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Abstract

Neste artigo trabalhamos com dois métodos de
selecdo de variaveis a serem utilizadas como variaveis
de entrada em uma Rede neural Feedforward, cujo
objetivo é avaliar o risco de evento adverso (recaida ou
morte) em um grupo de criangas portadoras de
Leucemia Linfoblastica Aguda. Este tipo de problema
na drea médica ¢ bastante importante visto que 0s
casos disponiveis sdo sempre em numero reduzido e a
escolha de variaveis pertinentes é fundamental na
performance do modelo. O desempenho obtido mostrou
resultados excelentes para generaliza¢do (abordagem
leave-one-out), alcan¢ando uma taxa de acerto superior
a 96% para todas as simulagoes.

1. Introducio

Sele¢do de variaveis tem um papel fundamental na
classificagdo de sistemas como redes neurais. Quando
trabalhamos com grande quantidade de variaveis é
bastante util quando podemos separar atributos
irrelevantes ou redundantes dos pertinentes. Neste caso,
selecionando somente atributos pertinentes, estaremos

trabalhando com caracteristicas quantitativas ou
qualitativas que identificam membros de um conjunto
de dados observados de forma parcimoniosa.

Primeiramente desejamos utilizar as variaveis de
entrada que fornecam a maxima quantidade de
informagdo na saida, o que ndo ocorre quando essas
variaveis sfo redundantes ou irrelevantes. Segundo
porque o numero de pardmetros associados a um
modelo esta diretamente relacionado ao tamanho do
conjunto dos dados. Trabalhar com um conjunto grande
de atributos implica em um maior namero de
parametros do modelo a serem estimados. Este ponto ¢
particularmente importante na maioria dos problemas
médicos como, por exemplo, em diagndstico de cancer
e modelos de estimacdo de risco, onde, usualmente, o
conjunto de dados é, em geral, limitado. Nestes casos,
os dados sdo compostos por paciente que tenham sido
parte de uma mesma experiéncia clinica, tenham sido
tratados com o mesmo protocolo, etc.

Varios autores tém pesquisado sobre o problema de
selecdo de variaveis. Um dos métodos mais populares é
a analise de componentes principais, PCA (Joliffe, 1986
[7]), que criam novas variaveis de entrada pelo
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processamento das variaveis fisicas originais. Porém,
quando precisamos preservar os dados originais este
método ndo € satisfatorio. Outros métodos importantes
que podemos mencionar sdo: arvores de decisdo
(Setiono e Liu, 1997 [11]) e regressdo stepwise
(Breiman, et al., 1984 [3]; Draper e Smith, 1981 [5]),
onde as varidveis pertinentes sdo encontradas de modo
iterativo, e mais recentemente métodos baseados na
teoria da informacao (Battiti, 1994 [1]; Kwak e Choi,
2002 [8]).

Neste artigo, iremos trabalhar com uma aplicagdo na
avaliacdo do risco de evento adverso (recaida ou morte)
em um grupo de criangas portadoras de Leucemia
Linfoblastica Aguda (LLA) através de um método que
utiliza a informacdo mutua para selecao de variaveis de
entrada. LLA ¢ a neoplasia mais comum na infincia e,
atualmente, a taxa de cura alcanca de 75-80% dos casos
em 5 anos. Apesar disso, 20-25% dos pacientes terdo
um evento adverso num periodo de até 5 anos do
diagnostico. O indice de recaida em pacientes com LLA
¢ maior que o numero de todos os outros tipos de cancer
na infancia. Sendo assim, um sistema de avaliagdo do
risco de evento adverso ¢ considerado a caracteristica
mais importante na defini¢do da estratégia a ser usada
no tratamento. Dessa forma, a intensidade do tratamento
a ser aplicada esta diretamente relacionada a este risco.
Nos anos setenta, informagdes clinicas e de laboratoério
no diagndstico da doenca comecgaram a ser associadas a
este risco. Embora o numero de trabalhos publicados
nesta area seja grande, existem discordancias
significantes entre os protocolos terapéuticos mais
importantes. Além disso, o erro na estimacdo deste risco
ainda ¢ inferior ao nivel desejavel.

