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RESUMO

Nege trabaho foi explorada a potencididade das Redes Neurais no estudo de
fatores de risco de doengas arterias coronarianas. Na sua forma  mais gerd, uma rede
neural, € uma maquina que é projetada para modelar a maneira como o cérebro rediza
uma tarefa particular ou funcdo de interesse, aravés da sua propriedade de “aprender” a
partir de um conjunto de dados de entrada O procedimento utilizado para redizar o
processo de gprendizagem é chamado de algoritmo de aprendizagem. Para acancarem
bom desempenho, as redes neuras empregam uma interligacdo mecica de cdulas
computacionals Smples denominadas “ neurdnios’ ou “unidades de processamento”.

Apesr de edarmos numa época de tecnologia e de avancos em estudos e
diagnogticos em relacdo a doenca arterid coron&ria, a redidade € que td patologia ainda
representaaprincipa causa de mortdidade e morbidade no mundo ocidentd.

Neste trabdho gplicando a Teoria dos Fuzzy Sets (Conjuntos Difusos ou
Nebulosos) aos principios da ldgica cléssica e resultados da rede neural sobre o conjunto
de dados de treénamento, foi possivel determinar um vaor percentud pertinente ao grau
de risco de doenca coronaia de cada individuo ponderando-se dados cdlinicos e
laboratoriais pré-exisentes.
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ABSTRACT

In this research was adso explored the potentiaity of the neural networks on the
sudy of the factors of risk on coronary aterid diseese. In the most generd way, a
neurd network is a mechine desgned to modd how the bran will peform one
paticular task or function of interes, due to its propety of "leaning® from a given
input. The procedure used to peform leaning process is cdled learning dgorithm. In
order to reach good peformance, the neurd networks employ a massve interface of
smple cdls, cdled "neurons’ or "processing units'.

Despite we live a technologicd and progressive era about the study and
diagnods of coronary aterid diseases, the redity shows tha such pahology remans
representetive as the main cause of mortdity on the western world.

In this sudy case, due to the employment of the Fuzzy Sets Theory (Diffuse or
Migy groups) to the principles of the dassc logic and results of the Neurd networks
on the mapped daa, it was possble to determine a percentage vaue to the risk band of
eech individua @aout coronay diseeses regading medicd and  laboraorid
backgrounds
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

As Redes Neurais representam uma tecnologia que tem raizes em muitas
disdplines neurociéncia, matemdtica, edtatistica, fisica, ciéncia da computacdo e
engenharia. Sua propriedade de “gorender” a partir de um conjunto de dados de entrada
faz com que sua aplicacdo se expahe em diversos campos como moddagem, andise de
series temporais, reconhecimento de padrGes, processamento de sinais e controle, entre
muitos outros.

De modo gerd, 0 uso de redes neural's gpresenta as seguintes vantagens:

Néo exige a determinacdo, a priori de quas fatores S0 determinantes sobre
0 modelo que et sendo desenvolvido;

Permite a interferéncia de mulitiplos fatores de entrada (ou sga mutiplas
vaiaves), pemitindo um inte-rdacionamento muito mas complexo entre
elas,

A moddagem é feta dirtamente no problema, sem a necessidade de s
seguir um moddo preestabe ecido, como no caso da regresséo edtaidica;
Apresenta parddismo inerente cada sSngpse na rede neurd pode ser sau
proprio processador.

Negte trabaho foi explorada a potencididade das Redes Neurais no estudo de fatores de
risco de doencas arteriais coronarianas, epecificamente, o pefil lipidico e a
didipidemia
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1.1- OBJETIVOSDO TRABALHO

O objetivo centrd deste trabdho é demondrar a potencididade das redes Neuras
na &ea médica Com dados provenientes de resultados de exames de sangues (pefil
lipidico), indice de massa corpord e antropométrico (indice rdacdo cintura quadril),
buscou-se desenvolver uma ferramenta basica que viese a sr de grande utilidade a um
profissond médico. Uma grande pate dessa dissrtacdo envolveu estudos redizados
juto a um nicdeo de estudo sobre a didipidemia, e riscos coronarios Foram
pesquisados va&ios exames laboratoriais e fatores que influenciam nos seus resultados
como: idade, sexo, diabetes mellitus, hipertensdo arterial, tabagismo e outras variaveis

que influenciam nos va ores de resultados de cada paciente.

1.2 - ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esse trabaho esta dividido em 5 capitul os organizados da seguinte forma:

O capitulo 2 agpresenta uma introducdo a Redes Neurais e 0 oftware de Redes
Neurais, utilizado neste edudo. Este capitulo foi baseedo em grande pate no livro
Redes Neurais principio e pratica de Smon Haykin (2001).

O capitulo 3 dexcreve a bioguimica do sangue humano, rdacionando didipidemia,
SeUS riscos, causas e conseguéncias das doencas coronarianas. Nesse capitulo
também é tratado o levantamento e a organizagdo dos dados, bem como os méodos
|aboratoriais utilizados

O emprego da rede neurd propriamente dita é redizado no cgpitulo 4. Nele também
S50 goresentados a parte edatisica envolvida no trabadho, a andise dos resultados
com 0s dados da amostra submetidos ao aprendizado e treinamento da rede neurd.

O cepitulo 5 goresenta as condderagbes finas do trabadho e sugestbes de
continuidade do estudo e implementages possivels a partir dos resultados obtidos.



CAPITULO 2

2.1 -0 QUE E UMA REDE NEURAL

A era moderna das redes neurais comegou com o trabaho pioneiro de Warren
McCulloch e Wdter Fitts (1943). McCulloch foi um psquiatra e neuroanatomista que
passou cerca de 20 anos refletindo sobre a representacdo de um evento no Sstema
nervoso. Ritts foi um prodigio matemédico que se associou a McCulloch em 1942, De
acordo com Rdl (1990), o atigo de 1943 de McCulloch e Ritts surgiu dentro de uma
comunidade de modelagem neurd que tinha estado em aividade na Universty of
Chicago por pelo menos cinco anos antes de 1943, sob alideranca de Rashevsky.

No seu déssco atigo, McCulloch e Pitts descreveram um cdculo 16gico das
redes neurais que unificava os edudos de neurofisologia e da logica maeméica Eles
assumiam que 0 seu moddo formd de um neurbnio seguia uma le “tudo ou nadd’.
Com um ndmero sUficente dessas unidades Smples e com conexBes sindpticas
gustadas gpropriadamente e operando de forma sincrona, McCulloch e PFitts mostraram
gue uma rede asam condituida redizaria, a principio, a computaco de quaquer funcéo
computével.

O trabdho em redes neuras atificias, usudmente denominedes “redes
neuras’, tem sdo motivado peo reconhecimento de que 0 cérebro humano processa
informegbes de uma forma inteiramente diferente do computador digitd convenciond.
O céebro é um computador (dstema de processamento de informacdo) dtamente
complexo, ndo-linear, e paralelo. Ele tem a cgpacidade de organizar saus condituintes
edruturals, conhecidos por neurdnios, de forma a redizar certos processamentos, por
exemplo, reconhecimento de padrdes, percepcdo e controle motor, muito  mas
rapidamente que o mas veoz computador digitd hoje exigente Conddere por
exemplo, 0 sonar de um morcego. O sonar € um Sstema divo de locdizacdo por eco.
Além de fornecer informagfes sobre a digancia aé um dvo, transmite também
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informagdes sobre a velocidade relativa, 0 tamanho, caracteridicas, o azimute e a
edevacdo do avo (Suga, 19903 b). A complexa computacdo neurd necessxia para
extrar toda essa informacdo do eco do dvo ocorre no interior de um cérebro do
tamanho de umaameixa, (Haykin, 2001).

Na sua forma mais gerd, uma rede neural € uma méguina que € projetada para
moddar a maneira como o cérebro rediza uma tarefa particular ou funcdo de interesse;
a rede € normdmente implementada utilizando-se componentes  detrbnicos ou €
dmulada por programecdo em um computador digitd. Uma rede neurd pode s vida
como uma méquina adaptetiva

Uma rede newrd € um processador mecicamente pardeamente digtribuido

condituido de unidede de processamento smples, que tem a propensio naurd

paa amazena conhecimento experimentad e torna-o digponived para 0 uso.

Ela seassemelha ao cérebro em dois aspectos.

1. O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de

um processo de aprendizagem.

2. Forcas de conexd@o entre os neurdnios, conhecidos como pesos sindpticos,

s80 utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.

O procedimento utilizado para redizar 0 processo de gorendizagem é chamado de
algoritmo de aprendizagem, sua funcdo é modificar os pesos sndpticos da rede de uma
forma ordenada para dcangar um objetivo de projeto desgado. (Haykin, 2001).

As redes neuras <Sfo também refeenciades na  literdura  como
neurocomputadores, redes conexionistas, processadores paralelamente distribuidos,
etc.

2.1.1 - BENEFiICIOS DASREDES NEURAIS

Uma rede neurd extra seu poder computaciond aravés de sua edtrutura
mecicamente parddamente didribuida e de sua habilidade de agprender, portanto, de
generdizar. A generalizacdo se refere ao fato de que as redes neurais produzem saidas
adequadas para entrades que nd edavam presentes durante O treinamento
(aprendizagem). Essas duas capecidades de processamento de informagdo permitem que
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as redes neurais resolvam problemas complexos (de grande escaa) que sSo muitas vezes

condderados intratavels.

2.2 -0 CEREBRO HUMANO

O dgema nevoso humano pode s vito como um sSstema de trés estéagios,
como mosdtrado no diagrama em bloco da Fig.21 (Arbib, 1987). O centro do sSsema € o
cérebro, representado pela rede neural (nervosa), que recebe  continuamente
informagdo, percebe-a e toma decisdes gpropriadas. Os receptores convertem estimulos
do copo humano ou do ambiente exteno em impulsos eéricos que transmitem
informacdo para a rede neurd (cérebro). Os atuadores convertem impulsos eétricos
gerados pelarede neura em respodtas discernivels como saidas do sstema

Estimulo > Receptores | P Rede 1 > Atuadores > Resposta
— Neural [

FIGURA 2.1 Representacdo em diagrama em blocos do sistema nervoso

Foi o trabdho pioneiro de Ramon y Cgd (1911), que introduziu a idéa dos
neurdnios como condituintes estruturais do cérebro. Os neurbnios B0 de cinco a sais
ordens de grandeza mais lentos que as portas logicas em dlicio; os eventos em um
drcuito de slicio acontecem na ordem de nanossegundos (10%S), enquanto que eventos
neurais acontecem na ordem de milissegundos (107s). Entretanto, o cérebro compensa a
taxa de operacdo reaivamente lenta de um neurbnio pdo nimero redmente egpantoso
de neurbnios (cdulas nervosas), com conexfBes mecicas entre §. Edima-s que hga
goroximadamente 10 bilhGes de neurdnios no cortex humano e 60 trilhdes de Singpses
ou conexdes. O resutado € que o cérebro € uma edtrutura extremamente eficiente.

As sinapses S50 unidades edtruturais e funcionais dementares que medeam as
interagOes entre 0s neuronios.

Em um céebro adulto a plagicidade, cgpacidade do sstema nervoso em
desenvolvimento  adaptar-se a0 meio ambiente, pode ser aribuida a dois mecanismos a
criacd de novas conexdes sngpticas entre neurdnios e a modificagdo das sngpses
exigentes.
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Os neuronios atificias que utilizanos para condruir nossas redes neuras S0
relmente primitivos em comparacdo aos encontrados no cérebro. As redes neurais que
audmente podemos projetar S0 compardivamente t&o primitivas quanto os dircuitos
locas e inter-regionas do cé&ebro. O que € redmente gratificante, contudo, é o
progresso notavel dcangado em varias frentes durante as Ultimas duas décadas. Com a
andogia neurobiologica como fonte de inspiracdo e com a riqueza das ferramentas
tedricas e tecnoldgicas que temos acumulado, estamos certos de que em mas uma
década a compreensio das redes neuras atificias sera muito mas ofisticada do que
dao éaudmente. (Haykin, 2001).

2.3—MODELOSDE UM NEURONIO

Um neurbnio é uma unidade de processamento de informecdo que €

fundamentd para a operagdo de uma rede neurd. Agqui nés identificamos trés dementos
bésicos do modd o neurond:

Funcéo de
ativacéo

Sinais de
Entrada

r()

s

Pesos aditiva

sinépticos

FIGURA 2.2 Modelo ndodinear de um neurdnio

1. Um conjunto de sinapses ou elos de conexd@o, cada uma caracterizada por um peso
ou forca propria Especificamente, um sind x; na entrada da sinapse j conectada ao
neurbnio k é multiplicado pdo pen sngotico wy. O primero indice do peso
sndptico se refere ap neurbnio em questdo e 0 segundo ao termind de entrada da
sngpse a qud o0 pen = refere, podendo etar em um intervdo que indui vaores

negativas e postivos.
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2. Um somador para somar os Snas de entrada, ponderados pelas respectivas Snapses
do neurdnio; as operagies descritas aqui congtituem um combinador linear.

3. Uma funcdo de ativacdo para redringir a amplitude da saida de um neurénio. A
funcdo de aivacdo € também referida como funcdo restritiva jA que limita o
intervalo permissivel de amplitude do sSnd de sdida a um vdor finito. O intervdo
normdizado da amplitude da sdida de um neurdnio é escrito como intervalo unitéio
fechado [0,1] ou dternativamente[-1,1]. (Haykin, 2001).

2.4 - ARQUITETURAS DE REDE

A mandra pda qua os neurdnios de uma rede neurd estéo edtruturados esta
intimamente ligada com o dgoritmo de gorendizagem usado para treinar a rede. Pode-
s, portanto, fdar de dgoritmos (regras) de gorendizagem utilizados no projeto de redes
neuras como sendo estruturados. Em gead, pode-se identificar trés classes de
arquitetura de rede fundamentamente diferentes:

1. Redes alimentadas adiante com camada Unica — Em uma rede neurd em
camadas, 0s neurbnios estdo organizados na forma de camadas. Na forma mais
samples de uma rede em camadas, temse uma camada de entrada de nés de fonte
gue £ projetam sobre uma camada de saida de neurbnios (nGs computacionas),
mas ndo vice-versa. Edta rede é edtritamente do tipo alimentada adiante ou aciclica,
(Fig. 23) e chamada de rede de camada Unica, sendo que a designacdo “camada
Unicad’ se refere a camada de sdda de nds computacionais (neurbnios). Néo é
contada a camada de entrada de nés de fonte, vio que na mesma ndo é redizada
quaquer tipo de computacéo.
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Camada de entrada
de neurdnios de fonte Camada de saida

FIGURA 2.3 Rede alimentada adiante ou aciclica com uma Unica camada de neurdnios

2. Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas — Uma rede neurd
dimentada adiante se digingue pela presenca de uma ou mas camadas ocultas. A
funcdo dos neurdnios ocultos é intervir entre a entrada externa e a saida da rede de
uma manera Util. Adicionando-se uma ou mas caredas ocultas, tornamos a rede
capaz de extrar edtatiticas de ordem elevada. Em um sentido bagtante livre, a rede
adquire uma pepexctiva global gpesyr de sua conectividade locd, devido ao
conjunto extra de conexdes sSngpticas e da dimensfo extra de interacbes neurais. A
hebilidede dos neurbnios ocultos extrairem edetidicas de ordem devada é
paticularmente vdiosa quando o tamanho da camada de entrada é grande. Os nés
de fonte de camada da rede fornecem os respectivos eementos do padréo de
aivacdo (vetor de entrada), que condituem os Snas de entrada aplicados aos
neurbnios (NGs computecionais) na segunda camada (i.e, a primera camada oculta).
Os dnas e sdida da segunda camada sfo utilizados como entradas para a terceira
canada, e assm por diante paa 0 reto da rede. Tipicamente, 0s neurbnios em
camada da rede tém como suas entradas apenas 0s dnas de sdida da camada
precedente. O conjunto de sinais dos neurbnios da camada de saida (find) da rede
conditui a respoda globd da rede para 0 padrdo e ativacéo fornecidos pelos nés de
fonte da camada de entrada (primeira).



Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
noés de fonte ocultos de saida

FIGURA 2.4 Rede alimentada adiante ou aciclica totalmente conectada com uma camada oculta e uma camada de

saida
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3. Redes Recorrentes — Uma rede neural recorrente se disingue de uma rede neurd
dimentada por ter pdo menos um lago de realimentagcdo. Uma rede recorrente pode
congdir, por exemplo, de uma Unica camada de neurdnios com cada neurbnio
dimentando seu sSnd de sdida de volta para as entradas de todos os outros
neurbnios, Fig. 25. Neste caso, ndo ha lagos de auto-redimentacio da rede; auto-
redimentacdo se refere a uma Situagdo onde a saida de um neurbnio é redimentada
para a sua popria entrada. A rede recorrente também nao tem neurbnios ocultos. A
presenca de lagos de redimentacdo quer sga na estrutura recorrente da Fig. 2.5 ou
naguda da Fg. 26, tem um impacto profundo na capacidede de agprendizagem da
rede e no seu desempenho. Além diso, os lagos de redimentacdo envolvem 0 uso
de ramos particulares compostos de elementos de atraso unitario, 0 que resulta em
um comportamento  dindmico ndolinear, admitindo-se que a rede neurd contenha

unidades ndolineares. (Haykin, 2001).
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A

T [ILI0] gy ceavess

FIGURA 2.5 Rede recorrente sem lagos de autorealimentac@o e sem neurdnios ocultos

>

> Saidas

||
||
||
> |

Operadores de
atraso unitario z - 1

Entradas

FIGURA 2.6 Rede recorrente com neurénios ocultos

2.5— REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

O termo “conhecimento” na definicdo de uma rede neurd oferece a seguinte
definico genérica (Fischler e Firschein, 1987) :
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Conhecimento se refere a informagdo armazenada ou a modelos utilizados por
uma pessoa ou maguina para interpretar, prever e responder apropriadamente
ao mundo exterior.

S&0 duas as principais caracteristicas da representacdo do conhecimento:
1. Queinformecéo € redmente tornada explicita;
2. Como ainformacéo é codificada fisicamente para 0 uso subsequente.

Portanto, pela sua propria natureza, a representacdo do conhecimento € direcionada a
um objetivo. Em aplicagbes do mundo red de méguines “intdigentes’, pode-se dizer
gue uma boa wlugdo depende de uma boa representacido do  conhecimento.
Tipicamente, entretanto, as formas possiveis de representacdo desde as entradas aé os
pardmetros internos da rede sfo muito diversficadas, o que tende a tornar o
desenvolvimento de uma solugdo satisfatoria utilizando uma rede neurd um dessfio red
de projeto.

Uma tarefa importante para uma rede neurd é gorender um moddo do mundo
(ambiente) no qud €a esta inserida e manter 0 modelo suficientemente consistente com
o mundo red de mandra a dingir os objetivos especificados da aplicacdo de interesse.
O conhecimento do mundo consste de dois tipos de informacéo:

1. O edtado conhecido do mundo, representado pelos fatos sobre 0 que € e 0 que ea
conhecido; esta forma de conhecimento € chamada de informacao prévia

2. As obsarvagbes (medidas) do mundo, obtidas por meio de sensores projetados para
sondar o ambiente no qud a rede newrd deve operar. Normamente, edas
observaghes S0 inerentemente ruidosas, sendo SUjeitas a errcs devido a ruido do
sensor e imperfeigdes do ssema As informagdes que sfo assm obtidas fornecem o
conjunto de informagdes de onde s2o retirados os exemplos utilizados para trénar a
rede neurd.

Os exemplos podem ser rotulados ou n&do-rotulados Nos exemplos rotulados,
cada exemplo que representa um sinal de entrada € associado a uma resposta desgjada
correspondente. Por outro lado, os exemplos ndorotulados condstem de ocorréncias
diferentes dos préprios snas de entrada De quaguer mangra, um conjunto de
exemplos, rotulados ou néo, representa o conhecimento acerca do ambiente de interesse
que umarede neurd pode aprender aravés de treinamento.
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O projeto de uma rede neurd é baseedo diretamente nos dados do mundo red,
permitindo-se que o conjunto de dados fale por s mesmo. Assm, a rede neurd ndo
somente fornece 0 moddo implicito do ambiente no qua da eta insxida, como
também rediza a fungép de processamento de informagdes de interesse.

Os exemplos utilizados para trenar uma rede neurd podem congdir tanto de
exemplos positivos como de exemplos negativos.

O tema da representacédo do conhecimento no interior de uma rede atificid
ndo é dmples, existem quatro regras para a representacdo do conhecimento que sfo de
enso comum (Anderson, 1988).

Regra 1. Entradas dmilaes de dasses smilares normdmente devem  produzir
representacOes smilares no interior da rede, portanto, devem s classficadas como
pertencentes a mesma categoria.

Regra 2. Devem ser aribuidas representagBes bem difaentes na rede a itens que devem
Ser categorizados como classes separadas, exatamente 0 oposto da Regra 1.

Regra 3. Se uma caracteridtica particular € importante, entdo deve haver um grande
ndmero de neurdnios envolvidos na representacéo daquele item narede.

Regra 4. Informacdo prévia e invaiancias devem ser incorporadas no projeto de uma
rede neurd, smplificando com isso o projeto da rede por néo ter que gorendé-las.

A Regra 4 € paticulamente importante porque a aderéncia adequada a €a
resulta em uma rede neurd com uma estrutura especializada (restrita). Iso € dtamente
desgéve por vérias razdes (Russo, 1991):

1. Sabe-s= que asredes biolGgicas visuais e auditivas sfo muito epecidizadas.

2. Uma rede neurd com edrutura especidizada normamente tem um nUmero menor
de padmetros livres digoonivels paa gude do que uma rede totamente conectada
Conseglientemente, a rede especidizada requer um menor conjunto de dados para
treinamento, gprende mais rdpido e frequientemente generdiza melhor.

3. A taxa de trangmissfo de informagdo aravés de uma rede especidizada (i.e, a
produtividade da rede) é acderada.

4. O cudo de condtrucdo de uma rede especidizada é reduzido por causa do seu
tamanho menor, quando comparado com a rede total mente conectada equivaente.
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2.6 —INTELIGENCIA ARTIFICIAL E REDES NEURAIS

O Objetivo da Inteligéncia artificial (IA) é o desenvolvimento de paradigmas ou
dgoritmos que requeiram maquines paa redizar tarefas cognitivas, para as quas oS
humanos o audmente mehores. Esta afirmacdo sobre a IA é tomada emprestada de
Sage, 1990. Estd néo é a Unica definicdo aceita paral A.

Um dSdgema de |IA deve s capaz de redizar trés fungbes (1) armazenar
conhecimento, (2) aplicar 0 conhecimento armazenado para resolver problemas e (3)
adquirir novo conhecimento aravés da experiéncda Um gSdema de IA tem trés
componentes  fundamentais  representacdo, raciocinio e agprendizagem  (Sage,  1990),
como representado na Fg. 2.7

1. Representacdo. Provavemente, a caracterigica mas diginta de IA € 0 uD
difundido de uma linguagem de edruturas smbolicas para representar  tanto
conhecimento  genérico sobre um dominio do problema de interesse como o
conhecimento  especifico sobre a solugdo do problema Os smbolos S0
normdmente formulados em termos familiares, 0o que torna as representacOes

smbdlicas de |A rdativamente facels de serem entendidas por um usuério humano.

S oas _"““x\

/ Representacao \
| {m \E"
il.. - Apren ,. I|'
"-.\ \h_ﬂ o '

L Raciocinio

FIGURA 2.7 llustragdo dos trés componentes principais de um sistema de 1A
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“Conhecimento”, termo utilizado pelos pesquissdores de 1A, € gpenas mas
uma referéncia a dados. Ele pode ser do tipo dedarativo ou procedimentd. Em uma
representacdo declarativa, 0 conhecimento € representado como uma colecdo edtéica de
faos, com um pequeno conjunto de procedimentos geras utilizados para manipular
fatos. Em uma representacdo procedimental, o conhecimento edta incorporado a um
codigo executave que representa o sgnificado do conhecimento. Ambas as formas de
conhecimento, dedlardivo e procedimentd, S50 necessarias na maioria dos dominios de

problemas de interesse.

2. Raciocinio, € a habilidade de resolver problemas Para um ssema ser qudificado
como um dSdema de raciocinio, €e deve saisfazer cetas condigdes (Fischler e
Hrschein, 1987):

O gdema deve ser cagpaz de expressar e resolver uma vasta gama de problemas e
tipos de problemas

O dgema deve ser cgpaz de tornar conhecidas para €e tanto a informacdo expiicita
como ainformaggo implicita.

O sgema deve ter um mecanismo de controle que determine quais operagbes devem
s gplicadas para um problema particular, quando uma solugdo para este problema
foi obtida, ou quando deve ser encerrado o tratamento deste problema

A rexolucio de problemas pode ser vida como um problema de busca. Uma maneira
comum de lidar com a “busca’ é utilizar regras, dados e controle (Nilsson, 1980). As
regras operam sobre 0s dados e 0 controle opera sobre as regras.

Em muitas Stuagbes encontradas na préica (p.ex., no diagnostico médico), o
conhecimento disponivd € incompleo ou inexato. Em tas dtuagbes, s8o Utilizados
procedimentos de raciocinio probabilistico, permitindo deste modo que ssema de 1A
lidem com incertezas (Russell e Norvig, 1995; Pearl, 1988).

2. Aprendizagem No moddo smples de gorendizagem de méguina representado na
Fg 28 o ambiente fonece dguma informecdo paa um edemento de
aprendizagem



Base de | Elemento de

conhecimento desempenho

Ambiente —p Elemento de —p

aprendizagem

FIGURA 2.8 Modelo simples de aprendizagem de maquina

O demento de gorendizagem Utiliza, entéo, edta informacéo para gperfeicoar a base de
conhecimento, e findmente o elemento de desempenho utiliza a base de conhecimento
para executar a sua tarefa. Normamente, a informagéo que o ambiente fornece para a
méagquina é imperfeita, resultando que o demento de desempenho ndo ssbe previamente
como preencher os detalhes ausentes ou ignorar os detdhes que ndo sfo importantes.
Portanto, a méguina opera iniciadmente por suposicdo e depois recebe realimentacdo do
eemento de desempenho. O mecanismo de redimentacdo permite que a méguina avdie
suas hipdteses e asrevise, se necessario.

A grendizagem de maguina envolve dois tipos bedante diferentes de
processamento  de informacdo: o0 indutivo e o dedutivo. No processamento de
informagdo indutivo, padrdes geras e regras sSo determinados a partir dos dados brutos
e da experiéncia No processamento de informacéo dedutiva sfo utilizadas regras gerais
paa determinar faos egpecificos A gorendizagem bassada em  dmilaidade utiliza
inducdo, enquanto que a prova de um teorema é uma deducdo baseada em axiomes
conhecidos e em outros teoremas exidentes. A gorendizagem baseada em  explanacéo
utiliza tanto induggo como deduczo.

A importdncia das bases de conhecimento e as dificuldedes experimentadas
com a gprendizagem levaram a0 desenvolvimento de vaios méodos para gperfeicoar as
bases de conhecimento. Especificamente, se existirem especidisas em uma dada aea, é
normamente mais facil obter a expeiénda compilada dos especidistas do que tentar
duplicar os experimentos que os levaram a adquirir esta experiéncia Eda é a idéa por
trés dos sstemas especialistas.

Em reumo, pode-se descrever a IA ambdlica como a manipulagdo forma de
uma linguagem de dgoritmos e representagbes de dados em uma forma de cma paa

baxo (top down). Por outro lado, podese decrever as redes neuras como
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processadores  didribuidos parddamente com uma habilidede naturd para gorender e
gue normamente operam de uma forma de baixo para cima Portanto, torna-se evidente
que, para a implementagéo de tarefas cognitivas, melhor que procurar solugbes baseadas
em |A smbdlica ou redes neurais isoladamente, uma abordagem potencidmente mais
vantgosa seria congruir modelos conexionistas estruturados ou sistemas hibridos que
integrem ambias as abordagens (Haykin, 2001).

2.7 — PROCESSOS DE APRENDIZAGEM

A propriedade que € de importéncia primordid para uma rede neurd € a sua
habilidede em aprender a patir do seu ambiente e de melhorar 0 seu desempenho
aravés da gorendizagem. A mehoria do desempenho ocorre com o tempo de acordo
com adguma medida preesabdecida Uma rede neurd gorende acerca do seu ambiente
aravés de um processo interdivo de gudes gplicados a seus pesos Sndpticos e nivels
de bias Idedmente, a rede se torna mas indruida sobre 0 seu ambiente apos cada
ateracdo do processo de gprendizagem.

Define-se aprendizagem no contexto de rede neural como:

Aprendizagem é um processo peo qual os parametros lires de uma rede
neural s80 adaptados através de um processo de estimulagdo peo ambiente

no qual a rede ed insrida. O tipo de aprendizagem é determinado pea
manera pela qual a modificacio dos parametros ocorre.

Esta definicéo do processo de gprendizagem implica na seguinte seqiiéncia de eventos:
1. A redeneurd é estimulada pelo ambiente.
2. A rede neurd sofre modificagbes nos seus parametros livres como resultado
dese estimulo.
3. A rede neurd responde de uma maneira nova a ambiente, devido &s

modificagdes ocorridas na sua estrutura interna.

Um conjunto preestabelecido de regras bem definidas para a solugdo de um
problema de gorendizagem € denominado um algoritmo de aprendizagem. Basicamente,
os dgoritmos de gorendizagem diferem entre 5 pea forma como é formulado o guste
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de um peso sndptico de um neurdnio. Um outro fator a ser condderado é a manera pela

qua umarede neurd se relaciona como seu ambiente (Haykin, 2001).

2.8 — APRENDIZAGEM POR CORREGAO DE ERRO

Para iludrar a primera regra de gorendizagem, conddere 0 caso Smples de um
neurdnio k que condtitui 0 Unico nd computaciond da camada de sdida de uma rede
neurd dimentada adiante, com representado na Fg. 29. O neurbnio k é acionado por
um vetor de sinal x(n) produzido por uma ou mas camadas de neurbnios ocultos, que
A0, por sua vez, acionadas por um vetor de entrada (estimulo) gplicado aos nés de fonte
(i.e, a camada de entrada) ch rede neurd. O argumento n representa o instante de tempo
discreto, ou mas precisamente, 0 paso de tempo de um proceso interativo envolvido
no guse dos pexs dndoticos do neurbnio k. O sinal de saida do neurbnio k é
representado por yik(n). Este sna de saida, representando a Unica saida da rede neurd, €
compaado com uma resposta desgjada ou saida-alvo, representado por  di(n).
Conseglientemente, € produzido um sinal de erro, representado por ex(n).

1
1 1
i ﬁ )]
Vetor de entrada ' Uma ou mais x(n) Neurdnio de d d.(n)
! camadas de Saida !
: > neurdnios [ k <40
ocultos :> i
! +
1
1
1

a(n)

_______________________________________

Rede de miltiplas camadas alimentadas adiante

FIGURA 2.9 - llustragdo da aprendizagem por correcéo de erro

e(n) = d(n) —yn)

O dnd de aro g(n) aciona um mecanismo de controle, cujo propdsito € aplicar uma
segléncia de gudtes corretivos aos pesos sSndpticos do neurdnio k. Os gustes corretivos

S0 projetados para goroximar passo a passo 0 Snd de saida yk(n) da resposta desgada
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ddn). Este objetivo é dcancado minimizando-se uma funcdo de custo ou indice de
desempenho, E(n), definido em termos do sinal de erro eq{n) como:

1
E(n)=-e ()
2 k
Com iso, E(n) é o valor instanténeo da energia do erro. O guste paso a paso dos
pesos sngpticos do neurbnio k continuam até o Sgema dingir um estado estavel (i.e,
0S pesos sSndpticos etdo essencidmente edtabilizados). Neste ponto, 0 processo €
encerrado. (Haykin, 2001).

2.9 — APRENDIZAGEM BASEADA EM MEMORIA

Na aprendizagem baseada em memoéria, todas as (ou a maioria das) experiéncias
passadas B0 armazenadas explicitamente em uma grande memdria de exemplos de
entrada-saida classficados corretamente, onde X, representa um vetor de entrada e d
representa a resposta desgjada correspondente. Sem perda de generdidade, restringimos
a respoda desgada a ser um escdar. Em um problema de classificacdo de padrdes
binario, por exemplo, ha duas dasseshipiteses a serem consderadas, representadas por
C1 e Ca Neste exemplo, a resposta desgjada di assume o vaor O (ou —1) para a classe Ci
e o vdor 1 paa a cdase C». Quando desgamos dassficar um vetor de teste Xeste (N80
vigo antes), o dgoritmo responde buscando e andisando 0s dados de treinamento em
uma“vizinhancaloca” de Xiese.

Todos os dgoritmos de aorendizagem basseda em memdria envolvem  dois
ingredientes essenciais:

O critério utilizado para definir avizinhancalocd do vetor de teste Xiege.
A regra de gorendizagem gplicada aos exemplos de treinamento na vizinhanca loca
de Xiese
Os dgoritmos diferem entre S na forma como ees dois ingredientes sfo definidos.
(Haykin, 2001).
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2.10 — APRENDIZAGEM HEBBIANA

O postulado de aprendizado de Hebb é a mais antiga e a mais famosa de todas
as regras de gorendizagem; de é assim denominado em homenagem ao neuropsicdlogo
Dondd Hebb (1949). Citendo o livio de Hebb (1949, p.62), The Organization of
Behavior (i.e, A Organizacdo do Comportamento) .

Quando um axdnio da cdula A eda perto o sUficiente para excitar uma cdula
B e paticpa do seu dispao repetido ou persdentemente, entdo agum processo de
crescimento ou modificacdo metabdlica acontece em uma das cdulas ou em ambas, de
td formaque aeficiénciade A como umadas células que dipara B € aumentada

Hebb propds esta modificagdo como uma base da aprendizagem associativa (a
nivel celular), que resultaria em uma modificacdo permanente do padréo de atividade
de um*“ agrupamento de células nervosas’ espacialmente distribuidos.

Definimos uma Sngpse hebbiana como uma Sngpse que usa um mecanismo
dependente do tempo, altamente local e fortemente interativo para aumentar a
eficiéncia singptica como uma func¢do da correlacéo entre as atividades pré-sinapticas
e poéssindpticas. A patir deta deinicdo podemos deduzir os seguintes quatro
mecanismos (propriedades) fundamentais que caracterizan uma sngpse  hebbiana
(Brown et d., 1990):

1. Mecanismo dependente do tempo. Este mecanismo se refere a0 fao de que as
modificagies em uma singpse hebbiana dependem do tempo exalo de ocorréncia dos
snas pré-singpticos e pdssndpticos.

2. Mecanismo Local. Pda sua natureza, uma singpse locd de transmissio onde sinas
portedores de informacdo (representando a aividade incidente nas unidades pré
sndpticas e poéssngticas) extd em contiglidade espacotemporal. Esta
informacdo locdmente disponivd € utilizada uma sngpse hebbiana para produzr
uma madificacdo sndpticaloca que é especifica paraaentrada

3. Mecanismo interativo. A ocorréncia de uma modificacdo de uma snapse hebbiana
depende dos snas em ambos os lados da sngpe Iso € uma forma de
gorendizagem hebbiana depende de uma “interacdo verdedeird’ entre os Snais pré-
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sngptico e pos-Sndptico, no sentido de que ndo podemos fazer uma previsio a partir
de gpenas duas atividades.

4. Mecanismo conjuncional ou correlativo. Uma interpretacdo do podtulado de
gorendizado de Hebb € que a condigdo para uma modificacdo da eficiéncia sindptica
€ a oconjungdo dos dnas pré-sngptico e possngptico. Assm, de acordo com esta
interpretacdo, a ocorréncia dmulténea dos Snas pré-sindptico e  possngotico
(dentro de um curto intervadlo de tempo) é auficiente para produzir a modificacdo
sngptica Uma snapse hebbiana € também denominada uma sinapse correlativa. A
correlacdo é de fato a base do aprendizado (Eggermont, 1990).

2.11 — APRENDIZAGEM COMPETITIVA

Na aprendizagem competitiva, como o nome implica, os neurbnios de saida de
uma rede neurd competem entre S para = tornar divos (disparar). Enquanto que em
uma rede neurd baseada na gprendizagem hebbiana, v&ios neurbnios de saida podem
edar aivos smultaneamente, na gorendizagem competitiva somente um Unico  neurdnio
de ssida estd aivo em um determinado instante. E nessa caracteristica que torna a
gorendizagem  competiiva muito  adequada paa  descobrir  caracteridticas
eddidicamente sdientes que podem ser utilizadas para cdassficar um conjunto de
padrdes de entrada.

Exigem trés dementos bé&sicos em uma regra de gprendizagem competitiva
(Rumdhart e Zisper, 1985):

Um conjunto de neurbnios que 80 todos iguas entre d§, exceto por adguns pesos
sngpticos didribuidos degtoriamente, e que por isso respondem diferentemente a
um dados conjunto de padrdes de entrada.

Um limite imposto sobre a“forga’ de cada neurdnio.

Um mecanigmo que permite que o neurbnio compita pelo direito de responder a um
dado subconjunto de entradas, de forma que somente um neurdnio de saida, ou
somente um neurdnio por grupo, edga divo (i.e, “ligado’) em um determinado
ingante. O neurdnio que vence a competicdo € denominado um neurénio vencedor

leva tudo.



Na forma mas smples de gorendizagem competitiva, a rede neurd tem uma
Unica camada de neurdnios de saida, estando cada neurbnio totalmente conectado aos
nés de entrada. A rede pode incluir conexdes de redimentacdo entre os neurdnios, as
conexdes de redimentacdo redizam inibicdo lateral, com cada neurbnio tendendo a
inibir o neurénio ao qua esta latera mente conectado. (Haykin, 2001).

2.12 - APRENDIZAGEM DE BOLTZMANN

A regra de gorendizagem de Boltzmann, assm chamada em homenagem a
Ludwig Boltzmann, € um dgoritmo de gorendizagem edocadico derivedo de idées
enraizadas na mecanica edaigicaUma rede neurd projetada com base na regra de
gorendizagem de Boltzmann é denominada uma méquina de Boltzmann (Ackley e 4.,
1985; Hinton e Sgnowski, 1986).

Em uma mégina de Boltzmann, os neurbnios condituem uma edtrutura
recorrente € operam de manera bindia, uma vez que, por exemplo, des etf ou em
estado “ligado” representado por +1, ou em edado “dedigado” representado por —1. A
méguina € caracterizada por uma fungdo de energia, E, cujo vaor é determinado pelos
estados particulares ocupados pelas neurdnios individuals da méguina

Os neurbnios de uma méquina de Botzmann se dividem em dois grupos
funcionas os visivels e os ocultos Os neurdnios visivels fornecem uma interface entre
a rede e 0 ambiente em que €a opera enquanto que 0S heurdnios ocultos sempre
operam livremente. Ha dois modos de operacdo a serem consderados:

Condicdo presa, na qua os neurdnios visivels ed@ todos presos a estados
especificos determinados pelo ambiente.
Condicdo de operacdo livre, na qua todos os neurbnios (visivels e ocultos)

podem operar livremente.

