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Abstract

This work reports the use of Neural Networks for
classification of healthy and cancerous patients (head
and neck cancer), based on anthropometrical and
bioimpedance data. Using the proposed system, an
accuracy rate of 85% was achieved, demonstrating the
viability of this method. This result encourages the
utilization of Neural Networks as classifiers using
patient’s bioimpedance data as input. This technique
allows early diagnose of cancer, when the prognosis
can be better, therefore changing the cource of disease
or suggesting a better treatment option.

1. Introducao

Apesar da técnica de medida de bioimpedancia ja
ser conhecida ha algum tempo, as aplicagdes deste
método ainda ndo foram completamente estudadas e
suas bases biofisicas ainda ndo sdo claramente
compreendidas [1] e [2]. Sabe-se, no entanto, que em
certas doengas, como cancer, a impedancia do paciente
sofre grandes distarbios [3] e [4]. Em alguns casos
pode-se detectar mudangas neste pardmetro antes
mesmo que a pessoa apresente sintomas fisiologicos,
porém ainda ndo se conseguiu determinar uma lei que
estabeleca uma relagdo entre doencas ¢ a bioimpedancia
do paciente.

Atualmente, a principal aplica¢do da bioimpedancia
¢ a determinag@o da composicao corporal com a ajuda
de softwares especializados. Porém, observou-se que as
alteragdes nos parametros de bioimpedancia do corpo
humano, causadas por muitas doengas levavam a uma
falha na determinagdo da composi¢do corporal. Isto
levou a hipdtese de que os valores de bioimpedancia
poderiam ser também utilizados como fator de
diagnostico de determinadas doengas.

A falta de modelo matematico e o grande numero
de variaveis que influenciam este sistema foram fatores
que levaram a escolha da utilizagdo de redes neurais. A
proposta do trabalho ¢é procurar estabelecer uma
metodologia para diferenciar pacientes portadores de
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tumores e pacientes saudaveis, com base nos valores de
bioimpedancia.

2. Impedanciometria

Quando uma diferenga de potencial ¢ aplicada a um
material condutor havera a circulagdo uma corrente
elétrica cuja intensidade depende da resistividade do
material. Em circuitos elétricos formados pela
associagdo de resistores, capacitores e indutores, a
oposicao circulacdo de corrente ¢ dada por uma
impedéancia (Z), cujo valor ¢ uma funcdo da freqiiéncia.
Matematicamente, impeddncia ¢ uma grandeza
complexa formada por um modulo e um angulo de
defasagem entre a tensdo e a corrente aplicadas.
Também ¢ possivel representa-la na forma retangular
através de sua componente resistiva (R) no eixo real, e
de suas componentes reativas (Xc ou X;) no eixo
imagindrio [5]. A relagdo entre a impedancia de um
circuito com um capacitor ¢ um resistor em série na
forma polar e retangular é mostrada nas equagdes (1) e
(2) e sua representagdo grafica ¢ dada na figura 1:

Z=R*+ X2 (1)
H:arctan& 2
R

onde: Z ¢ a impedancia (Q), X¢ ¢ a reatincia capacitiva
(Q), R ¢ a resisténcia (Q), ¢ o angulo de defasagem
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Figura 1: Exemplo de representacdo de uma impedancia
na forma retangular e polar



O modulo da impedancia (Z) pode ser calculado pela
raz8o da tensdo pela corrente que percorre certo
elemento. O angulo 0 pode ser obtido pela defasagem
que a corrente apresenta em relagdo a tensio.

Considerando o corpo humano como um material
condutor, a bioimpedanciometria consiste em submeter
pacientes a baixas correntes elétricas (da ordem de
centenas de microampéres) e calcular o valor de
impedancia. Esta impedéncia deve variar de acordo com
o estado clinico do paciente, sendo um reflexo direto da
quantidade de 4gua intra e extracelulares, bem como do
estado das membranas celulares. Neste trabalho
desenvolve-se um modelo por Redes Neurais que
relaciona a bioimpedancia humana a presenga de
tumores cancerigenos.

2.1. Técnica de Medicao

No caso de tecidos vivos a condugdo elétrica ndo é
feita por elétrons, mas através do movimento de ions.
Para medida da bioimpedancia, utiliza-se entdo corrente
alternada para evitar o efeito da polarizagdo comum em
substancias idnicas [6].

Neste trabalho, para a obtencdo dos valores de
impedancia em pacientes utilizou-se dois aparelhos
BIA-101A (RJL Systems Inc.), que geram uma corrente
de 800 pA a 50 KHz. Foram utilizados eletrodos
descartaveis e a técnica tetrapolar de colocagdo dos
eletrodos. O aparelho mede diretamente R e X,
enquanto que @ foi calculado diretamente.

2.2. Coleta de Dados

As medidas de impedancia foram realizadas em
pessoas saudaveis e em pessoas com tumores. Além da
impedancia foram registrados os valores da idade, peso,
altura e sexo. O indice de massa corporal (IMC) foi
calculado dividindo-se o peso pelo quadrado da altura
[7].

