Circunferéncia (cm) Pletismografia por deslocamento de ar no

equipamento BOD POD Gold Standard
Glicemia (mg/Dl), TG (mg/Dl), HDL Exames Bioquimicos.

(mg/DI)

Fonte: Adaptado de Simoes et al. (2020) pelo autor.

A glicemia aleatoria, colesterol total, high-density lipoprotein cholesterol (HDL-c)
e triglicerideos foram dosados pelo método colorimétrico enzimatico automatizado pelo

equipamento Cobas ¢501 da Roche.

O indice de massa corporal (IMC) foi obtido por meio da razdo: peso corporal

(kg) /altura (m?). Para avaliar a propor¢ao de gordura central pela estatura dos participantes
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foi considerado a varidvel razao cintura-estatura (RCE), calculada dividindo-se a medida

da circunferéncia da cintura (cm) pela altura (cm).

Apesar da variedade de critérios, para este estudo foram considerados os trés
critérios mais populares para definicdo de SM: IDF (ALBERTI et al., 2005), Cook (COOK
et al., 2003) e Ferranti (FERRANTTI et al., 2004). A partir desses critérios foi estimada a
prevaléncia de SM na amostra em estudo (4,8% (IDF), 4,1% (Cook) e 10,2% (Ferranti)).

Em problemas de classificagdo, os conjuntos de treinamento e de teste devem ser
representativos do problema que se pretende estudar. Quando a quantidade de dados
disponiveis é pequena, cuidados devem ser tomados para que o conjunto de treinamento e
de teste tenham representatividade do problema em estudo (SANTOS et al., 2005). Assim,
optou-se para o critério de Ferranti, visto que este critério forneceu maior prevaléncia de
SM. Na tabela 2 sao apresentados os critérios de decisao de Sindrome Metabdlica. Para
considerar que o individuo tem sindrome metabdlica, ele devera apresentar trés ou mais

critérios da SM.

Tabela 2 — Critérios de Definicao de SM de Ferranti et al. (2004)

Critérios Definicao Pediatrica Proposta
Circunferéncia da Cintura ‘> Percentil 75% para idade e género
Glicemia >= 6.1 mmol/L
Pressao Sistoélica > Percentil 90% para idade, género e altura
Pressao Diastolica > Percentil 90% para idade, género e altura
HDL < 1.3 mmol/L (para meninos de 15 a 19 anos, <1.17 mmol/L
Trigliceridios >= 1.1 mmol/L

Fonte: (FERRANTTI et al., 2004)

3.3 Implementacao da RNA

Conforme apresentado, o objetivo principal deste estudo é propor um modelo
estatistico capaz de predizer a chance de um adolescente ter SM. Assim, definimos a

variavel resposta de interesse y da seguinte forma

1, se o adolescente possui SM

Y= [
0, caso contrario

Para construcao do modelo preditivo, diferentes RNA Feed-forward foram
consideradas neste estudo. As RNAs avaliadas consideraram além das componentes da
SM, idade, sexo, IMC, peso, altura e RCE como variaveis de entrada e presenca de SM
(sim/nédo) como varidvel de saida da rede. Abaixo sdo apresentadas as redes implementadas

no estudo utilizando a linguagem R e o programa RStudio.
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« RNA 1: Glicemia, Circunferéncia da Cintura, HDL, Trigliceridios, Pressao Sistélica,

Pressao Diastolica.

o RNA 2: Glicemia, Circunferéncia da Cintura, HDL, Trigliceridios, Pressao Sistolica,

Pressao Diastélica, Idade e Sexo.
« RNA 3: Peso, Altura, Pressao Sistolica, Pressao Diastolica, Idade e Sexo.
« RNA 4: Idade, Sexo, Circunferéncia da Cintura, Pressao Sistolica, Pressao Diastoélica.
« RNA 5: Idade, Sexo, IMC, Pressao Sistolica, Pressao Diastolica
« RNA 6: Idade, Sexo, RCE, Pressao Sistélica, Pressao Diastélica, Peso.

« RNA 7: Idade, Sexo, IMC, Circunferéncia da Cintura, Pressao Sistolica, Pressao

Diastdlica.

Apoés definicao das variaveis de entrada da rede, a etapa seguinte foi a definicao do
conjunto de treino e de teste. Primeiramente, a amostra foi dividida em dois conjuntos
distintos: 80% da amostra para compor o conjunto de treino (1.651 adolescentes) e o

restante foi alocado para teste (413 adolescentes).