O objetivo principal deste artigo é avaliar o risco de
evento adverso em um grupo de criangas brasileiras
diagnosticadas com LLA. As varidveis de entrada
utilizadas em nosso problema sdo compostas por um
conjunto de dados clinicos e bioldgicos obtido na hora
do diagnostico. Este risco € um fator critico na defini¢@o
do nivel da agressividade do tratamento.

2. Metodologia

Originalmente nosso banco de dados era composto
por 78 possiveis varidveis de entrada num total de 128
casos. Aplicamos um filtro inicial ao banco de dados



para eliminar as variaveis ndo informativas e os fatores,
isto ¢, variaveis criadas em fungdo de uma ou mais
variaveis e aquelas que estavam de uma certa forma
diretamente relacionada a variavel de saida e por fim os
casos com dados faltantes. Apods o filtro nos ainda
contavamos com 41 possibilidades de variaveis de
entrada num total de 116 pacientes. Como o niimero de
variaveis ainda ¢ bastante significativo em relagdo ao
numero de casos aplicamos dois métodos para executar
a redugdo das varidveis de entrada excluindo varidveis
irrelevantes ou redundantes dos dados. Os métodos
aplicados foram de Sele¢do de Caracteristica por
Informagdo Mutua sob Distribui¢do de Informagio
Uniforme (MIFS-U) (Kwak e Choi, 2002 [8]), e o
método de Taguchi (Peterson et al., 1985 [10]). O
método MIFS-U ¢é uma variante melhorada do MIFS
proposto por (Battiti, 1994 [1]) e ¢ baseado na idéia de
se escolher as varidveis de entrada que maximizam a
informag¢do mutua (Cover ¢ Thomas, 1991 [4]) entre
estas variaveis e a saida.
A informagdo mutua pode ser definida como

I(X,Y)= ) log—28Y)_
( );%p(xy) 8 P

1
sendo uma medida de dependéncia entre varidveis
aleatorias. Note que

IX,Y)Z 0e I(X,Y) =0 se X e Y so estatisticamente
independente.

Um valor alto (pequeno) de informagdo mutua
significa que as varidveis sdo muito (pouco)
relacionadas.

O método de Taguchi (Taguchi, 1993 [12]) estd
baseado no trabalho publicado por Fisher’s nos anos
trinta (Fisher, 1935 [6]) ¢ diz respeito a métodos
experimentais. Sua aplicacdo em redes neurais pode ser
encontrada em (Peterson et al., 1995[10]).

Se um experimento é composto de N variaveis, para
considerar todas as possibilidades de selecdo de
variaveis de entrada teriamos que verificar todas as
possibilidades de combinagio executando 2
experiéncias. Em nosso caso nos teriamos que trabalhar
com 2*' Redes neurais para selecionar a combinacio de
variaveis de entrada que fornecesse a melhor
performance. Logicamente esse procedimento ¢
impossivel de ser realizado do ponto de vista pratico.

O método de Taguchi s6 requer uma fragéo de todas
as combinagdes possiveis das N variaveis e ¢ usado para
encontrar variaveis de entrada que influenciem o
desempenho da variavel de saida. Primeiramente sdo
selecionadas algumas variaveis que podem influenciar o
desempenho de uma saida utilizando, por exemplo, o
algoritmo MIFS-U. O método de Taguchi trabalha com
a informagdo de que a efetividade de uma variavel
depende da presenca ou ndo de outras variaveis. Nesse
sentido os candidatos de entrada sdo organizados em
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niveis e boa parcela dos 2" experimentos ndo precisam
ser realizados.

Apds o processo de selegdo das variaveis de entrada
nés usamos um modelo de Rede neural Feedforward
para classificar o risco de recaida.