A Tabela 1 mostra alguns exemplos de valores
medidos para pessoas saudaveis. No total, foram
coletados dados de 463 individuos saudaveis. Os dados
foram obtidos de individuos normais da populagdo
brasileira. Os valores do peso e da altura foram
substituidos pelo IMC.

Tabela 1: Exemplos dos dados de pessoas saudaveis

Sexo Idade Resistén- Reatin Angulo IMC

*  (anos) cia(Q) -cia(Q) defase (kg/m’)
(graus)

0 31 558 66 6,745 22,031
0 20 725 65 5,123 18,314
1 21 544 73 7,642 21,604
0 32 619 82 7,546 20,202
1 22 488 61 7,125 26,023
1 57 414 52 7,159 25,529

* (0 = feminino, 1 = masculino
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A Tabela 2 mostra alguns valores obtidos para
pessoas portadoras de cancer de cabeca e pescogo. Ao
todo foram obtidos dados de 80 pacientes, do Servigo
de Cirurgia de Cabeca ¢ Pescogo da Santa Casa de Sdo
Paulo. Para este trabalho, optou-se por ndo diferenciar
os varios tipos de tumores, como cancer de traquéia,
tirdide, laringe, labios e outros orgdos. A coluna
diagndstico ¢ classificada da seguinte forma:

(1) Pacientes que foram submetidos a cirurgia,
mas ndo apresentaram complicagoes;

(2) Pacientes que foram submetidos a cirurgia e
apresentaram complicagdes leves;

(3) Pacientes que foram submetidos a cirurgia e
apresentaram complicagdes graves;

(4) Pacientes que foram submetidos a cirurgia e
vieram a Obito;

(5) Pacientes com tumores irressecaveis;

(6) Pacientes com cancer terminal.

Tabela 2: Exemplos dos dados para pessoas com
tumores, com o respectivo tipo de diagnostico

Sexo Idade Resis- Rea- Angulode IMC Diag-

* (anos) téncia tancia fase (kg/m?) nésti-
Q) (Q) (graus) co

0 70 537 33 21,333 25,171 2

1 59 395 27 20,199 19,554 3

0 30 634 73 23,140 27,397 1

1 78 210 11 28,719 7,312 4

1 65 534 48 17,578 30,378 6

0 64 735 61 20,415 36,002 5

* 0 = feminino, 1 = masculino
3. Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo sistemas
paralelos distribuidos que tentam modelar fungdes
matematicas, em geral ndo-lineares, a partir da conexdo
massiva de wunidades de processamento simples
denominadas de neurénios. Estes sdo dispostos em
camadas e interligados por um grande nimero de
conexoes.

A solugdo de um problema via redes neurais
pressupde inicialmente uma fase de aprendizado em que
um conjunto de dados ¢é apresentado a rede, a qual
extrai automaticamente as caracteristicas necessarias
para representar a informagdo fornecida. Entre as
aplicagdes de redes neurais, a classificagdo de padrdes ¢
uma das tarefas mais usuais. Em problemas desta
natureza, cada vetor de entrada pertence ou ndo a uma
determinada categoria [8].

Neste trabalho, deseja-se usar uma Rede Neural para
diferenciar pessoas saudaveis de pessoas portadoras de
cancer. Ja se comprovou que o valor da impedancia
total de um individuo pode variar com parametros como
a umidade, estado psicolégico, idade, sexo, atividade
hormonal, peso, altura, etc... O objetivo deste trabalho ¢
mostrar que o valor da impedancia ¢ também
influenciado pela presenca ou ndo de tumores



possibilitando, assim, seu uso como ferramenta de
diagndstico. Os pardmetros de entrada disponiveis para
a rede neural estudada foram: sexo, idade, IMC,
resisténcia, capacitancia e angulo de fase.

Dentre os diversos tipos e topologias de Redes
Neurais existentes, foi utilizado a rede Perceptron de
Multiplas Camadas (MLP) com treinamento tipo
Backpropagation. Nesta forma de treinamento aplica-se
a técnica do gradiente descendente para minimizar o
erro médio quadratico total (MSE) da saida. O
treinamento envolve trés fases: a resposta na saida da
rede a sinais de entrada, o calculo do erro associado € o
ajuste dos pesos. Apds o treinamento, a aplicacdo da
rede envolve somente o processamento das entradas,
com tempo de resposta bastante rapido.

4. Analise Estatistica dos Dados de Entrada

Redes Neurais sdo ferramentas eficientes para a
construgdo de modelos a partir de dados que possuam
alguma correlagdo entre si. Elas sdo capazes de definir
clusters para certas classes associadas aos dados. Por
este motivo realizou-se uma andlise estatistica dos
dados a fim de verificar a existéncia de eventuais
clusters e o grau de colinearidade.

A analise descritiva das variaveis de entrada ¢
mostrada no diagrama da figura 2, para cada uma das
duas classes. O diagrama evidencia que a analise
isolada de qualquer um dos parametros de entrada é
incapaz de classificar inequivocamente um determinado
paciente, sendo que os dados das duas classes de
diagnosticos se sobrepdem.