Considerando a prevaléncia de SM na amostra total (10,2%), apenas de 211
adolescentes possuem SM. Assim, tomando 80% da amostra total para o conjunto de
treino, apenas 170 adolescentes possuiam SM nesse conjunto. Dessa forma, para evitar
baixa representacao de SM no conjunto de treino, foi realizado o balanceamento dos
dados e em seguida a divisao da amostral total (80% treino e 20% teste). Para fins de
comparacao, também foram treinadas redes considerando os dados desbalanceados. Para o
balanceamento dos dados foi utilizado o algoritmo de ROSE por meio do pacote ROSE
(LUNARDON; MENARDI; TORELLI, 2015) do R

Com relagao a configuracao da RNA, foram implementadas diferentes redes feed-
forward, todas elas contendo apenas uma camada oculta, diferenciando apenas em relacao
ao numero de neurdnios da camada de entrada e na camada oculta. Para treinamento da
rede foi utilizado o algoritmo back-propagation com no maximo 10.000 iteragoes, taxa de
aprendizado de 0.25 e trés diferentes pardmetro de decaimento (0.01, 0.1 e 0.5) para evitar
o overfitting da rede. A func¢ao de ativagao utilizada na camada oculta e de saida foi a

funcao logistica sigmoidal.

3.4 Avaliacao de Desempenho da RNA

Para avaliar os resultados obtidos através das Redes Neurais Artificiais, utilizaremos
cinco métricas de avaliacao presentes na literatura atual quando se trata de avaliacao de

performance de uma rede neural.
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Através de uma matriz de confusdo, obtemos os seguintes valores: VP (Verdadeiros
Positivos), VN (Verdadeiros Negativos), FP (Falsos Positivos), FN (Falsos Negativos).

As métricas utilizadas serao: Acuracia, Sensibilidade, Especificidade, Kappa e Curva
ROC. A acuricia é a probabilidade da classificagdo estar correta, e é calculada da seguinte

maneira:

o VP4 VN
Acuracw—FN—l—FPqLVP—i—VN (3.1)

A sensibilidade é a proporcao de classes positivas que foram identificadas

corretamente pela rede neural, e é calculada da seguinte maneira:

- VP
Sensibilidade = VPLEN (3.2)

A especificidade é a proporcao de classes negativas que foram identificadas

corretamente pela rede neural, e é calculada da seguinte maneira:

VN

VN +FP (33)

Especi ficidade =

O Kappa de Cohen (KRAEMER, 2015) é uma métrica utilizada na avaliagao da
aceitagao de classificadores bindrios em métodos de aprendizado de maquina e é definido

da seguinte forma:

2. (TP-TN—FP-FN)

" (TP+FP)-(FP+TN)+(TP+FN)-(FN+TN) 2)

(pior valor = —1 ; melhor valor = +1)

A Curva ROC, ou Reciever Operator Characteristic, € uma métrica de avaliagdo para
problemas de classificacdo bindria. E uma curva probabilistica que plota a Sensibilidade
versus o FVP (Falso Valor Positivo) em varios valores de limiares e essencialmente separa o
"sinal"do "ruido". A area debaixo da curva (AUC) é a medida da habilidade do classificador

de distinguir entre classes e ¢ utilizado como referéncia da curva ROC (BHANDARI, 2020).

Quanto maior a AUC, melhor a performance do modelo em distinguir entre classes
positivas e negativas. Quado AUC = 1, o classificador serd capaz de perfeitamente
distinguir entre todos os pontos de classes negativas e positivas corretamente, caso seja 0, o

classificador estard prevendo todos os negativos como positivos e vice-versa (BHANDARI,
2020).

Quando 0.5<AUC<]1, tem uma chance alta do classificador ser capaz de distinguir

os valores das classes positivas dos valores das classes negativas, isso porque o classificador
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é capaz de detectar mais niimeros de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos do que
falsos negativos e falsos positivos (BHANDARI, 2020).
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4 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos de acordo com a metodologia
que foi proposta anteriormente. O principal objetivo é determinar a melhor rede neural
artificial para predigdo de SM em adolescentes. A avaliacdo das redes neurais, como
foi mostrado no capitulo anterior, foi feita através das métricas Acuracia, Sensibilidade,
Especificidade, Kappa de Cohen e Curva ROC.