2.13 - APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA

A aprendizagem supervisionada, que € também denominada aprendizagem

com um professor, Fig. 28. Em termos concatuals, podemos condderar 0 professor
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como tendo conhecimento sobre 0 ambiente com ede conhecimento  sendo
representado por um conjunto de exemplos de entrada-saida.
Vetor descrevendo

o estado de
ambiente

Ambiente b Professor

Resposta
desejada

Resposta

f Real +
| Sistema de ( 9
aprendizagem
/ ‘

Sinal de erro

FIGURA 2.10 Diagrama em blocos da aprendizagem supervisionada

O ambiente € desconhecido pela rede neurd de interesse. Supondo que o professor e a
rede neurd sgam exposios a um vetor de treénamento, ou sga exemplos retirados do
ambiente. Em virtude de seu condicionamento prévio, o professor € cgpaz de fornecer a
rede neurd uma respodta desgada para aguee vetor de treinamento. Na verdade, a
reposta desgada representa a agdo Otima a s redizada pea rede neurd. Os
parametros da rede sfo gudtados sob a influéncia combinada do vetor de treinamento e

do snd de erro. O sinal de erro é definido como a diferenca entre a resposta desgada e
a respoda red. Ede gude € redizado paso a passo, interativamente, com o objetivo de
fazer a rede neurd emular o professor; supde-se que a emulacddo sga Gtima em um
sentido  edtatigtico. Desta forma, o conhecimento do ambiente disponive a0 professor €
tranderido para a rede neurd dravés de treinamento, da forma mas completa possive.

Quando esta condicdo € dcangcada, podemos entdo dispensar 0 professor e deixar a rede

neurd lidar com o ambiente inteiramente por § mesma. (Haykin, 2001).
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2.14 — APRENDIZAGEM NAO SUPERVISIONADA

Na aprendizagem supervisonada, 0 processo de gorendizagem acontece sob a
tutda de um professor. Entretanto, no paradigma conhecido como aprendizagem sem
um professor, como 0 nome implica, Ndo ha um professor para supervisonar 0 Proceso
de gorendizagem. Igo dgnifica que ndo ha exemplos rotulados da funco a ser
gprendida pelarede. Neste segundo paradigma, sfo identificadas suas subdivisies

1. Aprendizagem por refor¢o/Programagao neur odinamica

Na aprendizagem por reforco, o gorendizado de um mapeamento de entrada-saida e
redizado aravés da interacdo continua com o ambiente, visando minimizar um indice
escdar de desempenho. A figura 2.10 gpresenta o diagrama em Hocos de uma forma de
sgema de gorendizagem por reforgo congruido em torno de um critico que converte
un sinal de refor¢co primario recebido do ambiente em um sind de reforco de mehor
qudidade, denominado sinal de refor¢o heuristico, sendo ambos entredas escalares
(Bato €. d. 1983). O dgema € projetado para gorender por reforco arasado, o que
sgnifica que o ssema obsarva uma sequéncia tempora de estimulos (i.e, vetores de
edimulos) também recebidos do ambiente, que eventudmente resultam na geragdo do
snd de reforgo heurigtico.

Reforgo
Vetor de estado primario
(entrada) Y
' Ambiente > Critico
Reforco
heuristico
_ A 4
Acbes

Sistema de
> aprendizagem _|

FIGURA 2.11 Diagrama em blocos da aprendizagem por esforco
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A funcdo da méquina de aprendizagem, que conditui 0 segundo componente do
sgtema, € descobrir estas agoes e redimenté-las para o anbiente.

A aprendizagem por reforgo arasado é muito atraente. Ela fornece a base para o

gdema interagir com 0 seu ambiente, desenvolvendo com isso a habilidade de gprender

a redizaa uma tarefa predeterminada com base gpenas nos resultados de sua
experiéncia, que resultam da interacZo.

2. Aprendizagem néo supervisonada

Na aprendizagem nédo-supervisonada ou auto-organizada, ndo ha um professor externo
OuU um critico para supervisonar 0 proceso de gorendizado, FHg. 212. Em vez diso,
s80 dadas condigles para redizar uma medida independente da tarefa da qualidade da
representacdo que a rede deve gorender, e os pardmetros livre da rede sfo otimizados
em rdacdo a eda medida Uma vez que a rede tenha se gudado as regularidades
edtatisticas dos dados de entrada, ela desenvolve a habilidade de formar representactes
internas  para codificar as caracteridticas da entrada e desse modo, de criar
automeaticamente novas classes (Becker, 1991).

Vetor
descrevendo
o estado do

ambiente

Ambiente I Sistema de

aprendizagem

FIGURA 2.12 Diagrama em blocos da aprendizagem ndo-supervisonada

Paa redizamos a aprendizagem ndo supervisonada, podemos Utilizar a regra de
gprendizagem competitiva. (Haykin, 2001).

2.15 - TAREFAS DE APRENDIZAGEM

A exoha de um dgoritmo de gorendizagem paticular é influenciada pda tarefa de
gorendizagem que uma rede neurd deve executar. Neste contexto, identificamos sais
tarefas de gorendizagem que se golicam a0 uso de redes neurais de uma forma ou de
outra
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2.15.1 - ASSOCIACAO DE PADROES

Uma memodria asocidiva € uma memdria didribuida inspirada no cérebro, que
aprende por associacdo. Desde Aristoteles, sabe-se que a associacdo € uma caracterigtica
proeminente da memdria humana, e todos 0s moddos de cognigdo utilizam associagdo
de uma forma ou de outra como a operagao bésica (Anderson, 1995).

A as0ciacdo assume uma de duas formas auto-associacdo ou heteroassociacéo.
Na auto-associacdo, uma rede neura deve armazenar um conjunto de padrdes (vetores),
que sB0 agpresentados repetitivamente a rede. Subseqlentemente, gpresenta-se a rede
uma desricBo parcid ou digorcida (ruidoss) de um padrdo origind armazenado e a
tarefa € recuperar (recordar) aguele padréo paticular. A heteroassociacdo difere da
auto-associacdo pelo fao de um conjunto arbitr&io de padrdes de entrada ser associado
a um outro conjunto arbitrério de padrdes de saida. A auto-associagcdo envolve 0 uso de
gorendizagem ndo-supervisonada, enquanto que, na heteroassociacdn, a gorendizagem
ésupervisonada

2.15.2 - RECONHECIMENTO DE PADROES

Os sres humanos sdo bons no reconhecimento de padrdes. Recebemos dados do
mundo & nossa volta aravés dos nossos sentidos e somos capazes de reconhecer a fonte
de dados.

O reconhecimento de padrdes € formamente definido como o processo peo qud
um padréo/dnd recebido € aribuido a uma dasse dentre um ndmero predeterminado de
classes (categorias). Uma rede neurd rediza o reconhecimento de padrfes passando
inicidmente por uma se¢do de treinamento, durante a qual se gpresenta repetidamente a
rede um conjunto de padrbes de entrada junto com a categoria a qua cada padréo
partticular pertence. Mais tarde apresenta-se a rede um novo padrdo que néo foi visto
antes, mas que pertence & mesma populacdo de padrfes utilizada para treinar a rede. A
rede € capaz de identificar a classe daqude padrdo particular por causa da informacéo
gue daextraiu dos dados de treinamento.
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2.15.3 - APROXIMACAODE FUNCOES

Congdere um mapeamento de entrada-saida néo linear descrito pda rdagdo
funciona
d =f(x)

onde 0 vetor X € a entrada e o vetor d € a saida. Supdese que a fungéo de vaor vetorid

f(.) sga desconhecida, e sgjafornecido um conjunto de exemplos rotulados:

T={(%, d)}" i=1

O objetivo é projetar uma rede neurd que gproxime a funcdo desconhecida f(.) de forma
gue afuncdo F(.) que descreve o mapeamento de entradasaida redmente redizado pela
rede estga ficientemente proxima a f(), em sentido eudidiano, sobre todas as
entradas, como modrado por:

IF(x) — f(x)Il < e paratodo x

onde e € um numero postivo pegueno. Contando que no tamanho N do conjunto de
trenamento sga suficientemente grande e que a rede edga equipada com um ndmero
adequado de pardmetros livres entéo podese fazer 0 aro goroximdivo e
suficientemente pequeno para atarefa

O problema de agoroximacdo descrito agui € um candidato perfeito para a
gorendizagem supervisonada, com x; desempenhando 0 pape de vetor de entrada e d
desempenhando o papd da resposta desgada. Podemos entéo inverter esta questéo e ver
gprendizagem supervisonada como um problema de gproximaczo.

2.15.4 — CONTROLE

O controle de uma planta é uma outra tarefa de gprendizagem que pode s feita
por uma rede neurd; aqui, “planta’ dgnifica um processo ou uma parte critica de um
gdema que deve ser mattido em uma condicgdo controlada A rdevancia da

aprendizagem para o controle néo deveria s surpreendente porque, &find, o cérebro
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humano € um computador (i.e, um processsdor de informaecdo), que vito como um
sstema, produz saidas que sfo agoes.

Conddere 0 sstema de controle realimentado da Fig. 2.13. O sstema envolve
0 uso de redimentacdo unitéria em torno de uma planta a ser controlada; igto €, a saida
da planta é redimentada diretamente para a entrada Com is0, a sdda da platay é
ubtraida de um sinal de referéncia d fornecido por uma fante externa. O sind de erro e
assm produzido é gplicado a um controlador neura com o propdsito de gustar 0s seus
paadmetros livies. O objetivo principd do controlador € fornecer entradas gpropriadas
paa a planta, fazendo com que a sua sdida y 9ga 0 sSnd de referéncia d. Em outres
paavras, o controlador deve inverter o comportamento de entrada-saida da planta.

Sinal de Sinal de Entrada
Referéncia erro da planta
d e u Saida
da planta
Controlador | > Planta > P

y

Realimentagéo unitaria

FIGURA 2.13 Diagrama em blocos de um sistema de controle realimentado

Podemos adotar a abordagem Aprendizagem indireta ou a Aprendizagem direta para
tratar esse problema. (Haykin, 2001).

2.15.5 — FILTRAGEM

O temo filtro se refere freqlientemente a um dispostivo ou dgoritmo utilizado
paa extrar informagdo sobre uma determinada grandeza de interesse a partir de um
conjunto de dados “ruidosos’. O ruido pode surgir de uma vaiedade de fontes. Os
dados podem ter Sdo medidos por meio de sensores “ruidosos’, por exemplo, ou podem
representar um Sna  portedor de informacdo que foi corrompido pea trasmissio
aravés de um cand de comunicacdo. Como outro exemplo, pode-se ter uma
componente de snd Util, corrompida por um snd de inteferéncia captado do meio
ambiente. Podemos utilizar um filtro para redizar trés tarefas bésicas de processamento
de informacéo:



41

1. Filtragem Eda tarefa se refere a extracdo de informacdo sobre uma quantidade de
interesse no tempo discreto n, utilizando dados medidos aé o tempo n, indusve

2. Suavizagdo. Eda segunda tarefa difere da filtragem pelo fato de que ndo é
necess¥io que a informacdo sobre a grandeza de interesse estga disponivel no
tempo n e de que os dados medidos gpGs 0 tempo N podem s usados para obter
eda informacdo. 1o Sgnifica que, na suavizacdo, hd um atraso na producdo do
resultado deinteresse.

3. Previso. Eda taefa coresponde a0 lado preditivo do processamento de
informacéo. O objetivo agui é derivar infformagdo sobre como serd a grandeza de
interesse em um determinado tempo n + ng no futuro, para dgum ng > 0O, utilizando
0s dados medidos @€ o tempo n indusve A previsio pode s resolvida utilizando-
£ gorendizagem por corregép de ero em uma maneira ndo-supervisonada, j4 que
0s exemplos de treinamento S3o retirados diretamente do proprio processo.

2.15.6 - FORMACAO DE FEIXE

A formacdo de feixe € uma forma de filtragem espacial e é utilizada para
diginguir entre as propriedades espacias de um snd-dvo e o ruido de fundo. O
dispositivo usado pararedizar aformacdo de feixe é chamado de formador de feixe.

A formecdo de feixe é normdmente utilizada em sstemas de radar e sonar nos
quais a tarefa principd € detectar e perseguir um advo de interesse na presenca
combinada de ruido do receptor e snd de interferéncia (p.ex., obstrutores). Edta tarefa é
complicada por dois fatores.

O snatdvo s originaem umadirecio desconhecida

N&o hainformacéo a priori digponivel sobre os snais de interferéncia

Uma forma de lidar com stuagfes deste tipo € utilizando um cancelador de |ébulo
lateral generalizado (CLLG), Fig. 214. O dgema condste dos seguintes componentes
(Griffiths e Im, 1982; Van Veen, 1992, Haykin,1996):
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Us(n)
Uz(n)
Unm(n)
> Matriz X0
> Bloqueadora _’ Rede
De sinal neural
C.

FIGURA 2.14 Diagrama em blocos do cancelador de I6bulo lateral generalizado

Um arranjo de elemento de antenas, que forneca um meo de amodrar o snd
observado em pontos discretos do espaco.

Um combinador linear definido por um conjunto de pesos fixos, cuja saida é uma
repoda desgada Ede combinador lineer age como um “Filtro espacid”, sendo
caacteizado por um padréo de radiacdo (i.e, um gréfico polar da amplitude de
saida da antena em funcéo do angulo de incidéncia de um sind incidente).

Uma matriz bloqueadora de sinal C,, cuja funcdo é cancdar a interferéncia que
exapa dravés dos lobulos laterais do padréo de radiacgdo do filtro epacid que
representa 0 combinador lineer.

Uma rede neural com padmeros guddvels que € projetada para acomodar

variagles edtatisticas nos snais de interferéncia.

2.16 — MEMORIA

A discussho de tarefas de gorendizagem, paticularmente a tarefa de associagéo
de padrbes, nos leva naturdmente a refletir sobre a memdria. Em um contexto
neurobiologico, memoria e refere as dteragbes neurais relativamente  duradouras
induzides pela interacd de um organismo com 0 seu ambiente (Teyler, 1986). Sem edta

dteracdo ndo pode haver memdria Além diso, para que a memdria sga Util, da deve
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s acessivedl a0 dgema nevoso para poder influenciar 0 comportamento  futuro.
Entretanto, um padrdo de dividade deve s iniddmente amazenado na memdria
através de um processo de aprendizagem Memoéria e aprendizagem sdo conectadas de
forma intrincada Quando um padrdo de aividade paticular é gorendido, de é
amazenado no cérebro, de onde pode s recuperado mais tarde, quando exigido. A
memdria £ divide em memodria de “curto prazo’ e de “longo prazo’, dependendo do
tempo de retencéo (Arbib, 1989). Memdria de curto prazo se refere a uma compilacéo
de oconhecimento que representa 0 edado “corrente’ do ambiente.  Quaisquer
discrepdncias entre 0 conhecimento  armazenado na memdria de curto prazo e um
“nova” estado S0 usadas para audizar a memaria de curto prazo. Memdria de longo
prazo, por outro lado, se refere ap conhecimento armazenado por um longo periodo ou

permanente. Uma meméria associ ativa of erece as seguintes caracteristicas:

A memdria é digtribuida
Tanto os padrdes de estimulo (chave) como os padrGes de resposta (armazenados)
de umamemaria ativa consistem de vetores de dados.

A informacdo € amazenada na memdria estabedecendo-se um padrdo egecid de
atividades neurais através de um grande nimero de neurénios.

A informacdo contida em um edimulo ndo goenas deemina 0 sau locd de
armazenamento mas também o enderego para sua recuperacéo.

Embora os neurbnios ndo representem cdulas computecionais confidveis e de baixo
ruido, a memoria exibe um dto grau de ressténcia a ruido e a fahas, de uma forma
difusa
Pode haver interagbes entre padrfes individuais armazenados na meméria (De outra
fooma, a memdria deveria ser excepciondmente grande para acomodar O
armazenamento de um grande nimero de padrdes em peféto isolamento entre S.)
Exige, portanto, a posshilidade de a memdria cometer erros durante o processo de
recordacao.

Em uma memodria distribuida, as questfes bésicas de interesse 80 as aividades
sImulténeas ou quase smulténess de muitos neurdnios diferentes, que so o resultado de

esimulos externos ou internos. As aividades neurais formam um padréo espacid dentro
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da memdria que contém informacd sobre os edimulos Diz-se, portanto, que a
memodria rediza um mapeamento digtribuido que trandforma um padréo de aividade no
espaco de entrada em um outro padrdo de aividade no egpago de saida Consderando
uma rede neurad idedizada que condse de duas camadas de neurbnios, podemos
ilusrar agumas propriedades importantes de um mapeamento de memdria digtribuida
Cada neurbnio da camada de entrada esta conectado a todos os neurdnios da camada de
saida As conexdes sSndpticas reais entre os neurbnios sSo complexas e redundantes.
Uma Unica juncdo ided € utilizada para representar o efe@to integrado de todos os
contatos singpticos entre os dendritos de um neurbnio da camada de entrada e os ramos
do axdnio de um neurbnio da cameda de saida. O nivel de atividade de um neuronio da
camada de entrada pode afetar o nivel de atividade de todos os neurbnios da camada de

-

saida

Xa
> Yt
>
X Yke
Xm [T »  Yim
Camada de entrada Camada de saida
de nés de fonte de neurdnios

FIGURA 2.15 Modelo de meméria associativa utilizando neurdnios artificiais

A dgtuacdo correspondente para uma rede neurd atificid esta representada na
Fig.2.15. Aqui temos uma camada de entrada de nés de fonte e uma camada de saida de
neurdnios agindo como nds computecionals. Neste caso, 0s pesns singpticos da rede
estéo incluidos como partes integrantes dos neurdnios da camada de saida.

Na andise matemética, supde-se que a rede neurd € linear. A implicacdo desta
UposiGAo € que cada neurdnio age como um cambinador linear. (Haykin, 2001).
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2.17 - RESUMO DO PROCESSO DE APRENDIZAGEM

Neste resumo, goresentamos adgumas questfes importantes rddivas as muitas
facetas do processo de gorendizagem no contexto de redes neuras Com iSO,
edabdecemos os fundamentos para 0 redante deste trabadho. As cinco regras de
gorendizagem, aprendizagem por correcdo de erro, aprendizagem baseada em
memdria, aprendizagem hebbiana, aprendizagem competitiva e aprendizagem de
Boltzmann s béasicas para 0 projeto de redes neurais. Alguns destes dgoritmos
requerem a utilizacdo de um professor e outros ndo. O ponto importante € que edas
regras nos permitem ir muito dém do dcancave por filtros adaptativa lineares, tanto em
termos de capacidade como em universdidade.

No edudo da gorendizagem supervisonada, uma condicdo fundamentd é a
exigéncia de um “professor” capaz de fornecer corregdes exaas para as sidas da rede
guando um erro ocorrer, como na gorendizagem por correcdo de ero; ou de “fixa” em
rdacd a0 ambiente as unidades de entrada e de saida livres da rede, como na
gorendizagem de Boltzmann. Nenhum destes moddos é possvd em  organismos
biolégcos, que ndo possuem as conexBes NErVosas reciprocas exatas necessrias para a
retropropagac@o das corregoes de erro (em rede de mlltiplas camadas adimentadas
adiante), nem 0S mMeE0S navoxs paa imposcdo de comportamento pdo  mundo
exterior. Apesar disso, a gorendizagem supervisonada edabelecetse como um
paradigma poderoso para o projeto de redes neurais atificias.

Por outro lado, regras de gorendizagem auto-organizada (néo-supervisonada),
tas como a gorendizagem hebbiana e a gorendizagem competitiva, sBo motivadas por
congderaches neurobioldgicas. Entretanto, para aperfeicoar 0 nosso entendimento  sobre
a gorendizagem auto-organizada, precisamos também buscar idéas rdevantes na teoria
da informacdo de Shannon. Devemos mencionar agui O principio da maxima
informagdo matua (Infomax) de Linsker (1988), que fornece o formaismo maemético
paa 0 processamento de informacdo em uma rede neurd auto-organizada, de uma
fooma aé ceto ponto andoga a transmissio de informacd em um cand de

comunicagdo. (Haykin, 2001).
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2.18 — PERCEPTRONS DE CAMADA UNICA

O perceptron € a forma mais smples de uma rede neurad usada para dassficacéo
de padrdes ditos linearmente separaveis (i.e, padrbes que se encontram em lados
opostos de um hiperplanc). Basicamente, ele condste de um Unico neurbnio com pesos
snapticos guddveis e bias O dgoritmo usado para gudtar os parametros livres desta
rede newrd gpaeceu em um procedimento de gorendizagem desenvolvido  por
Rosenblatt (1958, 1962) paa 0 seu modedo cerebrd do perceptron. De fato, Rosenblatt
provou que e os padrdes (vetores) usados para treinar 0 perceptron s20 retirados de
duas cdases linearmente separaveis, entdo o dgoritmo do perceptron converge e
posciona a supafice de decisfo na forma de um hiperplano entre as duas classes. A
prova de convergéncia do dgoritmo é conhecida como o teorema de convergéncia do
perceptron. O perceptron congruido em torno de um Unico neurénio € limitado a
redizar classficacdo de padrGes com gpenas duas classes (hiplteses). Expandindo a
canada de (computagdo) saida do perceptron para induir mas de um neuronio,
podemos correspondentemente  redizar  classficacd com mas de duas cdasses
Entretanto, as classes devem ser linearmente separdvels para que o perceptron funcione
adequadamente. O ponto importante € que, na medida em que consderamos a teoria
bésca do perceptron como um dassficador de padrfes, necesstamos condderar gpenas
0 caso de um Unico neurbnio. A extensdo da teoria para caso de mais de um neurdnio é
trivid.

O neurbnio Unico também forma a base de um filtro adaptativo, um bloco
funciond que é basco para 0 tema do processamento de sinais, que eta sempre em
expansio. O desenvolvimento da filtragem adgptativa deve muito a0 déssco atigo de
Widrow e Hoff (1960), por criar 0 chamado algoritmo do minimo quadrado médio
(LMS least-mean-square), também conhecido como a regra delta. O adgoritmo LMS é
dmples de implementar e no entanto, muito efetivo em redagdo a wua golicagio.
Redmente, de € o caro chefe da filtragem adaptativa linear, lineer no sentido de que o
neurbnio opera no seu modo linear. Os filtros adaptativos tém ddo gplicados com
SUcesn em campos téo diversos como antenas, Sstemas de comunicacdo, Sstemas de
controle, radar, sonar, dSsmnologia e engenharia biomédica (Widrow e Steams1985;
Haykin, 1996).
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2.19 — PERCEPTRONS DE MULTIPLAS CAMADAS

Tipicamente, a rede consse de um conjunto de unidades sensorias (NGs de
fonte) que condituem a camada de entrada, uma ou mas camadas ocultas de nés
computacionais e uma camada de saida de nés computacionais O snd de entrada se
propaga a frente através da rede, camada por camada Estas redes neurais sfo
normadmente chamadas de perceptrons de mlltiplas camadas (MLP, multilayer
perceptron), as quais representam uma generdizacdo do perceptron de camada Unica

Os perceptrons de multiplas camadas tém sido aplicados com sucesso para
reolver diversos problemas dificeis, aravées do seu  trenamento de forma
upavisonada com um dgoritmo muito popular  conheddo como algoritmo de
retropropagacao de erro (error back-propagation). Este dgoritmo € baseado na regra
de aprendizagem por correcdo de erro. Como td pode s vito como uma
generdizacdo de um dgoritmo de filtragem adeptativa igudmente  popula: o
onipresente dgoritmo do minimo quadrado médio (LMS).

Bascamente, a gorendizagem por retropropagecdo de ero condge de dois
passos aravés das diferentes camadas da rede um passo para frente, a propagacao, e
um paso para trés, a retropropagacdo. No passo para frente, um padréo de aividade
(vetor de entrada) é gplicado aos nds sensoriais da rede e seu efeito se propaga araves
da rede, camada por camada Findmente, um conjunto de saidas € produzido como a
resposta read da rede. Durante 0 passo de propagacdo, 0s pesos sSndpticos da rede o
todos fixos. Por outro lado, durante o passo para tras 0s pesos Sngpticos S0 todos
ajustados de acordo com uma regra de corregéo de erro. Especificamente, a resposta
red da rede € subtraida de uma resposta desgada (dvo) para produzir um sinal de erro.
Ege snd de ero é entéo propagado para trés aravés da rede, contra a direcdo das
conexBes sndpticas — vindo dai 0 nome de “retropropagecéo de erro’ (error back-
propagation). Os pesos Snpticos B0 gudtados para fazer com que a respodta red da
rede s mova paa mas peto da respoda desgada, em um sentido edatigico. O
dgoritmo de retropropagecdo de ero é também definido na literatura como agoritmo
de retropropagacdo (back-propagation). O processo de aprendizagem redizado com o
dgoritmo € chamado de aprendizagem por retropropagacao.

Um perceptron de multiplas camadas tem trés caracteriticas ditintas:
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1. O moddo de cada neuronio da rede indui uma funcéo de ativagéo ndo-linear. O
ponto importatte a se enfaizar agui € que a néo-linearidade é suave (i.e,
diferencavel em quaquer ponto), a0 contraio da limitacdo abrupta utilizada no
perceptron de Rosenblatt. Uma forma normamente utilizada de néo linearidade que
sidaz eda exigéncia € uma nao-inearidade sigmoide definida pda fungéo
logistica:

1
onde v;j € o campo locd induzido (i.e, a soma ponderada de todas as entrades
sndpticas acrestidas do bias) do neurbnio j, e y, é a saida do neurbnio. A presenca
de ndolineariadade é importante porque, do contraio, a rdagdo de entrada-saida da
rede poderia ser reduzida agquela de um perceptron de camada Unica

2. A rede contém uma ou mas camadas de neurénios ocultos, que ndo o pate da
entrada ou da saida da rede. Estes neurbnios ocultos capacitam a rede a gprender
tarefas complexas extrando progressvamente as caracteriticas mais sgnificativas
dos padrdes (vetores) de entrada.

3. A rede exibe um dto grau de conectividade, determinado pelas Singpses da rede.
Uma modificacdo na conectividade da rede requer uma mudanca na populacdo das
conexdes singpticas ou de seus pesos.

E aravés da combinagio destas caracterigticas, juntamente com a habilidede de
gorender da experiéncia dravés do treinamento, que o perceptron de mlltiplas camadas
deriva sau poder computaciond. Estas mesmas caracteridticas, entretanto, s também
reponsavels pedas deficiéncias no estado aud do nosso conhecimento sobre o
comportamento da rede. Primeiro, a presenca de uma forma didribuida de néo-
linearidade da rede e a dta conectividede da rede tornam dificil a andise tedrica de um
perceptron de camadas mlitiplas. Segundo, a utilizacdo de neurbnios ocultos torna o
processo de gorendizagem mas difidl de ser visudizado. Em um sentido implicito, o
processo de agprendizagem deve decidir quais as caracterigticas do padréo de entrada
devem ser representadas pelos neurdnios ocultos. O processo de  gorendizegem,
conseglentemente, torna-se mais dificil porque a busca deve ser conduzida em um
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epago muito maor de fungdes possivels e deve s feita uma escolha entre
representaces dternativas do padréo de entrada (Hinton, 1989).

O dgoritmo de retropropagecdo, bascamente, € uma técnica (derivaiva) de
gradiente, e ndo de uma técnica de otimizagdo. A refropropagecdo  possu duas
propriedades didintas:

E simplesde calcular localmente
Rediza a dextida estocastica do gradiente no espaco de pesos (para a
atudizacdo de padréo em padréo dos pesos Snapticos).

Edas duas propriedades da gorendizagem por retropropagacdo no contexto de
um perceptron de mlltiplas camadas SB0 responsaveis por Sas vatagens e
desvantagens.

O emprego do termo “retropropagacén” (back-propagation) parece ter Sdo
desnvolvido gpds 1985, quando seu uso foi populaizado pea publicagido do livro
Paralld Distributed Processing, (Rumdhardt e McCldland, 1986).

O desenvolvimento do dgoritmo de retropropagecéo representa um marco nes
redes neurals, pois fornece um méodo computacional eficiente para o treinamento de
perceptrons de muitiplas camadas. Apesr de ndo podermos airmar que o dgoritmo de
retropropagacéo forneca uma solucdo Gtima para todos os problemas resollves, de
acdbou com o pessmismo sobre a gorendizagem em méguines de mlltiplas camadas
que haviasido causado pelo livro de Minsky e Papert (1969), (Haykin, 2001).

2.20 - O PROBLEMA DA FILTRAGEM ADAPTATIVA

O problema que abordamos € 0 de como projetar um modelo de mlltiplas
entradas-Unica ssida do sistema dindmico desconhecido, condruindo-o em torno de um
Unico neurdnio linear. O moddo neurd opera sob a influéncia de um dgoritmo que
controla 0s gudes necessaxios dos pesos singpticos do neurbnio, consderando oS

Seguintes pontos:

O dgoitmo inicda com uma configuracdo arbitraria para os pesos sndoticos do

neuronio.
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Os 4gudes dos pesos dndpticos, em resposta as vaiagles edaidicas do
comportamento do sstema, sfo fetas de forma continua (i.e, o tempo € incorporado
na congtituicdo do agoritmo).
Os cdculos dos gustes dos pesos sngpticos sBo completados dentro de um intervalo
de tempo que €igud aum periodo de amostragem.

O moddo neurond derito € conhecido como um filtro adaptativo. Apesar da
descricBo ser gpresentada no contexto de uma tarefa claramente reconhecida como de
identificacdo de sistema, a caracterizacdo do filtro adaptativo é suficientemente genérica
parater ampla aplicacéo.

W(i)
Xa(i)
v(i) y(0)
X0 O
V(i) -1

e(i)

Xo(0) O/Wm:)
6 0

FIGURA 2.16- Grafo de fluxo de sinal do modelo adaptativo para o sistema

A figura 216 goresata um grafo de fluxo de snd do filtro adeptaiva A sua

operacao congste de dois processos continuos:

1. Processo defiltragem, que envolve acomputacdo de doisSnas
Uma saida, representada por y(i), que é produzida em resposta aos m eementos
do vetor de estimulo x(i), ito &, x(i),..., Xm(i).
Um snd de erro, representado por (i), que é obtido comparando-se a saida y(i)
com a saida correspondente d(i) produzida pedo sSsema desconhecido. Na
verdade, d(i) age como uma resposta desejada ou sinal-alvo.
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2. Processo adaptativo, que envolve 0 gude automdico dos pesns singoticos do
neurdnio, de acordo com o Sind de erro efj).

Assm, a combinagdo destes dois processos auando juntos conditui um lagco de
realimentacao que age em torno do neurbnio. (Haykin, 2001).

2.21 — O PERCEPTRON

Enquanto que o dgoritmo LMS (i.e, algoritmo do minimo quadrado médio) é
congruido em torno de um neurbnio linear, o0 perceptron € condruido em torno de um
neurénio ndo-linear, io € o modelo de McCulloch-Pitts de um neurénio. Ese moddo
de neurbnio condsge de um combinedor lineer seguido por um limitedor abrupto
(redizando a fungdo dnd), como representado na Fg. 217. O nd aditivo do modedo
neurond cacula uma combinacdo linear das entradas egplicadas & suas Snapses e
também incorpora um bias gplicado externamente. A soma resultante, io € 0 campo
locd induzido, € aplicado ao limitador dbrupto. Correspondentemente, o neurbnio
produz uma saida igud a +1 s a entrada do limitador abdrupto for postiva e —1 se €a

for negetiva
r
X1
X2 v i
Saida
Entradas < @ ® y

Limitador
Abrupto

Xm

FIGURA 2.17 — Grafo de fluxo de sinal do perceptron

No moddo de grafo de fluxo de snd da Fg 217, os pens sngpticos do
perceptron SB0 representados dos por Wi, Wh,... W, . Correspondentemente, as entradas
aplicadas ap perceptron S0 representadas [or Xi, Xo,... Xm . O bias aplicado externamente
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é representado por b. Do moddo condatamos que a entrada do limitador @brupto ou o
campo locd induzido do neurdnio é
m

V= S wi% + b

i=1

O objetivo do perceptron € dassficar corretamente o conjunto de estimulos aplicados
externamente X;, Xp,... Xn €m uma de duas cdasses G ou G. A regra de decisio para a
classficacdo é atribuir 0 ponto representado peles entradas X1, Xe,... Xm & classe G se a
saidado percetron y for + 1 eaclasse G, sedafor —1.

Para compreender melhor o comportamento de um classficador de padrQes,
normamente traga-s2 um mapa das regides de decisio no epagos e sind mdimensond
dorangido pdas m vaidveis de entrada xi, Xp.. Xm. Na forma mas smples do
perceptron, existem duas regides separadas por um hiperplano definido por:

m

S wx +b=0

i=1

Iso eda ilustrado na Fig. 218 para 0 caso de duas variavels X1 e Xo, para 0 qud a
fronteira de decisdo toma a forma de uma linha reta. Um ponto (X, %) que se encontra
acima da linha de fronteira € aribuido a classe G e um ponto (X3, %) que esta abaixo da
linha de fronteira é atribuido a cdasse C, Note também que o efeto do bias b é
meramente de dedocar a fronteira de decisio em rdlacéo a origem.
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Clase G,

Clase G,

Fronteira de decisao

WX+ WoXo +b =0

FIGURA 2.18 — llustragdo do hiperplano (neste exemplo, uma linha reta) como fronteira de deciséo para um problema

de classificagdo de padrdes bidimensional de duas classes.

Os pexns sngpticos de Wi, Ws,,..\Wi,, do perceptron podem s adaptados de
iterac80 para iteracd. Para a adgptacdo podemos utilizar uma regra de corregdo de erro
conhecidacomo o algoritmo de convergéncia do perceptron.

O peceptron e um  filtro adeptativo utilizando o dgoritmo LMS sho
naurdmente inter-rdacionados, como evidendando pda audizacdo de seus pesos. Na
verdade, representam diferentes implementagbes de um perceptron de camada Unica
baseado em aprendizagem por correcdo de erro. O termo “camada Unica’ é usado agui
para sgnificar que em ambos o0s casos a camada computaciond consste de um Unico
neurbnio. Entretanto, o perceptron e o dgoritmo LMS diferem entre § em dguns
aspectos fundamentais:

O dgoitmo LMS utiliza um neurdnio linear, enquanto que o perceptron usa O
modeo forma de um neurénio de McCullochFitts.
O proceso de gorendizagem no perceptron € redizado para um ndmero finito de

iteracbes e entdo é encerado. No dgoritmo LMS, a0 contréio, ocorre
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aprendizagem continua, dgnificando que a aprendizagem acontece enquanto o
processamento do sSina esta sendo redlizado, de umaforma que nunca acaba.

Um limitador abrupto conditui 0 demento néo-linear do neurénio de McCullochFitts.
Podemos, portanto afirmar formamente que, desde que nos limitemos a0 moddo de um
neurbnio que condsta de um combinedor linear seguido de um eemento nédo-linesr,
entdo, independentemente da forma da ndolinearidade utilizada, um perceptron de
camada Unica pode redizar classficacdo de padrbes gpenas sobre padr@es linearmente
separdves. (Haykin, 2001).

2.22 - SOFTWARE MODELADOR DE REDESNEURAISPYTHIA

Pythia € um programa (shareware aé 13 neurbnios) paa o desenvolvimento e
moddagem de redes neuras. O programa Pythia utiliza o dgoritmo das redes de back-
propagation. (retropropagacdo). O exemplo da Fg. 219, tem 2 entrades e 1 saida
Contém duas camadas (nivels) de neurbnios, nivel 1 com 2 neurbnios e nivd 2 com 1
neurbnio. O sgema sugere automdicamente a quantidade de neurbnios de entrada,
intermediarios e saidas, de acordo com os dados a serem utilizados, permitindo a livre
ateracdo dos vaores de neurdnios e de neurdnios por niveis ou camadas.

Os paametros de rede ("pesos') sfo gudtados inicidmente ao vaor deatdrio.
Durante a "fase de trenamento”, a saida red da rede é comparada a saida desgada e o
ero propagado para trés para aentrada da rede. Os parametros podem ser dterados e a
rede novamente submetida a fase de aprendizado ou treinamento.

INPUTS LEVEL1 LEVEL?2 OUTPUT

I
1 3 1
0000000
U 0.093323

15
0. 0000

Figura 2.19 - Representa uma tipica rede backpropagation
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O software Pythia permite que vocé importe dedos dos formatos diferentes, de
aquivo texto ou do programa de planilhas como Microsoft Excd, sdecionando e
copiando 0s dados paa a aea de tranderéncia do ssema operaciond (clipboard), o
software tem uma fungdo para colar da &ea de trandferéncia, para a tabea interna,
definindo as tabulagbes ou separadores para guste natabela

Uma carecteridica especid do software Pythia é o otimizador evolucion&rio que
gera automaticamente redes apropriadas para uma s&rie de dados, fornecidos para a rede
treinar. Usa algoritmos evolucion&ios para a sdecdo e a geracdo de redes neurais. O
otimizador evoludonaio inicidmente cria uma geracdo contendo 50 redes criadas
randomicamente e continuamente aé achar uma rede com aptidéo (fitness) de 100, ou
pode continuar por 1000 geragdes, 0 que pode levar horas ou dias computando.

A rede € processada da esquerda para a direita e cada saida de neurbnios €
cdculada pelaformulaabaixo:

G = F(Gkk * W)

O € 0 neurdnio da saida, N € nimero de neurdnios,

I S30 0s neuronios de entrada, k € o nimero de entradas,
Wyn  S30 0s pesos dos neuronios.

F é afuncdo Fermi 1/(1+Exp(-4* (x0.5)))

Uma Rede Neura espera que quaquer vaor de entrada e saida vaor estgja entre
0 el Poriso os dados de treinamento devemn s normdizados antes do gprendizado
da rede. A normalizacdo é cdculada pdo menor e maior vaor encontrado em cada
coluna dos dados:

N(@) = (i - low) / (high— low)
i é o vaor ceentrada ou saida

low  éomenorvdor

high éomaior vdor
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Inputz: 12 Outputs: 1

Marmalization: |....... TTad K
I5 16 [I7 [E
Loy 0.000000 4400000 0000000 | 16
High 184.0000  324.0000 | 7800000 | 38
Dizplay farmat: ||1<2_3>"| QEEI O X
WWidth al 5 5
Decimalz a 1] 2 2
Ki i i

D = Changed values

. ='Walues cannot be changed for normalized pattern zet

Figura 2.20 — Janela para normalizagdo dos dados de entrada e saida

O gdema oferece a posshilidade do usu&io entrar manudmente com um
conjunto de dados para teste, tendo 0 mesmo ndnero de vaidveis e 0 posconamento
do conjunto de dados, separados por virgulas.