3. Resultados Numericos

O banco de dados original é composto de 78
variaveis (41 apds a remocdo de correlagdes e de
variaveis ndo informativas) de 128 criangas (116 apos a
remo¢do dos dados faltantes) com Leucemia
Linfoblastica Aguda (LLA) diagnosticadas e tratadas
nos hospitais IPPMG/UFRJ e HUPE/UERIJ. Estas
variaveis (candidatas a entrada) podem ser organizadas
basicamente do seguinte modo: a) Identificagdo - idade
em diagndstico; sexo; raga; data do diagnodstico; data de
nascimento; b) dados clinicos a diagnoéstico - presenca
ou auséncia de perda de peso; febre; anemia; artrite;
hemorragia; aumento de linfonodos; aumento do figado
e bago; foco infeccioso; dor abdominal; dor oOssea;
massa mediastinal; massa abdominal; c¢) dados
laboratoriais a diagnodstico - contagem de células
vermelhas do sangue; concentragdo de hemoglobina;
hemdcias; contagem de células brancas do sangue;
contagem de blastos do sangue periférico; contagem de
plaquetas; soro LDH; porcentagem de blastos na
medula o6ssea; imunofenotipos de Dblastos e
anormalidades citogenética em blastos; d) protocolo de
tratamento. Os dados de desfecho (saida), no caso,
presenca ou auséncia de evento adverso (recaida ou
morte), ¢ usado como o resultado do modelo.

Levando-se em consideragdo que a incidéncia de
LLA em criangas ¢ de aproximadamente 1 caso por 100
mil habitantes por ano, um conjunto de dados com 128
casos pode ser considerado aproximadamente como o
nimero de casos em uma populacdo de 2.5 milhdes
durante 5 anos. Como nesses tipos de problema médico
o numero de casos serfo sempre reduzidos, os métodos
de selecdo de varidveis tem papel fundamental na
selecdo das variaveis pertinentes.

A tabela 1 mostra a sele¢do das doze varidveis mais
pertinentes em ordem de importancia utilizando os dois
métodos de selecdo de variaveis. Blasto ¢ a variavel
mais importante segundo o método MIFS-U e a variavel
idade pelo método de Taguchi.



Tabela 1. Doze varidveis selecionadas

MIFS U Taguchi
Contagem de Idade
blastos
Idade Racga
Raca Sexo
Tamanho do Contagem de
baco blastos
Morfologia Tamanho de
L1 baco
Protocolo Morfologia L1
Sexo Protocolo
Dor toracica Dor toracica
Artrite Artrite
Dor articulagdo ~ Dor articulagdo
Febre Febre
Palidez Palidez

Podemos notar que a ordem de seleg@o das variaveis
pertinentes pelo dois métodos ¢ bem semelhante. Houve
uma pequena inversdo de posigdes na selegao inicial das
variaveis, mas de uma certa forma a selecdo pelo
método de Taguchi preservou a escolha das variaveis
realizada pelo método MIFSU.

Apods esse processo de selecdo das varidveis de
entrada mais pertinentes noés usamos um modelo de
Rede neural Feedforward para classificar os eventos
adversos até cinco anos depois do diagnéstico. Dessa
forma, a saida (desfecho) do modelo ¢ zero ou um para
evento adverso ou nao respectivamente.

Consideramos como variaveis de entrada da rede as
seis primeiras variaveis mais pertinentes selecionadas
pelos dois métodos e utilizamos para o modelo interno
da rede a Regularizagdo Bayesiana (Mackay, 1992 [9]).
Em fung@o do limitado nimero de casos disponiveis
aplicamos o método de leave-one-out (Bishop, 1995
[2]), em cem simulagdes, para testar a performance de
generalizagdo. A tabela 2 mostra o resultado médio das
100 simulagdes realizadas e o desvio padrdo encontrado
por ambos os métodos (MIFS-U e Taguchi). Como
podemos observar os resultados foram bastante
significativos. A média de acerto tanto para os casos
'tipo 0', evento adverso e para os casos 'tipo 1', eventos
ndo-adverso, foi de 98.03% em ambos os métodos.

Tabela 2 - Taxas de estimagdo correta do risco de
recaida por MIFS-U e Taguchi para as seis melhores
entradas selecionadas (da Tabela 1)

MIFS-U Taguchi
Mé¢dia Desvio Média Desvio
Tipo0 96.18 4.06 96.64 2.61
correto (%)
Tipol 99.59 1.09 99.18 1.41

correto (%)
Média (%) 98.03 2.08 98.03 1.86

Com o intuito de validar o método de selecdo de
variaveis realizamos mais duas experiéncias onde na
primeira experiéncia selecionamos, de forma aleatoria,
seis variaveis, e na segunda experiéncia,acrescentamos
duas variaveis as seis primeiras variaveis selecionadas
pelo método de Taguchi.