A amostra em estudo foi composta por 2.064 adolescentes com 18 e 19 anos de
idade, sendo 50,9% do sexo feminino e IMC médio de 21,93 kg/m? e CC de 81,65 cm
(Tabela 3). A prevaléncia de SM nas meninas foi de 7,7% e nos meninos 12%, sendo essa

diferenga estatisticamente significante (p<0,05).

Tabela 3 — Medidas Descritivas das Varidveis em estudo

Variaveis Minimo Média Maximo Desvio Padrao
Idade (anos) 18 18 19 0,4
Glicemia (mg/dL) 11 9223 356 16,02
HDL (mg/dL) 8 49,38 109 11,7
CC (cm) 58,95 81,65  136,9 9
Peso (Kg) 34,15 61,34 151,01 13,08
Altura (cm) 141 167 196 9,1
IMC (kg/m?) 14,68 21,93 4931 3,9
RCE 0,36 048 0,77 0,05
Pressao Sistélica (mmHg) 75 114,2 171 12,1
Pressdao Diastélica (mmHg) 51 70 109 7,4
Trigliceridios (mg/dL) 8 90,8 672 48,5

A tabela 4 apresenta as medidas de desempenho para as redes neurais treinadas a
partir dos dados originais (dados desbalanceados). Independentemente das variaveis de
entrada da redes, todas as redes neurais treinadas apresentaram acuricia acima de 80%.
Entretanto, apenas a RNA 1 e RNA 2 apresentaram o Kappa acima 60%, bem como boa

sensibilidade e especificidade.
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Tabela 4 — Medidas de desempenho da RNA para amostra de teste - Dados Desbalanceados

Rede Neural Acuricia Kappa Sensibilidade Especificidade

RNA 1 96.0%  80.0% 78.0% 98.0%
RNA 2 96.0%  81.0% 78.0% 98.0%
RNA 3 89.0%  27.0% 24.0% 97.0%
RNA 4 90.0%  28.0% 24.0% 97.0%
RNA 5 88.0%  30.0% 31.0% 95.0%
RNA 6 90.0%  26.0% 21.0% 97.0%
RNA 7 90.0%  27.0% 21.0% 98.0%

Quando considerados os dados balanceados, observou-se um aumento na
sensibilidade (porcentagem de adolescentes com SM classificados corretamente) em todas
as redes neurais avaliadas, tendo a RNA2 maior acurécia (83,0%), indice de Kappa (68,0%)
e sensibilidade (85,0%), conforme apresentado na Tabela 5. Observa-se ainda que a RNA7,
a qual ndo considera como variaveis de entrada os exames bioquimicos (glicemia, TG e
HDL) apresentou boa acurécia (81,0%), sensibilidade (82,0%) e especificidade (81,0%),

quando foi realizado o balanceamento dos dados (Tabela 5).

Tabela 5 — Medidas de desempenho da RNA para amostra de teste - Dados Balanceados

Rede Neural Acuracia Kappa Sensibilidade FEspecificidade

RNA 1 83.0%  66.0% 83.0% 83.0%
RNA 2 84.0%  68.0% 85.0% 83.0%
RNA 3 75.0%  50.0% 74.0% 76.0%
RNA 4 78.0%  57.0% 77.0% 79.0%
RNA 5 77.0%  53.0% 78.0% 75.0%
RNA 6 78.0%  57.0% 78.0% 79.0%

RNA 7 81.0%  63.0% 82.0% 81.0%
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Considerando a RNA2 e RNA7 com os dados balanceados, foi avaliada a relevancia
das variaveis que compuseram os nos da camada de entrada de cada rede. Para a RNA2,
tem-se que a idade e sexo apresentaram maior relevancia. Além disso, as varidveis CC,
HDL, glicemia e PAD apresentaram relevancias préximas. Ja as varidaveis TG e PAS

demonstraram baixa importancia nesta rede para a determinagao de SM (Figura 6).

Figura 6 — Importancia das Variaveis - RNA 2 - Dados Balanceados
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Na figura 7 sao apresentadas a relevancia das variaveis que compuseram a RNA7
com dados balanceados. Tem-se que o IMC foi a variavel com maior importancia, seguido
das variaveis idade e sexo. Novamente, a PAS nao apresentou relevancia para o aprendizado

da rede.