Meural Hetwork reproduction | x] |
Pattern [2]:
[

Q Enter the pattern, delimited by '

[ Interpret these data as nomalized

o OF I X Cancel |

Figura 2.21 — Tela da entrada manual de dados para teste
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O resultado desta operacéo sera exibido na parte inferior dajanda principd.

MWormalized input is ' 1.000000, 1.000000°
Mormalized output iz ' 0.077I1E'

DutEut is ' 0077916

Figura 2.22 — Resultado da entrada manual de dados

Permite que o0 sau trdbdho sga sdvo, e utilizado outras vezes, sdvando a
planilha de dados de entrada com ou sem os vdores de saida, gpds o treinamento, e as

redes criadas e otimizadas peo sstema
No capitulo 4 deste trabaho é agpresentado 0 processo de treinamento da rede

com mas detdhes e figuras cepturadas durante a fase de trénamento e andise do
conjunto de dados da amogira
O programa de redes neurais Pythia, € didribuido de forma shareware, podendo
sr utilizado livremente em redes de aé 13 neurbnios, foi desenvolvido pda Runtime
Software LLC - 1601 Farview Drive - Suite H - Carson City - NV 89701 - emal
info@runtime.org -Web http://mwww.runtime.org




CAPITULO 3

A doenca aerosclerdtica € a principd causa de mortdidade no Bradl,
(DATASUS, Minigério da Salde). Essa doenca € multifatorid e a sua prevencdo passa
pela identificacdo e controle, ndo SO das didipidemias, mas do conjunto dos fatores de
risCo.

Em decorréncia das inequivocas relagbes patogénicas evidenciadas entre a
hiperlipidemia e a incidéncia da arteriosclerose, 0 edudo dos lipidios plaamédicos e a
dosagem dessas substancias no sangue ganhou extraordindrio interesse clinico.

Apesxr de etarmos numa época de tecnologia e de avangos em diagndsticos e
tergpéuticos em relacdo a doenca arterid corondria, a redidade € que td patologia ainda
representa a principad causa de mortdidade e morbidade nos paises ocidentais e s,
sm divida, dvo de muita aencdo no novo milénio, (Laures-Vde e Martinez, 2001).
Um dos aspectos da DAC que traz paticular preocupacdo € que muitas vezes 0 oOhito
ocorre como sua primeira manifetacdo, tornando, portanto, indtil quaquer forma
tergpéutica. Assm, o modo mais eficaz de combater esse problema € prevenir 0 seu
gparecimento, desenvolvendo a profilaxia

3.1. - Fatoresde Risco (FR)

Um faor de risco, € quaquer trago ou caracteridica que possa predizer a
probabilidade de um individuo vir a manifetar determinada doenca; € um conceto
moderno que combina a definicdo cdésica de uma causa direta para determinada
enfermidade com 0s conceltos mas recentes de probabilidade, predicdo e prognddtico.
(Laures-Vde e Martinez, 2001).

Desde o primero rdaio do Esudo de Framingham (ERF), comegou-se a destacar
Que determinados faores paecian eda ligados a0 surgimento da  doencga



59
ateroxclerdtica Na década de 60, o termo fator de risco comegou a ser usado e
propagou-se rgpidamente.

O risco do individuo é medido e expresso como risco rdativo (rdaivo a dguma
referencia ou padréo ided) ou como risco aisoluto (risco que uma pessoa possui de
desenvolver determinado evento clinico em um periodo).

Risco reativo. é cdculado como a incidéncia da doenca entre os que estdo
expostos ou que tem o FR pda incidéncia da doenca entre 0s que nNdo estéo expostos ou
néo gpresentam o FR (anexo 10).

Risco atribuido (ou diferenca de risco): € o risco dsoluto atribuivel & exposicdo
a determinado FR. E definido como a diferenca na incidéncia de determinada doenca
entre os individuos expogos e ndo-expostos.

Os indices de risco o os dementos anditicos principals, que, dém de indicar a
importénda dos FR na enfermidade, condituem também um indrumento prdico de
prevencéo, permitindo a0 médico cdcular 0 risco de seu paciente em reagdo a0 que
seria condderado ided, para agude individuo em quet@do (mesmo sexo e idade)
(LauresVde e Martinez, 2001).

Segundo Assmann (1998), os critérios de avdiagdo de risco no diagndgtico
lipidico, definidos nos Smposio Internacional de Lipidios, Viena 1979, foram divididos
em: lsento de risco, Suspeita de risco, Requer tratamento. Entretanto, o diagrama da
“Second joint Task Force of European and Societies on Coronary Prevention”, tem uma
avaiacdo mas abrangente, ditribuidaem cinco nivels de risco. (tab. 3.1)

Nivel de Risco em 10 Anos

Muito Altc Acima de 40%
Altc | 4] 20 a 40%
Moderado 10 a 20%
Leve 2 05 a 10%
Baixa 1 Abaixo de 5%

Tabela 3.1 — Niveis de risco e percentuais de possibilidade de ocoréncia dos fatores de risco.
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3.2-DOENCA ARTERIAL CORONARIANA (DAC).
3.2.1 - ARTERIOSCLEROSE

A ateiosderose, como o préprio nome indica, € uma doenca das atérias, em
especid as coronarianas, que trangportam sangue e oxigénio a musculo cardiaco, ou as
cardtidas, que irmigam o cé&ebro. Td desgnacdo engloba um grupo de estados
patoldgicos, cuja caracterigica comum é 0 egpessamento e perda de eadicidade des
paedes aterias. S&0 em nimero de trés as variantes morfologicas da doenca 1)
aerosclerose, 2) exclerose cdcificada da tunica média e 3) ateriosclerose. Esses tipos
diferem entre S ndo s do ponto do vista morfolégico, mas também quanto a etiologia e
sgnificago dinica

Dado que a formagéo das placas de ateroma € extremamente lenta e se estende
a0 longo de véarios anos, torna-se dificil acompanhar 0 processo.

A aeosclerose € uma doenca extremamente freqlente, caracterizada por
depositos focais, sob a forma de placas fibroadiposas eevadas (ateromas), Situados na
espessura da intima e da parte interna da tdnica média das paredes arteriais. Tas placas
podem com o tempo ulcerar-se, bem como causar estenose ou predispor a formacéo de
aneurigma ou a rotura. Embora quaquer 6rgéo ou tecido possa participar do processo
ateroclerdtico, tal dteracdo € mais freqlente no coracdo, cérebro, rins, extremidades
inferiores e intestino delgado. (Miller, 1999)

3.2.2 - ATEROSCLEROSE

A preocupacdo com a dor toracica provavelmente ja existia séeulos antes de
Hipocrates (460-370 a.C.), porém coube ade o primero rdao de angina pectoris, cuja
descricdo clinica como de origem coronariang, td como a conhecemos hoje, 6 foi feita
por Heberden em 1786, (Introcaso, 2001).

A aerostlerose € uma forma particular de arteriosclerose em que os depdsitos de
gordura comecam a acumular-se, logo desde a infancia, na parede das atérias. Com o
tempo transformamse em placas de aeroma, lesBes fundamentas da aerosclerose.
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Essas placas sBo compodtas, principdmente, por colesterol e por derivados (ésteres) do
coleseral.

A aeoxleoxe potencia a ateioxlerose "normd"  provocada  pelo
envehecimento. A sua gravidade varia conforme as pessoas e resulta de numMerosos
faores, tanto internos como extenos Contrariamente a ateriosclerose vulgar, a
digribuicdo da aerosclerose na rede aterid ndo é homogénes, atinge, principdmente, a
aorta, as artérias femorais (das pernas), corondrias (do coracdo) e cerebrais. As placas de
aeroma desenvolvemse, sobretudo, nes zonas de grande turbuléncia do fluxo

sanguineo, especid mente onde existem bifurcactes

3.2.3 - ISQUEMIA

Isquemia € a caréncia de O, provocada por perfusio inadequeda, resultante de
desequilibrio entre gporte e demanda de O; para 0 tecido. A causa mas comum de
isguemia miocardica é a doenca aterosclerdtica das artérias corondrias epicardicas, com
diminuicdo absoluta ou rdaiva da pefusio. Edas podem também limitar o fluxo
sangliineo coronariano: trombos arterias, egpasmos, (raramente) émbolos coronariancs,
anormdidades congénitas, hipertrofia ventricular grave provocada por HAS ou estenose
aortica. Também raramente ocorre por anemia extremamente grave ou presenca de
carboxiemoglobina. Edtas duas causas gerdmente coexisem, levando as manifestaghes
cinicas da isguemia Angina microvascular é a congricdo anormd ou fadha de dilatacéo
anormd das ateriolas intramiocidicas (vasos de ressténciad). A regulacdo da
circulacdo coronariana que acompanha as necessdades de gporte de O, e 0 substrato
denomina-se regulagdo metabdlica, e a que acompanha as dteragdes fisologicas da PA,
de acordo com as necessidades miocérdicas chama-se auto-regulacéo.

Regido Mortalidade *
Norte 15,1
Nor dest e 22,1
Sudest e 64, 8
Sul 65, 8
Centro-Ceste 30,4

* Obitos/100.000 habitantes
Fonte: DATASUS, Ministério da Salde (www.datasus.org.br)

Tabela 3.2 — Tabela de indice de 6bitos no Brasil por regido de doengas coronarias
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3.3. — CLASSIFICACAO DOS FAT ORES DE RISCO PARA DAC.

Exigem doais tipos de faores de risco (FR), segundo permitam, ou ndo, uma acéo
preventiva Os faores ndo modificavels que ndo pemitem quadquer tipo de acéo
preventiva

A predisposicio hereditéria para desenvolver a ateromatose € um fato inegave;
A idade: dgumas lesbes mais ou menos graves vao-se desenvolvendo com o tempo;
O sx0: 0s homens sfio muito mas afetados do que as mulheres e sobretudo,

quando S0 mais jovem.

No entanto, esta tendéncia tende a esbaerse, gradudmente, devido a evolucéo
do etatus da mulher nas sociedades de tipo ocidentd. De fato, também as mulheres s
tornaram fumantes e edd, cada vez mas, expodas a0 edresse. Mesmo assm, as
mulheres em idade prémenopdusca et protegides pedos hormonios  sexuas
femininos
Entre, os fatores modificaveils, sobre 0s quas € possive agir preventivamente.
Citamos.
A hipelipidemia e sobretudo, a hipercolesterolemia secundaria, devido a
uma dimentacdo deficiente e pouco equilibrada, contendo um  grande
excesso de gordures,
O tabaco;
O digbetes
A obesdade
A hipertensio arterid,;
O estresss;
O sedentarismo ou, por outras paavras, afdta de exercicio fisico.

3.3.1 — DISLIPIDEMIA

Didipidemia € um distirbio do metabolisnmo que cursa com a dteracdo de uma
ou mas fragbes dos lipides s&icos, quando entéo dcancam nivels associados com um
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aumento de risco cardiovascular. Egtes distUrbios metabdlicos sfo capazes de causar
doenca aterosclerdtica, sendo a doenca arterid coronarianaa principa delas.

O temo didipidemia = refere tanto as anormdidades de natureza quantitetiva
como quditativa dos lipideos e particularmente no caso do HDL-colesterol se reaciona
as baixas concentracoes.

O acimulo de evidéncias que gpontam para 0 pape rdevante da didipidemia na
patogenia da aterosclerose se faz ha muito tempo.

Inimeros  estudos destacam a importéncia das didipidemias na patogenia da
aerosclerose, desde que Cohn em 1946 dexreveu a técnica de deroforese de
lipoproteinas séricas, separando-as em dfa e beta lipoproteinas.

3.3.1.1 - CLASSIFICAGCAO DASDISLIPIDEMIAS

A dassficacdo laboratorid das didipidemias divide-se em:

Hipercolesterolemia isolada (aumento do colesterol totd, (CT) e ou LDL-colegteral,
(LDL-C)).

Hipertrigliceridemia isolada (aumento das triglicérides, TG).
Hiperlipidemia miga (aumento do CT edos TG).

Diminuicéo isolada do HDL-colesterol (HDL-C) ou associada a aumento dos TG ou
do LDL-C.

Os vaores da tabela 3.3 de acordo com 0 Resumo das 1l Diretrizes Brasleiras
sobre Didipidemias e Diretrizes de Prevencdo da Aterosclerose do Congresso
Brasileiro de Cardiologia, redizado em Goiéniaem 01/10/2001.



Lipides Valores Categoria
<200 Otimo
CT 200— 239 Limitrofe
3 240 Alto
<100 Otimo
100- 129 Desgéave
LDL-C 130- 159 Limitrofe
160—- 189 Alto
3 190 Muito Alto
<40 Baxo
HDL-C >60 Alto
<150 Otimo
TG 150- 199 Limitrofe
200— 499 Alto
3 500 Muito Alto

Tabela 3.3 — Valores de referéncia dos lipidios para individuos > 20 anos de idade — Valores em mg/d|
Fonte: SBC. Il Diretrizes Brasileiras sobre Dislipidemias e Diretrizes de Prevencdo da Aterosclerose (2001).

3.3.1.2 — CLASSIFICACAO ETIOLOGICA

Didipidemias primérias
Origem genética

Didipidemias secundérias
Causdas por outras doengas ou uso de medicamentos  hipotireoidismo,
didbetes mdittus (DM), sindrome nefrGtica, insuficiéncia rend  cronica,
obesdade, dcoolismo, ictericia obdrutiva, uso de doses dtes de diuréicos,
betabloqueadores, corticogterdides, anabolizantes.

3.3.1.3 — PeRFIL LIPIDICO

O perfil lipidico € definido pela determinacdo do CT, HDL-C, TG e quando
possive, do L DL-C apés jgum de 12 a 14 horas.
O vdor do LDL-C é cdculado aravés daformula de Friedewald:
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LDL-C=CT — HDL-C - TG/5
(valida s2 TG < 400 mg/dl)

O pefil lipidico deve s fato em individuos com etado metabdlico edavd; a
diga habitual e 0 peso devem s mantidos por peo menos duas semanas antes da
redizacB0 do exame. Deve-= levar em consderacdo que, gpds quaquer doenca ou
crugiass em gad o pefil lipidco do paciente pode edar temporaiamente
comprometido. Nenhuma atividede fisica vigorosa deve ser redizada nas 24 horas que
antecedem o exame.

Os lipidios so substéncias orgénicas formadas por uma grande variedade de
compogtos. Os lipidios mais abundantes no plasma sfo representados pelo colesterol,
gorduras neutras (trigliceridios) e fosfolipidios, exigindo anda pequenas quantidedes
de &tidos graxos livres glicolipidios, bem como quantidades minimas de horménios e
vitaminas de netureza lipidica

As gorduras neutras ou trigliceridios s ésteres de écido graxas com o glicerd
(propanatriol). Os trés &cidos graxos podem ser iguais entre S ou diferentes.

Os fosfolipidios sfo lipidios que exibem em sua edrutura um radicd fodfao e
incluem, como variedades principais, alecitina, cefalina e esfingomielina,

O colesterol indurse num importante grupo de subst@ncias orgénicas complexas
pertencentes & dasse de lipidios, conhecides como esterdis. E produzido principalmente
pdo figado a patir do acetato, sendo trandormado em &cidos biliares que o
diminados pda hbile O colesterol pode transformar ésteres com uma grande variedade
de &cidos graxas, e normamente dois tergos do tota existemn sob essa forma de plasma

3.3.1.4 - RESULTADOSNORMAIS

Quando = desga pesquisar a hiperlipidemia como um dos faores condicionantes
da ateriosclerose, deve-s Utilizar, a determinacdo plasméica de colesterol totd e

trigliceridios. As cifras normais dessas fragies estéo indicadas natabda 3.4.
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| dade (anos) Coleseral Trigliceridios
1-19 175(120— 230) 70(10- 140)
20-29 180(120— 240) 70(10- 140)
- 205(140—- 270) 75(10-150)
40— 49 225(150—-310) 85(10-160)
50- 59 245(160—330) 95(10-—190)

Tabela 3.4 Teor de Lipidios no Plasma (EUA)(mg/100ml)

Se ambos os vdores ediverem dentro dos limites normas néo havera
necessidade de quaquer investigacdo adiciond. Se um ddes ediver devado, ou ambos,
torna-se  imprexcindivdl  proceder a um edudo completo do metabolismo lipidico,

incluindo um estudo detroforético das lipoproteinas.

Lipidios totais
Colesteral totd

Colesterol esterificado

Colesteral livre
Triglicéridios
Fodfdlipidios

Até 65 anos

Apds 65an0s

res
o

(50-70% do totd )

us
888

2 R
+
SN

Tabela 3.5 - Teores plasméaticos normais das diversas Fracdes Lipidicas ( mg/100ml)

| dade HDL Colesterol  HDL Colegteral
Homensmg/dll  Mulheres mg/dll
0-19 -6 -7
20-29 H-71 H-7
0-3 -6 H-0
40— 49 -6 40- %5
50-59 -6 H-&B

Tabela 3.6 - Teores Normais de Colesterol HDL - (Lipid Research Clinic — EUA)
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3.3.1.5 - INTERPRETACAO DAS ANOMALIAS DO LIPIDOGRAMA

Para fins clinicos, devem as hiperlipidemias ser condderadas como: @) primdias
e b) secundaias a outras doengas. As primarias induem principdmente  as
anormdidades provocedas por fatores dimentares ou ambientals bem como as
hiperlipoproteinemias essencias ou familiares Pode-se admitir que a maior pate das
hiperlipidemias, sga de origem dimentar ou ambientd, acdtando-se, porém, a
posshilidade de que uma autil influéncia genética faga, com que a lipidemia de cada
individuo responda de mendra diferente a idénticos esimulos dimentares ou
ambientais.

S0 0s seguintes 0s edtados que se associam mas  freglentemente  com

hiperlipidemias secundarias:

Diabetes mdlittus

Ingestéo de dcoal (mesmo em pequenas quantidades)
Pancrestites

Hipatiroidismo

Sindrome nefrética

Tesaurismose glicogénica
Hipercdcemiaidiopdicadainfancia

Globulinas plasméticas anormas

© 0O N O 0 A~ WD BRE

Gravidez ou usode anovulatdrios

. Hepatopatiaobsirutiva

. Os homens que sofreram infarto do mioc&dio ou que aumentaram acima de
45 kg depois de terem dingido a idade medura, bem como a mulheres
obesas.

=S

Em individuos com menos de 25 anos, um teor de coleterol superior a 220
mg/100ml ou de trigliceridios acima de 150 mgml, indica hiperlipidemia suficiente
para judtificar que o dinico pesquise a exigéncia de um dos faores acima enumerados

como causas de hiperlipidemias secundérias.
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3.3.1.6 — COLESTEROL

O colegera dto € uma das formas de hiperlipidemia, termo técnico que designa
0 aumento no sangue de um ou mais lipides (colesteral, triglicérides ou ambos). O dto
nivel de gorduras no sangue, em especid o colesterol, pode acaretar problemas de
longo prazo como a aerosclerose, que pode levar a doengas cadiacas e derrame
cerebrd (acidente vascular cerebrd).

O coleterol também € fornecido pela dimentagdo; et presente
exdusvamente, nos dimentos de origem animd: carnes, frutos do mar, miidos, gema
de ovo, leite e derivados, dimentos embutidos como: lingliica e salsicha; frios: salame
e presunto. Eges dimentos possuem gorduras saturadas e devemn ser subdtituidos pelas
gorduras paliinsaturadas, pois gudam adiminuir os niveésde LDL.

Exigem dois tipos de colesterol: HDL — pode ser considerado como 'benéfico”,
conhecido como colesterol bom, tem a fungdo de conduzir o excesso de colesterol para
fora das atérias. Impedindo seu depésto, a LDL e VLDL, que sfo lipoproteines
“maléficas’.

3.3.1.7 - CORRELAGCAO ENTRE HIPERLIPIDEMIA EDAC

A hipecoleserdlemia, que é o paadnero mas edudado do metabolismo
lipidico, refletle muito de peto o risco de infarto, ndo & no homem como na mulher,
mas egpecidmente no primero. Num estudo que durou 14 anos, redizado por Kand e
colaboradores, a incidéncia relativa de infarto entre as idades de 30 e 49 anos com um
nived de coleterol acima de 260mg/100ml foi quaro vezes maor do que a com
colesteral abaixo de 220mg/100ml.

As lipoproteinas de baixa densdade (LDL) ou betalipoproteinas guardam com a
cardiopatia isguémica a mesma rdacdo que o colesteral. As taxas de trigliceridios (ou
de VLDL) também estéo rdacionadas com a incidéncia de cardiopatia isquémica, e ha
estudos que sugerem s a devacdo dos trigliceridios (ou da VLDL) medhor indice de
rnsco no homem jovem do que a do coleserol, bem como, a hipelipidemia representa
um risco mas dgnificativo aiaxo da idade de 50 aws e que da dua
independentemente da obesidade, hipertensio e digbetes. (Miller, 1999)
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No tocate &s lipoproteinas de dta denddade (HDL), a prevdéncia de
cadiopdia isguémica € inversamente proporciond a0 seu teor plasmdico (ver tabda
34). A HDL pode s condderada, portanto, como “benéfica’, contrariamente ao que
acontece com a LDL e VLDL, que o lipoproteinas “mdéficas’. Isso obriga, em
presenca de hipercolesterolemia, a exlarecer s essa anormdidade se prende ao
aumento daHDL ou daLDL (aVLDL vincula-se mais aos trigliceridios).

HDL Colesterol my/dl I ndice de risco de enfermidade coronéaria
Homens Mulheres
75 0umas Sindrome de Longevidade

70 - 052
65 045 0,64
60 055 080
55 0,67 1,00 (normel)
50 082 125
45 1,00 (normd) 155
40 125 1A
35 150 -
30 175 -

25 ou menos 2,00 -

Tabela 3.7 - Colesterol HDL e Risco de Cardiopatia Isquémica

Colesterol total/HDL colesterol Risco

343 0,05 do Normd

497 Norma

Homens 955 2x Normd
14,00 3x Normd

327 0,05 do Normd

Mulheres ik Normdl
7,05 2x Normd

11,04 3x Normd

Tabela 3.8 — Relagéo Colesterol Total/Colesterol HDL e Risco de Cardiopatia Isquémica
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Assim, a dossgem do colesterol ligado as HDL é de grande vaor dinico para
avdiar 0 vulto do risco de cardiopatia isquémica. Na tebda 3.7, observa-se que 0 risco
paa um homem com 25mg/dl de colesterol HDL serd duas vezes menor, e de tiver 45
mg/dl, e quaro vezes menor, £ de tiver 65 mg/d. A tabda 3.8 modra o risco de

cadiopatia isquémica em funcdo da rdacdo entre o colesterol totad e o colesterol HDL,
(Miller, 1999).

3.3.2. - TABAGISMO

O tabagismo é fator de risco independentemente para a aterosclerose e deve ser
combatido de forma agressva. Ha fortes evidéncias demongirando a relagéo causd entre
0 tabaco e desenvolvimento de DAC. Cerca de 6% das mortes no ano de 1990 foram
decorrentes do consumo de cigarro, sendo 14,9% em regifes desenvolvidas e 3,7% nas
regifes em desenvolvimento.

De acordo com dados do IBGE (1991), a prevadéncia de tabagismo em pessoas
acima de cinco anos de idade foi de 24%, com maior concentracdo na faixa etéria entre
30 e 49 anos Outros esudos redizados entre 1971 e 1988 demondraram que as taxas
de prevdéncia de tabagismo variava de 35% a 40%. Recentemente, no estudo
transversd da Sociedade de Cadiologia do Estado de Sfo Paulo (1999) as taxas de
prevaéncia de tabagismo foram de 17% (idade mediana de 46+16 anos), gpds avdiacdo
de gproximadamente 20 mil individuos em 19 cidades do estado.

3.3.3 - DIABETES(DM)

O DM é uma sindrome de eiologia mlitipla, decorrente da fdta de insulina
gou da incgpacidade de a insulina exercer adequadamente seus efdtos. Caracteriza-se
por hiperglicemia cronica, com distrbios do metabolismo de carboidratos, lipidios e
proteinas. As consegiéncias do DM a longo prazo incdluem danos, disfuncéo e fdéncia
de véios Orgaos, especidmente rins, olhos nervos, coragdo e vasos sangliineos. Com
fregléncia, 0s dntomas classcos edtdo ausentes, porém a hiperglicemia de grau
auficiente, pode causar dteragbes funcionais ou patoldgicas por um longo periodo antes
gue o diagndstico sgja estabelecido, (Cogdta e Forti, 2001).
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Segundo critérios da Associacio Americana de Digbetes, o diagndgtico de
didbetes s da quando a glicemia de jgum ultrgpassr 125 mg/dl, 0 que deve ser
confirmado por um segundo teste, redizado gpds jgum de oito a dez horas, conforme
tabela abaixo:

Estagio Glicemiaemjgummg/dl  Glicemia casual mg/di OGTT (120)

Diabetes >125 >200 >200
Intolerancia Entre 110 e 125 Entre 140 e 200
Normd <110 <140

Tabela 3.9 — Critérios diagnégicos da American Diabetes Asociation 1997

3.3.4 — OBESIDADE

A obesdade esa gerdmente associada a outros fatores de risco cardiovasculares
como HAS dicbetes e didipidemia Seus daeminantes incdluem faores genéticos,
socioecondmicos e comportamentais. A mehora do nivel  socioecondmico de  uma
populacdo € acompanhada do aumento de Suas taxas de peso, dtura e obesdade
abdomind.

A obesidade é um excesso no tecido adiposo. No homem o contelldo da gordura
vaia de 15% a 18% do peso corpord. A mulher tem uma maor porcentagem de
gordura, variando de 20% a 25%.

3341-1MC

O exces0 de peso pode ser expresso em vaias formas, sendo que o mais il e
snsive é o indice de massa corporal (IMC) ou indice de Quetelet Este consiste em
relacionar 0 peso corpora em quilograma com o quadrado da estatura em metros ().

IMC = Peso (kg) / Alture

Em ged, conddera-se como obesdade, tato em homens como em mulheres,
quando o IMC é maor que 27 kginf, o qua corresponde a UM excesso de peso maior a
20% de seu peso normd.

As classficagBes norte-americanas e europ@as modramse na tabda 3.9,

prefere-se utilizar o termo Classe |V paraa obesidade morbida, severa ou extrema.
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IMC (Kg/m?)  Classe Risco
20-24 0 Normal
5-29 I Baixo
0-A 1 Moderado
35-30 " Alto

3 40 v Muito dto

Tabela 3.10 — Classificagdo da obesidade com base no IMC correlacionada com o risco.

3.3.4.2 — INDICE DE RELAGCAO DE GORDURA ENTRE CIRCUNFERENCIA DOABDOMEN E
QUADRIL — WHR.

De acordo com os edudos de Bjornntorpo (1986), exigte uma relagdo entre a
digribuicBo da gordura corpord com a maoria dos problemes de saide nos seres
humanos. Exigem relaos de que a obesdade sga responsvel pelo gparecimento de 26
doencas cronicas e 15% a 20% das mortes anuamente, atribuidas as doengas renais, de
figado, artrites, problemas cardiacos, cancer de colo e diabetes, levando-nos a concluir
gue em suamaioria, os individuos mais magros tendem aviver mais.

Sendo a obesidade um risco no desenvolvimento de doencas cronicas, torna-se de
grande importéncia a locdizacdo do acimulo da gordura corpord. Foram sugeridas
classficagOes de diferentes tipos de obesdade, rdacionados com esta localizacao:

Tipos Androides (tipo Macd): Tipo de obesdade carecterizado pdo acUmulo de
gordura ma regido abdomind, locdizada tanto entre 0s Orgéos quanto subcutaneo.
Conhecida como obesidade de Membras Superiores ou “baixo-ventre”.

Tipo Gendides (tipo Péra): Tipo de obesdade caracterizado pdo acimulo de
gordura na regido glateofemord (quadril, nddegas e pernas). Conhecida como
obesidade de membros inferiores.
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Através da rdacio das medidas de circunferéncia de abdbmen e quadril,
obsarvou-2 que aumento no desenvolvimento de doencas cardiacas em homens eta

associado com vaores acima de 0,90 e em mulheres acima de 0,80 (tab. 3.11).

RCQ = Circunferéncia do Abdémen / Circunferéncia do Quadril

Homens Mulheres Risco
<090 <080 Baixo
090-09% 0,80— 0,85 Moderado
>09%5 >085 Alto

Tabela 3.11 — Tabela para Zona de Risco associada com o WHR.
Fonte: Nutrition For Fitness and Sport — WILLIAMS, M.H

3.3.5 - HIPERTENSAO ARTERIAL S STEMICA

A hipertenso aterid € o fator de risco bem estabelecido para 0 desenvolvimento
de todes as manifestagbes clinices da aerosclerose. E, portanto, fator predisponente
poderoso e comum paa 0 desenvolvimento de doenca arterid coronariana, acidentes
vasculares cerebrais, doenca arterid periférica, insuficiéncia cardiaca e rend.

Vé&ios edtudos longitudinais tém avdiado os riscos das pressdes arterias Sstdlica
e diagdlica O mas conhecido pela sua importancia higtérica € o estudo de Framingham,
gue = iniciou em 1949 na cidade de Framingham, Massachussetts, EUA, que envolveu
iniddmente, mas de 5000 individuos e que vem publicendo seus resutados a
intervaores regulares. Apos dguns anos, foram identificados os césscos fatores de
rnsco cadiovascular:  hipatensio  aterid, tabagigmo, disbete mdittus e hipetrofia
ventricular esquerda

A hipatensio paece eda meabolicamente associada & didipidamia,
intolerdncia  a glicose, obeddade adomind, hiperinsulinemia,  hiperuricemia,  entre
outros.

No que diz respeato a0 sxo, tato em homens como em mulheres a doenca
coronariana aumenta de acordo com a presenca de outros fatores de risco. Individuos
com multiplos fatores de risco experimentam tipicamente as taxas mais dtas de doenca
aterid coronariana Um  individuo, com diabetes fumante, portador de hipertrofia
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ventricular esquerda, com pressio arterid sgdlica de 160 mmHg e um nivel S&ico de
HDL-colesterol baixo tem um risco estimado de doenca arterid coronariana em 10 anos
que excede 55% (independentemente do sexo)(Chaves, 2001).

A higdria dlinica dirigida e 0 exame fisco sfo os indrumentos essencials para a
avdiacdo inicid do hipertenso quanto a presenca de comprometimento de orgéo-dvo, a
presenca de morbidades e quadro sugestivo de hipertensdo secundéria

Na abordagem clinica do hipertenso, duas respostas séo fundamentais.

A primédra s refere a0 diagnddico preciso, se a hipertensdto eta mesmo
presente, uma vez que a vaiabilidade pressirica € mas intensa com a idade.
Deve-se afasar 0 fendmeno de pseudo-hipertensio. E imprescindivd a
medida da pressio aterid em ambos os membros superiores (na constatagéo
de grandes diferencas acima de 10mmHg entre os membros, afestar lesfo
aterid obgtrutiva) e na poscéo de pé devido a dta freqliéncia de hipotensio
ortostética

Sgunda, invedigar a presenga de outros fatores de risco  associado.
Independente do nivel pressirico, a presenca de comprometimento de orgéos
advo elou condigbes comorbidas, indicam que 0 paciente assm afetado tem
um pior prognésico e uma probebilidede substancidmente maor  de
complicacBes e morte SUbita.

Nivel da Pressdo Arterial Classificacdo
< 120 sstdlica e < 80 diagtdlica |dedl
<130 sgdlicae< 85 diagtdlica Norma
130~139 sgtdlicaou 86~89 diatdlica Norma-dta
140~159 sgtdlica ou 90~99 diagtdlica Hipertensio Estégio 1
160~179 sstdlicaou 100~109 diastdlica Hipertensio Estégio 2
> 110 diatdlicaou > 180 sstdlica Hipertensfio Est&gio 3

Tabela 3.12 — Classificagdo da Hipertensio Arterial Sistémica
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3.3.6 — ACIDO ASCORBICO E DOENGAS CARDIOVASCULARES

Em rdacédo ao &ido asoorbico, popularmente conhecido como vitamina C, ese
tem Sdo dtamente consumido como suplemento dimentar como forma de prevenir ou
combater os refriados, as doengas cardiovasculares e as neoplasas  (Silva et. al.,
2000). Sua funcdo antiaerogénica deve-se as SuUas careacteridicas antioxidantes, as
guais podem reduzir a oxideco da lipoproteina de baixa denddade conhecida como
LDL-colesteral (Vadkonen & Kuug, 2000). A protegdo completa desta fragdo parece
envolver também a vitamina E, sendo que eta é importante na extingdo de radicais
produzidos no interior da particula de LDL-colesterol. Na verdade, a acdo da vitamina E
parece s dependente da presenca de &cido ascorbico e tavez de outros antioxidantes
sollvels (Price, e al, 2001). Desta maneira, 0 acido ascorbico pode contribuir para a
protecdo contra doengas coronarianes em pesas que ingerem dtas quantidades de
vitamina C aravés de frutas e vegeas (Gde et.al., 1993), embora eda vitamina néo
tenha sdo recomendada como um agente redutor de lipoproteinas (Jenner, et al., 2000).
Por outro lado, o fato da deficiéncia de vitamina C promover a formacdo de lesbes
aerosdlerdticas em porcos da india pode suportar a hipdtese que a mesma reduz o risco
aterogénico. Atudmente exisem fracas evidéncias destes efetos em humanos (Combs,
1998). Apesar digo, muitos estudos tém relatado que o &cido ascorbico pode aumentar
as concentracbes de HDL-colesterol (lipoproteina de dta densdade) e diminuir as
concentragdes de colesterol total (Smon & Hudes, 1999).

3.3.7 — SEDENTARISMO

O sedentarismo congtitui faor de risco para a aerosclerose. O exercicio fisico
previne a doenca aerosclerdtica O edilo de vida que conte com exercicios fiscos e
dimentacdo saudavel tem Sdo destacado como aspecto essencid na prevencdo e
traamento de cadiopatia isquémica Modificagbes dietéticas acompanhadas de um
programa de exercicios fidcos aerdbicos otimizam as mudancas do perfil lipoprotéco
plasmético.

Quato a0 impacto islado do exercicio sobre o HDL-C, LDL-C e TG, a
literatura tem evidenciado modificagbes variavels apis programas aerobicos com mas
de quatro semanas de duracdo em individuos sem sobrepeso. O impacto dos programes
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regulares de treénamento fiSco aerdbico tem ddo mas expressvo em homens com
baixo HDL -C, devada trigliceridemia e obesidade abdomind.

Tato a implementacdo de exercicios de dta como de baixa intensdade
redizados em faixas de 85% a 90% e em torno de 50% a 70% do consumo méximo de
oXxigénio, respectivamente, podem reduzir os triglicérides e aumentar o HDL-C. Além
disso, ha mehora da condicdo cardiorespiratdria, melhora da composcéo corpord,
reducdo da obesidade, do edresse e também do efeito benéfico na pressio arterid (SBC,
2001).

3.4 - PREVENCAO

A forma de prevencdo mais eficaz € a redizada por melo do combate aos fatores
de risco, sga nos individuos que anda ndo agpresentan manifetagbes de DAC
(prevencdo primaia), sga nos que ja a goresentaram (prevencéo secundaria). Mehor
anda é o combae a inddacdo dos fatores de risco, em populagdes em que ees anda
néo se desenvolveram, o que é denominado de prevencéo primordid. (Bertolami, 2001).

Os fatores modificaveis sdo, regra gerd, consegiiéncia do modo de vida Ter
cuidado com 0 noso proprio modo de vida néo € assm téo dificil. E isso deve comegar
a fazer-s téo cedo quanto possive, porque a aterosclerose também s indda bagtante
cedo.

Uma dimentagdo s e equilibrada, sem excesso de gorduras e, principamente,
Sem exceso de gordures animals, conditue, assm, um fator importante para conservar
a salde. Para manter a boa forma, o exercicio fisco diaio € obrigatdrio, bem como a
abstencdo dcodlica e tabagica. Os acidentes vasculares sdo também mais freqlentes na
ansedade cronica

Por isso, é conveniente praticar, com fregiiéncia de trés a seis vezes por semana,
sessdes de an média 40 minutos, de aividade fiSca aerdbica A zona dvo do exercicio
aerdbico deve ficar na faixa de 60% a 80% da fregliéncia cardiaca maxima, observada
em tete ergomérico. O componente aerdbico das sessdes de condicionamento fisico
deve ser acompanhado por aividade de aguecimento, dongamento e desaquecimento. E
interessante que sgam oferecidas, em média de duas vezes por semana, sesdes de

exercicios que gorimorem aforca e aflexibilidade. (SBC, 2001).
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3.5 — DIAGRAMA DE AVALIAGAO DE RISCO CORONARIANO.

Os excores de risco de Framingham (ERF), sbo utilizados como ferramenta de
auxilio na edratificacdo do risco de eventos clinicos coronarianos, onde sdo caculados
0 risco absoluto de eventos em 10 anos. Sfo dribuidos pontos para a idade, PAS, PAD,
CT, HDL-C, fumo, DM. ApGs o cdculo dos pontos deve-se consultar a tabela para
ambos os sexos, (anexo 10).

Apresentamos neste capitulo, um diagrama de avdiacdo de risco coronariano
desenvolvido pela “Second Joint Task Force European and other Societies on Coronary
Prevention”, (Michdon e Moriguchi, 2000)(teb. 3.14).

Andisando a gpresentacdo dos vaores no diagrama, dteramos a seqiéncia de
vaores do Colegeral, de vador Unico 150, 200, 250, 300, paa faxa de vaores tornando
mais daraainterpr etacdo databela

<150
150-200
201-250
251-300

>300

Tabela 3.13 — Distribuigdo dos valores de referéncia por faixa na avaliagéo de risco coronariano.

Os diagramas de risco coronariano para prevencdo primaia de DAC, servem

1 Edimar o risco asoluto de um evento coronariano de uma pessoa durante 10
anos, locdizando a tabda para sau género (tab. 3.14), idade e se fumante ou néo
fumante.

2. Encontrar dentro da tabdla a cdula que possua vdor mas proximo a pressio
arterid sgtdlica (mmHg) e colesteral totd (mg/dl ou mmol/l)
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3. Comparar a cor “nivd de cinzd’ da cdula com as encontradas na legenda e

encontre o nivel do fator de risco.