A Tabela 3 mostra as seis variaveis selecionadas de
forma aleatéria ¢ na Tabela 4 apresentamos os
resultados  encontrados empregando a mesma
metodologia usada na experiéncia original (Tabela 2).

Como era de se esperar, os resultados sdo
significativamente bem inferiores aos encontrados
originalmente pelos métodos MIFS-U e Taguchi.

Tabela 3. Escolha aleatoria de seis entradas

Idade
Tamanho do figado
Tamanho do bago

Racga
Infec¢do pulmonar
Massa toracica

Tabela 4 - Taxas de estimacdo correta do risco de
recaida
Média  Desvio
Tipo 0 correto (%) 69.98  8.38
Tipo 1 correto (%) 69.68 13.88
Média (%) 69.83 10.56

Na segunda experiéncia acrescentamos mais duas
variaveis escolhidas aleatoriamente as primeiras seis
variaveis mais pertinentes selecionadas pelo método de
Taguchi (Tabela 1), isto é, porcentagem de blastos e
infecgdo. A tabela 5 mostra o novo conjunto de 8
variaveis de entrada e os resultados das 100 simulacdes
sdo mostrados na tabela 6.

Tabela 5 - Duas variaveis selecionadas
aleatoriamente adicionadas as seis selecionadas pelo
método de Taguchi

Idade
Raga
Sexo
Contagem de
blastos
Tamanho do bago
Morfologia L1
% Blastos
Infeccio




Tabela 6 - Taxas de estimacdo correta do risco de
recaida para a Tabela 5 de Taguchi com duas varidveis
escolhidas aleatoriamente

Média Desvio

Tipo 0 correto (%) 53.03 0.40
Tipo 1 correto (%) 72.16 1.67
Média (%) 63.41 0.41

Da mesma forma podemos notar que os resultados
sd0 pobres comparados aos da Tabela 2, isto ¢, aos
resultados encontrados pelos dois métodos de selegdo
de variaveis. Isso vem confirmar os pontos destacados
acima na introdugdo e apontam a real necessidade de
uma selegdo de variaveis de entrada, especialmente no
tipo de problema médico abordado neste artigo onde o
namero de padroes de entrada é sempre bastante
reduzido.

4. Observacoes Finais

Nesse artigo abordamos uma aplica¢do dos métodos
de selecdo de variaveis chamada Informacdo Mutua
para Selecdo de Caracteristicas sob Distribuigdo de
Informag@o Uniforme e método de Taguchi para sele¢ao
de variaveis de entrada em Redes neurais com o
objetivo de se avaliar o risco de evento adverso em um
grupo de criangas com Leucemia Linfoblastica Aguda
(LLA). A avaliagdo correta do risco desta doenga ¢ um
fator decisivo na estratégia de tratamento a ser adotado.
Os dois métodos mencionados acima foram usados para
selecionar as seis varidveis mais pertinentes como
variaveis de entrada em um modelo de Rede neural para
avaliar o risco num grupo de 128 criangas com LLA.
Em problemas médicos como mostrado aqui, onde os
numeros disponiveis de padrdes de entrada sdo sempre
muitos reduzidos, a escolha do conjunto de variaveis de
entrada se faz muito importante. Os resultados
encontrados para a saida da rede utilizando os métodos
de selecdo foram comparados com o resultado de
selecdo aleatoria de seis variaveis do conjunto total de
variaveis disponiveis de varidveis de entrada e também
com o acréscimo de duas varidveis as seis variaveis
mais pertinentes previamente selecionadas pelo método
de Taguchi. O desempenho foi, nas duas experiéncias,
como esperado, significativamente mais pobre. Para
finalizar, ¢ importante ressaltar que o percentual de
acerto obtido do risco de evento adverso mostrou
resultados excelentes para generalizagdo, alcangando
mais de 96% de acerto em todas as simulagdes. Estes
resultados, com dados reais indicam claramente uma
real potencialidade para este tipo de aplicagao.
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