Figura 7 — Importéncia das Variaveis - RNA 7 - Dados Balanceados
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Para avaliar o poder discriminatéria da RNA2 e RNA7, foi construida a curva ROC.
Ambas as redes apresentaram a AUC (Area sobre a curva) superior acima de 85,0% sendo

considerado um desempenho satisfatorio. Entretanto, a RNA2 teve o melhor desempenho
com o AUC de 92,0%.

Figura 8 — Curvas ROC para as RNA treinadas com dados Balanceados
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Na tabela 6, vemos uma comparacao dos resultados obtidos neste trabalho com
o que se encontra disponivel na literatura. Haja visto que nao existe nenhum trabalho
publicado que relaciona o uso de RNA para predicdo de SM na amostra em estudo,
compara-se com trabalhos que utilizaram a mesma técnica, na populacao adulta. Vemos
que as redes obtidas neste estudo estao a par com as redes dos outros estudos, mostrando

o potencial das RNA feed-forward para aprendizagem.

Tabela 6 — Comparacdo com os Trabalhos Relacionados

Trabalho Acuréacia Sensibilidade Especificidade Curva ROC
Hirose et al. (2011) - 93% 91% -
Chen, Xiong e Ren (2014) - 88% 83% 90%
Ivanovié et al. (2016) - 85% 83% -
Este trabalho (RNA 2 - DB) 84% 83% 83% 92%
Este trabalho (RNA 7 - DB) 81% 82% 81% 87,7%

Legenda: DB - Dados Balanceados
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5 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo principal a utilizacdo das RNA para predicao de
SM. E para obtermos um modelo estatistico capaz de identificar adolescentes com SM
foram implementadas diferentes redes neurais artificiais. O desenvolvimento das redes
consistiu inicialmente, a partir dos dados desbalanceados. Entretanto as redes treinadas nao

apresentaram resultados satisfatorios em relagao a classificagao dos adolescentes portadores
de SM (sensibilidade).

Dessa forma, optou-se para o balanceamento dos dados, com a finalidade de
obtermos um conjunto representativo do problema em estudo, bem como, uma estimativa
nao tendenciosa do erro de classificacao dos modelos neurais. Os achados desse estudo
mostram o bom potencial que o algoritmo ROSE possui para melhorar o aprendizado de

classificadores sobre bases de dados desbalanceadas.

Com relacao ao desempenho das redes neurais consideradas neste estudo,
observamos, de um modo geral, uma equivaléncia das redes implementadas, ao analisarmos
as acuracias sobre o conjunto de teste. Entretanto, elas diferem em relacao a sensibilidade

e especificidade, como também, em relagdo ao niimero de varidveis explicativas.

A rede alimentada com apenas as variaveis explicativas (RNAT) idade, sexo, IMC,
CC, PAS e PAD constitui uma alternativa para a predicao de SM em adolescentes. Esta
rede, além de nao necessitar dos exames bioquimicos do adolescente, apresentou uma
boa acuracia, sensibilidade e especificidade quando comparada com a RNA que utiliza
tais exames (RNA2). Além disso, tal rede foi capaz de identificar o IMC como varidvel

relevante para a SM.

Apesar da SM ainda ser uma condicao de dificil avaliagdao, sendo seus critérios
questionados no mundo inteiro por diferentes especialistas, as RNA apresentadas neste
estudo, podem ser utilizados como instrumentos para identificagao precoce da SM. Sendo
possivel expandir suas possibilidades para o &mbito clinico por meio de aplicagoes utilizando

diferentes populacoes de adolescentes.

O presente estudo mostrou a viabilidade das RNA na predicao de SM. Sendo assim,

surgem varios aspectos a serem considerados:

o Testar a viabilidade dos modelos propostos em populagdes com caracteristicas socio-

epidemiologicas similares as caracteristicas da amostra em estudo.

» Neste trabalho, utilizou-se apenas uma topologia de rede neural. Outras topologias

de redes podem ser implementadas, entre elas, as Redes Neurais Convolucionais.
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o Criagao de um sistema neural de apoio ao diagnostico precoce de SM, o qual utilizara
o processamento neural. Uma interface facil e eficiente podera ser disponibilizada.
Por meio do sistema neural, novas variaveis poderao ser incluidas para caracterizagao
da SM, fornecendo dados que podem ajudar a uma tomada de decisdo de com maior

acuracia.
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