4. Orisco srdmaior do gue indicado no magpa nos seguiintes casos:

Hiperipidemiafamiliar;

Histéria familiar de doenca cardiovascular prematura;

HDL colesteral < 40mg/dl (1.0 mmoal/l);

Niveis detriglicérides > 180 mg/dl (2.0 mmol/l);

Quanto mais proxima do proximo grupo etério uma pessoa edtiver.



HOMENS
PA Sistoélica (mmHgQ)

<180

Colesterol 180-200
mg/dl 201-250-
251-300

N&o Fumante >300-
<180

Colesterol 180-200
mg/dl 201-250
251-300

Fumante >300-

Idade

N=N&o Diabético
D=Diabético

Risco de doenga coronariana

MULHERES Risco de doenca coronariana

PA Sistélica (mmHg)

<180

Colesterol 180-200
Mg/dl 201-250-
251-300

Ndo Fumante >300
<180

Colesterol 180-200
Mg/dl 201-250-
251-300

Fumante >300-

Idade

120 { 1401160 | 180 | 120 [ 140 [ 160 | 180 [ 120 [ 140 | 160 [ 180 | 120 [ 140 [ 160 | 180 [ 120 | 140 | 160 | 180
NDINDIND|IND|ND|NDJ|NDIND|ND|ND|ND
30 | 30| 30| 30 40 40 40 40 50 50 50
Muito Alto - Acima de 40%
Nivel de Risco Ato | 4| 20a40%
em 10 anos Moderado | 3| 10a20%
Leve | 2 | 05 a 10%
Baixo 1 Abaixo de 5%
120 | 140|160 | 180 | 120 | 140 | 160 | 180 | 120 | 140 | 160 | 180 | 120 | 140 | 160 | 180 | 120 | 140 | 160 | 180
NDINDIND|IND|ND|NDJ|NDIND|N D|ND|ND[ND|NDI|ND|ND|[ND|ND|ND|ND|ND
30 ] 30f 30] 30 40 40 40 40 50 50 50 50 60 60 60 60 70 70 70 70

Adaptado das Recomendag6es do the Second joint Task Force of European and Societies on Coronary Prevention.
European Heart Journal, Atherosclerosis and Journal of Hypertension. 1998.

Tabela 3.14 - Diagrama para avaliagéo do risco coronariano na prevengéo priméaria da doenga arterial coronariana




CAPITULO 4

Neste cepitulo, sfo goresentados os méodos e procedimentos utilizados no
desenvolvimento  desse trabadho na busca da transformacdo de um banco de dados em
uma base de conhecimentos médicos.

4.1 — RESULTADOSLIPIDICOS PARA AVALIACAO DE RISCO
CORONARIANO.

O edudo iniciou com os dados de amodra, fornecidos peda Hotsof, uma empresa
tradicdonal na &ea e especidizada no desenvolvimento de sstema para automacdo de
Laboratdrios de Andises Clinica A Hotsoft, gentilmente atendendo a uma solicitacéo,
redizou trabaho de pexquisa e selecdo em um banco de dados padréo Microsoft Access,
de um laboratdrio de andises clinicas com um tota de 659.680 registros de exames para
0s seguintesitens:

Idade

Sexo

Triglicérides (trigliceridios)
Colesterol Total
LDL-Colesteral
HDL-Colesterol

O resultado do processo de sdecdo dos dados na pesquisa, gpenas 4,7% dos
regisros atenderam aos critérios de sdegfo edipulados, totdizando 30.866 registros
sdlecionados.

O aquivo com os resultados dos exames Slicitados (teb.  4.1), foi recebido ja

naformatacdo delimitada como texto seqliencid.
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40 A, masculino , 230 , 188 ,

, femnino , 182 , ,
, femnino |, , 241 ,
, femnino , 127, 196 , 132, 38

40 A, nmasculino, 230, 188 , ,
63 A, femnino , 95 , 226, 160 , 47
63 A, femnino , 95 , 226 , 160 , 47
63 A, femnino , 95 , 226 , 160 , 47
63 A, femnino , 95 , 226 , 160 , 47
48 A, nmasculino , 324 , 208 ,
48 A, masculino , 324 , 208 ,

A

A

A

Tabela 4.1 — Amostra do arquivo dos resultados para avaliacéo de lipidrograma

4.1.1 — CRIANDO UM BANCO DE DADOS PADRAO XBASE

Para andise e utilizagdo dos resultedos, foi criado um banco de dados padréo
xBase (arquivos DBF), utilizado por muites plaaformas de desenvolvimento como
dBase, Clipper, FoxBase, Microsoft Fox Pro, Delphi, Visud Basic, C++ Builder, entre
muitas outras. Os dados foram importados paa 0 banco de dados, definido com a
seguinte estrutura:

Campo Tamanho Tipo DescrigdodoCampo

IDA 03 Texto |dade

SEX 01 Texto Sexo

TG 05 Texto Triglicéridios

CT 05 Texto Colegerol Totd
HDL 05 Texto Colesterol HDL
LDL 05 Texto Colesterol LDL
RIS 01 Texto Avdiagéo do Risco

Tabela 4.2 — Estrutura do arquivo banco de dados criado para andlise de avaliagéo de lipidrograma

A opcéo pda utilizacdo de um banco de dedos padréo xBase (arquivos DBF), foi
devido a natureza interativa do trabaho, diado ao conhecimento prévio desse padréo de
banco de dados A posshilidade de manipulagdo das informagbes contidas no banco de
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dados de forma direa, agilizando dguns processos de andise dos dados também
influenciou na escolha. Findmente, 0 acesso direto do programa Microsoft Excd a0
banco de dados padréo xBase para os cdculos, formulas e gréficos a serem tilizados
durante 0 edudo, traia dgumas vantagens, tas como, rgpidez, agilidade na
manipulacéo e intercdmbio direto de dados com arede neurd.

4.1.2 — PRIMEIRA ANALISE DOSDADOS

Os dados ao serem andisados visudmente, gpds 0 processo de importacdo para o
banco de dados, goresentaram uma formatagdo e seqUéncias inadequadas tendo sido
necessio um guse para compatibilizar com as necessdades do estudo redizado, tais
como:

1. Alteragéo do campo idade, deixando gpenas vaor, retirando os caracteres.

2. Convesio da informegdo sexo de caracteres, para um vaor numérico
(1=feminino, 2=masculino),

Eliminar os espacos existentes entre os delimitadores e vaores.

4. Muitos regidros esavam incompletos contendo agpenas resultados de parte
dos exames, principdmente de Colesterol e Trigliceridios, em branco por
néo terem Sdo redizados os exames de LDL Colesterol e HDL Colesterol,
edte critério € adotado por especiaidades médicas.

5. O laboratdrio emitia os resultados sobre 04 (quatro) amostras andisadas de
cada exame, ficando os resultados quadruplicados, € importante levar em
condderacdp ese procedimento que é adotado por laboratdrio que participa
do sgema de controle de qudidade laboratorid, garatindo assm, a
precisio dos resultados.

Portanto, dem dos gudes detuados dos registros quadruplicados foram diminados
trés, permanecendo gpenas 0s registros com resultados dos lipidios em todos os itens,
dos 30.866 regidros inicias recebidos, permaneceram:

2926 resultados de exames completos. (9,5 %) dos quas

1512 (51,7%) resultados de exames Feminino e

1414 (48,3%) resultados de exames Masculino.
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4.1.3 — FUNCAO PARA CLASSIFICACAO DA AVALIACAO DERDC.

O aspecto gerd dos Critérios de Avaliacdo de Risco no Diagnéstico Lipidico, ja
fo amplamente exposto no Cepitulo 3, a partir da definicdo da edtrutura do banco de
dados e dos critérios de avdiagdo de risco, utilizando os vaores para CT, HDL, LDL e
TG, da tebda 33 A taefa de andisr e avdia a dassficacdo de risco para 2926
regidros de forma manud demandaria muito tempo para s redizada Portanto, o
deservolvimento de uma fungdo (programa interativo sem compilagdo) em linguagem
dbase, (anexo 5), agilizaria ggnificativamente o processo, para efetuar a classficagdo
do risco de cada individuo de acordo com os vdores de CT, HDL, LDL e TG, paa trés
faixas de risco, com o cdculo do colesterol HDL, diferenciado para os sexos feminino e

masculino.

4.1.3.1 — Resultado da fungéo de classificagdo de RDC.

A grande demanda de tempo para avdiar a classficacédo de risco manudmente,
fo reduzida ha gpenas dguns minutos com a utilizacdo da fungdo desenvolvida
Entretanto, € importante ressdtar que o resultado da cdassificacdo ndo foi satisfatorio,
ficou doaxo do egperado, pois goenas 297 regidros, ou sga, 10.2% dos 2926 regidros
foram classificados pela funcéo, dentro dos critérios estabelecidos.

Como resultado da andise nos dados ndo dassficados observou-se que, com 0s
vaores dos campos do banco de dados, com os vaores predefinidos na tabea 3.3 (e
também com outro fator relevante), as faixas de avdiacdo de risco, néo poderia atender
as diferentes combinagbes possivels de vaores dos resultados exigentes, pois uma ou
mais das vaidves, etavam acima ou abaxo dos vaores estabdecidos paa a faxa de
classficagdo de risco, vaores em destagque, como demongrado na tabda 4.3. Com s,
chegou-s2 a conclusio de que este méodo para classficacdo de avdiacdo de risco de
DAC exigiria fortemente a participacdo de um profissond médico, que acrescentasse a
Sua expeiéncia, para determinar a mehor avdiacdo do fator de risco ou gpresentase
outro méodo exigente para avdiar o0 resultado. O sSmples dominio de tecnologias
computacionals quase sempre ndo € condicdo uUficiente para se trandformar um  banco
de dados disponivd em uma base de conhecimento, principdmente, em se tratando de

questées humaneas.



| IDA SEX TG CT LDL HDL RIS |
40 1 17 144 72 48 1
36 2 117 224 148 52
55 1 93 224 150 55
30 2 266 262 198 29 3
62 2 227 225 154 36
49 1 262 140 67 38
47 1 82 206 138 50
48 2 138 204 145 32
35 1 116 1% 0 4 1
39 1 63 161 % 52 1
66 2 % 150 84 46 1

Tabela 4.3 — Resultados nédo classificados pela funcéo de classificacdo da avaliacdo de risco

Assm, a solugdo seria encontrar outro méodo de chssificacdo mais abrangente,

que pudesse envolver todo o conjunto de registros disponiveis.

4.1.3.2 — Determinacdo da Funcao logistica ou sigmaéide para célculo do RDC.

Uma nova dterndiva foi a utilizagdo da conhecida funcéo logigtica ou sgmdide

de forma a goresentar os resultados obtidos a um especidista da &ea médica para uma
vdidacdn. Assm sendo, a fungdo que mehor se goroximou dos resultados, no intervao
0 e 1, sobre os vaores dos resultados dos exames foi determinada pela expresso:

f(x) =

l+exp—a(x/10)

Equacéo 4.1 - Férmula da funcéo logistica para classificagéo da avaliagéo de risco

A formula da funcdo logigtica ou sgmdide, golicada aos vaores dos resultados
lipidicos, gerando vaores entre 0 e 1 € modtrada na tabela 4.4. O vaor do limite inferior
fo estabdecido em 200 (vdor normd de CT) e o superior em 240 (vdor limitrofe de

CT).



Original Funcdo sigméide

200 0.002472623
201 0.003334807

0.004496273
238 0.995503727
29 0.996665193
240 0.997527377

Tabela 4.4 — Resultados da fungéo logistica ou sigméide aplicada sobre resultados de colesterol total

Colesterol TOTAL

1
0.8 /
0.6
0.4
0.2

0

200 210 220 230 240

Figura 4.1 — Funcéo logistica sigméide para avaliagao de risco CT, LDL e TG.

Colesterol HDL

0.8
0.6

0.4
0.2

30 32 34 36 38 40

Figura 4.2 — Funcéo logistica sigméide para avaliagéo de risco HDL.
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A sguir sxdo goresentadas as expressies utilizadas sobre os vdores de
resultados lipidicos. Os vaores de dfa foram gudados para mehor se gproximarem dos
vaores 0 e 1 sobre osvaores originas.

Colegterol total
LDL-colesterol
HDL-colesterol
Triglicérides

1/(1+EXP(-3*% (- 2+ (CT—200)/10)))
1/(1+EXP(- 2* (- 25+ (LDL — 100)/ 10)))

1/(1+EXP(95* (-05+(HDL —30)/10)))
1/(1+EXP(-2* (-25+ (TG —-150)/10))

Expresséo 4.2 — Expresséo logistica aplicada aos resultados dos lipidios

4.1.3.3 — Utilizagdo da funcéo logistica sigmoide determinada.

Neste méodo, os vaores originas de CT, HDL, LDL e TG, foran subdtituidos
peos vaores resultantes da aplicacd da funcdo dgmdide Com edta técnica a

dasdficagdo paa avdiacdo do pefil Lipidico, foi a soma dos vaores obtidos pea

funcdo logistica sgmoide. Dessa forma, os resultados ficaram entre 0 e 4. O vdor de

um resultado normd (proximo a 200), corregponderia a um vaor préximo a 0. Do

mesmo modo, um vaor de resultado proximo do limite superior (240) corresponderia a

um vaor proximo a 1, exceto para o HDL, que tem a sua funcdo inversa, sendo seus
vaores entre 1 e 0, conforme os vaores destacados demonsirados natab. 4.5.

VALORES ORIGINAIS VALORES DA FUNCAO SIGMOIDE FAIXA DE
CT HDL | LDL TG CT HDL LDL TG RISCO
27 56 141 49 001984 217E-09 0960834 114E-11 20
232 66 155 57 0973403 162E-13 0997527 563E-11 30
262 41 176 225 | 0.999997 0003335 0.999963| 0.999955 4.0
219 68 129 110 0425557] 243E-14 0689974) 226E-0§ 2.1
206 56 133 84 0014774 217E-09 0832018 125E-08 1.8
186 41 128 80 372E-03 0003335 0645656 56E09 1.6
235 39 14 14 0989013 0021831] 099959 009973 3.1
233 55 150 139 098016 5.6E09 0.993307| 0000746/ 3.0
193 47 125 106 | 0.000303 1.12E-09 05 102E-04 15

Tabela 4.5— Valores originais e da funcéo logistica sobre os resultados lipidicos.
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Essa expeiénda nép apresentou  resultados compativeis com  os  méodos
cléssicos de avdiacdo, pois gpenas os vaores lipidicos laboratorias (CT, HDL, HDL e
TG, da tabda 4.5), goresentaram uma diferenca média de 56% na avdiacdo dos
resultedos dos 113 individuos da amodra (ver item 4.1.4.1) utilizada neste estudo, como
demonstrado no anexo 4.

4.1.4 — SUBMETENDO OSRESUL TADOSDA FUNC AO A ANALISE DE UM PROFISSIONAL .

Através de informagdo obtida junto a dois profissonais médicos, sobre a forma
de avdiacdo de resultados lipidicos, condatou-se que gpenas 0 uso dos resultados do CT
e TG, dexonddeando normadmente os resultados de HDL-c e LDL-c. Entretanto,
ambos sugeiran que fose procurado um profissond da &ea de cardiologia, onde
poderia-se obter maiores informages sobre o assunto. A Dra. Carmer?, integrante do
grupo de estudos sobre a didipidemia do SASC/HU, foi indicada

4.1.4.1 — Consulta médica ou consulta técnica?

A primera reunid com a Dra Carmen mudou radicdmente o rumo da pesquisa
Informagbes extremamente importantes estavam sendo sSmplesmente  desconsideradas.
Com a utilizacéo gpenas das variaveis ldade, sexo, CT, HDL-c, LDL-C e TG, de forma
isolada, sem um higdrico do peciente e higdrico familiar, dém de outros itens
importantes como: hipertensio arterid, diabetes, tabagismo, obesdade, de manera que
néo era possivd avdia e dasdficar um risco de doenca aterid coronariana. De
qualquer forma, esses dados sarviriam agpenas como estudo edatigico e de pexquisa,
mas sem um vaor dinico efetivo. Entretanto, dentro do SASC, ha o NIPEAD (Nucleo
Interdisciplinar de Pesquisa, Ensino e Assigténcia a Didipidemia), que mantém um
esudo e acompanhamento longitudind de 113 individuos todos funcion&ios do HU, os
quas tinham os vdores do pefil lipidico, da massa corpord (dtura e pexn) e das
medides de cdntura e quadril (dados antropométricos). Acrescentou-se assm, dois novos
faores de riscos (IMC e ICQ), dém do risco coronaiano (RDC), que seriam pois
avdiados e cdculados Edes dados e clculos seriam obtidos dentro de uma
metodologia de pexquisa e avdiecio laboratorid com controle  de qudidade,
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prontificando-se a fornecer a base de dados, bibliografia, bem como, a auxiliar na
andise da avdiacéo da classficacéo dos riscos IMC, ICQ e DAC, e dos resultados
fina's obtidas pelo estudo.

A patir de entdo a pesquisa mergulhou no mundo da didipidemia em ddfinitivo,
aravés do Resumo das Ill Diretrizes Brasleiras sobre Didipidemias e Diretrizes de
Prevencdo da Aterosclerose, da Sociedade Braslera de Cardiologia (SBC-2001),
assunto este objeto do presente estudo.

Um fao interessante é que essas pesquisas hoje néo et@ mas sob a dcada de
uma Unica egpecididade, mas na integracdo de diferentes &eas e profissonals Busca-se
envolver opinidbes de todos agudes que edtéo ligados direta ou indiretamente, no
estudo, na prevencdo dos fatores de risco de doencas cardiovasculares, em especid das

doencas arterials coronarianas.

4.2 — NOvVOS DADOS DE AMOSTRA UTILIZADOS NO ESTUDO

Os dados desta nova egpa da pesquisa foram coletados em mao de 2001, nas
dependéncias do Hospitd  Universitaio (HU) da UFSC, pelo NIPEAD/HU/UFSC.
Todos os individuos paticipantes deta pesquisa eram funcion&ios do HU. Além dos
procedimentos normais de coleta das amodras, os dados foram registrados em fichas
numeradas sequiencidmente, contendo as informagBes de cada individuo, pertinentes a
diferentes &eas como, socio-econdémico, médica, nutrigdo, psicologia, educacao fisica,
gue abrangem o estudo em sua primeira etapa.

Ede esudo prosseguird acompanhando esses individuos, em egpas anuas com
coleta de exames, complementando e andisando as informagBes, como ocorre em
outros estudos de grande porte como 0 da cidade de Framingham (Michigan - EUA),
gue acompanha a tercaira geragdo da populagdo pesquisada daguela cidade, e o
PROCAM, estudo do coracdo de Mingter na Alemanha, com 23616 individuos sendo
acompanhados, einiciou em 1979 (Bertolami, 2001).

2 Dra. Carmen Dolores de Araujo Waltrick — Cardiologista NIPEAD/SASC/HU e Especialista em Medicina Nuclear.



4.2.1 — | TENS DAS INFORMACOESCONTIDASNO FORMULA RIO DE AVALIACAO,

| - Dados Gerais
| dentificacdo
Situacdo socio-econdmica.

Il - Dados Médicos
Interrogatdrio sistemético
Examefisico
Medicamentos em uso/dose
Avdiacéo dos fatores de risco
Classficaggo de Risco
Prevencéo
Objetivo do Tratamento

11l - Lista de exames complementares 1% consuita

IV - Exames complementares

V — Dados Nutricionais
Historia dimentar
Doenca pregressa
Diadimentar
Avadiaggo Nutriciond
Snas Clinicos
Diagnostico Nutriciona
Conduta Dietotergpica

V1 — Dados da PScologia
VIl — Dados da Educacéo Fisica

Anamnesa Clinica
Correcéo Postura



ey
Composicéo Corpord
Aspecto Hemodinamico
Sistema Aerdbico
Teste de Cooper
Escaa de percepcéo subjetiva de esforgo proposta por Borg
Aspectos Neuromuscular
Hexibilidede

Forca/ Ressténcia Muscular

VIl — Retornos
Data— Nome do Profissond — Especididade.

4.2.2 — M ETODOS E PROCEDIMENTOS UTILIZADOS NA ANALISE DE RESULTADOS DA
COLETA.

Cada profissond em sua egpecididade redizou a coleta de maerid, e as
informagdes necessrias a0 preenchimento do formul&io, para posterior andlise.

As andisss laboraorids faam executadas peo sgtor de Bioguimica do
Laboratdrio de Andises Clinicas do Hospitd Universtaio (HU). Para a verificacdo dos
niveis lipidicos, foi utilizado a puncéo capilar e andise colorimétricg redizada peo
gparddho Cholestech L.D., cedido pea Sanofi-Oroxadim. Para a coleta das medidas
antropoméricas fol usado o protocolo do Laboratdrio de Avdiacdo Fisca do CDS —
UFSC. O pefil lipidico foi definido pdas determinagbes do: colesterol totd (CT) e
trigiceridios (TG) utilizando méodos enzimédico - colorimérico automatizado, a
fracio HDL-coleterol (HDL), pdo méodo de precipitacdo sdetiva acoplado a
dossgem por mé&odo enzimdico colorimérico auttomatizado e a fragdo LDL-colesterol
(LDL) foi obtidapor cdculo utilizando aférmula de Friedewad.

O agoaeho utilizado para todas as determinacfes automatizedas acima descritas
fo o DADE Dimenson O AR/Clinicd Chemisry Sysem (DADE Internationd Inc. /
DADE Béhring Inc., Newark, DE — USA). Os Kits usados para as determinages acima
foram fonecidos pda DADE Chemigry System Inc. (DADE Behring Inc., Newark, DE
— USA).
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Todes essas determinagbes foram  executadss utilizandose o programa de
Controle de Qudidade da Control-Lab (Rio de JaneiroBrasil) da Sociedade Brasilera
de Patologia Clinica e o programa PNCQ da Sociedade Brasileira de Andises Clinicas.

4.2.3 — CLASSIFICACAO DOSDADOS DA AMOSTRA

Os dados da amodtra populaciond, objeto do presente estudo, S0 um conjunto de
informagbes obtidos por interrogacdo pessod e andisados por processos |aboratorias,
s€endo a populagdo condituida de 113 individuos onde 24 eram homens e 89 eam
mulheres, com idade entre 18 a 64 anos As informagbes sobre perfil lipidico,
didipidemias, massa corpord e antropométrico, paa a &ea de cadiologia foram
obtidos a patir da ficha individud e tebulados pda cadioogita do
NIPEAD/SASC/HU/UFSC, Carmen Dolores de Araljo Watrick, a tabela 4.6., contém
as informaghes relevantes para ede estudo de cada individuo, (0 nome foi retirado da
tabela, afim de presarvar aidentidade do participante do estudo):

n. IDA SEXO FC CC CQ EST MC CT HDL LDL TG VLDL CT/HDL IMC
1 4 F 80 8 113 162 74800 207 56 141 49 10 37 2850
2 43 F 68 8 102 15 62500 2% 66 155 57 11 35 2568
3 5 F 9% 8 94 15/ 60500 262 41 16 25 45 64 2454
4 48 F 74 77 108 160 62800 219 68 129 110 22 32 2453
5 55 F 80 8 107 158 65500 26 56 133 84 17 37 2624
6 43 F 72 98 12 174 83000 186 41 128 80 16 45 2907
7 38 76 117 119 179 109500 235 39 164 164 33 61 3Al/
8 64 F 64 97 106 159 70000 233 55 150 139 28 42 2769

Tabela 4.6 — Valores de referéncia da tabela originalmente tabulada.

A seguir gpresentamos o significado do contelido das Siglas das colunas databela de
dedos:

N., ndmero seqliencid da ficha deidentificacéo.

Ida, idade do participante

Sexo, F paraFeminino e cdulavazia para Masculino.

FC, freqUiéncia cardiaca.

CC, medida da cintura
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cQ, medida do quadil.

EST, edtatura (dtura).

MC, meassa corpord (peso).
CT, colesteral totd.

HDL colesteral

LDL colesterol

TG, trigliceridios.

VLDL colegterol
CT/HDL, indice derisco composto pelo colesteral tota/HDL-colesteral.
IMC, indice de massa corpora ou indice de Quetdet.

4.2.4 — ALTERAGOESNA TABELA DE CLASSIFICAGAO DOS DADOS DA AMOSTRA

Os dados do esudo contido da tabea origind foram dterados visando obter uma
padronizacgo que pudesse facilitar sua utilizacdo etatistica e com redes neuras.
Também foram induidos novos itens, de red importéncia na avdiagdo do risco
de DAC:
FU (Tabagismo ou Fumante)
DM (Digbetes Mdlitus).
HAS (Hipertensio Arterid).
ICQ (indice de cintura e quadil)

4.2.5 — CLASSIFICACAO DE AVALIACAO DOS RISCOS DE DOENCAS

A dasdficacio da avdiagdo do risco sobre o indice de massa corpord (RMC),
foram definidos de acordo com os indices gpresentados na tabela 3.10. JA o risco de
creunferéncia do abdémen versus quadril (RCQ), com os indices estabelecidos na
tabda 3.11.

Para avdiacdo de risco de doenca aterid coronariana (RDC), foram utilizados
os diagramas de avdiacdo de risco coronariano desenvolvido pela “Second Joint Task
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Force European and other Societies on Coronary Prevention”, (Michdon e Moriguchi,

2000), (teb. 3.14).

No esudo e pexquisa para 0 levantamento das informagbes complementares, na
ficha individud e a determinacdo da avaiacdo dos indices de risco (IMC, 1CQ, RDC),
de cada individuo, novamente contou-se com a importante colaboraco da cardiologigta
do NIPEAD/HU/UFSC, Camen Dolores de Arajjo Wadtrick. A tabea completa do

exemplo databela 4.7 encontrase no anexo 1.

nn DA SE CT HDL DL TG CTHDL IMC ICQ FU DM HAS RCQ RMC RDC
1 4 1 20/ 5% 141 49 37 285 075 0 0 1 1 1 1
2 483 1 22 66 185 57 35 %6 0/8 0 1 1 1 1 2
3 5 1 262 41 16 25 64 2454 095 0 0 2 3 O 3
4 48 1 219 68 10 110 32 2453 05 0 1 2 1 O 2
5 5 1 260 5 1B 8 37 2624 081 0 1 1 2 1 2
6 43 1 186 41 128 8 45 22007 080 0 1 2 2 1 2
7 38 2 25 39 144 14 61 3HA17 098 1 0 2 3 2 3
8 64 1 233 55 10 139 42 2769 092 0 2 1 3 1 3

Tabela 4.7- Valores de referéncia da tabela atualizada.

A tabda 4.7, com os novos itens e vaores de refaéncia, bem como, a

determinacéo da avaiagdo dos riscos, 0s novos itens Sao:

ICQ indice de cintura quedil;
FU tabagiano/Fumante (O =N& e 1 =Sm);
DM digbetes mdlittus (0 =N&o Sabe, 1 =N&pe2=39m),

HAS hipertensio arterid (1=N&be2=Sm);

RCQ classficagdo do risco cinturalquedril;

RMC classificagéo do risco massa corpord,;

RDC classificacéo de risco coronariano.



4.3 — PROCESSO DE AVALIAGCAO DE INDICESE RISCOS

A patr do edtudo do volume de dados da amodra populaciond, (113
individuos), foram gerados os seguintes indices e riscos:

indices
a. CT/HDL
b. IMC
c. ICQ

Riscos

a RMC
b. RCQ
c. RDC

Para aingir esse objetivo, ou sga, a edrdificacdo do risco coronariano, inlmeras
tabelas foram pexquisades. As informagdes extraides de cada ficha individud, foram
combinada com sas variaves diferentes e cinco cores para e obter a avdiacéo de risco
de doenca arterid coronariana (DAC). Esse processo, dém de envolver uma grande
massa de dados também exigiu o envolvimento de um profissond da &ea médica de
cadiologia

Toda essa dificuldade encontrada motivou a criaco de um software que, aravés
de uma plaaforma de desenvolvimento smples, agiliza toda a organizacdo dos dedos,
efetuando o cculo dos indices e riscos automaticamente.

4.3.1 — MODULOS DO PROJETO DO SOFTWARE DESENVOLVI DO

O software foi desenvolvido com banco de dados padréo xBase, em linguagem de
programagdo CA-Clipper, e pemite exportacdo de dados nos formaios TXT (texto),
DF (Sandard Data Format ou Formato Padréo de Dados) e DBF (Data Base File),
este € 0 mesmo formato que se encontra os arquivos de dados.

O sstema conta com os Seguintes médulos no projeto:



1. Subsistemas

Cadastro

Tabel a de R sco
Tabel a de [ ndi ces
Li stagem

@ afico

2. Tdas

ROOPARA. DBF
R'S_ROOL. PRG
R S_®01. PRG

CADASTRO

Ninero....[1 D 99999

Idade........: 999 Sexo....[12]
Gntura...[C] 999 Quadril.[CQY
Estatura...[M 9.99 Peso....[Kg]
Cl...........: 9999 HOL........:
LDL..........0 9999 TG........:
CI/HDL....[FQ 9999

Furo. ..... [01] 9 DM....[012]
PAS..........: 999 HAS..... [12]
IMC...... [Fd 9.9 IQQ....[FT
RVMC...... [Fd 9.99 RXQ....[F]
ROC..... [DA] 9.99 [ 999.99 %]

TABELA DE R SQO

Seq| ----- | 1F2M ONLS| ONLS| - - - - - |-----
N o| | dade| Sexo| Fumo| DB | PAS | CT
ot ot Rl Rt R R R

9999 999 | 9 | 9
I I I
| | I

| 9

|---
| RDC
I

| 999 | 999 | 9

95



01
02

06
07
08
09
10

e e E S —— e m e e e e e e mmemeaoan +
| QLASSE | MY Kg/ n#) | R sco | Zona de Rsco |QQ |
R EEEEEEEES |--ome e [ERREEEEEES oo oeoe e oo 4o
| 0| 99-99 | 9| Baixo | | Mascul i no| Femnino | R |
R R R | -oemeee R | oo e o |
| I | 99-99 | 9| Mderado | Ato | > 9.99] > 9.99] 9|
R R R Rt | oo R bt Bt
| 1] 99-99 | 9| Mdio | Moderado |9.99-9.999.99-9.99| 9 |
e s R EESREREEEE | oo R R |-
| 111 ] 99-99 | 9| Ato | Baixo | < 9.99] < 9.99 9|
| -] eee e R Rt [ERREEEEEES oo S RREEEEEE oo
| IV] >=99 | 9| Mito Ato | |
R g S oo o oo +
3. Relatério
1 2 3 4 5 6 7 8

12345678901234567890123456789012 345678901234567890123456789012345678901234567890123456789

NI PEAD/ SASC/ HU LI STAGEM Pag: 9999 02/ 05/ 2002
Aval i acdo de Ri sco de DAC DCS PARTI Cl PANTES R 'S_R0O01

IDEN IDA S CIN QUA ESTA PESO CT HDL LDL TGCT/HDL F DH I MC 1ICQ RMC RCQ RC
XXXXX 999 9 999 999 9999 999999 9999 9999 9999 9999 9999 9 9 9 99999 99999 9999 9999 9999

4.3.2 — CONVERSAO DA TABELA DE AVALIACAORDC.
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Para a compdibilizar os dados de entrada do ssema com os vdores pré

definidos da tabda 314, foram utilizadas funcbes para discretizar as vaidvels como:
idade, colesterol (CT), pressdo arterial (PAS), diabetes (DM).
E importante ressdtar que a tebda 3.14 avdia a dassficagido dos cinco riscos

por cores. Paa 0 ssema desenvolvido, esse método, precisou s trandformando em

vaores numéricos a patir da combinacdo do conjunto de vaidveis CT, PAS DB, fumo,

idade, sexo. Esse processo resultou em uma nova tabela de riscos com 800 registros,

que s0 as combinagdes possives dos vaores da tabela origind.



4.3.3 — TELA DE CADASTRO COM AVALIACAODE RISCO

SEQ IDA SEX FUM DM PAS CT RDC

0014

0016
0017
0018
0019
0020

BEBBEEBBEB888888888888

1

0 1
0 2
1 1
1 2
0 1
0 2
1 1
1 2
0 1
0 2
1 1
1 2
0 1
0 2
1 1
1 2
0 1
0 2
1 1
1 2

SES

SESESESESESESESESESESESESESESESESES

BEEREE8EBEEEEEEEEEEE

1

PR RRRPRRRPRPRPRRRPRERRRERRER

Tabela 4.8 — Tabela de riscos de DAC combinados no banco de dados.

97

A figura da tela de cadadro (entradas das informacdes) fig. 4.3, goresenta os

vaores digitados, os vdores

resultantes de formula cdculada, os vdores

ja

discretizados  referente aos vaores digitados (1), o regidro que aendeu a critério de

pesquisa (2), bem como, o vaor do indice de risco de doenca coron&ia (RDC), ja

avaliado (3).
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CROASTRO 1
Himero. . .. [ID] 66833
Idade : o8 Sexo....[12] i
Cintura. .. 6 Quadril.[C0] 05 Risco: 3 - Moderada
Estatura...[M] 1.81 Peso....[kgl o67.080 Entre 10% e 28%
CT S ] | 8 HR 10 Anos

186 : £9 B

CT/HDL . .. . [FC] 3.58 3 Precsione +
Fumo B i DI B 1

PAS. 11281801 114 ! 7 ¢

IO, s [FCI @.84 2 0s T

IDSFDH
8.00 RCO..... [FCI 1.6  VDAC 60 2 0 1 120 208 R

B645 60 2 0 1 126 2668 3
RDC f.00 '

Inclui F3.F4,

Figura 4.3 — Tela de entrada de dados com o resultado da avaliagdo de risco.

4.4 — ANALISESESTATISTICA DOS RESULTADOS.

ApGs a avdiacdo das classficagbes de risco por indice de massa corpord, indice
de risco cinturalquadril e indice de risco coronariano, os componentes do quadro de
dados da amodra populaciond do estudo estavam determinedos e edta fase do estudo
concluida

A importdncia dos resultados edatisticos da amodra obtidos, do ponto de visa
clinico, s de extrema importéncia para o controle das didipidemias e a prevencéo da
doenca aerosclerGtica Esses vaores numéricos e percentuais, podem determinar
medides preventives para diminuir os fatores de risco (FR), identificando individuos
com alto risco para o desenvolvimento de doenga arterid coronariana (DAC).

Ese fato judificou a préxima meta da pesquisa que de certa forma néo estava
previgto no trabaho.

4.4.1 — Quantificacdo dos dados

Ege edudo andisa os vdores de referéncias de resultados de pexquisa direta e
procedimentos laboratoriais, de 113 individuos, sendo 89 do sexo feminino (79%) e 24
do sexo masculino (21%), todos funcion&ios do HU, conforme esta demongrado nos
gréficos abaixo.
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Participantes do estudo

Geral Feminino Masculino

Grafico 4.1 — Numero dos dados da amostra geral e por sexo.

@ Feminino

Distribuigao por sexo Risco Coronariano

W Masculino

21% 1
49%

79%

1% 18%

Gréfico 4.2 — Percentual dos dados da amostra por sexo.
Gréfico 4.3 — Percentual por risco coronariano.

50+
49 Distribuicdo por sexo

40- e faixa etéria

O Feminino

H Ma=sculino

<20 20-29 30-39 40-49 50-59 >=60

Gréfico 4.4 — Distribui¢ao dos dados por faixa etaria e sexo.
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A sguir sSo apresentados as fungbes edtetidticas utilizadas e os vaores obtidos
com os dados da amostra populaciond, tabda 4.9.

TIPO IDA [ SEX| CT |HDL | LDL TG CTHDL | IMC ICQ [FU| DM HAS RCQ | RMC | RDC

Desvio| 9.83 [ 0.41| 37.6 | 15 | 40.91| 53 1.43 488 | 0.07 |04 06 0.47 0.69| 0.89 | 0.82
Minimo| 18 1 99 25 0 44 0 16.36| 065 | O 0 1 1 0 1
Média| 41.0 [ 1.2 | 186 |52.7 | 107.2( 98.1 37 26.02| 08 (02|07 13 16 0.8 17
Méaximo| 64 2 306 | 100 | 184 | 324 7.8 38.95| 098 [ 1 2 2 3 3 4

Variancial 97.48( 0.17 [ 1429 226 | 1689 | 2834 2.06 |24.00( 0.0049|0.1| 04 0.22 0.48 | 0.80 | 0.68

Distor¢éo| -0.47 | 1.43| 0.15|0.84|-0.92 [ 1.45 0.06 063 | 0.13 [19( 01 0.79 0.82|1.064| 0.91
Modal 48 1 189 | 56 0 44 37 2294 077 [ O 1 1 1 0 1

Tabela 4.9 — Estatisticas basicas dos resultados e avaliagao de risco.

4.4.2 — Didribuicdo dos dados por faixa etéria e quantificacdo pela classificacdo dos
riscos.