Para que n3o haja sobreposicdo da importancia de
nenhuma variavel de entrada no treinamento da rede,
todos eles foram normalizados com relagdo ao valor
maximo de todas as amostras. Seguindo o
comportamento previsto de uma rede neural, caso exista
uma relacdo matematica entre as seis variaveis de
entrada e as duas classes de saida, a Rede Neural devera
encontra-la.

5. Simulagoes e Resultados

Devido a pequena quantidade de dados de pacientes
com cancer, ndo foi possivel realizar uma analise
discriminada de cada tipo de diagndstico. A separagdo
dos diagnoésticos possiveis em apenas duas classes
simplifica o problema de classificagdo. Foram utilizados
os 80 casos disponiveis da classe de pacientes
portadores de cancer (classe 1). Para a classe de pessoas
saudaveis (classe 2), também foram utilizados 80 casos,
extraidos aleatoriamente do conjunto de dados
disponivel. O uso de classes balanceadas (mesmo
niamero de casos) torna o treinamento da Rede Neural
menos tendencioso. A partir destes 160 casos, foi
definido o conjunto de dados de treinamento (120
casos) e de teste (40 casos), sendo 50% de cada classe.
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Figura 2: Anélise descritiva das varidveis de entrada.
BoxPlots evidenciando as distribui¢des dor percentis
P10, P50, P90, a média, e os dados acima e abaixo
destas distribuigoes

Para o treinamento e teste da Rede Neural MLP, foi
utilizado o sofiware SNNS (Stuttgart Neural Network
Simulator). Duas topologias foram testadas, a 6-13-2
(seis neuronios na camada de entrada, treze na camada
intermediaria ¢ dois na camada de saida) ¢ 6-13-1.
Mesmo tendo apenas um neurdénio na camada de saida,
esta ultima rede pode ser capaz de gerar respostas que
podem ser classificadas em diferentes de classes,
dependendo da maneira como se interpreta o valor
continuo da saida. No treinamento de ambas as
topologias, os pesos iniciais foram valores aleatorios na
faixa de [-1,+1].

Para a rede MLP 6-13-1, a classificagdo ¢ dada pelo
valor continuo da ativagdo do neurdnio de saida.. A
classe “1” ¢ identificada por ativagdes com valor menor
do que 0,5 e a classe “2” por valores maiores ou iguais a
“0,5”. No treinamento as duas classes foram
representadas pelos valores “0” e “1”, respectivamente.
Para esta rede foram utilizados os seguintes parametros:
10000 épocas de treinamento, coeficiente de
aprendizado 0=0,2, MSE obtido no treinamento 0,102 ¢
MSE obtido no teste 0,172.

O percentual de acerto simples obtido pela rede
MLP 6-13-1 foi de 83% para o conjunto de teste (a rede
classificou erroneamente seis casos da classe 2 como
sendo da classe 1 e um caso da classe 1 como sendo da
classe 2).

Para a rede MLP 6-13-2, a classificacdo ¢ obtida
diretamente pela ativagdo do neurénio na camada de
saida correspondente, pois para o treinamento, oS
vetores de resposta desejada eram compostos por um
valor “1” no neur6nio que representava o diagndstico
correto, e valores “0” no outro. Uma vez que a saida ¢é
um valor continuo no intervalo [0,1], o neurénio da



camada de saida com o maior valor de ativacao
representa a classe associada ao vetor de entrada. Para
esta rede foram utilizados os seguintes pardmetros:
12500 épocas de treinamento, coeficiente de
aprendizado 0=0,2, MSE obtido no treinamento 0,12 e
MSE obtido no teste 0,38.

O percentual de acerto simples obtido pela rede
MLP 6-13-2 foi de 85% para o conjunto de teste (a rede
classificou erroneamente 2 casos da classe 2 como
sendo da classe 1 e quatro casos da classe 1 como sendo
da classe 2).

A titulo de ilustragdo, a figura 3 mostra a ativagdo da
rede para um determinado vetor de teste apresentado em
sua entrada, onde a classe 1 foi indicada como
diagnostico.

Figura 3: Ativacao dos neuronios da rede 6-13-2 para
um determinado vetor de entrada de teste

6. Conclusoes

Para classificagdo em apenas dois possiveis
diagnosticos, as simula¢des realizadas para as redes
propostas apresentaram um indice de acerto de cerca de
85%. Considerando a pequena quantidade de dados
disponivel para treinamento, a aplicagdo de redes
neurais MLP com Backpropagation neste tipo de
problema pode ser considerada bem sucedida. O indice
de acerto obtido ¢ satisfatorio, considerando-se a
variabilidade biologica e a margem de erro das medidas
de bioimpedancia.

Uma classificagdo mais detalhada, na qual a saida da
rede apontaria qual o prognostico da evolugdo do
quadro clinico do paciente (seg¢do 2.2), parece também
ser possivel, desde que haja uma quantidade
significativa de casos de treinamento/teste para cada
classe. Este trabalho mostra que a utilizagdo de Redes
Neurais como classificadores, utilizando dados de
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bioimpedancia, pode permitir diagnoésticos e
prognosticos precoces de tumores aumentando assim a
possibilidade de cura ou fornecendo uma melhor opgéo
de tratamento ao paciente.
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