Uma andise mas detdhada com os dados da amodtra € gpresentada através da
cassficacdo de faxa eaia e subdividida por quantificacio das variaves de influéncia
e a avaliacdo dos riscos de indice de massa corporal, cintura/quadril e risco de doenca
coronaria. As tabdas de 410 a 4.18, goresentam os vadores quanttificados e em
percentuais do conjunto de dados da amostra

ID - Idade

FU — tabagismo (fumante) 0=néo, 1=am

DM — digbetes mdlittus 0=n&o sabe, 1=ndo, 2=sm

HAS — hipertensdo arterid 1=ndo, 2=9m

CT — colegteral totd O=6timo (normal), L=limitrofe (aceitavel),

A=alterado (elevado)
RMC — risco massa corpord O=normal, 1=baixo, 2=moderado, 3=alto,
4=muito ato
RCQ — risco cintura quedril 1=baixo, 2=moderado, 3=alto
RDC — risco doenga corondria 1=baixo, 2=moderado, 3=alto,
4=muito alto
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TOTAL FATORES DE RISCO RISCOS
Faixade|ID| FU DM HAS CT RMC RCQ RDC
ldade 110(1]2|1(2 OfL[A|O|1]2]|3|4]1]|2|3]|1|2|3]|4
<20 |2 2 1({1 2 2 2 2
20-29 |16]15] 1| 7] 9])0f15]1 15]1 111411 131 3 16
30-39 [21]16]5]10{11) 0 (183 15(5[1|10{9] 2 14151 1]18[ 2|1
40-49 [56]47]9 [16|36] 4 134|122 38|15| 3[18(24[ 9|5 28122| 7 [19(30| 7
50-59 |116(13[3 (5| 73|87 8|3|4([6[4[2]3 4171412]1418]1
>=60 | 2 1({211]2 2|1 112 11111 3
113/95|18|38[66| 9 | 77|36 80(25| 8|48|43{14| 8 | 062]|38|13|57|36(19| 1
Tabela 4.10 — Quantificagéo geral por faixa etaria dos FR e riscos.
TOTAL FATORES DE RISCO
Faixade| ID FU DM HAS CT
Idade 0[] 1 [ o1 2[1J2]0[LT]A
<20 | 1.8% | 1.8% 1.8% 0.9% | 0.9% | 1.8%
20-29(14.2%(13.3%[ 0.9% | 6.2% | 8.0% 13.3% | 0.9% | 13.3%| 0.9%
30-39|18.6%(14.2%| 4.4% | 8.8% | 9.7% 15.9% | 2.7% | 13.3%| 4.4% | 0.9%
40-49(49.6% [41.6%| 8.0% |14.2%|31.9% 3.5% [30.1% | 195%|33.6%|13.3%| 2.7%
50-59|14.2% [11.5%| 2.7% | 44% | 6.2% 2.7% | 7.1% | 6.2% | 7.1% | 2.7% | 3.5%
>=60 | 1.8% | 1.8% 09% 1.8%|09% | 1.8% | 1.8% | 0.9%
100% |84.1%| 15.9%| 33.6%]| 58.4% 8.0% |68.1% | 31.9%| 70.8%| 22.1%| 7.1%
Tabela 4.11 — Percentuais gerais por faixa etéria dos fatores de risco
TOTAL RISCOS
Faixa RMC RCQ RDC
Idade | 0 1 2 3 4 1 2 3 1 2 3 4
<20 | 1.8% 1.8% 1.8%
20-29| 9.7% | 3.5% | 0.9% 11.5%]| 2.7% 14.2%
30-39| 8.8% | 8.0% | 1.8% 12.4%)| 4.4% | 0.9% | 15.9%| 1.8% | 0.9%
40-49]15.9% (21.2%| 8.0% | 44% 24.8%(19.5% | 6.2% |16.8%| 26.5%| 6.2%
50-59| 53% | 3.5% | 1.8% | 2.7% 3.5% | 6.2% | 3.5% | 1.8% | 3.5% | 7.1% | 0.9%
>=60 | 0.9% | 1.8% 0.9% | 0.9% | 0.9% 2.7%
42.5% |38.1%| 12.4%| 7.1% | 0.0% 54.9%|33.6% | 11.5%] 50.4%|31.9%(16.8%| 0.9%

Tabela 4.12 — Percentuais gerais por faixa etaria das avaliagdes de risco.
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FEMININO FATORES DE RISCO RISCOS
Faixade | ID| FU DM HAS CT RMC RCQ RDC
ldade 01 11211]12 O|L|A|O0|1|2|3]|4|1]|23[1]2]|3|4
<20
20-29 |13|12| 1 710]12]11 12]1 9(3]1 10| 3 13
30-39 | 13|10| 3 8({0]1211 9|3|1]7|5(|1 84113
40-49 [49/41)| 8 |14(31| 4 [30/19 34[13[ 2[18]|20{ 6|5 25|18| 6 [18[26]| 5
50-59 |13]11] 2 7/3(6|7 6[3[4]6[3]1]3 4151412]13|7]1
>=60 | 1|1 111 1 1 1 1
89|75|14)|28|53| 8 [61[28 61|21| 7(40(32| 9| 8| 0]47(30|12|46|29|13| 1
Tabela 4.13 — Quantificagdo da amostra feminina por faixa etéaria, FR e riscos.
FEMININO FATORES DE RISCO
Faixade | |D FU DM HAS CT
\dace 0O [ 1[0t 2[1J]2[0]L]A
<20
20-29| 15% (13.5%| 1.1% | 6.7% | 7.9% 13.5%| 1.1% | 13.5%| 1.1%
30-39| 15% [11.2%] 3.4% | 5.6% [ 9.0% 13.5%| 1.1% [ 10.1%]| 3.4% | 1.1%
40-49| 55% [46.1%]| 9.0% |15.7%]|34.8% 4.5% [33.7% | 21.3%] 38.2%( 14.6%| 2.2%
50-59| 15% |12.4%| 2.2% | 3.4% | 79% 3.4% | 6.7% | 7.9% | 6.7% | 3.4% | 4.5%
>=60 | 1% | 1.1% 1.1% | 1.1% 1.1%
100% |84.3% | 15.7%| 31.5%| 59.6% 9.0% |68.5% | 31.5%| 68.5%| 23.6%| 7.9%
Tabela 4.14 — Percentuais da amostra feminina por faixa etaria dos fatores de risco
FEMININO | RISCOS
Faixa RMC RCQ RDC
ldade | 0 1 2 3 4 1 2 3 1 2 3 4
<20
20-29110.1%| 3.4% | 1.1% 11.2%] 3.4% 14.6%
30-39| 7.9% | 5.6% [ 1.1% 9.0% | 4.5% | 1.1% |14.6%
40-49]20.2% [22.5%] 6.7% | 5.6% 28.1%)20.2% | 6.7% | 20.2%) 29.2%] 5.6%
50-59] 6.7% | 3.4% | 1.1% | 3.4% 45% [ 5.6% | 45% [ 2.2% | 34% | 7.9% | 1.1%
>=60 1.1% 1.1% 1.1%
44.9%36.0%| 10.1%| 9.0% | 0.0% 52.8%|33.7% | 13.5%| 51.7%| 32.6%|14.6%| 1.1%

Tabela 4.15 — Percentuais da amostra feminina por faixa etaria e avalia¢des de risco
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MASCULINO FATORES DE RISCO RISCOS
Faixade | ID| FU DM HAS CT RMC RCQ RDC
|dade 0101|212 OfL|A|Of1|2]|3|4(1]|2]|3|1]|2|3|4
<20 | 2] 2 2 111 2 2 2 2
20-29 (33 112 3 3 2|1 3 3
30-39(8|6|2|5]|3 6|12 6|2 31411 6|1]1|5]2](1
40-4917]16[1]2]5 413 4[12]1 413 3|14 1151
50-5913(|2|1]|2 2 2 111 2 1(1
>=60 | 1|1 111 2 2 11 111 2
241201 4 110{13| 1)16/8 19| 4(1[8]11]5]0]0|15/8)1|11{8]5]0
Tabela 4.16 — Quantificacdo da amostra masculina por faixa etéria, FR e riscos.
MASCULINO FATORES DE RISCO
Faixade| ID FU DM HAS CT
Idade 0 1 0 1 2 1 2 | O L | A
<20 | 8.3% | 8.3% 8.3% 42% | 4.2% | 8.3%
20-29(12.5%|12.5% 4.2% | 8.3% 12.5% 12.5%
30-39(33.3%[25.0%] 8.3% [20.8%]12.5% 25.0% | 8.3% | 25.0%]| 8.3%
40-49129.2%|25.0%| 4.2% | 8.3% | 20.8% 16.7% | 12.5%| 16.7%| 8.3% | 4.2%
50-59(12.5%| 8.3% | 4.2% | 8.3% 8.3% 83%
>=60 | 4.2% | 4.2% 42% 4.2% 8.3% | 8.3%
100% |83.3%| 16.7%| 41.7%]| 54.2% 4.2% |66.7% | 33.3%| 79.2%| 16.7% | 4.2%
Tabela 4.17 — Percentuais da amostra masculina por faixa etaria dos fatores de risco
MASCULINO | RISCOS
Faixa de RMC RCQ RDC
Idade |0 1 2 [ 3] 4 1712 3| 1 [T 237 4
<20 | 8.3% 8.3% 8.3%
20—-29] 8.3% | 4.2% 12.5% 12.5%
30-39|125%(16.7%| 4.2% 25.0%| 4.2% | 4.2% | 20.8%| 8.3% | 4.2%
40-49 16.7%| 12.5% 12.5%(16.7% 4.2% 120.8%| 4.2%
50-59 4.2% | 4.2% 8.3% 42% | 4.2%
>=60 | 42% | 4.2% 4.2% | 4.2% 8.3%
33.3%145.8%| 20.8%| 0% | 0% 62.5%)33.3%| 4.2% | 45.8%] 33.3%|20.8%| 0%

Tabela 4.18 — Percentuais da amostra masculina por faixa etaria das avaliagdes de risco
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4.4.3 — REPRESENTACAO GRAFICA DOS DADOS DA AMOSTRA

DiabetesMdlitus

Stuacdo Feminino Masculino Total

N&o sabe 2% % A%
N&o 4% 1% %
Sm % 1% 8%
60 Risco de
Diabetes
507 PoLSexo @ Feminino

B Masculino

Gréfico 4.5 - Individuos por sexo e classificagdo de diabetes

Tabagismo
Stuacdo Feminino Masculino Total
N&o Fumantes 66% 18% &%
Fumantes 12% 4% 16%
Tabagismo por sexo
80_
601 O Feminino
HMasculino
40_
20
0_

N&o Fumantes Fumantes

Gréafico 4.6 — Individuos por sexo e classificagio por tabagismo
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HAS - Hipertensdo arterial

Stuacgdo Feminino Masculino Total
1-Né&o 54% 14% 68%
2—-89m 2% % 3%

HAS por sexo

O Feminino

HMasculino

Gréfico 4.7 — Individuos por sexo e classificagéo por HAS

Risco Cintura/Quadril - RCQ

Stuacdo Feminino Masculino Total
1-Baxo 42% 13% 55%
2 — Moderado 2% % A%
3-Alto 11% 1% 1%

Risco Cintura/Quadril

O Feminino

B Masculino

Gréfico 4.8 — Individuos por sexo e classificagédo por RCQ
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Risco de massa corporal - RMC

Stuacédo Feminino Masculino Total
1- Baxo 3% 11% 46%
2 - Moderado 28% 9% 3%
3-Alto 8% 2% 10%
4 — Muito Alto 7% 0% %
40 - 32 indice de Risco de
| Massa Corporal

30-/
2] 12 10 9 8
10 | )

o0 O Feminino

0 ! 2 3 EMa=sculino

Gréfico 4.9 — Individuos por sexo e classificagdo por RMC

Risco de doencas coronarianas - RDC

Stuacgao Feminino Masculino Total
1—Baxo 40.7% 9.7% 504%
2 - Moderado 25.7% 7.1% R.™%
3-Alto 115% 4.4% 159%
4 — Muito Alto 0.9% 0% 0.9%
507 Risco DAC por Sexo EFeminino
a0t mMasculino

29

Gréfico 4.10 — Individuos por sexo e classificacdo por RDC



4.5 - ANALISE DO CONJUNTO DE DADOS DA AMOSTRA COM
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ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO NA REDE

NEURAL

Em uma glicacio pratica do dgoritmo de retropropagecdo, o gorendizado

resulta das muites goresentagbes de um determinado conjunto de exemplos de

treinamento para 0 perceptron de mUltiplas camadas. Uma gpresentacéo completa do

conjunto de treinamento inteiro € denominada uma época. O processo de gorendizagem

€ mantido em uma base de época em época até 0s pesos Sindpticos e os nivels de bias s

edabilizrem e 0 ero médio sobre todo 0 conjunto de treinamento convergir para um

vaor minimo.

4.5.1 — APRESENTANDO OS DADOSA REDE NEURAL

O conjunto de dados goresentado a rede para 0 processo de gprendizagem é
composto de doze vaiaveis de entrada e uma de saida O conjunto completo de dados
da amostra encontra-Se no anexo 2.

IDA SEX CT HDL LDL TG CT/HDL IMC ICQ FU DM HASRDC
4 1 20 56 14 4 37 2850075 0 0 1 1
43 1 22 66 1% 5 35 2668078 0 1 1 2
5 1 262 41 116 25 64 2454095 0 0 2 3
48 1 219 68 129 110 32 24583075 0 1 2 2
55 1 26 56 133 84 37 262408 0 1 1 2
43 1 186 41 128 8 45 200/080 0 1 2 2
3B 2 2B 339 14 164 61 3417098 1 0 2 3
64 1 233 5 10 1PV 42 2/69092 0 2 1 3
46 1 198 47 15 106 41 2884080 0 1 1 1
27 1 19 8 106 4€& 24 249077 0 0 1 1
4 1 191 48 128 7z 39 27808 0 2 1 1
46 2 226 43 184 14 59 22091091 0 0 2 2
51 1 242 47 1758 & 52 303V 08 0 0 1 2
53 2 1% 33 137 127 60 2059095 1 0 1 4
49 1 214 52 146 7/ 41 25691084 0 1 1 2

Tabela 4.19 - Conjunto de dados apresentados para treinamento da rede neural
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Esses vdores foram sdecionados a partir do Microsoft Exce, copiados para a
aea de tranderéncia do sstema operaciond Windows (clipboard) e, aravés da funcéo
especifica do software de rede neurd, importado para sua tabela de conjunto de dados
paratreinamento, Fg. 4.4.

Clipboard content;
1AM 20715617 41 14912 7128 5010, 7510100 1 j

23N 123216611 5515713, 5125. 6510, 7810 12
SI5ENI2E21411 76122516, 4124. 5410, 351001212

414801121 31681 2311 1013, 2124. 531075100 1212

SIG5I 20615611 3318413, 7126, 2410 81100 112

G143 11361411 2515014, 5129.0710. 30101 1212 L!

Field delimiter: !I
Fields per recard: I'I 4

% Paste o new Pattern Set

# outputs; I1

" Paste to selected Pattern Set
19

% &t mosition startitg (0]

0 Append

Figura 4.4 - Importagdo de dados da area de transferéncia

Rede 113.PAT ]

g 7 e li3 [nolnilnzlon|owlsaoy |
49 370 2850 075 0 o e
57 350 2568 078
225 540 2454 095
110 320 2453 075
84 370 2624 081
80 450 2307 080
164 610 3417 098
139 420 27.69 092
106 410 2884 080
42 240 21.99 077
72 390 27.85 080
145 590 2991 091
82 520 3033 088
127 GO0 2953 095
77410 2591 084
72 230 2044 073
89 260 1972 071
B4 190 2083 068

2T
o}

Lo
EET

e R
LR ]

=
=

=
on

=
o

o
=

(e e I e W [ e e o e e e N N N e o o b s o e e e
AR S SR (P R U SRS G it T SR I N T I ) 5 R N e S

e et (B S B R e e e R S N e S S R R

R =t | L e R P L P i ek L — LR L

T,
oo

Figura 4.5 — Tabela do conjunto de dados ja importados
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Inputs: 12 Outputz: 1
Marmalization: G
I 12 [E [14
Lo 1.000000  93.00000 | 25
High B4.00000 | 2000000 3060000 |10
Dizplay farrmat: |1<2—3>'i ul'fﬁ O ?|
Width 5 _ g 9 9
Decimal: |0 B
KX i

D = Changed valuez

. =Yalues cannot be changed for normalized pattem set

Figura 4.6 — Normalizagdo do conjunto de dados

4.5.2 — CRIANDO MODELO DA REDE NEURAL

Uma rede neurd é meramente uma forma pea qua o conhecimento empirico
sobre um fendmeno fisco ou o ambiente de interesse pode ser codificado aravés de
treinamento. Por conhecimento  “empirico” entendemos um  conjunto de medidas  que
caracterizam o fendmeno.

Para determinar 0 grau de confiabilidade na informacéo de saida € necessixio
estabelecer 0 moddo ided da rede neurd, a quantidede de camadas intermedi&ia, a
quantidade de neurbnios em cada camada intermedi&ia Hoje, pode-se contar com um
grande nimero de softwares de rede newrd, desde os mas Imples desenvolvidos
especificamente para resolver um Unico problema, aé os mais completos que oferecem
muito mas dterndivas e sB0 capazes de resolver problemas extremamente complexos.
Dentre os mais populares encontram-se 0 MatL ab, NeoNet, QuickNet e outros.

O software Pythia andlisa 0 conjunto de dados de treinamento e gpresenta uma
topologia de rede neurd, como ided para o inicio de treinamento.
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Humber of inputs: I'I 2 =0 Speciy the number of entries the
. new net iz suppozed to have
Meuronz in lewvel 1; I'IE

Meuronz in level 2; I'I
Meurons inlevel 3 I
[ ETETTE Tl '|4:| .

Rl Specify the number of
o enrare i lesyel I neurons each level

=M haz. The last level
I Etrar il eve! B I wou describe iz the
: y output of the net.

[ ETETE e v I
L= e = = e I
[ ETETE ey S I
Il enraneileyel 'IL'l:l Sample |

The net currently described haz 16 neuraons, 2 levels, 12 inputz, 1
oLkpLks,

Figura 4.7 - Definindo a quantidade de neurdnios da rede neural

Entretanto, pode-se dterar a quantidade de neurbnios das camadas
intermediarias (ocultas), de acordo com a quantidede de dados de entradas e quantas
Sdidas desgadas para 0 gprendizado da rede, Fig. 4.7. A Ultima camada de neurdnios,
serd sempre 0 nimero de saidas (Output) desgjado para o modelo.

Os neurbnios de saida (nés computacionais) condituem a camada de sdida da
rede. Os neurbnios restantes (nGs computacionals) condituem as camadas ocultas da
rede. Assm, a unidade oculta néo € parte da saida ou da entrada da rede — dai a sua
designacdo como “ocultas’. A primera camada oculta € dimentada pela camada de
entrada, condituida de unidades sensorias (n0s de fonte); as sdidas resultantes da
primeira camada oculta, por sua vez aplicadas a proxima camada oculta, € assm por
diante para o resto darede, (Haykin, 2001).



“Met 'DiAMestradotPhytiz\Rede 113MMN 12,1511 16 neurons, 2 levels, 12 inputs, 1 Dutputﬂ
Tranzfer function: Fermi [Min=0.00, Max=1.00, Thid=0.50, Inc=1.00]
Learn rate:; 0,500

INPUTS LEVEL1 LEVELZ2 OUTPUT
« Meuron 'N1_001" x|
INPUTS |WEIGHTS | |
0173913 |-3.699323  ACTIVITY
1.000000 0100638  1.209902
0036618 -3.831931  FUNCTION
0320000 3458711  FERMI
0336957 0429341 OUTPUT
0000000 0289665  0.944779
0307692  3.881624

0170423  -1.137568

0393939  -0.239340

0000000 -0.653389

0000000 1.842077

Figura 4.8 -Modelo da rede neural de retropropagacéo (back-propagation)

A figura 4.8 goresenta 0 modelo da rede neurd determinedo na fig. 4.7., com 16
neurbnios em dois nives, sendo 12 neurdnios de entrada, 15 neurbnios na camada
intermediaia (oculta) e 1 neurdnio na camada de saida. Também sfo gpresentados os

vaores de entrada e 0s pesos sndpticos do neurdnio 1 da camada intermedi&ria pculta)
da rede, antes de treinamento.

4.5.3 — O APRENDIZADO DA REDE NEURAL

A gorendizagem por retropropagacéo de um conjunto de treinamento pode ser
redlizada através de duas formas basicas:

1. Modo Seguencial. O modo seqiiencid de gprendizagem por retropropagacéo

€ também chamado de modo ontline, modo padrdo ou modo estocastico.

Neste modo de operacdo, a atudizacdo dos pesos € redizada apos a

goresentacdo de cada exemplo de treinamento; ete € o modo de
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greentacdo paa o0 qud = glica a deivagdo do dgoritmo de

retropropagacéo.
2. Modo por lote. No modo por lote da agprendizagem por retropropagecéo, o
gude dos pes € redizado apOs a gpresentacdo de todos os exemplos de

treinamento que condtituem uma época, (Haykin, 2001).

O treinamento do conjunto de dados € determinado a partir daFig. 4.9., abaixo:

Learn pattemn set x|

Meural Metwork to train: IHEdE 113NN j
Pattem =at to leam: I Rede 113.PAT j

[ Mix pattern randomly

Before training: v Set weights randomiy

Trair untl: ¥ repetition = ]'IEIEIEI
- [" @ deviatior? < | 0000100
0oR
[ * deviatior? < | 0.000100
W time pazsed = | 300 zeconds
ze learn rate: |EI.5

v Automatically adjust

Finally: v Repraduce pattern set
v and show results in native farm

\/ Ok I {3 Defaults | x Cancel |

Figura 4.9 — Determinag&o do modo de treinamento para o conjunto de dados.

O <oftware permite que, mas do que um conjunto de dados para treinamento
estgia divo a0 mesmo tempo, bem como, definigdes diferentes de moddos da rede. Na
Hg. 4.9., pode-se determinar qua 0 conjunto de dados e moddlo da rede serdo ativados
paa o treénamento, determinando ou ndo a utilizacdo de pesos randdmicos e a
quantidade de vezes que 0 conjunto sera gpresentado para treinamento, (fig. 4.10).



Rur: 732, @ deviatiord: 0.000210, max deviatiord: 0.003462, Done; 73%
Run: 733, B deviatiord: 0.000258, max deviatiore: 0005255, Done: 73%
Run: 734, B deviatiord: 0.000186, max deviatiore: 0.00255E6, Daone: ?3/

Run: 735, B deviatiord: 0.000150, max deviatiore: 0.001688, Done: 7

Figura 4.10 — Execugdo do modo de treinamento para o conjunto de dados.

FRede 113.PAT |
g 13 [nolni]nzlor |oimdsoov | il
1 |z850 078 0 0 1 100 1.03 0000121
2 |2568 078 0 1 1 200 198 0000055
2 |2454 095 0 0 2 300 293 0000008
4 |2453 075 0 1 2 200 196 0000178
5 [2624 081 0 1 1 200 19 0000188
6 |2307 080 0 1 2 200 202 0000023
7 |3417 098 1 0 2 300 293 0000018
8 |2763 D92 0 2 1 300 300 0.000000
3 |2884 080 0 1 1 100 1.03 0000123
10 (2193 077 0 0 1 100 1.00 0000000
11 |2785 080 0 2 1 100 1.00 0000000
1202991 091 0 0 2 200 203 0000132
13]3033 088 0 0 1 200 1.82 000373
14 [2953 095 1 0 1 400 398 0000028
15 2591 084 0 1 1 200 1.98 0000044 g
Kl _I_'*J_J
Biverage deviation of ‘Fede 113 best MNY 0.000799

Figura 4.11 — Resultado do treinamento para o conjunto de dados.

ApGs a goresentacdo do conjunto de dados para O trenamento da rede, o
resultado do vaor de sdida para cada um dos dados do conjunto € mostrado, juntamente,
com o vaor do desvio em rdacdo ao vaor de saida apresentado, (Fig. 4.11). Entretanto,
0 conjunto de dados de treinamento pode gerar um novo mode o de rede otimizado.
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4.5.4 — OTIMIZAGAO EVOLUCIONARIA DO MODELO DA REDE NEURAL

O software empregado nesse trabdho faz uso de dgoritmos evolucionaios para
a Hecdio e a gaacdo de redes neurals otimizadas, submetendo parte de populagdo do
conjunto de dados (padréo 50 registros), continuamente ao treinamento e gustando os
novos modelos de redes neurais criados randomicamente a partir da sdegéo do conjunto
de dados e 0 moddo inicid darede desgado, Fg. 4.12.

Evolutionary Optimizer Ed

13t ancestor Meural Met: IFlede 113.HN j
Battern =et to leam: I FRede 113.FAT j

¥ Mix pattem randomly

Goalz bo achiewve: Contribution to fithess:
[V @ deviatior? < | 0.001000 [
[V *deviatior? < | 0.100000 [
W # neurons <= J'IEIEI I'I

Evolutionary algonthm settings:

Population size: |5EI

E volution steps: I'I Qoo
Muttation rate: | 0.040000
Cross Over rate: | 0.200000
# Fittest/Generation: |'I o

Fdadify fittest ™

J ok, 5 Defaults | x Cancel |

Figura 4.12 — Otimizac&o evolucionéria para o conjunto de dados



E volutionary Ophimization [Generation 10]

Ancestor Met [12.15.1], 'D:\Mestrada PhytiatReds 113.HHN! Pattern Set:
Goals; [B deviatiord < 00071000, 33.33%] AMD ¥ dewvigtiorf < 0100000
G4 gettings: 1000 gen max, pop zize 50, mutation rate 0.04, crozsover rate 0,20, |
Mo I Topology | Neurunsl A dewv: I * den® | Fithesz
13 12124 13 0002682 0043218 FIRFT2
32 12124 13 0.001235 0m4 92.40189
[ 33 121281 21 0.007516 0102081 F0.42246
(24 12121 13 0003123 0085707 FE3116
[ 3m 12,161 17 0.005571 0.083371 72 65035
(36 12121 13 0.001786 [.021556 85 32699
Q37 12121 13 0002233 0033537 21.59256
(]38 12141 15 0003315 0044344 75.17985
(39 12121 13 0.0m211 0015135 94.19534
(x40 12121 13 0,001 235 nom41 92.40189
(@41 12131 14 0.019156 0174483 5417749
(O 42 1212121 25 0008223 0.05E158 FO.71748
[]d 43 1210121 23 . 039586 0344417 4385356
(O 44 12121 13 0.0071 493 0.01 6957 88.99440
[w]@ 45 12121 13 0000967 0011336 100.00000
(O 46 12121 13 0003974 0057973 75.05465
(O 47 121241 13 0001832 0023502 84.28197
[ 48 12,161 17 0007819 0093933 70.92939
[ 49 12121 13 0001125 0011194 9629359

Figura 4.13 - Geracdo da otimizacéo evoluciondria para o conjunto teste

A mdhor topologia da rede neurd obtida a patir do otimizador evoludonaio
Fg. 413, com o conjunto de dados padrdo de teste, pode s golicado a quaquer
conjunto dos dados para treinamento e teste.

4.5.5 — TESTANDO A REDE NEURAL COM UM UNICO CONJUNTO DE DADOS

A patir do conjunto Unico de dados (12 variaveis de entrada), Fig. 4.14., a rede
ja devidamente treinada, teta o conjunto individud dos dados, fornecendo o vdor de
sdda para aguee conjunto, Fig. 4.15. Essa é uma mandra pda quad pode-se testar
novos dados individua mente ndo pertencentes ao conjunto origind de treinamento.
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Meural Metwork reproduction

Pattern [12];

|4EL1 J70.39,90,206.4.4.25.47,0.79.0,0.2

ﬂa Enter the pattern, delimited by '’

[ Interpret these data as nomalized

q/ (] % I x LCancel |

Figura 4.14 — Reproducéo individual de dado para teste

Mormalized input iz ' 0.673913, 0.1
Mormalized output iz ' 0830839
Cutput iz ' 3642517

Figura 4.15 — Resposta da reproducéo individual de dado para teste

4.5.6 — CONJUNTO DE DADOSDE TREINAMENTO E TESTE

Egde edudo utilizou os regidros da amodra da tabda 4.18. O conjunto completo
encontra-se N0 anexo 2. Do conjunto completo de dados foram reservados 80 regidros
paa o tranamento inidd da rede, e 33 regidros foran goresentados para tese. A
topologia da rede foi compodta de 12 neurdnios na camada de entrada, 12 neurbnios na
camada intermedi&ia e 1 neurbnio na saida, com repeticdo de treinamento de 1000
vezes, e taxa de variagdo de 0.5. Os resultados foram os seguintes.

Conjunto de dados Treinamento Teste
NUmero de registros 80 33
Média de erro 0.53 0.18
NUmero de acertos exato 19 18
% de acertos exato 24% 55%
NUmero de acertos margem * 5% 68 33
% Acertos com margem * 5% 85% 100%
% Acertos com margem = 10% 99% 100%
Distor¢do 0.675 0.176

Tabela 4.20 - Resultados do dados apresentados para treinamento e teste
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O edudo a seguir goresenta os resultados de ensaios sobre o conjunto de dadbs
da amodra com a rede neurd (anexo 1). O exemplo parcid dos dados na Tab. 4.19.
contém as vaidves goresentades no conjunto de dados para treinamento da rede,
resultando no estudo databda 4.21.

RESULTADOS DOS ESTUDOS COM O CONJUNTO DE DADOS APLICADOS A REDE NEURAL

Estudo 1 Estudo 2 Estudo 3 Estudo 4 Estudo 5

Topologia da Rede 12 151 12121 12121 12121 671
n. RDC RN-N % DIF RN-B % DIF RN-SZ % DIF RN+FS % DIF RN-L % DIF
1 1 1.07 6.54 1.03 2.91 1.05 4.76 1.02 1.9¢ 1.29 22.48
2 2 2.07 3.38 1.98 -1.01 1.96 -2.04 1.97 -1.52 2.33 14.16
3 3 3.19 5.96 299 -0.33 299 -0.33 299 -0.3¢ 3.54 15.25
4 2 1.77 -12.99 1.96 -2.04 2.01 0.50 1.95 -2.5€ 2.18 8.26
5 2 2.05 2.44 1.96 -2.04 2.06 291 1.95 -2.5¢ 2 *
6 2 1.88 6.38 2.03 148 2.02 0.99 1.97 -1.52 1.28 -56.25
109 2 2.06 291 1.97 -1.52 2.04 1.96 1.97 -1.52 2.23 10.31
110 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1.01 0.99
111 2 185 8.11 1.89 -5.82 * 1.84 -8.6¢ 2.15 6.98
112 2 2.01 0.50 1.93 -3.63 * 1.91 -4.71 1.48 -35.14
113 1 1.06 5.66 1.02 1.96 1.03 2.91 1.02 1.9¢ 1.33 24.81
114 1 1 * 1 * 1 * 1.01 0.9¢ 1 *

VALORES RESULTANTES DO APRENDIZADO PELO CONJUNTO DE DADOS
Estudo 1 Estudo 2 Estudo 3 Estudo 4 Estudo 5

Média de emo -3.89 -0.06 151 -0.0¢ 2.31
Nro acertos exatos 26 50 36 41 29
% Acertos exatos 23% 44% 32% 36% 26%
Nro acertos + 5% 82 97 87 111 70
% acertos * 5% 73% 86% 7% 98% 62%
% acertos + 10% 95% 100% 97% 99% 50%
Distorgéc 0.96 -0.103 -1.039 0.0€ -1.474

Tabela 4.21 - Resultados dos estudos com os conjuntos de dados

Para todos os edtudos, o conjunto de dados foi agoresentado a rede paa
trenamento com repeticdo continua de 1000 vezes, taxa de gorendizagem de 0.5, guste

de pesos S ndpticos randomicamente antes do treino.

Estudo 1 - Apresentados o conjunto de dados para treénamento, com a topologia
da rede sugerida de 12 neurbnios na camada de entrada, 15 neurbnios intermedi&ios

(ocultos), e 1 neurdnio de saida. Os resultados obtidos estéo na Tab. 4.21.
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Estudo 2 - A patir da topologia de rede do esudo 1, utilizando a funcdo de
otimizacdo evolucionaria do software, gpds 10 geragdes de teste, (Fig. 4.13), um tempo
de 18 minutos goresentou a topologia com fitness de 100 (considerada 6tima pelo
ssema), com 12 neurbnios na camada de entrada, 12 neurdnios na camada
intermedi&ia (ocultog), e 1 neurbnio de saida Com essa topologia, a rede gpresentou
um acréscimo de 54% no nimero de acertos diretos passando de 26 para ®, dminu em
25% 0 nimero de erros, em relacdo ao estudo 1.

Além diso, goresentou uma diferenca Sgnificativamente grande em rdacdo a
média de ero de —3.80 para —0.06, 0 desvio médio de 859 para 240, e a digor¢io de
vaores de —0.96 para—0.091.

Estudo 3 - A dteracdo no conjunto de dados gpresentados para treéinamento a
rede neurd, de forma a ndo apresentar valor zero para treinamento e teste. A variaves
LDL, FU e DM que agoresentavam ede vdor, tiveram os vador de seus registros
dterados de 0 para 0,1. A topologia pemaneceu a mesma (12 12 1), do estudo 2.
Entretanto, o resultado find ficou abaixo do obtido anteriormente. O nimero de acertos
diminui 26%, o nimero de erros aumentou 17%, a média de eros de passou de -0.06
paa 151, o desvio médio de 240 para 3.50, e a digorcéo de vaores de —0.091 paa —
1.39.

Estudo 4 - Nede edudo, utilizanos o méodo descrito neste capitulo, no item
4133, da subdituicdo dos vdores lipidicos (CT, HDL, LDL, TG) do conjunto de
dados de treinamento, por vaores resultantes da gplicacdo da funcdo logistica sigmoide
(anexo 3). Os nimeros passram para um tamanho de 17 e precisfo numérica de 16
casss decimals, permanecendo as demas varidves indteradas. A topologia da rede
neurd foi mantida a mesma do estudo 2 (12 12 1). Como resultado verifica-se que o
nimero de acertos diminui em 20%, enquanto o nimero de eros aumentou 11%, em
relacdo aos vaores do estudo 2, sendo que a média de erros ficou proxima de —0.06 para
—0.08, 0 desvio médio foi superior a0 do estudo 2, um vdor de 2.27 comparados a 240
daguele estudo. Em rdagéo ans estudos 1 e 3, este estudo mostrou resultados superiores.
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Estudo 5 - Apenas 7 das 13 vaidveis foram goresentades como conjunto de
dados para treinamento:  Idade, Sexo, CT, HDL, LDL, TG, RDC, a mesma configuracéo
do primeiro conjunto de tete. A mehor topologia da rede dravés da funcdo de
otimizacdo evoluciondria, depois de 50 minutos de geracdo, foi 6 neurbnios na camada
de entrada, 7 neurbnios na camada intermediaia (oculta), e 1 neurbnio na camada de
saida. Egte conjunto de dados de treinamento foi gpresentado a rede, para andisar 0 seu
comportamento em reacdo ao estudo 2, que contém todas as varidvels necessarias para
avdiar o grau derisco de doenca coronaria (RDC).

Comparativamente 0 nimero de acertos foi 42% menor, 0 nimero de erros
cresceu 4%, goresentando a maior diferenca no desvio médio de 240 para 24.98,
comprovando que gpenas com resultados laboratoriais, sem o0 histdrico do paciente e as
demais varidveis de acompanhamento, néo se tem vaidagdo dinica

4.5.8 — GRAFICO DE REGRESSAO LINEAR DO MELHOR ESTU DO

O mdhor resultado goresentado peo conjunto de dados, foi obtido no estudo 2.
O gré&fico 4.11 é goresenta a regressto linear entre o vaor apresentado no conjunto de
dados para treéinamento como saida e o resultado apresentado pela rede neurad gpés o
trenamento. (exo X = risco DAC avdiado peda forma dassica exo y = resultado
treinamento darede).

¥ 3ga0
3,682
3,384
3,086
2,788
2,490
2,192
1,394
1,596
1,298

1,000

Gréfico 4.11 - Regresséo linear do resultado do estudo 2



4.5.9 — COMPARAGAO DO RISCO RDC E RESULTADO OBTI DO PELA REDE

O grédfico 412 modra um compardivo entre 0 resultado de avdiacdo déssca,
fornecido como sdida paa a rede no conjunto de treinamento do estudo 2, com o

resultado obtido pelarede apds o treinamento.

4.5 4
Comparative RDC e resultado da Rede Meaural ——ROC
- RN
4 1
3.5 4
A |
2.5 4 |
I
. I
2 L !
i |
| |*| |I
| | | | |I |
1.5 - i |14
| 1 ] | | L\
f f | i
I - a1 |'| L]

1 3 5 7 9 11 1315 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 38

Gréfico 4.12 — Gréafico comparativo do resultado do estudo 2

4.6 — Defuzzificacao do risco de doenga coronariana.

Fuzzy logic é a golicacdo da Teoria dos Fuzzy Sets (FST) (Conjuntos Difusos ou
Nebulosos) aos principios daldgicadéssca.

Tradiciondmente, a logica é formulada maematicamente em termos de
dudidade falso / verdadeiro, também conhecida como légica bivalente ou Aristotélica.
A golicacdh da FST dtera a fundamentacdo da ldégica bivdente por condderar o
conceito de verdade parcial. 1o porque, ser um membro de um conjunto difuso € uma
questdo de grau ou graduacdo. Portanto a veracidade ou falsidade de uma observacéo
também o é A teoria dos Fuzzy Sets e a Légica Fuzzy traam da inexatiddo, gue tem
duas caracteridicas bésicas, acurcia e precisdo. Acurétia e precisio tém sgnificados

diferentes e nem sempre S50 proximamente relacionados (Borges, 2000).
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Precisio refere-se quase sempre a qudidade de uma medicao.

Acurécia é adiganciaentre o vdor médio e averdade,

A uilizagdo da logica Fuzzy posshilitou uma definicdto maor do grau da
avdiacdo de risco de doenca coronariana, para um periodo de 10 anos, conforme mostra
a tabda 4.20 com faxa de percentuais para o grau do risco. O estudo teve por base o
mesmo conjunto de dados utilizados para o trenamento da rede (tabela 4.23)(Anexo 2).

TABELA DE RISCO CORONARIANO

Muito Alto - Acima de 40%
Alto 4 20 a 40%
Moderado 3 10 a 20%
Leve 2 05 a 10%
Baixo 1 Abaixo de 5%

Tabela 4.22 - Grau de avaliagdo de DAC

DA SEX CT HDOL DL TG CiHDL MC I0Q FU DM HAS RDC
44 1 207 56 141 49 3.7 2850 075 01 1 1 1
43 1 232 66 155 57 35 2568 078 01 1 1 2
55 1 262 41 176 225 6.4 2454 095 01 1 2 3

Tabela 4.23 — Conjunto de dados de treinamento com RDC avaliado pelo método tradicional

A vaiavd RDC, cujos vaores de grau de risco estéo entre 1 e 5, foi subdituida
por cinco variavels. Os vaores aribuidos as novas variaveis passas)am a ser 0.1 ou 0.9,
de acordo com 0 RDC. Para uma grau de risco 1 a vaidve Sl, recebe o vaor 09 e as
demais 0.1 e assm sucessvamente, como modra atabela 4.24.

RDC S1 S2 S3 S S5
1 0.9 01 01 0.1 01
2 01 0.9 01 0.1 01
3 0.1 0.1 0.9 0.1 0.1

Tabela 4.24 — Alteragéo do RDC para saida de acordo com o grau
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O novo conjunto de dados para 0 treinamento da rede passou a sr 0 seguinte,

tabda 4.24.
DA S&X CT HOL LDL TG CTHDL MC ICQ FU DM HAS S1 S2 S3 S4 S5
44 1 207 56 141 49 37 2850 075 01 1 1 09 01 01 01 01
43 1 232 66 155 57 35 2568 078 01 1 1 01 09 01 01 01
55 1 262 41 176 225 64 2454 09 01 1 2 01 01 09 01 01

Tabela 4.25 — Conjunto de dados de treinamento com RDC modificado

A topologia da rede utilizada para o treinamento agora foi de 12 neurdnios da
camada de entrada, 12 neurdnios na camada intermedi&ia (oculta) e 5 neurbnios na
canada de sdida, com exposcéo de repeticdo do conjunto de trenamento de 1000
vezes, e taxa de variacdo de 0.5., a tabela 4.26 abaixo gpresenta um exemplo das saidas

ap0s o treinamento da rede.

S1 S2

S3 S4 S5 R\ RN\2

RN3 RV

RNS

09 01
01 09
01 01

01 01 01 0.89990 0.10010 0.10000 0.10000 0.10000
01 01 01 0.10000 0.90000 0.10130 0.10000 0.10070
09 01 01 0.10000 0.10000 0.89940 0.10000 0.10000

Tabela 4.26 — Variaveis de RDC calculadas pela rede neural

Na determinacdo do vaor de inferéncia, foran descondderados vaores menores

que 0.1. S%o vdores que foram atribuidos como saida norma para a rede e que ndo
foram

influenciaram no

resultado. Os demas vdores obtido pea rede neurd

multiplicado pdo maior percentud da faixa, tabda 4.20, com excecdo dos vaores do
grau de risco 5 onde foi aribuido um vaor de 70, de acordo com O crescimento

proporciona dos valores das faixas anteriores, tabela4.27.

RNI*5  RN240  RN320 RNS#40  RN5970
44995 10010 * * *
* 90000  2.0260 * 7.0490
* * 17.9880 * *

Tabela 4.27 — Valores calculados pela rede multiplicados pelo grau do RDC
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Na férmula do cdculo do risco find também foram ignorados vaores menores
que0.1

RN1*5+ RN2*10
RN1+ RN2

RISCO=

Surpreendentemente, os resultados obtidos através dessa nova abordagem foam
compativels com resultados encontrados em outras pesquisas e publicagbes na aea do
estudo, porém, ndo de manera téo direta ou com vaores individudizados.

A tabda 4.25 (anexo 8), mosra um vaor red do grau de avdiacdo de risco de
doenca coronariana, pela utilizacdo da técnica dos conjuntos difusos sobre o resultado

do treinamento darede neurd.
RLI RN RN3 RW R\ RISCO RDC
09 01 * * * 5.5% 1
* 09 0101 * 0101 16.4% 2
* * 0899 * * 20.0% 3

Tabela 4.28 — Valores calculados pela rede e o percentual de RDC

4.6.1 — SOFTWARE DE LOGICA FUZZY.

Como pate dese edudo foi utilizado o programa FUzzy Devdopment and
Generation Environment (FUDGE). A figura 4.16 modra a petinéncia do grau de risco

de doencas coronarianas, dentro da logica difusa, levando em condderacdo a forma
cléssica de avdiac@o.



- r--°r-°--° r=="F~-°--° r-=--
e i ke
3 4 L
4 »
Percentual | 10 RDC | 2
| H X | m:..
Membership Function Fuzzy In Membership Function Fuzzy Out
Baixo 0.0 R1 0.0
Leve 1.0 RZ 1.0
Moderado 0.3 R3 0.3
Alto 0.0 R4 0.0
M-Alto 0.0 R5 0.0

Figura 4.16 — Tabela de avaliagdo de pertinéncia do programa de I6gica fuzzy

I R R R ey 7 | | | |
(B NS N TR AR W W WS N
RDC N N N W W W .
I(Risco) I T T T T
2 gl
1 Lo
1] 25 50 75 100
Percentuall[*s]

Figura 4.17 — Gréfico de pertinéncia do risco em relagdo ao percentual

4.6.2 — SCRIPT RESULTANTE DA UTILIZACAO DO SOFTWARE FUDGE.
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A seguir é goresentado o script utilizado no programa de logica Fuzzy, contendo

os vaores e as regras de pertinéncia utilizados na avdiacdo do grau e do percertud de

risco de doencga coronariana, demongtrados nos Figuras 4.16 e 4.17.



INPUTS
Input #1
INPUT NAME MIN MAX UNITS
Percentua 0 100 %
MEMBERSHIP FUNCTION P1 P4
Baixo 0
Leve 4
Moderado 9
1
3

BHB ®wJ
GREoJ

Alto
M-Alto

OUTPUTS
Output #0
OUTPUT NAME MIN MAX UNITS
RDC 1 5 Risco

MEMBERSHIP FUNCTION
R1
R2

P
1
2
R3 3
R4 4
R5 5

RULES

Rule #1
|F Percentud 1S Baixo
THEN RDC ISR1

Rule #2

|F Percentud 1S Baixo
AND Percentud IS Leve
THEN RDC ISR2

Rule #3
IF Percentud IS Leve
THEN RDC ISR2

Rule #4

IF Percentud IS Leve

AND Percentud 1S Moderado
THEN RDC ISR3

Rule #5

IF Percentud 1S Moderado
THEN RDCISR3



Rule #6

IF Percentud |S Moderado
AND Percentud IS Alto
THEN RDCISR4

Rule #7
IF Percentud IS Alto
THEN RDCISR4

Rule #8

IF Percentud IS Alto

AND Percentud 1S M-Alto
THEN RDCISR5

Rule #9
IF Percentud 1S M-Alto
THEN RDC ISR5



CAPITULOS

CONCLUSAO

Ese edudo demongrou a potencididede das redes neuras também na &ea
médica O enfoque principd dese trabdho, foi assocar vaidvels de entrada
rdlacionadas a didipidemia, indice de massa corpord e indice cntura quadril, ao grau
do fator de risco de doenca coronariana, fornecido como vaor de saida com resultados
extremamente confiavels.

Ficou comprovada a importancia da associacdo do emprego da Logica Difusa
com as Redes neuras. O dgema de redes neurais quando integrada ao sstema de
Léogica Fuzzy pemite formar sgemas hibridos que podem muitas vezes cgpturar O
melhor de ambas as tecnologias.

Na forma tradiciond de avdiacdo, quando um paciente encontra-se numa classe
de risco dto € impossive determinar a pertinéncia do mesmo em outras clases, ou sga,
o individuo que se encontra no limite superior de uma classe normd, nunca sabera qua
a sua probabilidade de passar paa um grau mais dto de risco coronariano. Em outras
pdavras, na forma tradiciond, o individuo que se encontra no limite inferior ou superior
de uma clase € tratado da mesma forma O sstema proposto e desenvolvido conddera
ese fato como uma questéo muito relevante e chega a um novo indice que consegue
medir ese fator. Os indices obtidos neste trabaho foram coerentes com a bibliografia
exigente, independente do tipo de diagrama de avdiacdo de risco coronariano utilizado.
(SBC, 2001).

Como conclusdes médicas é importante que e leve em conta todas as
recomendagies, consensos ou  diretrizes, que tém como base dados epidemioldgicos
derivados de edtudos redizados em outros paises, arangendo populagbes diferentes da
brasleira, uma vez que ndo digpomos de dados sUfidentes necionas. Assm, quaquer
transposicio que e faca desses dados para a hossa populacdo corre-se 0 risco de ndo s
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compleamente adequado. Além diso, <dienta-se o fato de que o Brasl goresenta

populagbes muito heterogéneas, com caracteridicas regionais muito variaveis. Em

relacdo a mortdidade por doenca ateroscletordtica no Brasil, sabe-se que 0 nimero de

Obitos por 100.000 habitantes € de 46,9, goresentando ampla variagdo de acordo com a

regido estudada, com taxas maores nas regides Sul e Sudeste. (DATASUS, Minigério

da Salde).

Muitos estudos etéo sendo redizados para, avdiar os fatores de riscos
convencionais (ex., estudo caso-controle AFIRMAR — Avaliacdo dos fatores de risco
para infarto agudo do miocardio no Brasil) e fatores de riscos emergentes (ex., estudo
caso-controle INTER-HEART — A global case control study to indetify the risk factors
for acute myocardial infarction in differente ethnic populations) na populagéo
braslera Eses estudos ressdtam o impacto dos fatores de riscos mencionados sobre a
populacio brasileira, podendo-se tracar edratégias preventivas eficientes por meio da
inicidiva colaboraiva, envolvendo sociedade, indituicdes e governos. A prevencéo
efetiva da doenca cardiovascular requer estratégias amplas e globais, exigindo ndo O 0
conhecimento dos fatores de riscos convencionals e emergentes, mas também seu risco
associado e impacto dinico sobre diferentes popul agdes.

E importante sdlientar dgumas evidéncias observadas na presente pesouisa:

1. Por s um edudo volunt&io entre funcionaios do HU, notamos um ndmero
expressvo de individuos do sexo feminino, que ndo necessriamente reflete o pefil
da UFSC, mas ja demondra a necessdade de vaorizacdo da prevencéo de DAC em
mulheres, 25,7% apresentam risco de DAC moderado, 12,4% ja se encontran com
dto risco de DAC, (Graf. 4.10). 10 se deve a0 fato das mulheres apresentarem
catas paticularidades quanto ao gparecimento de DAC. Asim, sua eclosfio é
retardada em cerca de 7 a 10 anos, em rdagéo ap sexo masculino (Lerner e Kannd,
1986), provavelmente em decorréncia da cardioprotecdo conferida para estrogénio
endégeno, durante a idade fétil. Além disso, as mulheres quando gpresentam
menifestacdo de DAC, tem pior prognégtico (Bertolami, 2001). Por outro lado,
como a mulheres vivem mas do que os homens e com o envdhecimento da
populacio gerd, admitese que a prevaéncia da DAC tera expressvo aumento nas
mulheresidosss
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Notamos também que 29,2% do grupo estudado, ndo gpresenta nivels de colesterol
dentro do ided, (tab. 4.11) esse grupo em especid necesstaria atencdo direcionada
aprevencdo de DAC.

Quanto a obesdade, que gerdmente esd associada a outros fatores de riscos
cadiovasculaes, como HAS, Diabetes e Didipidemia, notanos que menos da
metade (45,1%) dos individuos estudados esto fora dos nivels normais. (tab. 4.12)
Seus  deeminantes induem  fatores  genéticos,  sAcio-econdmicos e
comportamentais. A mehora do nive Sicio-econdmico de uma populacdo €
acompanhada por aumento de suas taxas de peso, dtura e obesdade abdomind.
Iso revela a necessidade de mudancas comportamentais, decisivas e rgpidas como
medida princpd para diminuir o impecto epidemiologico da obesdade na
populacéo.

O consumo de cigaro vaia amplamente de acordo com 0 sx0 e & regides
geogrdficas. Fdizmente no nosso meio notamos que 84.1% nédo faz uso do
tabagismo.(Tab. 4.11 e Graf. 4.6). Isso é importante porque fortes evidéncias
demonstram a relacdo causd entre o tabaco e 0 desenvolvimento de DAC. Cerca de
6% das mortes no ano de 1990 foram decorrentes do consumo de cigaro, e
devemaos com atividades educacionais tentar diminuir estaincidéncia

Mesmo conhecendo-se que o didbetes € um faor de risco independente para DAC,
exigem evidéncias de que nives glicmicos moderadamente aumentados também
aumentariam o risco paa DAC. Em nosO edudo, notamos que mesmo sendo
funcionarios de um hospitd escola, profissonals da salde, 34% destas pessoas néo
tinham conhecimento de seus niveis glicémicos (Tab. 4.11), apesxr de redizarem
exames periodicos conforme a le. 10 prova que exigse um hiato imenso entre os
conhecimentos médicos e sua gplicacéo.

Em noso grupo a hipertensio arterid s2 mostrou um fator de risco ggnificativo e
independente para DAC. A taxa de incidéncia de conhecimento de HAS ficou em
torno de 32%, mes infdizmente nos deparamos com 265% dos funciond&ios
pesqui sados apresentando niveis ndo desgavels de pressto arteridl.
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Edas evidétias acima vém corroborar a idéia vigente de que a prevencéo é a
maneira mas baraa de diminuir a incidéncia de DAC, mas que a prevencdp exige um
esforgo continuado e intensvo para mudar hébitos culturals nocivos enraigados em
nossa populagdo. Entretanto, temos certeza que esse esforgo tem resultados postivos e
duradouros.

5.1 — SUGESTOES PARA OUTROS TRABALHOS.

Eda foi a primera etgpa de um estudo que e propde a ser longitudind, e serviu
como base para vdidagdo da continuidade do uso de redes neurals e como propoda
para outros traba hos, seriaimportante:

O deswvolvimento de um <oftware integrado de avdiacdo do risco
coronariano e andise de redes neuras dirdamente do banco de dados
permitindo o acompanhamento da evolugéo dos dados em etapas pogteriores.

A aubdtituicio do méodo utilizado de pesquisa em banco de dados com 800
variaveis combinatdrias de resultados, pdo uso de algoritmos genéticos ou
Rough Sets, devido a explosio combinatdria de resultados possiveis, sem a

discretizac@o dosva ores.

Continuar 0 esudo da utilizacdo de Redes Neuras e Logica Fuzzy,
acrescentando  noves variaveis como avadiacio de dress dividade fisca e

fatores de riscos emergentes..
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Anexo 1 — Tabela do conjunto de dados da amostra populacional

n. IDA SEX CT HDL LDL TG CIHDL IMC ICQ FU DM HAS RCQ RIMC RDC
T a7 1 207 56 141 49 37 2850 075 0 0 T 1 1 T
2 43 1 232 66 155 57 35 2568 078 0 1 1 01 1 2
3 55 1 262 41 176 225 6.4 2454 095 0 O 2 3 0 3
4 48 1 219 68 129 110 32 2453 075 0 1 2 1 0 2
5 55 1 206 56 133 84 37 2624 081 0 1 1 2 1 2
6 43 1 186 41 128 80 45 2907 08 0 1 2 2 1 2
7 38 2 235 39 164 164 6.1 3417 098 1 0 2 3 2 3
8 64 1 233 55 150 139 4.2 2769 092 0 2 1 3 1 3
9 46 1 193 47 125 106 4.1 2884 080 0 1 1 2 1 1
10 27 1 199 83 106 48 24 2199 077 0 0 1 1 o0 1
11 44 1 191 48 128 72 39 2785 080 0 2 1 2 1 1
12 46 2 256 43 184 145 59 2091 091 0 O 2 2 1 2
13 51 1 242 47 178 83 52 3033 088 0 0 1 3 2 2
14 53 2 195 33 137 127 60 2059 095 1 0 1 2 1 3
15 49 1 214 52 146 77 41 2591 084 0 1 1 2 1 2
16 24 1 187 80 92 72 23 2044 073 1 1 1 1 0 1
17 20 1 188 72 98 89 26 1972 071 0 0 1 1 0 1
18 23 1 164 87 65 64 19 2083 068 0 O 1 1 0 1
19 28 1 168 71 88 44 24 2215 084 0 1 2 1 0 1
20 42 1 126 50 0 44 25 2199 075 0 1 1 1 0 1
21 23 1 163 65 0 44 25 2070 066 0 0 1 1 o0 1
22 44 1 190 38 139 67 50 2150 083 1 0 1 2 0 1
23 41 1 283 56 162 324 51 3695 084 0 O 2 2 3 3
24 31 1 99 72 0 44 00 2851 071 1 0 1 01 1 1
25 38 1 163 68 86 47 24 3289 091 0 O 2 3 2 1
26 18 2 99 44 0 54 00 2030 081 0 1 1 1 0 1
27 45 1 159 36 90 165 4.4 3766 094 0 1 2 3 3 2
28 52 2 178 53 109 79 3.3 3047 091 0 O 1 2 2 2
29 44 1 189 68 110 54 28 2057 073 0 0 2 1 0 2
30 30 1 132 49 75 44 27 2020 074 1 0 1 1 0 1
31 46 1 175 61 98 81 29 1899 077 0 1 1 1 0 1
32 43 1 150 40 90 102 338 2294 083 1 0 1 2 0 2
33 50 1 189 92 91 44 21 2111 08 0 1 1 3 0 1
34 36 2 104 25 37 212 42 2315 091 1 0 1 2 0 2
35 27 2 113 37 66 44 30 2277 076 0 1 1 1 o0 1
36 51 1 167 48 90 148 35 2096 081 1 1 1 2 1 1
37 33 1 188 47 124 81 40 2037 076 0 1 1 01 1 1
38 33 2 139 42 82 79 33 2381 08 0 0 1 1 0 1
39 41 1 160 60 80 99 27 2631 072 0 1 2 1 1 1
40 40 1 157 46 94 89 34 2181 075 1 1 1 1 0 2
41 48 2 180 44 115 147 43 2721 094 0 1 2 2 1 2
42 21 1 131 35 79 90 38 2717 083 0 1 1 2 1 1
43 45 1 228 70 140 91 33 2101 065 0 1 1 1 0 2
44 53 1 134 46 66 108 29 3538 084 0 2 2 2 3 3
45 49 2 187 33 122 158 56 2432 089 0 1 1 1 0 2
46 41 1 172 31 113 143 56 2350 078 0 O 1 1 0 1
47 36 2 194 43 118 164 45 2586 087 0 1 1 01 1 1
48 48 2 218 43 155 96 51 2282 08 0 1 1 1 0 2
49 48 1 164 45 94 126 37 2062 077 0 1 1 1 o0 2
50 42 1 171 56 93 113 31 2027 079 0 1 2 1 1 2
51 49 1 219 67 117 175 3.3 2625 078 0 1 2 1 1 2
52 31 1 180 57 100 115 3.1 1978 078 0 1 1 1 0 1
53 36 1 160 62 88 52 26 2219 076 0 1 1 1 0 1
54 43 1 193 45 125 114 4.3 2015 079 0 2 1 01 1 1
55 40 1 225 100 O 53 00 2281 070 0 1 1 1 0 2
56 37 1 133 43 79 54 31 2734 08 1 1 1 2 1 1
57 48 1 192 47 131 66 41 3895 078 0 1 1 1 3 1
58 39 1 202 71 0 44 28 2248 069 0 1 1 1 o0 1
59 37 1 207 60 136 57 35 2148 074 0 1 1 1 0 1
60 49 1 223 63 116 220 36 3312 089 0 2 2 3 2 3
61 43 1 181 48 121 60 38 2450 082 1 1 1 2 0 2
62 47 2 178 26 128 122 6.9 2388 095 1 0 2 2 0 3
63 39 2 220 41 134 222 54 2401 087 0 1 2 1 0 2
64 45 1 192 63 107 111 31 2543 077 0 1 1 01 1 1
66 34 1 178 82 82 69 22 2222 078 0 O 1 1 0 1
67 33 2 172 35 113 123 50 2500 084 0 O 1 01 1 1
68 20 1 133 46 76 51 29 2877 083 0 1 1 2 1 1
69 40 1 185 53 112 99 35 2294 08 1 0 1 2 0 2
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256
262
161
167
212
179
191
223
189
157
247
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183
223
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218
181
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189
219
145
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306
172
194
186
167
99

184
187
207
183
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133
214
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176
170
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180
177
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142
113

154
113
81

181
150
119
158
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117
157
98

134
133
109
130
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96

125
118
134
119
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66

130
106
109
101
93

134
86

110

116
62

IMC

20.62
29.90
20.45
20.23
30.78
20.78
31.53
36.39
20.37
20.66
25.25
37.92
32.67
26.29
20.45
33.15
29.00
28.76
22.95
29.76
21.05
27.78
35.44
34.24
35.70
25.91
31.64
22.38
28.70
22.23
26.17
28.76
19.56
16.36
26.84
28.67
26.28
22.60
24.39
25.85
29.24
26.23
25.47
23.18
20.21

ICQ

0.74
0.79
0.80
0.84
0.80
0.80
0.82
0.83
0.80
0.72
0.84
0.85
0.74
0.82
0.77
0.75
0.94
0.85
0.83
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0.75
0.79
0.84
0.86
0.91
0.90
0.80
0.73
0.87
0.71
0.91
0.92
0.78
0.77
0.75
0.79
0.82
0.85
0.70
0.80
0.88
0.83
0.79
0.86
0.78
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Anexo 2— Conjunto dos dados submetidos a rede e resultado treinamento.

DA SEX CT___HDL DL TG CIHDL IMC _ICQ FU DM HAS RC RCRN % DIF
a4 1 207 56 41 49 37 2850 0.75 0 0 1 1 1.03 2.01
43 1 232 66 155 57 35 2568 078 0 1 1 2 1.98 41.01
55 1 262 41 176 225 6.4 2454 095 0 O 2 3 2.99 0.33
48 1 219 68 129 110 3.2 2453 075 0 1 2 2 1.96 2.04
55 1 206 56 133 84 3.7 2624 08L 0 1 1 2 1.96 2.04
43 1 186 41 128 80 45 2907 08 0 1 2 2 2.03 1.48
38 2 235 39 164 164 6.1 3417 098 1 O 2 3 2.99 0.33
64 1 233 55 150 139 4.2 2769 092 0 2 1 3 3 v
46 1 193 47 125 106 4.1 2884 080 0 1 1 1 1.03 2.91
27 1 199 83 106 48 24 2199 077 0 O 1 1 1 v
44 1 191 48 128 72 39 2785 080 0 2 1 1 1 v
46 2 256 43 184 145 59 2991 091 0 O 2 2 2.03 1.48
51 1 242 47 178 83 52 3033 08 0 O 1 2 1.82 9.89
53 2 195 33 137 127 6.0 2959 095 1 O 1 3 3 v
49 1 214 52 146 77 41 2591 084 0 1 1 2 1.98 1.01
24 1 187 80 92 72 23 20.44 073 1 1 1 1 1 v
20 1 188 72 98 89 26 19.72 071 0 0 1 1 1 v

23 1 164 87 65 64 19 2083 068 0 O 1 1 1 v
28 1 168 71 88 44 24 2215 084 0 1 2 1 1 v
42 1 126 50 O 44 25 2199 075 0 1 1 1 1 v
23 1 163 65 0 44 25 2070 066 0 O 1 1 1 v
44 1 190 38 139 67 50 2150 083 1 O 1 1 1.01 0.99
41 1 283 56 162 324 5.1 3695 084 0 O 2 3 3.01 0.33
31 1 99 72 0 44 00 2851 071 1 O 1 1 1 v
38 1 163 68 86 47 24 3289 091 0 O 2 1 1.02 1.96
18 2 99 44 0 54 00 2030 081 0 1 1 1 1 v
45 1 159 36 90 165 44 3766 094 0 1 2 2 2.04 1.96
52 2 178 53 109 79 33 3047 091 0 O 1 2 2.04 1.96
44 1 189 68 110 54 28 2057 073 0 O 2 2 1.96 2.04
30 1 132 49 75 44 27 2020 074 1 O 1 1 1 v
46 1 175 61 98 81 29 1899 077 0 1 1 1 1.02 1.96
43 1 150 40 90 102 38 2294 083 1 O 1 2 1.92 4.17
50 1 189 92 91 44 21 2111 088 0 1 1 1 1 v
36 2 104 25 37 212 42 2315 091 1 O 1 2 2.01 0.50
27 2 113 37 66 44 30 2277 076 0 1 1 1 1 v

51 1 167 48 90 148 35 2996 081 1 1 1 1 1.07 6.54
33 1 188 47 124 81 40 2937 076 0 1 1 1 1 v
33 2 139 42 82 79 33 2381 08 0 O 1 1 1 v
41 1 160 60 80 99 27 2631 072 0 1 2 1 1.08 7.41
40 1 157 46 94 89 34 21.81 075 1 1 1 2 1.99 0.50
48 2 189 44 115 147 4.3 2721 094 0 1 2 2 2.05 2.44
21 1 131 35 79 90 38 2717 083 0 1 1 1 1 v
45 1 228 70 140 91 33 2101 065 0 1 1 2 1.98 41.01
53 1 134 46 66 108 29 3538 084 0 2 2 3 3 v
49 2 187 33 122 158 5.6 2432 089 0 1 1 2 2.09 431
41 1 172 31 113 143 56 2350 078 0 O 1 1 1.01 0.99
36 2 194 43 118 164 45 2586 087 0 1 1 1 1.04 3.85
48 2 218 43 155 96 5.1 2282 08 0 1 1 2 2.05 2.44
48 1 164 45 94 126 37 2062 077 0 1 1 2 2.01 0.50
42 1 171 56 93 113 31 2927 079 0 1 2 2 1.96 2.04
49 1 219 67 117 175 33 2625 078 0 1 2 2 2 v

31 1 180 57 100 115 3.1 19.78 078 0 1 1 1 1 v
36 1 160 62 88 52 26 2219 076 0 1 1 1 1 v
43 1 193 45 125 114 43 2915 079 0 2 1 1 1 v
40 1 225 100 O 53 00 2281 070 0 1 1 2 1.88 6.38
37 1 133 43 79 54 31 2734 085 1 1 1 1 1 v
48 1 192 47 131 66 4.1 3895 078 0 1 1 1 1 v
39 1 202 71 0 44 28 2248 069 0 1 1 1 1 v

37 1 207 60 136 57 35 2148 074 0 1 1 1 1 v
49 1 223 63 116 220 3.6 3312 089 0 2 2 3 2.99 0.33
43 1 181 48 121 60 38 2450 082 1 1 1 2 2.01 0.50
47 2 178 26 128 122 6.9 2388 095 1 O 2 3 3 v
39 2 220 41 134 222 54 2401 087 0 1 2 2 2.03 1.48
45 1 192 63 107 111 3.1 2543 077 0 1 1 1 1.1 9.09
34 1 178 82 82 69 22 2222 078 0 O 1 1 1 v

33 2 172 35 113 123 50 2500 084 0 O 1 1 1 v
20 1 133 46 76 51 29 2877 083 0 1 1 1 1 v
40 1 185 53 112 99 35 2294 08 1 O 1 2 1.86 7.53
50 1 256 66 180 48 3.9 2062 074 0 1 1 3 2.96 1.35
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Anexo 3- Conjunto dos dados com os valores da funcdo logistica sigmaide.

140

n. IDAS CT HDL LDL TG CTHDL IMC ICQ FU DM HAS RC  FLS %DIF
1 44 1 0.019840305734078 0.000000002166831 0.960834277203236 0.000000000011370 3.7 28.50 0.75 0 0 1 1 102 196
2 43 1 0.973403006423134 0.000000000000162 0.997527376843365 0.000000000056318 3.5 25.68 0.78 0 1 1 2 197 -1.52
3 55 1 0.999996627996136 0.003334807307413 0.999962831062897 0.999954602131298 6.4 24.54 0.95 0 0 2 3 299 -0.33
4 48 1 0.425557483188341 0.000000000000024 0.689974481127613 0.000002260324298 3.2 24.53 0.75 01 2 2 195 -2.56
5 55 1 0.014774031693273 0.000000002166831 0.832018385133924 0.000000012469253 3.7 26.24 081 011 2 195 -256
6 43 1 0.000037168937103 0.003334807307413 0.645656306225795 0.000000005602796 4.5 29.07 0.80 01 2 2 197 -152
7 38 2 0.989013057369407 0.021881270936131 0.999590432835014 0.099750489119685 6.1 34.17 0.98 1 0 2 3 305 164
8 64 1 0.980159694265923 0.000000005602796 0.993307149075715 0.000746028833837 4.2 27.69 0.92 0 2 1 3 306 1.96
9 46 1 0.000303447030029 0.000011195359505 0.500000000000000 0.000001015630439 4.1 28.84 0.80 0 1 1 1 101 099
10 27 1 0.001832938942493 0.000000000000000 0.021881270936131 0.000000000009309 2.4 21.99 0.77 0 0 1 1 100 *

11 44 1 0.000166558064777 0.000004329734519 0.645656306225795 0.000000001131185 3.9 27.85 0.80 0 2 1 1 100 *
1246 2 0.999979600912720 0.000500201107080 0.999992495498403 0.002472623156635 5.9 29.91 091 0 0 2 2 205 244
13 51 1 0.998641480049571 0.000011195359505 0.999975084611061 0.000000010208961 5.2 30.33 0.88 0 0 1 2 192 -417
14 53 2 0.000552778636924 0.869891525637002 0.916827303506078 0.000067724149620 6.0 29.59 0.95 1 0 1 3 314 446
15 49 1 0.141851064900488 0.000000096859913 0.985225968306727 0.000000003074880 4.1 2591 0.84 0 1 1 2 199 -050
16 24 1 0.000050172164684 0.000000000000000 0.001358519950429 0.000000001131185 2.3 20.44 0.73 11 1 1 100 *

17 20 1 0.000067724149620 0.000000000000001 0.004496273160941 0.000000033894942 2.6 19.72 071 0 0 1 1 100 *

18 23 1 0.000000050565311 0.000000000000000 0.000006144174602 0.000000000228382 1.9 20.83 0.68 0 0 1 1 101 099
19 28 1 0.000000167882725 0.000000000000001 0.000610879359434 0.000000000004183 2.4 22.15 0.84 01 2 1 100 *

20 42 1 0.000000000000566 0.000000647594798 0.000000000013888 0.000000000004183 2.5 21.99 0.75 0 1 1 1 100 *

21 23 1 0.000000037459704 0.000000000000419 0.000000000013888 0.000000000004183 2.5 20.70 0.66 0 0 1 1 102 196
22 44 1 0.000123394575986 0.054681317215941 0.942675824101131 0.000000000416140 5.0 21.50 0.83 1 0 1 1 101 099
23 41 1 0.999999993807952 0.000000002166831 0.999389120640566 0.999999999999886 5.1 36.95 0.84 0 0 2 3 299 -033
24 31 1 0.000000000000000 0.000000000000001 0.000000000013888 0.000000000004183 0.0 28.51 0.71 1 0 1 1 100 *

25 38 1 0.000000037459704 0.000000000000024 0.000409567164986 0.000000000007622 2.4 32.89 091 0 0 2 1 103 291
26 18 2 0.000000000000000 0.000193507647101 0.000000000013888 0.000000000030908 0.0 20.30 0.81 0 1 1 1 100 *

27 45 1 0.000000011282646 0.278884821977137 0.000911051194401 0.119202922022118 4.4 37.66 0.94 01 2 2 193 -363
28 52 2 0.000003372003864 0.000000037459704 0.039165722796764 0.000000004587182 3.3 30.47 091 0 0 1 2 200 *

29 44 1 0.000091415873852 0.000000000000024 0.047425873177567 0.000000000030908 2.8 20.57 0.73 0 0 2 2 190 -526
30 30 1 0.000000000003425 0.000001674490406 0.000045397868702 0.000000000004183 2.7 20.20 0.74 1 0 1 1 100 *

31 46 1 0.000001370957207 0.000000000018747 0.004496273160941 0.000000006843271 2.9 18.99 0.77 0 1 1 1 111 991
32 43 1 0.000000000758256 0.008577485413712 0.000911051194401 0.000000456352429 3.8 22.94 0.83 1 0 1 2 204 196
33 50 1 0.000091415873852 0.000000000000000 0.001112536032860 0.000000000004183 2.1 21.11 0.88 01 1 1 100 *

34 36 2 0.000000000000001 0.999925153772489 0.000000022720459 0.999389120640566 4.2 23.15 091 1 0 1 2 196 -204
35 27 2 0.000000000000011 0.130108474362998 0.000007504501597 0.000000000004183 3.0 22.77 0.76 011 1 100 *

36 51 1 0.000000124370587 0.000004329734519 0.000911051194401 0.004496273160941 3.5 29.96 0.81 111 1 104 385
37 33 1 0.000067724149620 0.000011195359505 0.450166002687522 0.000000006843271 4.0 29.37 0.76 0 1 1 1 100 *

38 33 2 0.000000000027967 0.001292349776287 0.000184071904963 0.000000004587182 3.3 23.81 0.86 0 0 1 1 101 099
39 41 1 0.000000015229980 0.000000000048474 0.000123394575986 0.000000250451575 2.7 26.31 0.72 01 2 1 104 385
40 40 1 0.000000006192048 0.000028947435320 0.002025320389050 0.000000033894942 3.4 21.81 0.75 1 11 2 2.04 196
41 48 2 0.000091415873852 0.000193507647101 0.119202922022118 0.003684239899436 4.3 27.21 0.94 01 2 2 2.04 196
42 21 1 0.000000000002537 0.500000000000000 0.000101029193908 0.000000041399375 3.8 27.17 083 011 1 100 *

43 45 1 0.916827303506078 0.000000000000004 0.952574126822433 0.000000050565311 3.3 21.01 0.65 0 1 1 2 193 -363
44 53 1 0.000000000006240 0.000028947435320 0.000007504501597 0.000001515141816 2.9 35.38 0.84 0 2 2 3 305 164
45 49 2 0.000050172164684 0.869891525637002 0.354343693774205 0.032295464698451 5.6 24.32 0.89 0 1 1 2 210 476
46 41 1 0.000000557390059 0.978118729063869 0.083172696493922 0.001658801080174 5.6 23.50 0.78 0 0 1 1 101 099
47 36 2 0.000409567164986 0.000500201107080 0.197816111441418 0.099750489119685 4.5 25.86 0.87 0 1 1 1 101 099
48 48 2 0.354343693774205 0.000500201107080 0.997527376843365 0.000000137450754 5.1 22.82 0.88 0 1 1 2 204 196
49 48 1 0.000000050565311 0.000074846227511 0.002025320389050 0.000055448524723 3.7 20.62 0.77 01 1 2 198 -1.01
50 42 1 0.000000412924771 0.000000002166831 0.001658801080174 0.000004118571745 3.1 29.27 0.79 01 2 2 196 -2.04
51 49 1 0.425557483188341 0.000000000000063 0.167981614866076 0.500000000000000 3.3 26.25 0.78 01 2 2 193 -3.63
52 31 1 0.000006144174602 0.000000000838003 0.006692850924285 0.000006144174602 3.1 19.78 0.78 0 1 1 1 100 *

53 36 1 0.000000015229980 0.000000000007250 0.000610879359434 0.000000000020718 2.6 22.19 0.76 0 1 1 1 100 *

54 43 1 0.000303447030029 0.000074846227511 0.500000000000000 0.000005030430302 4.3 29.15 0.79 0 2 1 1 100 *

55 40 1 0.817574476193644 0.000000000000000 0.000000000013888 0.000000000025305 0.0 22.81 0.70 0 1 1 2 193 -363
56 37 1 0.000000000004623 0.000500201107080 0.000101029193908 0.000000000030908 3.1 27.34 0.85 11 1 1 100 *

57 48 1 0.000224816770233 0.000011195359505 0.768524783499018 0.000000000340706 4.1 38.95 0.78 0 1 1 1 101 099
58 39 1 0.004496273160941 0.000000000000001 0.000000000013888 0.000000000004183 2.8 22.48 0.69 0 1 1 1 100 *

59 37 1 0.019840305734078 0.000000000048474 0.900249510880315 0.000000000056318 3.5 21.48 0.74 0 1 1 1 100 *

60 49 1 0.710949502625004 0.000000000002804 0.141851064900488 0.999876605424014 3.6 33.12 0.89 0 2 2 3 301 033
61 43 1 0.000008293750374 0.000004329734519 0.310025518872388 0.000000000102619 3.8 24.50 0.82 111 2 196 -2.04
62 47 2 0.000003372003864 0.999806492352899 0.645656306225795 0.000024915388939 6.9 23.88 0.95 1 0 2 3 299 -033
63 39 2 0.500000000000000 0.003334807307413 0.858148935099512 0.999917282777148 5.4 24.01 0.87 01 2 2 203 148
64 45 1 0.000224816770233 0.000000000002804 0.026596993576866 0.000002760764950 3.1 25.43 0.77 0 1 1 1 100 *

66 34 1 0.000003372003864 0.000000000000000 0.000184071904963 0.000000000620808 2.2 22.22 0.78 0 0 1 1 102 196
67 33 2 0.000000557390059 0.500000000000000 0.083172696493922 0.000030431556901 5.0 25.00 0.84 0 0 1 1 100 *

68 20 1 0.000000000004623 0.000028947435320 0.000055448524723 0.000000000016963 2.9 28.77 0.83 0 1 1 1 100 *

69 40 1 0.000027535691115 0.000000037459704 0.069138420343347 0.000000250451575 3.5 22.94 0.85 1 0 1 2 203 148
70 50 1 0.999979600912720 0.000000000000162 0.999983298578152 0.000000000009309 3.9 20.62 0.74 0 1 1 3 302 0.66
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CT HDL LDL

0.999996627996136 0.721115178022863 0.999969568443099
0.000000020558322 0.000028947435320 0.021881270936131
0.000000124370587 0.000000000002804 0.002025320389050
0.083172696493922 0.021881270936131 0.967704535301550
0.000004551723745 0.000000002166831 0.083172696493922
0.000166558064777 0.000000002166831 0.005486298899450
0.710949502625004 0.721115178022863 0.996981583675292
0.000091415873852 0.000000096859913 0.083172696493922
0.000000006192048 0.000000000000024 0.000150710358060
0.999696552969971 0.001292349776287 0.999986325990915
0.019840305734078 0.000500201107080 0.993307149075715
0.000015112095441 0.000011195359505 0.231475216500982
0.710949502625004 0.000000037459704 0.998641480049571
0.890903178804387 0.000000000000000 0.000000000013888
0.354343693774205 0.000000000048474 0.354343693774205
0.000008293750374 0.869891525637002 0.768524783499018
0.000067724149620 0.000000000000009 0.006692850924285
0.000091415873852 0.000500201107080 0.167981614866076

0.425557483188341 0.000193507647101 0.998341198919826 0.000000027750832 5.0

0.000000000169190 0.721115178022863 0.004496273160941
0.000003372003864 0.721115178022863 0.858148935099512
0.999999999993760 0.021881270936131 0.832018385133924
0.000000557390059 0.000004329734519 0.039165722796764
0.000409567164986 0.000001674490406 0.731058578630005
0.000037168937103 0.054681317215941 0.450166002687522
0.000000124370587 0.000000000048474 0.003018416324708
0.000000000000000 0.001292349776287 0.000000000013888

0.000020399087280 0.500000000000000 0.500000000000000 0.000007504501597 5.2

0.000050172164684 0.000000000048474 0.197816111441418
0.019840305734078 0.000000250451575 0.858148935099512
0.000015112095441 0.000000647594798 0.231475216500982
0.000000305902227 0.000000000048474 0.002025320389050
0.000000000004623 0.000000250451575 0.000007504501597
0.141851064900488 0.000000000000001 0.731058578630005
0.000001015630439 0.000000000018747 0.021881270936131
0.000002498044086 0.000001674490406 0.039165722796764
0.000067724149620 0.000000000000001 0.008162571153160
0.000015112095441 0.000000000000009 0.001658801080174
0.985225968306727 0.000000000000001 0.858148935099512
0.000000000003425 0.021881270936131 0.000409567164986
0.000001850597773 0.000004329734519 0.047425873177567
0.000000305902227 0.021881270936131 0.000911051194401
0.000004551723745 0.000001674490406 0.141851064900488
0.000000000000069 0.000001674490406 0.000003372003864

TG CTHDL IMC
0.999999924565422 7.7 29.90
0.000000000011370 3.5 20.45
0.000000000016963 2.6 20.23
0.021881270936131 5.4 30.78
0.000000000020718 3.2 20.78
0.802183888558582 3.4 31.53
0.689974481127613 6.6 36.39
0.000037168937103 3.6 20.37
0.000000000004183 2.3 20.66
0.000007504501597 5.8 25.25
0.000000002061154 4.9 37.92
0.000000018601939 3.9 32.67
0.000000000037751 4.2 26.29
0.000000000153089 0.0 20.45
0.858148935099512 3.6 33.15
0.000000018601939 5.5 29.00
0.000000092136000 2.7 28.76
0.002025320389050 4.4 22.95
29.76
0.000000000153089 4.2 21.05
0.000000000011370 5.3 27.78
0.141851064900488 7.8 35.44
0.000000001687530 3.6 34.24
0.000000002061154 4.0 35.70
0.000020399087280 4.9 2591
0.000000000068787 2.8 31.64
0.000000000004183 0.0 22.38
28.70
0.000000000004183 3.1 22.23
0.000004118571745 4.1 26.17
0.000000001381633 3.7 28.76
0.000000004587182 2.8 19.56
0.000000003755667 2.6 16.36
0.000000000068787 3.0 26.84
0.000000000004183 2.8 28.67
0.000000205052416 3.7 26.28
0.000000005602796 2.6 22.60
0.000000456352429 2.6 24.39
0.002025320389050 3.3 25.85
0.000000000004183 3.4 29.24
0.000000041399375 3.7 26.23
0.997974679610950 4.4 25.47
0.000000001381633 3.7 23.18
0.000000000004183 2.4 20.21

ICQ
0.79
0.80
0.84
0.80
0.80
0.82
0.83
0.80
0.72
0.84
0.85
0.74
0.82
0.77
0.75
0.94
0.85
0.83
0.90
0.75
0.79
0.84
0.86
091
0.90
0.80
0.73
0.87
071
0.91
0.92
0.78
0.77
0.75
0.79
0.82
0.85
0.70
0.80
0.88
0.83
0.79
0.86
0.78

FU DM HAS RC

OO OO OO OO OO0 OO ODOO0OODODOO0OOORFRPROODODOOOFrRPROOODODODORrRrOFr oOooo
OrRrP OO RRPRRPPRPOORRPRPPPRPPOONRPRPNORPRPRPEPPRPONRPRLROORRPENRE O

Desvio Médio
NUmero acertos exatos

PRONPRPRPRPRPPRPRPRPRPNONNRPRPRPRPRPRNRNNNNNMNNNONNRRNRPNNRPRPNRRE,RNONRRRPNDN

1

PR NOMNNNPRPNNRPRPRPRPRPRPRPNOONRPRRPROOOERNENRFEPRERPNNORPRORRERRERONDNDDNDEO®

% Acertos exatos

Numero acertos + 5%
% acertos £ 5%

Distorcéo

FLS %DIF
298 -0.67
300 *
100 *
196 -2.04
200 *
193 -363
300 *
100 *
100 *
102 196
300 *
100 *
105 476
305 164
191 -471
192 -417
100 *
100 *
193 -363
100 *
204 196
395 -127
293 -239
301 033
298 -067
100 *
101 099
100 *
101 099
2.02 099
300 *
291 -3.09
195 -2.56
100 *
101 099
101 099
100 *
100 *
197 -152
100 *
184 -8.70
191 -471
102 196
101 099
2.27
41
36%
11
98%
0.06



Anexo 4— Risco RDC com funcéo Logistica Sigmdide no conjunto lipidico.
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n. DAS cT HDL (DL TG RDC FLS  %DF
T 41 0.019840305734078 0.000000002166831 0.960834277203236 0.000000000011370 T 18 4203
2 431 0.973403006423134 0.000000000000162 0.997527376843365 0.000000000056318 2 28 2817
3 551 0.999996627996136 0.003334807307413 0.999962831062897 0.999954602131298 329 181
4 481 0.425557483188341 0.000000000000024 0.689974481127613 0.000002260324298 2 37 4663
5 551 0.014774031693273 0.000000002166831 0.832018385133924  0.000000012469253 2 28 2890
6 43 1 0.000037168937103 0.003334807307413 0.645656306225795 0.000000005602796 2 38 4741
7 382 0.989013057369407 0.021881270936131 0999500432835014  0.099750489119685 3 4.0 2468
8 641 0.980159694265923 0.000000005602796 0.993307149075715 0.000746028833837 3 39 2354
9 461 0.000303447030029 0.000011195359505 0,500000000000000 0.000001015630439 1 28 6433
10 27 1 0.001832938942493 0.000000000000000 0.021881270936131 0.000000000009309 1 18 4353
11 44 1 0.000166558064777 0.000004329734519 0.645656306225795 0.000000001131185 1 38 7371
12 46 2 0.999979600912720 0.000500201107080 0.999992495498403 0.002472623156635 2 29 3125
13 51 1 0.998641480049571 0.000011195359505 0.999975084611061 0.000000010208961 2 19 628
14 53 2 0.000552778636924 0.869891525637002 0.916827303506078 0.000067724149620 3 20 3542
15 49 1 0.141851064900488 0.000000096859913 0.985225968306727 0.000000003074880 2 28 2966
16 24 1 0.000050172164684 0.000000000000000 0.001358519950429 0.000000001131185 1 37 7318
17 20 1 0.000067724149620 0.000000000000001 0.004496273160941 0.000000033894942 1 17 4151
18 23 1 0.000000050565311 0.000000000000000 0.000006144174602 0.000000000228382 1 17 4063
19 28 1 0.000000167882725 0.000000000000001 0.000610879359434  0.000000000004183 1 38 7397
20 42 1 0.000000000000566 0.000000647594798 0.000000000013888 0.000000000004183 1 28 6367
21 23 1 0.000000037459704 0.000000000000419 0.000000000013888 0.000000000004183 1 17 3988
22 44 1 0.000123394575986 0.054681317215941 0.942675824101131 0.000000000416140 1 28 6471
23 41 1 0.999999993807952 0.000000002166831 0.999389120640566 0.999999999999886 3 28 566
24 31 1 0.000000000000000 0.000000000000001 0.000000000013888 0.000000000004183 1 27 6304
25 38 1 0.000000037459704 0.000000000000024 0.000409567164986 0.000000000007622 1 29 6561
26 18 2 0.000000000000000 0.000193507647101 0.000000000013888 0.000000000030908 1 28 6446
27 45 1 0.000000011282646 0.278884821977137 0.000911051194401 0.119202922022118 2 39 4928
28 52 2 0.000003372003864 0.000000037459704 0.039165722796764  0.000000004587182 2 1.9 48
29 44 1 0.000091415873852 0.000000000000024 0.047425873177567 0.000000000030908 2 27 2674
30 30 1 0.000000000003425 0.000001674490406 0.000045397868702 0.000000000004183 1 27 6356
31 46 1 0.000001370957207 0.000000000018747 0.004496273160941 0.000000006843271 1 28 6394
32 43 1 0.000000000758256 0.008577485413712 0.000911051194401 0.000000456352429 2 28 2928
33 50 1 0.000091415873852 0.000000000000000 0.001112536032860 0.000000000004183 1 29 6528
34 36 2 0.000000000000001 0.999925153772489 0.000000022720459 0.999389120640566 2 29 3137
35 27 2 0.000000000000011 0.130108474362998 0.000007504501597 0.000000000004183 1 28 6370
36 51 1 0.000000124370587 0.000004329734519 0.000911051194401 0.004496273160941 1 38 7372
37 33 1 0.000067724149620 0.000011195359505 0.450166002687522 0.000000006843271 1 28 6372
38 33 2 0.000000000027967  0.001292349776287 0.000184071904963 0.000000004587182 1 19 4620
39 41 1 0.000000015229980 0.000000000048474 0.000123394575986 0.000000250451575 137 7311
40 40 1 0.000000006192048 0.000028947435320 0.002025320389050 0.000000033894942 2 37 4663
41 48 2 0.000091415873852 0.000193507647101 0.119202922022118 0.003684239899436 2 39 4919
42 211 0.000000000002537 0.500000000000000 0.000101029193908 0.000000041399375 1 28 6466
43 45 1 0.916827303506078 0.000000000000004 0.952574126822433 0.000000050565311 2 26 2444
44 53 1 0.000000000006240 0.000028947435320 0.000007504501597 0.000001515141816 3 48 3800
45 49 2 0.000050172164684 0.869891525637002 0.354343693774205 0.032295464698451 2 29 3090
46 411 0.000000557390059 0.978118729063869 0.083172696493922 0.001658801080174 1 18 4393
47 36 2 0.000409567164986 0.000500201107080 0.197816111441418 0.099750489119685 1 29 6515
48 48 2 0.354343693774205 0.000500201107080 0.997527376843365 0.000000137450754 2 29 3064
49 48 1 0.000000050565311 0.000074846227511 0.002025320389050 0.000055448524723 2 28 2182
50 42 1 0.000000412924771 0.000000002166831 0.001658801080174  0.000004118571745 2 38 4720
51 49 1 0.425557483188341 0.000000000000063 0.167981614866076 0.500000000000000 2 38 4708
52 31 1 0.000006144174602 0.000000000838003 0.006692850924285 0.000006144174602 1 28 6404
53 36 1 0.000000015229980 0.000000000007250 0.000610879359434  0.000000000020718 1 28 6371
54 43 1 0.000303447030029 0.000074846227511 0,500000000000000 0.000005030430302 1 38 7362
55 40 1 0.817574476193644 0.000000000000000 0.000000000013888 0.000000000025305 2 27 2593
56 37 1 0.000000000004623 0.000500201107080 0.000101029193908 0.000000000030908 1 38 7399
57 48 1 0.000224816770233 0.000011195359505 0.768524783499018 0.000000000340706 1 28 6404
58 39 1 0.004496273160941 0.000000000000001 0.000000000013888 0.000000000004183 1 27 6289
59 37 1 0.019840305734078 0.000000000048474 0.900249510880315 0.000000000056318 1 27 6350



143

n. IDAS CT HDL LDL TG RDC FLS  %DIF
60 49 1 0.71094 9502625004 0.000000000002804 0.141851064900488 0.999876605424014 3 4.9 38.64
61 43 1 0.000008293750374 0.000004329734519 0.310025518872388 0.000000000102619 2 3.8 4771
62 47 2 0.000003372003864 0.999806492352899 0.645656306225795 0.000024915388939 3 39 24.00
63 39 2 0.500000000000000 0.003334807307413 0.858148935099512 0.999917282777148 2 3.9 48.37
64 45 1 0.000224816770233 0.000000000002804 0.026596993576866 0.000002760764950 1 2.8 63.92
66 34 1 0.000003372003864 0.000000000000000 0.000184071904963 0.000000000620808 1 1.8 43.86
67 33 2 0.000000557390059 0.500000000000000 0.083172696493922 0.000030431556901 1 1.8 45.79
68 20 1 0.000000000004623 0.000028947435320 0.000055448524723 0.000000000016963 1 2.8 64.61
69 40 1 0.000027535691115 0.000000037459704 0.069138420343347 0.000000250451575 2 2.8 29.81
70 50 1 0.999979600912720 0.000000000000162 0.999983298578152 0.000000000009309 3 2.7 9.64
71 46 1 0.999996627996136 0.721115178022863 0.999969568443099 0.999999924565422 3 2.8 -7.69
72 60 2 0.000000020558322 0.000028947435320 0.021881270936131 0.000000000011370 3 2.8 5.26
73 47 1 0.000000124370587 0.000000000002804 0.002025320389050 0.000000000016963 1 2.8 64.82
74 41 1 0.083172696493922 0.021881270936131 0.967704535301550 0.021881270936131 2 1.8 11.34
75 42 1 0.000004551723745 0.000000002166831 0.083172696493922 0.000000000020718 2 3.8 47.30
76 47 1 0.000166558064777 0.000000002166831 0.005486298899450 0.802183888558582 2 4.8 58.51
77 48 1 0.710949502625004 0.721115178022863 0.996981583675292 0.689974481127613 3 4.8 37.93
78 35 1 0.000091415873852 0.000000096859913 0.083172696493922 0.000037168937103 1 2.8 64.34
79 28 1 0.000000006192048 0.000000000000024 0.000150710358060 0.000000000004183 1 2.7 63.28
80 39 1 0.999696552969971 0.001292349776287 0.999986325990915 0.000007504501597 1 1.8 45.66
8l 52 1 0.019840305734078 0.000500201107080 0.993307149075715 0.000000002061154 3 2.9 5.26
82 42 1 0.000015112095441 0.000011195359505 0.231475216500982 0.000000018601939 1 2.7 63.52
83 36 1 0.710949502625004 0.000000037459704 0.998641480049571 0.000000000037751 1 2.8 64.59
84 50 1 0.890903178804387 0.000000000000000 0.000000000013888 0.000000000153089 3 5.8 48.01
85 41 1 0.354343693774205 0.000000000048474 0.354343693774205 0.858148935099512 2 1.8 -14.15
86 48 1 0.000008293750374 0.869891525637002 0.768524783499018 0.000000018601939 2 3.9 49.19
87 47 1 0.000067724149620 0.000000000000009 0.006692850924285 0.000000092136000 1 2.8 64.86
88 42 1 0.000091415873852 0.000500201107080 0.167981614866076 0.002025320389050 1 2.8 64.71
89 45 1 0.425557483188341 0.000193507647101 0.998341198919826 0.000000027750832 2 3.9 48.72
90 18 2 0.000000000169190 0.721115178022863 0.004496273160941 0.000000000153089 1 3.8 73.33
91 42 1 0.000003372003864 0.721115178022863 0.858148935099512 0.000000000011370 2 3.8 4717
92 511 0.999999999993760 0.021881270936131 0.832018385133924 0.141851064900488 4 4.8 17.38
93 48 1 0.000000557390059 0.000004329734519 0.039165722796764 0.000000001687530 3 3.9 22.25
94 48 1 0.000409567164986 0.000001674490406 0.731058578630005 0.000000002061154 3 3.9 23.26
95 64 2 0.000037168937103 0.054681317215941 0.450166002687522 0.000020399087280 3 4.9 38.78
9% 28 1 0.000000124370587 0.000000000048474 0.003018416324708 0.000000000068787 1 1.8 44.44
97 28 1 0.000000000000000 0.001292349776287 0.000000000013888 0.000000000004183 1 1.7 42.20
98 26 2 0.000020399087280 0.500000000000000 0.500000000000000 0.000007504501597 1 2.9 65.20
99 41 1 0.000050172164684 0.000000000048474 0.197816111441418 0.000000000004183 1 2.7 63.10
100 46 2 0.019840305734078 0.000000250451575 0.858148935099512 0.000004118571745 2 2.9 31.16
10152 1 0.000015112095441 0.000000647594798 0.231475216500982 0.000000001381633 3 3.9 23.40
102 54 1 0.000000305902227 0.000000000048474 0.002025320389050 0.000000004587182 3 3.8 20.64
10350 1 0.000000000004623 0.000000250451575 0.000007504501597 0.000000003755667 2 2.8 27.80
04211 0.141851064900488 0.000000000000001 0.731058578630005 0.000000000068787 1 2.8 63.64
105642 1 0.000001015630439 0.000000000018747 0.021881270936131 0.000000000004183 1 1.8 44.28
106 37 2 0.000002498044086 0.000001674490406 0.039165722796764 0.000000205052416 1 1.8 45.15
107 42 1 0.000067724149620 0.000000000000001 0.008162571153160 0.000000005602796 1 2.8 64.86
10822 1 0.000015112095441 0.000000000000009 0.001658801080174 0.000000456352429 1 2.7 62.91
109 41 1 0.985225968306727 0.000000000000001 0.858148935099512 0.002025320389050 2 2.8 28.57
110 30 2 0.000000000003425 0.021881270936131 0.000409567164986 0.000000000004183 1 2.9 65.33
111 48 1 0.000001850597773 0.000004329734519 0.047425873177567 0.000000041399375 2 2.8 29.26
112 49 1 0.000000305902227 0.021881270936131 0.000911051194401 0.997974679610950 2 2.8 28.21
11341 2 0.000004551723745 0.000001674490406 0.141851064900488 0.000000001381633 1 2.9 64.98
114 26 2 0.000000000000069 0.000001674490406 0.000003372003864 0.000000000004183 1 1.8 43.86
NUmero acertos 0
% Acertos 0%
Ndmero erros 113
% Erros 100%
Diferenca Média 56%
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Anexo 5— Rotina para classificar a avaliacdo de risco dos dados.

khkkkhkkhkkhkkhkhkkhhkkhhkkhhkkhhkhhkhhkhhkhhkhhkhkhhkhhkhhkkhhkdhkdhkdhkhhkhhkhhhkhhkkhhkkhhkdhkdhkdkkdkkhkxkhxkx%x*%

*  Programa: AVALI A PRG

* Data....: 27-03-2002

* Funcdo..: Avaliar o grau de risco no resultado dos exanes
* Analista: Aldir Roberto Perozin

khkkkhkhkhhhkhhkkhhdhhkdhkdhkdhdhhhhhhhhhhhhhdhdhdhdhddddhdhdhdhdhdhdhxdxdxdxdxdxdx%x

use exanes &% abre o banco de dados
go top &% posi ciona o0 ponteiro no primeiro registro
do while !eof () && executa enquanto ndo chegar a fim

if sex=[2] && condi ¢cdo se for igual a masculino

if val (tri)<150. and. val (ttl)<200. and. val (I dl)<100. and. val (hdl )>40
** Rl tabel a padrao
repl ris with [1]

endi f

i f(val (tri)>=150.and. val (tri)<=199).and. (val (ttl)>=200. and.;

val (ttl)<=239).and. (val (Idl)>=100. and. val (| dl ) <=149). and. ;

val (hdl ) >=30. and. val ( hdl ) <=40)
** R2 tabel a padrao
repl ris with [2]

endi f
if val (tri)>=200.and.val (ttl)>=240. and. val (I dl)>=150. and. ;
val (hdl ) <=30

** R3 tabel a padréao
repl ris with [3]
endi f
el se
if val (tri)<150.and.val (ttl)<200. and. val (Idl)<100. and. val (hdl ) >45
** Rl tabel a padrao
repl ris with [1]
endi f
if (val (tri)>=150.and.val (tri)<=199).and. (val (ttl)>=200. and. ;
val (ttl)<=239).and. (val (Idl)>=100. and. val (I dl ) <=149). and. ;
val (hdl)>=35. and. val (hdl ) <=45)
** R2 tabel a padréo
repl ris with [2]

endi f
if val (tri)>=200.and.val (ttl)>=240. and. val (| dl)>=150. and. ;
val (hdl ) <=35

** R3 tabel a padré&o
repl ris with [3]
endi f
endi f
skip &% avangca umregi stro
enddo

EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE]

* ECF : AVALIA PRG

R R R R R Rk o S S S S R R Rk R kR R R R R R Rk ok kR R R R R S R R o R R S o
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Anexo 6— Resultados dos estudos com o conjunto de dados.

Estudo 1 Estudo 2 Estudo 3 Estudo 4 Estudo 5
Topologia da Rede 12151 12121 12121 12121 671
n. RDC RN-N % DIF RN-B % DIF RN-SZ % DIF RN-FS % DIF RN-L % DIF
1 1 1.07 6.54 1.03 2091 1.05 4.76 1.02 1.961 1.29 22.48
2 2 2.07 3.38 1.98 -1.01 1.96 -2.04 1.97 -1.523 2.33 14.16
3 3 3.19 5.96 299 -0.33 2.99 -0.33 299 0.334 3.54 15.25
4 2 1.77 -12.99 1.96 -2.04 2.01 0.50 1.95 -2.564 2.18 8.26
5 2 2.05 244 1.96 -2.04 2.06 2091 1.95 2.564 2 *
6 2 1.88 -6.38 2.03 1.48 2.02 0.99 1.97 -1.523 1.28 -56.25
7 3 2.85 -5.26 299 -0.33 3.2 6.25 3.05 1.639 295 -1.69
8 3 2.95 -1.69 3 * 3.02 0.66 3.06 1.961 2.76 -8.70
9 1 1.12 10.71 1.03 2091 1.09 8.26 1.01 0.99 1.35 25.93
10 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
11 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1.24 19.35
12 2 1.87 -6.95 2.03 1.48 2.08 3.85 2.05 2.439 221 9.50
13 2 2.15 6.98 1.82 -9.89 2.01 0.50 1.92 4.167 259 22.78
14 3 3.01 0.33 3 * 3.03 9.09 3.07 2.28 3.14 4.46
15 2 1.95 -2.56 1.98 -1.01 1.98 -1.01 1.99 0.503 1.47 -36.05
16 1 1.02 1.96 1 * 1 * 1 * 1 *
17 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
18 1 1 * 1 * 1 * 1.01 0.99 1 *
19 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
20 1 1 * 1 * 1.06 5.66 1 * 1.06 5.66
21 1 1 * 1 * 1 * 1.02 1.961 1.02 1.96
22 1 1.04 3.85 1.01 0.99 1.03 2091 1.01 0.99 1.17 14.53
23 3 2.95 -1.69 3.01 0.33 2.98 -0.67 2.99 0.334 3.17 5.36
24 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
25 1 1.01 0.99 1.02 1.96 1.05 4.76 1.03 2913 1 *
26 1 1 * 1 * 1 * 1 * 11 9.09
27 2 1.76 -13.64 2.04 1.96 1.73 -15.61 1.93 -3.627 1.86 -7.53
28 2 15 -33.33 2.04 1.96 2.06 2091 2 * 2.09 431
29 2 1.65 -21.21 1.96 -2.04 2 * 1.9 5.263 1.05 -90.48
30 1 1.01 0.99 1 * 1.08 7.41 1 * 1 *
31 1 1.16 13.79 1.02 1.96 1.11 9.91 1.11 9.91 1.11 9.91
32 2 1.96 -2.04 1.92 -4.17 2.01 0.50 2.04 1.961 223 10.31
33 1 1.01 0.99 1 * 1.02 1.96 1 * 1 *
34 2 1.82 -9.89 2.01 0.50 2.04 1.96 1.96 2.041 1.45 -37.93
35 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
36 1 1.12 10.71 1.07 6.54 1.11 9.91 1.04 3.846 1.95 48.72
37 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
38 1 1 * 1 * 1 * 1.01 0.99 1.14 12.28
39 1 1.05 4.76 1.08 7.41 1.05 4.76 1.04 3.846 1 *
40 2 1.92 -4.17 1.99 -0.50 2.05 2.44 2.04 1.961 1.02 -96.08
41 2 1.61 -24.22 2.05 244 2.08 3.85 2.04 1.961 1.37 -45.99
42 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
43 2 1.75 -14.29 1.98 -1.01 222 991 1.93 3.627 279 28.32
44 3 2.6 -15.38 3 * 3.18 5.66 3.05 1.639 3.03 0.99
45 2 1.53 -30.72 2.09 431 2.05 2.44 21 4.762 2.03 1.48
46 1 1.06 5.66 1.01 0.99 1.08 7.41 1.01 0.99 1.26 20.63
47 1 1.03 2091 1.04 3.85 1 * 1.01 0.99 1.33 24.81
48 2 1.54 -29.87 2.05 244 2.06 2091 2.04 1.961 136 -47.06
49 2 1.97 -1.52 2.01 0.50 2.03 1.48 1.98 -1.01 223 10.31
50 2 1.6 -25.00 1.96 -2.04 2 * 1.96 2.041 1.05 -90.48
51 2 1.73 -15.61 2 * 211 5.21 1.93 3.627 3.02 33.77
52 1 1.01 0.99 1 * 1 * 1 * 1 *
53 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
54 1 1 * 1 * 1 * 1 * 14 28.57
55 2 1.59 -25.79 1.88 -6.38 2 * 1.93 3.627 2.8 28.57
56 1 1.03 2091 1 * 1.01 0.99 1 * 1 *
57 1 1 * 1 * 1 * 1.01 0.99 2.3 56.52
58 1 1.01 0.99 1 * 1.05 4.76 1 * 1.32 24.24
59 1 1.04 3.85 1 * 1.01 0.99 1 * 1.01 0.99
60 3 25 -20.00 299 -0.33 2.94 -2.04 3.01 0.332 3.42 12.28
61 2 1.96 -2.04 2.01 0.50 1.97 -1.52 1.96 -2.041 1.17 -70.94
62 3 2.49 -20.48 3 * 3.25 7.69 299 0.334 3.32 9.64
63 2 1.59 -25.79 2.03 148 1.84 -8.70 2.03 1.478 2.62 23.66
64 1 1.07 6.54 11 9.09 1.03 291 1 * 1.23 18.70
66 1 1 * 1 * 1 * 1.02 1.961 1 *
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Estudo 1 Estudo 2 Estudo 3 Estudo 4 Estudo 5
Topologia da Rede 12151 12121 12121 12121 671
n. RDC RNN % DIF RN-B % DIF RN-SZ % DIF RN-FS % DIF RN-L % DIF
67 1 1.03 2091 1 * 1 * 1 * 1.13 11.50
68 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
69 2 1.87 -6.95 1.86 -7.53 1.89 -5.82 2.03 1.478 11 -81.82
70 3 2.69 -11.52 296 -1.35 293 -2.39 3.02 0.662 3.25 7.69
71 3 3.07 2.28 299 -0.33 291 -3.09 298 0.671 3.47 1354
72 3 2.89 -3.81 295 -1.69 3.16 5.06 3 * 3.07 2.28
73 1 1.07 6.54 1 * 1.04 3.85 1 * 1.06 5.66
74 2 1.94 -3.09 191 -4.71 1.75 -14.29 1.96 -2.041 2.67 25.09
75 2 191 -4.71 1.98 -1.01 1.91 -4.71 2 * 1.05 -90.48
76 2 1.68 -19.05 2.01 0.50 1.82 -9.89 1.93 3.627 1.53 -30.72
77 3 3.38 11.24 3.01 0.33 299 -0.33 3 * 3.23 7.12
78 1 1.03 2091 1 * 1.02 1.96 1 * 1 *
79 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
80 1 1.09 8.26 1 * 1.08 741 1.02 1.961 1.35 25.93
81 3 2.63 -14.07 3 * 295 -1.69 3 * 3.34 10.18
82 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1.14 12.28
83 1 1.07 6.54 1 * 1.05 4.76 1.05 4.762 1 *
84 3 2.38 -26.05 3 * 297 -1.01 3.05 1.639 3.15 4.76
85 2 1.89 -5.82 1.96 -2.04 2.03 1.48 1.91 4.712 2.81 28.83
86 2 191 -4.71 1.98 -1.01 1.86 -7.53 1.92 4.167 2.24 10.71
87 1 1.04 3.85 1 * 1.03 2091 1 * 1.12 10.71
88 1 1.16 13.79 1.05 4.76 1.1 9.09 1 * 156 35.90
89 2 1.95 -2.56 1.99 -0.50 1.92 -4.17 1.93 3.627 2.14 6.54
90 1 1.01 0.99 1 * 1 * 1 * 1 *
91 2 2.01 0.50 1.98 -1.01 1.92 -4.17 2.04 1.961 1 *
92 4 3.93 -1.78 3.87 -3.36 3.96 -1.01 3.95 -1.266 3.56 -12.36
93 3 3.04 1.32 295 -1.69 3.01 0.33 293 2.389 295 -1.69
94 3 31 3.23 295 -1.69 298 -0.67 3.01 0.332 1.59 -88.68
95 3 291 -3.09 296 -1.35 3.04 1.32 298 0.671 3.66 18.03
96 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
97 1 1.01 0.99 1 * 1.01 0.99 1.01 0.99 1 *
98 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
99 1 1.01 0.99 1.04 3.85 1.01 0.99 1.01 0.99 1.03 2091
100 2 1.62 -23.46 2.02 0.99 2.01 0.50 2.02 0.99 1.35 -48.15
101 3 3.04 1.32 3.01 0.33 3.07 2.28 3 * 3.44 12.79
102 3 2.76 -8.70 2.88 -4.17 3.08 2.60 291 3.093 27 -11.11
103 2 2.03 148 2.02 0.99 2.07 3.38 1.95 -2.564 1.79 -11.73
104 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
105 1 1.01 0.99 1 * 1 * 1.01 0.99 1.01 0.99
106 1 1.02 1.96 1.02 1.96 1.03 2091 1.01 0.99 1.28 21.88
107 1 1.02 1.96 1 * 1.03 2.91 1 * 1.01 0.99
108 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1 *
109 2 2.06 2091 1.97 -1.52 2.04 1.96 1.97 -1.523 2.23 10.31
110 1 1 * 1 * 1 * 1 * 1.01 0.99
111 2 1.85 -8.11 1.89 -5.82 2 * 1.84 8.696 2.15 6.98
112 2 2.01 0.50 1.93 -3.63 2 * 191 4.712 148 -35.14
113 1 1.06 5.66 1.02 1.96 1.03 2091 1.02 1.961 1.33 2481
114 1 1 * 1 * 1 * 1.01 0.99 1 *
Média de erro -3.89 -0.06 1.51 0.08 -2.31
NUmero acertos exatos 26 50 36 41 29
% Acertos exatos 23% 44% 32% 36% 26%
Numero acertos + 5% 82 97 87 111 70
% acertos *+ 5% 73% 86% 7% 98% 62%
% acertos + 10% 95% 100% 97% 99% 50%
Distorcéo -0.965 -0.091 -1.039 0.046 -1.474
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Anexo 7— Resultados do conjunto de dadcs de treinamento e teste.

CONJUNTO DE DADOS DE TREINAMENTO ( 80 registros )

DA SEX CT HDL DL TG CTHDL IMC ICQ FU DM HAS RDC RN %DIF
44 1 207 56 141 49 37 28,50 0.75 0 0 1 1 1.06 5.66
43 1 232 66 155 57 35 25.68 0.78 0 1 1 2 2.03 148
55 1 262 41 176 225 6.4 2454 095 0 0 2 3 3.18 5.66
48 1 219 68 129 110 3.2 2453 0.75 0 1 2 2 1.83 -9.29
55 1 206 56 133 84 3.7 26.24 0.81 0 1 1 2 209 431
43 1 186 41 128 80 45 29.07 0.80 0 1 2 2 1.83 -9.29
38 2 235 39 164 164 6.1 34.17 098 1 0 2 3 3.02 0.66
64 1 233 55 150 139 4.2 27.69 092 0 2 1 3 295 -1.69
46 1 193 47 125 106 4.1 28.84 0.80 O 1 1 1 1.08 741
27 1 199 83 106 48 24 2199 077 0O 0 1 1 1 *

44 1 191 48 128 72 39 27.85 0.80 0 2 1 1 1.01 0.99
46 2 256 43 184 145 59 2991 091 0 0 2 2 191 -4.71
51 1 242 A7 178 83 5.2 30.33 0.88 0 0 1 2 2.06 2091
53 2 195 33 137 127 6.0 2959 0.95 1 0 1 3 299 -0.33
49 1 214 52 146 77 41 2591 084 0 1 1 2 2.03 148
24 1 187 80 92 72 23 20.44 0.73 1 1 1 1 1.03 2091
20 1 188 72 98 89 2.6 19.72 0.71 0 0 1 1 1 *

23 1 164 87 65 64 1.9 20.83 0.68 0 0 1 1 1 *

28 1 168 71 88 44 24 22.15 084 0 1 2 1 1.03 291
42 1 126 50 0 44 25 2199 0.75 0 1 1 1 1.01 0.99
23 1 163 65 0 44 25 20.70 0.66 0 0 1 1 1 *

44 1 190 38 139 67 5.0 2150 083 1 0 1 1 1.07 6.54
41 1 283 56 162 324 51 36.95 084 0 0 2 3 3.15 4.76
31 1 99 72 0 44 0.0 28,51 0.71 1 0 1 1 1 *

38 1 163 68 86 47 24 32.89 091 0 0 2 1 1.01 0.99
18 2 99 44 0 54 0.0 20.30 0.81 0 1 1 1 1 *

45 1 159 36 90 165 4.4 37.66 094 0 1 2 2 1.85 -8.11
52 2 178 53 109 79 33 30.47 091 O 0 1 2 209 431
44 1 189 68 110 54 2.8 20.57 0.73 0 0 2 2 1.85 -8.11
30 1 132 49 75 44 27 20.20 0.74 1 0 1 1 1.03 2091
46 1 175 61 98 81 29 18.99 0.77 0 1 1 1 1.04 3.85
43 1 150 40 90 102 3.8 2294 083 1 0 1 2 1.99 -0.50
50 1 189 92 91 44 21 21.11 0.88 0 1 1 1 1.01 0.99
36 2 104 25 37 212 4.2 23.15 091 1 0 1 2 2.06 2091
27 2 113 37 66 44 3.0 2277 0.76 0 1 1 1 1 *

51 1 167 48 90 148 35 29.96 081 1 1 1 1 1.05 4.76
33 1 188 47 124 81 40 29.37 0.76 0 1 1 1 1 *

33 2 139 42 82 79 33 23.81 0.86 0 0 1 1 1 *

41 1 160 60 80 99 27 26.31 0.72 0 1 2 1 1.06 5.66
40 1 157 46 94 89 34 21.81 0.75 1 1 1 2 195 -2.56
48 2 189 44 115 147 43 2721 094 0 1 2 2 1.92 -4.17
21 1 131 35 79 90 38 27.17 083 0 1 1 1 1 *

45 1 228 70 140 91 33 21.01 065 0 1 1 2 1.98 -1.01
53 1 134 46 66 108 29 35.38 0.84 0 2 2 3 298 -0.67
49 2 187 33 122 158 56 2432 089 0 1 1 2 2.08 3.85
41 1 172 31 113 143 56 23.50 0.78 0 0 1 1 1.04 3.85
36 2 194 43 118 164 45 25.86 0.87 0 1 1 1 1.04 3.85
48 2 218 43 155 96 51 2282 088 0 1 1 2 2.17 7.83
48 1 164 45 94 126 3.7 20.62 0.77 0O 1 1 2 2.57 22.18
42 1 171 56 93 113 31 29.27 0.79 0 1 2 2 1.84 -8.70
49 1 219 67 117 175 33 26.25 0.78 0 1 2 2 1.86 -7.53
31 1 180 57 100 115 31 19.78 0.78 0 1 1 1 1 *

36 1 160 62 88 52 2.6 2219 0.76 0 1 1 1 1 *

43 1 193 45 125 114 43 29.15 0.79 0 2 1 1 1.02 1.96
40 1 225 100 O 53 0.0 22.81 0.70 0 1 1 2 1.86 -7.53
37 1 133 43 79 54 31 27.34 085 1 1 1 1 1.04 3.85
48 1 192 47 131 66 41 38.95 0.78 0 1 1 1 1 *

39 1 202 71 0 44 2.8 22.48 0.69 0 1 1 1 1.02 1.96
37 1 207 60 136 57 35 21.48 0.74 0 1 1 1 1.01 0.99
49 1 223 63 116 220 3.6 33.12 089 0 2 2 3 2.87 -4.53
43 1 181 48 121 60 38 2450 082 1 1 1 2 1.92 -4.17
47 2 178 26 128 122 6.9 23.88 095 1 0 2 3 2.86 -4.90
39 2 220 41 134 222 54 24.01 087 0 1 2 2 1.96 -2.04
45 1 192 63 107 111 31 2543 0.77 0O 1 1 1 1.05 4.76
34 1 178 82 82 69 2.2 2222 0.78 0 0 1 1 1 *



IDA  SEX CT HODL DL TG CTHDL IMC ICQ FU DM HAS RDC RN %DIF

33 2 172 35 113 123 50 25.00 0.84 0 0 1 1 1.01 0.99

20 1 133 46 76 51 29 28.77 0.83 0 1 1 1 1 *

40 1 185 53 112 99 35 2294 08 1 0 1 2 1.94 -3.09

50 1 256 66 180 48 39 20.62 0.74 0 1 1 3 285 -5.26

46 1 262 34 177 257 1.7 2990 0.79 0 0 2 3 3.01 0.33

60 2 161 46 106 49 35 20.45 0.80 0 1 2 3 2.65 -1.69

47 1 167 63 94 51 2.6 20.23 0.84 0 1 1 1 1 *

41 1 212 39 142 156 54 30.78 0.80 0 0 1 2 2.04 1.96

42 1 179 56 113 52 3.2 20.78 0.80 1 1 1 2 1.89 -5.82

47 1 191 56 99 182 34 3153 082 0 2 2 2 1.9 -5.26

48 1 223 34 154 179 6.6 36.39 0.83 1 1 2 3 3 *

35 1 189 52 113 124 36 20.37 0.80 0 1 1 1 1.01 0.99

28 1 157 68 81 44 23 20.66 0.72 0 1 1 1 1 *

39 1 247 42 181 116 58 25.25 0.84 0 0 1 1 1.1 9.09

52 1 207 43 150 75 49 3792 0.85 0 0 2 3 3 *
Margem de erro 0.53
NUmero de acertos exatos 19
% Acertos exatos 24%
NUmero de acertos + 5% 68
% acertos + 5% 85%
% acertos * 10% 99%
Distorcéo 0.675
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CONJUNTO DE DADOS DE TESTE ( 33 registros)
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IDA SEX CT HDL LDL TG CT/HDL IMC ICQ FU DM HAS RDC RN % DIF
42 1 183 47 119 86 39 32.67 0.74 0 1 1 1 1 *
36 1 223 53 158 55 4.2 26.29 0.82 0 1 1 1 1 *
50 1 227 100 O 62 0.0 20.45 0.77 1 2 2 3 3.02 0.66
41 1 218 60 122 184 36 33.15 0.75 0 0 1 2 201 0.50
48 1 181 33 131 86 55 29.00 094 0 1 2 2 1.97 -1.52
47 1 188 69 100 94 2.7 28.76 0.85 0 1 1 1 1 *
42 1 189 43 117 144 44 2295 0.83 0 1 1 1 1.02 1.96
45 1 219 44 157 88 5.0 29.76 0.90 0 1 2 2 2 *
18 2 145 34 98 62 4.2 21.05 0.75 0 1 2 1 1 *
42 1 178 34 134 49 53 27.78 0.79 1 0 2 2 2.01 0.50
51 1 306 39 133 166 7.8 35.44 0.84 0 2 2 4 3.97 -0.76
48 1 172 48 109 74 3.6 34.24 0.86 0 1 2 3 298 -0.67
48 1 194 49 130 75 4.0 3570 091 O 1 2 3 297 -1.01
64 2 186 38 124 121 49 2591 0.90 O 2 2 3 297 -1.01
28 1 167 60 96 58 2.8 31.64 0.80 0 0 1 1 1 *
28 1 99 42 0 44 0.0 22.38 073 0 0 1 1 1.01 0.99
26 2 184 35 125 116 52 28.70 0.87 0 1 1 1 1 *
41 1 187 60 118 44 31 2223 071 0 1 1 1 1 *
46 2 207 51 134 113 4.1 26.17 091 O 1 1 2 1.99 -0.50
52 1 183 50 119 73 37 28.76 0.92 0 1 2 3 3.02 0.66
54 1 170 60 94 79 2.8 19.56 0.78 0 1 2 3 3 *
50 1 133 51 66 78 2.6 16.36 0.77 0O 1 1 2 2.02 0.99
21 1 214 72 130 58 3.0 26.84 0.75 0 1 1 1 1 *
42 1 174 61 106 44 2.8 28.67 0.79 0 0 1 1 1 *
37 2 177 49 109 98 37 26.28 0.82 0 0 1 1 1 *
42 1 188 71 101 80 2.6 2260 0.85 0 1 1 1 1 *
22 1 183 69 93 102 26 24.39 0.70 0 1 1 1 1 *
41 1 234 72 134 144 33 25.85 0.80 0 1 1 2 2.02 0.99
30 2 132 39 86 44 34 29.24 0.88 0 1 1 1 1 *
48 1 176 48 110 90 37 26.23 0.83 0 0 2 2 2 *
49 1 170 39 90 206 4.4 25.47 0.79 0 0 2 2 2 *
41 2 179 49 116 73 37 23.18 0.86 0 1 1 1 1.01 0.99
26 2 119 49 62 44 24 20.21 0.78 0 0 1 1 1 *
Margem de erro 0.18
Ndmero de acertos exatos 18
% Acertos exatos 55%
Numero de acertos + 5% 33
% acertos + 5% 100%
% acertos + 10% 100%
Distorgao -0.176



Anexo 8 — Conjunto de dados para Defuzzficacéo do risco de doenga coronariana.

IDA SEX CT HDL LDL TG CTHDL IMC ICQ FU DM HAS S1 S2 S3 S4 S5 RN1 RN2 RN3 RN4 RN5

44 1 207 56 141 49 3.7 285007501 1 1 09 01 01 01 0.1 0.89990 0.10010 0.10000 0.10000 0.10000
43 1 232 66 155 57 35 2568 0.78 01 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10130 0.10000 0.10070
55 1 262 41 176 225 6.4 2454 095 01 1 2 01 01 09 01 0.1 0.10000 0.10000 0.89940 0.10000 0.10000
48 1 219 68 129 110 3.2 2453 07501 1 2 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000
55 1 206 56 133 84 37 262408101 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10020
43 1 186 41 128 80 45 29.07 0.80 01 1 2 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.89210 0.10010 0.10000 0.10000
38 2 235 39 164 164 6.1 34.17 098 09 1 2 01 01 09 01 01 0.10570 0.10000 0.89980 0.10970 0.10010
64 1 233 55 150 139 4.2 2769 092 01 2 1 01 01 09 01 0.1 0.10000 0.10020 0.90000 0.10130 0.10000
46 1 193 47 125 106 4.1 28.84 080 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10320 0.10000 0.10270
27 1 199 83 106 48 24 2199 077 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.89990 0.10590 0.10000 0.10000 0.10000
44 1 191 48 128 72 3.9 2785080 01 2 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
46 2 256 43 184 145 59 2991091 01 1 2 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000
51 1 242 47 178 83 5.2 30.33 088 01 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10030
53 2 195 33 137 127 6.0 295909509 1 1 01 01 09 01 01 0.17090 0.44670 0.46190 0.11710 0.10860
49 1 214 52 146 77 41 2591084 01 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10030
24 1 187 80 92 72 23 20.44 073 09 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
20 1 188 72 98 89 26 19.72 07101 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
23 1 164 87 65 64 1.9 20.83 068 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10080 0.10000 0.10000 0.10000
28 1 168 71 88 44 24 2215084 01 1 2 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
42 1 126 50 0 44 25 219907501 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
23 1 163 65 0 44 25 20.70 0.66 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
44 1 190 38 139 67 5.0 2150083 09 1 1 09 01 01 01 0.1 0.88830 0.11480 0.10000 0.10000 0.10000
41 1 283 56 162 324 5.1 3695084 01 1 2 01 01 09 01 01 0.10000 0.10000 0.89380 0.10000 0.10000
31 1 99 72 0 44 00 285107109 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
38 1 163 68 86 47 24 3289091 01 1 2 09 01 01 01 0.1 0.89940 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
18 2 99 44 0 54 00 2030081 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
45 1 159 36 90 165 44 37.66 094 01 1 2 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10810 0.10000 0.10000
52 2 178 53 109 79 3.3 3047 091 01 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.89660 0.10000 0.10000 0.10000
44 1 189 68 110 54 238 2057 073 01 1 2 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000
30 1 132 49 75 44 27 20.20 0.74 09 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
46 1 175 61 98 81 29 1899 0.77 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.89920 0.10010 0.10000 0.10000 0.10000
43 1 150 40 90 102 3.8 229408309 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10250 0.89490 0.10000 0.10510 0.10210
50 1 189 92 91 44 21 2111088 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
36 2 104 25 37 212 4.2 231509109 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000
27 2 113 37 66 44 30 2277 076 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
51 1 167 48 90 148 35 29.96 0.81 09 1 1 09 01 01 01 0.1 0.89900 0.10000 0.10000 0.10000 0.10050
33 1 188 47 124 81 40 2937076 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10020 0.10000 0.10000 0.10000
33 2 139 42 82 79 33 23.81086 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
41 1 160 60 80 99 27 2631 072 01 1 2 09 01 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000
40 1 157 46 94 89 34 218107509 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10160 0.89860 0.10000 0.10520 0.10190
48 2 189 44 115 147 43 2721 094 01 1 2 01 09 01 01 01 0.10060 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000
21 1 131 35 79 90 338 27.17 083 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
45 1 228 70 140 91 33 210106501 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10130 0.10000 0.10050
53 1 134 46 66 108 2.9 3538 084 01 2 2 0.1 01 09 01 0.1 0.10000 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000
49 2 187 33 122 158 5.6 2432089 01 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10050 0.89970 0.10000 0.10000 0.10000
41 1 172 31 113 143 5.6 2350078 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
36 2 194 43 118 164 45 2586 0.87 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.89840 0.10070 0.10000 0.10000 0.10000
48 2 218 43 155 96 5.1 2282088 01 1 1 01 09 01 01 01 0.10060 0.89970 0.10000 0.10000 0.10000
48 1 164 45 94 126 3.7 20.62 0.77 01 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000
42 1 171 56 93 113 31 29.27 0.79 01 1 2 01 09 01 01 01 0.10000 0.89810 0.10010 0.10000 0.10000
49 1 219 67 117 175 33 2625078 01 1 2 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000
31 1 180 57 100 115 3.1 19.78 0.78 0.1 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
36 1 160 62 88 52 26 2219076 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10010
43 1 193 45 125 114 43 2915079 01 2 1 09 01 01 01 0.1 0.89990 0.10000 0.10000 0.10010 0.10000
40 1 225 100 0 53 0.0 228107001 1 1 01 09 01 01 01 0.10010 0.89990 0.10380 0.10000 0.10050
37 1 133 43 79 54 31 273408509 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
48 1 192 47 131 66 4.1 3895078 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
39 1 202 71 0 44 28 2248 069 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10060
37 1 207 60 136 57 35 2148 0.74 01 1 1 09 0.1 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
49 1 223 63 116 220 3.6 33.12 089 01 2 2 01 01 09 01 0.1 0.10000 0.12090 0.88010 0.10060 0.10000
43 1 181 48 121 60 3.8 2450082 09 1 1 01 09 01 01 01 0.10180 0.89650 0.10000 0.10600 0.10220
47 2 178 26 128 122 6.9 23.88 09509 1 2 01 01 09 01 01 0.10000 0.10000 0.10000 0.10090 0.10000
39 2 220 41 134 222 54 2401087 01 1 2 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000
45 1 192 63 107 111 31 2543 077 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.89980 0.10040 0.10000 0.10000 0.10010
34 1 178 82 82 69 22 222207801 1 1 09 01 01 01 0.1 0.89910 0.11240 0.10000 0.10000 0.10000
33 2 172 35 113 123 5.0 25.00 084 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
20 1 133 46 76 51 29 2877 083 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
40 1 185 53 112 99 35 229408509 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10060 0.89870 0.10000 0.10860 0.10230
1 1 1

256 66 180 48 3.9 20.62 0.74 0.1 01 01 09 01 01 0.10010 0.10000 0.89780 0.10000 0.10070
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IDA SEX CT HDL LDL TG CTHDL IMC ICQ FU DM HAS S1 S2 S3 S4 S5 RNl RN2 RN3 RN4 RN5

46 1 262 34 177 257 1.7 2990079 01 1 2 01 01 09 01 0.1 0.10000 0.10000 0.88960 0.10000 0.10000
60 2 161 46 106 49 35 20.45 080 01 1 2 01 01 09 01 01 0.10000 0.10160 0.89990 0.10000 0.10000
47 1 167 63 94 51 26 2023 084 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.89290 0.10050 0.10000 0.10000 0.10000
41 1 212 39 142 156 5.4 30.78 0.80 01 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10160 0.10000 0.10070
42 1 179 56 113 52 3.2 20.78 0.80 09 1 1 01 09 01 01 01 0.10010 0.89070 0.10000 0.10500 0.10150
47 1 191 56 99 182 34 315308201 2 2 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.10010 0.11660 0.10000 0.10000
48 1 223 34 154 179 6.6 36.39 083 09 1 2 01 01 09 01 01 0.10000 0.10000 0.10000 0.10080 0.10000
35 1 189 52 113 124 3.6 20.37 0.80 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
28 1 157 68 81 44 23 20.66 0.72 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10090 0.10000 0.10000 0.10000
39 1 247 42 181 116 5.8 2525084 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10130 0.10000 0.10000 0.10030
52 1 207 43 150 75 49 379208501 1 2 01 01 09 01 0.1 0.10000 0.10070 0.89990 0.10000 0.10000
42 1 183 47 119 86 3.9 3267 0.74 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
36 1 223 53 158 55 4.2 262908201 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10010 0.10000 0.10000 0.10000
50 1 227 100 0 62 0.0 20.45 0.77 09 2 2 01 01 09 01 01 0.10000 0.10000 0.90000 0.10000 0.10110
41 1 218 60 122 184 3.6 331507501 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10210 0.10000 0.10060
48 1 181 33 131 86 55 29.00094 01 1 2 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.89990 0.10000 0.10000 0.10000
47 1 188 69 100 94 2.7 28.76 0.85 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10010
42 1 189 43 117 144 44 229508301 1 1 09 01 01 01 0.1 0.89890 0.10120 0.10000 0.10010 0.10480
45 1 219 44 157 88 5.0 29.76 0.90 01 1 2 01 09 01 01 01 0.10000 0.89350 0.10010 0.10000 0.10000
18 2 145 34 98 62 4.2 210507501 1 2 09 01 01 01 0.1 0.89990 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
42 1 178 34 134 49 53 27.78 0.79 09 1 2 01 09 01 01 01 0.10360 0.10000 0.10000 0.10010 0.10000
51 1 306 39 133 166 7.8 3544 084 01 2 2 01 01 01 09 0.1 0.10000 0.10010 0.10700 0.10000 0.10000
48 1 172 48 109 74 3.6 3424 086 01 1 2 01 01 09 01 01 0.10000 0.10080 0.89990 0.10000 0.10000
48 1 194 49 130 75 40 357009101 1 2 01 01 09 01 0.1 0.10000 0.10080 0.89990 0.10000 0.10000
64 2 186 38 124 121 4.9 2591090 01 2 2 01 01 09 01 0.1 0.10000 0.10000 0.89950 0.10000 0.10000
28 1 167 60 96 58 2.8 3164 080 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
28 1 99 42 0 44 00 2238073 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
26 2 184 35 125 116 5.2 28.70 0.87 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
41 1 187 60 118 44 31 222307101 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10010 0.10000 0.10000 0.10000
46 2 207 51 134 113 41 26.17 091 01 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000
52 1 183 50 119 73 3.7 28.76 0.92 01 1 2 01 01 09 01 0.1 0.10000 0.10000 0.89960 0.10000 0.10000
54 1 170 60 94 79 238 1956 0.78 0.1 1 2 01 01 09 01 0.1 0.10000 0.10000 0.89790 0.10000 0.10000
50 1 133 51 66 78 2.6 16.36 0.77 0.1 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10960 0.88900 0.10000 0.10000 0.10000
21 1 214 72 130 58 3.0 26.84 07501 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10010 0.10000 0.10000 0.10000
42 1 174 61 106 44 2.8 28.67 0.79 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
37 2 177 49 109 98 3.7 2628 082 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000
42 1 188 71 101 80 2.6 226008501 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10060
22 1 183 69 93 102 2.6 2439070 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10190 0.10000 0.10000 0.10000
41 1 234 72 134 144 33 2585080 01 1 1 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10180 0.10000 0.10060
30 2 132 39 86 44 34 29.24 088 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10100 0.10000 0.10000
48 1 176 48 110 90 3.7 2623083 01 1 2 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.88850 0.10010 0.10000 0.10000
49 1 170 39 90 206 4.4 2547 079 01 1 2 01 09 01 01 0.1 0.10000 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000
41 2 179 49 116 73 3.7 23.18 086 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.89990 0.10070 0.10000 0.10000 0.10000
26 2 119 49 62 44 24 2021 078 01 1 1 09 01 01 01 0.1 0.90000 0.10000 0.10000 0.10000 0.10000



8.1 — CONJUNTO DE DADOS ANALISADO PELA REDE NEURAL E DETERMINACAO
PELA LOGICA FUZZY DO DE RISCO DE DAC.

RN1 *5 RN2*10 RN3*20 RNS4*40 RN5*70 RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Risco RDC n.

4.4995 1.0010 * * * 0.8999 0.1001 * * * 5.5% 1 1

* 9.0000 2.0260 * 7.0490 * 0.9 0.1013 * 0.1007 16.4% 2 2

* * 17.9880 * * * * 0.8994 * * 200% 3 3

* 9.0000 * * * * 0.9 * * * 10.0% 2 4

* 9.0000 * * 7.0140 * 0.9 * * 0.1002 16.0% 2 5

* 8.9210 2.0020 * * * 0.8921 0.1001 * * 11.0% 2 6

0.5285 * 17.9960 4.3880 7.0070 0.1057 * 0.8998 0.1097 0.1001 24.6% 3 7

* 1.0020 18.0000 4.0520 * * 0.1002 0.9 0.1013 * 209% 3 8

4.5000 * 2.0640 * 7.1890 0.9 * 0.1032 * 0.1027 124% 1 9

4.4995 1.0590 * * * 0.8999 0.1059 * * * 5.5% 1 10
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 1
* 9.0000 * * * * 0.9 * * * 10.0% 2 12
* 9.0000 * * 7.0210 * 0.9 * * 0.1003 16.0% 2 13
0.8545 4.4670 9.2380 4.6840 7.6020 0.1709 0.4467 0.4619 0.1171 0.1086 20.6% 3 14
* 9.0000 * * 7.0210 * 0.9 * * 0.1003 16.0% 2 15
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 16
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 17
4.5000 1.0080 * * * 0.9 0.1008 * * * 5.5% 1 18
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 19
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 20
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 21
4.4415 1.1480 * * * 0.8883 0.1148 * * * 5.6% 1 22
* * 17.8760 * * * * 0.8938 * * 200% 3 23
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 24
4.4970 * * * * 0.8994 * * * * 5.0% 1 25
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 26
* 9.0000 2.1620 * * * 0.9 0.1081 * * 11.1% 2 27
* 8.9660 * * * * 0.8966  * * * 10.0% 2 28
* 9.0000 * * * * 0.9 * * * 10.0% 2 29
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 30
4.4960 1.0010 * * * 0.8992 0.1001 * * * 5.5% 1 31
0.5125 8.9490 * 4.2040 7.1470 0.1025 0.8949 * 0.1051 0.1021 17.3% 2 32
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 33
* 9.0000 * * * * 0.9 * * * 10.0% 2 34
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 35
4.4950 * * * 7.0350 0.899 * * * 0.1005 115% 1 36
4.5000 1.0020 * * * 0.9 0.1002 * * * 5.5% 1 37
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 38
* 9.0000 * * * * 0.9 * * * 100% 1 39
0.5080 8.9860 * 4.2080 7.1330 0.1016 0.8986 * 0.1052 0.1019 17.3% 2 40
0.5030 9.0000 * * * 0.1006 0.9 * * * 9.5% 2 41
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 42
* 9.0000 2.0260 * 7.0350 * 0.9 0.1013 * 0.1005 16.4% 2 43
* * 18.0000 * * * * 0.9 * * 20.0% 3 44
0.5025 8.9970 * * * 0.1005 0.8997 * * * 9.5% 2 45
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 46
4.4920 1.0070 * * * 0.8984 0.1007 * * * 5.5% 1 47
0.5030 8.9970 * * * 0.1006  0.8997 * * * 9.5% 2 48
* 9.0000 * * * * 0.9 * * * 10.0% 2 49
* 8.9810 2.0020 * * * 0.8981 0.1001 * * 11.0% 2 50
* 9.0000 * * * * 0.9 * * * 10.0% 2 51
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 52
4.5000 * * * 7.0070 0.9 * * * 0.1001 115% 1 53
4.4995 * * 4.0040 * 0.8999 * * 0.1001 * 8.5% 1 54
0.5005 8.9990 2.0760 * 7.0350 0.1001 0.8999 0.1038 * 0.1005 155% 2 55
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 56
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 57
4.5000 * * * 7.0420 0.9 * * * 0.1006 115% 1 58
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 59
* 1.2090 17.6020 4.0240 * * 0.1209 0.8801 0.1006 * 20.7% 3 60
0.5090 8.9650 * 4.2400 7.1540 0.1018 0.8965 * 0.106 0.1022 173% 2 61
* * * 4.0360 * * * * 0.1009 * 40.0% 3 62
* 9.0000 * * * * 0.9 * * * 10.0% 2 63
4.4990 1.0040 * * 7.0070 0.8998 0.1004 * * 0.1001 11.4% 1 64
4.4955 1.1240 * * * 0.8991 0.1124 * * * 5.6% 1 66
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RN1*5 RN2*10 RN3*20 RNS4*40 RN5*70 RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Risco RDC n.
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 67
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 68
0.5030 8.9870 * 4.3440 7.1610 0.1006  0.8987 * 0.1086 0.1023 17.3% 2 69
0.5005 * 17.9560 * 7.0490 0.1001 * 0.8978 * 0.1007 232% 3 70
* * 17.7920 * * * * 0.8896 * * 200% 3 71
* 1.0160 17.9980 * * * 0.1016 0.8999 * * 19.0% 3 72
4.4645 1.0050 * * * 0.8929 0.1005 * * * 5.5% 1 73
* 9.0000 2.0320 * 7.0490 * 0.9 0.1016  * 0.1007 16.4% 2 74
0.5005 8.9070 * 4.2000 7.1050 0.1001 0.8907 * 0.105 0.1015 173% 2 75
* 1.0010 2.3320 * * * 0.1001 0.1166 * * 154% 2 76
* * * 4.0320 * * * * 0.1008 * 40.0% 3 77
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 78
4.5000 1.0090 * * * 0.9 0.1009 * * * 5.5% 1 79
4.5000 1.0130 * * 7.0210 0.9 0.1013 * * 0.1003 11.4% 1 80
* 1.0070 17.9980 * * * 0.1007 0.8999 * * 19.0% 3 81
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 82
4.5000 1.0010 * * * 0.9 0.1001 * * * 5.5% 1 83
* * 18.0000 * 7.0770 * * 0.9 * 0.1011 25.0% 3 84
* 9.0000 2.0420 * 7.0420 * 0.9 0.1021 * 0.1006 16.4% 2 85
* 8.9990 * * * * 0.8999 * * * 10.0% 2 86
4.5000 * * * 7.0070 0.9 * * * 0.1001 115% 1 87
4.4945 1.0120 * 4.0040 7.3360 0.8989 0.1012 * 0.1001 0.1048 14.0% 1 88
* 8.9350 2.0020 * * * 0.8935 0.1001 * * 11.0% 2 89
4.4995 * * * * 0.8999 * * * * 5.0% 1 90
0.5180 * * 4.0040 * 0.1036 * * 0.1001 * 222% 2 91
* 1.0010 2.1400 * * 0.1001  0.107 * * 152% 4 92
* 1.0080 17.9980 * * * 0.1008 0.8999 * * 19.0% 3 93
* 1.0080 17.9980 * * * 0.1008 0.8999 * * 190% 3 94
* * 17.9900 * * * * 0.8995 * * 20.0% 3 95
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 96
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 97
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 98
4.5000 1.0010 * * * 0.9 0.1001 * * * 5.5% 1 99
* 9.0000 * * * * 0.9 * * * 10.0% 2 100
* * 17.9920 * * * * 0.8996 * * 20.0% 3 101
* * 17.9580 * * * * 0.8979 * * 20.0% 3 102
0.5480 8.8900 * * * 0.1096  0.889 * * * 9.5% 2 103
4.5000 1.0010 * * * 0.9 0.1001 * * * 5.5% 1 104
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 105
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 106
4.5000 * * * 7.0420 0.9 * * * 0.1006 11.5% 1 107
4.5000 1.0190 * * * 0.9 0.1019 * * * 5.5% 1 108
* 9.0000 2.0360 * 7.0420 * 0.9 0.1018 * 0.1006 16.4% 2 109
4.5000 * 2.0200 * * 0.9 * 0.101 * * 6.5% 1 110
* 8.8850 2.0020 * * * 0.8885 0.1001 * * 11.0% 2 111
* 9.0000 * * * * 0.9 * * * 10.0% 2 112
4.4995 1.0070 * * * 0.8999 0.1007 * * * 5.5% 1 113
4.5000 * * * * 0.9 * * * * 5.0% 1 114



Anexo 9 — Glossério de Cardiologia

Acidente vascular cerebral (AVC): Doenca de inicio sUbito, caracterizada pela fdta de irrigacéo
sangliinea em um determinado territorio cerebral. Pode ser secund&io a ocduséo de dguma artéria
Ou aum sangramento, no Ultimo caso é denominado Acidente Vascular Cerebrd Hemorrégico.

Angina Pectoris E o temo médico em laim que significa dor no peito, causada pea pouca
imgacdo de sangue do musculo do coragéo. Nome dado a dor que antecede a0 infarto. Nem todas
as vezes gue surgem dores no peito € um prenuncio de infarto. A dor no peito suspeita € agquela que
surge  depois  de  eforgos fiscoss dura poucos  minutos e va embora

Anovulagdo: Alteracdo no funcionamento dos ovérios capaz de dterar a producdo, maturacdo ou
liberacdo normd de Ovulos Eda dteracido pode s intenciond (como a induzida pdas pilulas
anticoncepcionals) ou s enddgena Pode s uma causa  de  infetilidade

Arterioscleroses E 0 mesmo que aeroesclerose. Envolve o depdsito de gorduras (colesterol)
cdcio, fibrina na camada interna das atérias Pdavra de origem grega que Sgnifica atérias
endurecidas.

Ataque cardiaco: Nome popular do Infarto do Miocardio.

Ateroesclerose: E 0 mesmo de arteriosdlerose. Envolve o depdsito de gorduras (colesteral), cadio,
fibrina na camada interna das artérias. Paavra de origem grega que significa artérias endurecidas

Ateroma ou Placa: E a formagio, dentro da artéria, que edireita a passagem do sangue. E o que
conditue-se na ateroesclerose ou arteriosclerose

Bile: Liquido secretado pelo figado e acumulado na vesicula biliar, com abundante quantidade de
bilirrubing, coleterol e pigmentos hiliales Tem importante funco na diget@ de gorduras E
lancada na porcéo inicid do intestino delgado através de um conduto chamado hepato-colédoco.

Cardiopatia: Doenca do coragdo. Pode ser congénita ou adquirida

Cardiopatia isquémica: Doenca ocasionada por um déficit na circulagédo nas artérias coronarianas
e outros defeitos cagpazes de afetar 0 gporte sangliineo para 0 musculo cardiaco.E evidenciada por
dor no peito (ver anginado peito), arritmias, morte SUbita ou insuficiéncia cardiaca.

Diabetes Mdllitus. Digtirbio metabdlico originado da incapacidade das cdulas de incorporar
glicose. De forma secundaria, podem edar afetados o metabolismo de gordures e proteinas. Este
digtirbio é produzido por um déficit absoluto ou reaivo de insulina Suas principas carecterigicas
s80 aimento da glicose sangliinea (glicemia), polidria, polidipsa (aumento da ingest@ de liquidos)
e polifagia (aumento dafome).

Doenca Vascular Periféricac As atérias periférices podem entupir e inflamar. As varizes estéo
incluidas nesta denominacéo

iECG: (ver Eletrocardiograma)



Eletrocardiograma: Exame das ondas détricas do coragdn. Também abreviado para ECG. E feito
com 12 derivagdes (pontos) do peito e das costas.

Esplenomegalia: Aumento tamanho do bago acima dos limites normais
Exer cicios. Uma forma preventiva de combeter os fatores de risco de doenca arterid cardiaca

Fatores de risco. S8 nove condigdes que predigpdem o0 goarecimento das doencas
cadiovaculares e cerébrais idade, sexo, heranca, cigaro e fumaca (fumo passivo), colesteral,
pressao arterid dta, inatividade (fata de exercicios), obesidade e digbetes.

HDL: Abreviatura utilizada para denominar um tipo de proteina encarregada de transportar o
colesterol sangliineo, que se relaciona com menor risco cardiovascular. Também é conhecido como
"Bom Colesteral”. Seus vaores normais o de 35-50mg/dl.

Hemiplegia: Padisa da metade do corpo. Compromete a metade da face, bragco e penas do
mesmo lado. Readionase a infatos hemorragiass ou tumores do Ssema nervoso  centrd.

Hipercolesterolemia: Aumento dos nives de coleserol do sangue. Esd associada a uma ior
predigpos ¢éo ao desenvolvimento de aterosclerose, também é chamada de hiperlipidemia

Hiperlipidemia: Aumento dos lipides (gorduras) do sangue. Os lipides incluem colesterol, esteses
do colegteral, fosfolipides e triglicéides. No sangue estéo ligadas & moléculas grandes, chamadas
de lipoproteinas. S0 LDL, HDL etriglicérides.

Hipertireoidismo: Doenca caracterizada por um aumento anorma da atividade dos hormonios
tireoidianos. Pode s produzido pea adminitracdo extena de  hormonios  tireoidianos
(hipertirecidismo iatrogénico) ou pdo aumento de uma producdo destes nes glandulas tiredidess.
Seus dntomas, entre outros, S0 taguicardia, tremores finos, perda de peso, hiperatividade,
exoftamia

Infarto: Morte de um tecido por irrigacdo sangliinea insuficiente. O exemplo mas conhecido € o
infarto do miocardio, no qua s produz a obsrucdo das artérias coronaias com conseglente lesfo
irreversivel do misculo cardiaco.

Isquemia: Fdta de sangue. O infato do miocadio causa uma isquemia no coracdo. O derame
cerebrd pode s isgquémico quando "entope' uma atéria do cérebro e ndo chega sangue O
derrame cerébra pode ser hemorrégico quando a artéria se rompe e sa 0 sangue, mas depois dessa
ruptura o sangue deixade circular e também haisquemia

LDL: (Low Dendty Lipoproten) Lipoproteina de baixa densdade, encaregada de trangportar
colesterol aravés do sangue. Devido a sua tendéncia em depositar o colesterol nas paredes arteriais
eaproduzir eterostlerose, tem sSdo denominada "mau colesteral”.

Lipides. E um temo amplo para designar todas as gorduras do organismo indusive as do sangue.

Metabolismo: Nome utilizado de forma genérica para e refair a0 conjunto de processos
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enziméticos, plégicos e de trandformac@o energética que se produz em cada uma das cdulas do
orgeniImo.

Miocardio: Designacdo do misculo cardieco, as vezes € empregado com o Sgnificado globa
incluindo as artérias, vlvulas eveas.

Miocardiopatia: Termo utilizado para se referir a doengas que afetam 0 muisculo cardiaco.Suas
causss S0 vaiadas sendo as mas freglentes a isquemia e a hipetensio. Na América do Sul é

importante a infeccdo pedo Tripanosoma Cruzi, causa da miocardiopatia chagédsica Quando ndo s
encontra uma causa paa a doencaa da € chamada miocadiopatia idiopdica

Necrose: Conjunto de processos irreversiveis dravés dos quas se produz a degeneracéo cdular
seguida de morte da cdula

Oleos e dieta: A comida deve s preparada com Oleos, que contém os chamados &cidos graxos
(gordurosos) saturados. Os mehores sfo 6leo de milho, girassol, soja etc. Exigte oliva, maionese.

Palpitacdo: Percepcdo subjetiva dos batimentos cardiacos. Pode apresentar-se durante algumas
aritmias cardiacas ou mesmo em pessoas com ritmo normd. Nede dltimo ceso, sfo digtirbios
benignos associados a diversos distirbios de ansedade.

Placa: Na ateroesclerose ou arterioeclerose formam-se depésitos de gordura (colesterol), produtos
cdulares, cdcio e fibrina na camada interna da artéria (endotdio). Cada um desses depdsitos
chama-se placa ou ateroma

Plagueta: Elemento do sangue (ndo é uma cdula porque ndo apresenta nlcleo) produzido na

medula 0ssea, cuja principd funcdo é participar da coagulacdo do sague araves da formacéo de
conglomerados que tamponam o0 exgpe do sangue por uma lesfo em um vaso sangliineo.

Plasma: Solugito na quad se veculan os diferentes dementos do sangue. E formado
principdmente por &ua na qua se encontran disolvidos todos 0s dementos organicos e
inorgénicos do liquido extracdular (dbuming, hormonios sds mineras €c), assm como 0S
elementos figurados (hemécias, leucdcitos e plaquetas).

Polisaturado : Uma das trés espécies de gordura (&cidos graxos). As outras duas sio saturadas e
monoinsaturada, somente os Oleos que contém o0s &cidos graxos saturados € que aumentam o
colesteral.

Sedentério: Pessoas que ndo fazem exercicios. Sedent&io dgnifica sentedo, sem atividade fisca

Sexo: N& h& razéo para que os pacientes portadores de doenca cardiovascular ou cereébrd, néo
facam sexo. O uso de Viagra e a dividade sexud deve s coordenada com a medicacdo e o
controle médico. HA medicamentos que diminuem a poténcda sexud, mes 0 medo, depressio e o
estado emociona S0 0s mais graves fatores de disfuncdo erétil no homem

Taquicardiaa Aumento da freqiéncia cardiaca. Pode ser devido a causas fisolOgicas (durante o
exercicio fisco ou gravidez) ou por diversas doencas como sepse, hipertireoidismo e anemia Pode
Ser assintomatica ou provocar pal pitagoes.
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Triglicérides: E um dos componentes gordurasos das lipoproteinas junto com os fosfolipides.

Trombo: Nome de um codgulo que s forma no inteior da atéia da vea ou da cavideade do
coragdo, que pode ser enviado pela corrente sangliinea e pela taguicardia para entupir dgum vaso
no céebro, no puméo, no olho etc, que chama-s trombose. A diséncia do trombo pode s
denominado também de embolo.

Tromboembolismo: Doenca produzida pea impactagio de um fragmento de um trombo. E
produzida quando este se desprende de seu lugar de origem, e é levado pea corrente sangliinea aé
produzir a odusibo de uma atéia digante do locad de origem do trombo. Esta oclusio pode ter
diversas consegiiéncias, desde leves até fatais, dependendo do tamanho do vaso oduido e do tipo
de circulaco do 6rgéo onde se deu a oclusio.

Trombose: Formacdo de trombos no interior de um vaso sangliineo. Pode ser venosa ou arterid e
produzem diferentes dntomas segundo os taritérios dfetados. A trombose de uma artéria
coronariana pode produzir um infarto do miocardio.



Anexo 10 — Tabelas de avaliagdo de risco de DAC de Framingham.



FRAMINGHAM

AVALIACAO 3 HDL-c

GO

AVALIACAO 3

AVALIACAO 1 IDADE RISCO DE DAC
IDADE LDL Pts Col Pts (mg/dL) (mmol/L) LDLPts ColPts LDL Pts 10 Anos Col Pts 10 Anos
30-34 -1 [-1] <35 < 0,90 2 [2] Total Risco DAC  Total Risco DAC
35-39 0 [0] 35-44 0,91-1,16 1 [1] <-3 1%

40-44 1 [1] 45-49 1,17-1,29 0 [0] -2 2%
45-49 2 [2] 50-59 1,30-1,55 0 [0] -1 2% [<-1] [29%]
50-54 3 [3] >= 60 >= 1,56 -1 [-2] 0 3% [0] [3%]
55-59 4 [4] 1 4% [1] [3%]
60-64 5 [5] AVALIACAO 4 PRESSAO ARTERIAL 2 4% [2] [4%]
65-69 6 [6] Sistoélica Diastélica (mmHQ) 3 6% [3] [5%]
70-74 7 [71 (mmHg) <80 80-84 85-89 90-99 >=100 4 7% 41 [7%]
<120 of[o0]Pts 5 9% [5] [8%]

AVALIACAO 1 LDL-C 120-129 0 [0] Pts 6 11% [61 [10%]

(mg/dL) (mmol/L) LDL Pts 130-139 1[1] Pts 7 14% [7] [13%]
<100  <2,59 3 140-159 2 [2] Pts 8 18% [8l [16%]

100-129 2,60-3,36 0 >= 160 3 [3] Pts 9 22% [9] [20%]
130-159 3,37-4,14 0 Nota: quando a PA sistélica ou diastélica apresentar 10 27% [10] [25%]
160-190 4,15-4,92 1 diferente estimativa de risco, use o maior ndmero. 11 33% [11] [319%]
>= 190 >=4,92 2 12 40% [12] [37%]

[oV] Colesterol | avaLIACAQ 5 DIABETES | AVALIACAQ 6 - FUMO 13 47% [13] [4590]

(mg/dL) (mmol/L) Col Pts LDL Pts Col Pts LDL Pts Col Pts >= 14 >= 56% [>=14] [>=53%]
< 160 < 4,14 [-3] Ndo O [0] [INao o© [0] AVALIACAO 9 COMPARACAO DO RISCO

160-199 4,15-5,17 [0] Sim 2 [2] Sim 2 [2] idade  média10-a alta10-a baixa 10-a
200-239 5,18-6,21 [1] anos Risco DAC Risco DAC Risco DAC
240-279 6,22-7,24 [2] 30-34 3% 1% 2%
>=280 >=7,25 [3] AVALIACAO 7 PONTUACAO 35-39 5% 4% 3%
Idade 40-44 7% 4% 4%
RISCO RELATIVO LDL-c ou Col 45-49 11% 8% 4%
MUITO BAIXO HDL-c 50-54 14% 10% 6%
BAIXO Pressdo Arterial 55-59 16% 13% 7%
MODERADO Diabetes 60-64 21% 20% 9%
ALTO Fumo 65-69 25% 22% 11%
MUITO ALTO Pontuacao total 70-74 30% 25% 14%

* Risco estimado derivado da experiénia do Framingham Heart Study em uma populacéo predominantemente caucasiana em Massachusetts, EUA.

* Alto risco de DAC exclui angina pectoris ; * baixo risco foi calculado para pessoas da mesma idade, 6tima pressao arterial, LDL-c 100-129 md/dL ou

colesterol 160-199 mg/dL, HDL-c 45 mg/dL, ndo fumante e sem diabetes. Pts = pontos. 10-a = 10 anos

Wilson PWF et al, Circulation 1998; 97: 1837-47.




FRAMINGHAM
AVALIACAO 1 IDADE A ALIACAO 3 RISCO DE DAC
IDADE LDL Pts Col Pts (mg/dL) (mmol/L) LDLPts ColPts LDL Pts 10 Anos Col Pts 10 Anos
30-34 -9 [-9] < 35 < 0,90 5 [5] Total Risco DAC  Total Risco DAC
35-39 -4 [-4] 35-44 0,91-1,16 2 [2] <-2 1% [<-2] [19]
40-44 0 [0] 45-49 1,17-1,29 1 [1] -1 2% [-1] [29]
45-49 3 [3] 50-59 1,30-1,55 0 [0] 0 2% [0] [29]
50-54 6 [6] >= 60 >= 1,56 -2 [-3] 1 2% [1] [2%]
55-59 7 [7] 2 3% [2] [3%]
60-64 8 [8] AVALIACAO 4 PRESSAO ARTERIAL 3 3% [3] [3%]
65-69 8 [8] Sistoélica Diastélica (mmHg) 4 4% [4] [49%]
70-74 8 [8] (mmHg) <80 80-84 85-89 90-99 >=100 5 5% [5] [4%0]
<120 of[o0]Pts 6 6% [6] [5%]
120-129 0 [0] Pts 7 7% 71 [6%]
AVALIACAO 1 LDL-C 130-139 1[1] Pts 8 8% [8] [7%]
(mg/dL) (mmol/L) LDL Pts 140-159 2 [2] Pts 9 9% [9] [89%]
< 100 < 2,59 -2 >= 160 3 [3] Pts 10 11% [10] [10%]
100-129 2,60-3,36 0 Nota: quando a PA sistlica ou diastdlica apresentar 11 13% [11] [119%]
130-159 3,37-4,14 0 diferente estimativa de risco, use 0 maior nimero. 12 15% [12] [13%]
160-190 4,15-4,92 2 13 17% [13] [15%]
>= 190 >=4,92 2 14 20% [14] [18%]
[ouU] Colesterol 15 24% [15] [20%]
(mg/dL) (mmol/L) ColPts | | AvalIACAQ5DIABETES | AVALIACAQ6 - FUMO 16 21% [16] [24%]
< 160 < 4,14 [-2] LDL Pts Col Pts LDL Pts Col Pts >= 17 >= 32% [>=17] [>=27%]
160-199 4,15-5,17 [0] Ndo O [0] Ndo O [0] AVALIACAO 9 COMPARACAO DO RISCO
200-239 5,18-6,21 [0] Sim 4 [4] Sim 2 [2] idade  média 10-a alta 10-a baixa 10-a
240-279 6,22-7,24 [2] anos Risco DAC Risco DAC Risco DAC
>= 280 >=7,25 [2] 30-34 <1% <1% 1%
AVALIACAO 7 PONTUACAO 35-39 <1% <1% 1%
ldade 40-44 2% 1% 2%
RISCO RELATIVO LDL-c ou Col 45-49 5% 2% 3%
MUITO BAIXO HDL-c 50-54 8% 3% 5%
BAIXO Presséo Arterial 55-59 12% 7% 7%
MODERADO Diabetes 60-64 12% 8% 8%
ALTO Fumo 65-69 13% 8% 8%
MUITO ALTO Pontuacao total 70-74 14% 11% 8%

* Risco estimado derivado da experiénia do Framingham Heart Study em uma populacdo predominantemente caucasiana em Massachusetts, EUA.
* Alto risco de DAC exclui angina pectoris ; * baixo risco foi calculado para pessoas da mesma idade, 6tima presséo arterial, LDL-c 100-129 md/dL ou

colesterol 160-199 mg/dL, HDL-C 45 mg/dL, ndo fumante e sem diabetes. Pts = pontos. 10-a = 10 anos
Wilson PWF et al, Circulation 1998; 97: 1837-47.
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