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RESUMO

Esse trabalho propde, de forma original, a utilizagéo de redes neurais convolutivas para a
predicdo da mortalidade em até 14 dias de pacientes com trauma cranio encefalico. O desempenho
das redes neurais ¢ comparado com o desempenho de outras ferramentas classicas de aprendizado
de maquina, como regressor logistico, perceptron multicamadas, maquina de vetores de suporte,
arvores de decisdo e floresta randémica. Na simulacdo dos modelos utilizando redes neurais,
diversos métodos de otimizacdo foram utilizados, como RMSProp, Adam, Adamax e SGDM. A
base de dados utilizadas é constituida de 529 registros e 16 variaveis preditoras, tendo sido obtida
no Hospital das Clinicas (Sdo Paulo, Brasil). Devido a presenga de muitos valores ausentes nas
variaveis preditoras prop0e-se e avaliou-se dois procedimentos para o preenchimento dos valores
ausentes das mesmas, utilizando métodos como arvore de deciséo, floresta randémica, k-vizinho
mais proximo e regressdo linear. Os melhores resultados obtidos para a taxa de predicdo foram

precisdo de 0,845 e area sob a curva ROC de 0,911.

Palavras-chave: Traumatismo cranioencefalico, aprendizagem de maquina, redes neurais, redes

neurais convolucionais.



ABSTRACT

This work proposes, in an original way, the use of convolutional neural networks for the
prediction day mortality until the 14" day in patients with traumatic brain injury. The performance
of neural networks is compared with the performance of other classic machine learning tools such
as logistic regressor, multilayer perceptron, support vector machine, decision trees and random
forest. In the simulation of models using neural networks, several optimization methods were used,
such as RMSProp, Adam, Adamax and SGDM. The database used consists of 529 records and 16
predictor variables, and was obtained from Hospital das Clinicas (Sdo Paulo, Brazil). Due to the
presence of many missing values in the predictor variables, two procedures were proposed and
evaluated for filling in the missing values, using several methods, such as decision tree, random
forest, k-nearest neighbor and linear regression. The best results obtained for the prediction rate

were an accuracy of 0.845 and an area under the ROC curve of 0.911.

Keywords: Traumatic brain injury, machine learning, neural networks, convolutional neural

networks.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, existem 4,4 milhGes de mortes relacionadas a lesdes em todo o mundo. Dessas
mortes, 3,16 milhdes estdo relacionadas a lesbes ndo intencionais. No geral, 1 em cada 3 dessas
mortes estdo relacionadas a acidentes de transito. Segundo a Organizacdo Mundial da Saude
(OMS), as mortes decorrentes de lesdes que ocorrem nas estradas sdo a 72 causa de morte no
mundo, totalizando 189.000 dbitos (Organizacdo Mundial da Saude, 2021b). As lesdes no trénsito
séo agora a principal causa de morte de pessoas com idade entre 5 e 29 anos (Organizacdo Mundial
da Sadde, 2018).

A pobreza aumenta o risco de lesdo de uma pessoa. Cerca de 90% dos casos de lesbes
ocorrem em paises de baixa e média renda (PBMR), onde vive 85% da populacdo (Organizacao
Mundial da Saude, 2021a).

A distribuicdo desigual das lesbes, com maior prevaléncia nos paises mais pobres, esta
relacionada a uma série de fatores de risco, como: morar, trabalhar, viajar e ir a escola em condi¢oes
mais precarias e menor acesso a servi¢cos de atendimento emergencial de trauma e reabilitacdo de
qualidade (Organizacdo Mundial da Saude, 2021a).

Entre as lesBes, o trauma cranioencefalico (TCE) € responsavel por um terco a metade de
todas as mortes por lesdo e é a principal causa de incapacidade em pessoas com menos de quarenta
anos (WHITENECK et al., 2006). O TCE é responsavel por uma grande carga de morbidade,
mortalidade, incapacidade, perdas socioeconémicas, reducdo da expectativa de vida e qualidade de
vida, principalmente em PBMR (UMERANI et al., 2014) (KAMAL et al., 2016) (HOFMAN et al.,
2005).

Os médicos normalmente tomam decisGes terapéuticas com base no prognéstico do
paciente. De acordo com Perel et al. (2007), 80% dos médicos acreditam que é importante ter um
prognostico confidvel ao tomar decisdes pertinentes sobre o uso especifico de algumas terapias,
como hiperventilacdo, barbitdricos ou manitol. A utilizacdo de prognosticos fornecidos por
ferramentas computacionais em pacientes com TCE favorece o uso de algumas terapias
intervencionistas naqueles pacientes com bom prognostico e reduz seu uso naqueles pacientes com
prognostico ruim (MURRAY et al., 1993).
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Com relacdo a TCE, as classes prognosticas mais utilizadas sdo: 1. Mortalidade em 14 dias
(AMORIM et al., 2020); 2. Mortalidade em 30 dias (RAJ et al., 2019); 3. sobrevida do paciente
um ano apés a alta (HUKKELHOVEN et al., 2000); 3. mortalidade, sobrevida (estado vegetativo
ou incapacidade grave), desfecho favoravel (incapacidade média ou boa recuperacéo); 4. Decisao
de realizar cirurgia aberta de cranio (STEYERBERG et al., 2008); 5. TCE Clinicamente Relevante
- CRTBI: a) procedimento neurocirurgico, b) intubacdo > 24 horas como resultado direto de
traumatismo cranioencefalico, c¢) internacdo maior que 48 horas e evidéncia de traumatismo
cranioencefalico através de tomografia computadorizada, e d) 6bito por trauma cranioencefalico
(HALE et al., 2019); 6. Resultado KOSCHI apds 6 meses da alta hospitalar, compreendendo as
seguintes categorias: a) 6bito, b) estado vegetativo, ¢) incapacidade moderada, d) boa recuperagédo
(TUNTANATHIP & OEARSAKUL, 2021).

As técnicas de aprendizado de maquina mais usadas para previsdo sdo maquinas de vetor
de suporte (TUNTHANATHIP & OEARSAKUL, 2021), redes neurais perceptron multicamadas
(HALE et al., 2019; LI et al., 2000), funcdo de base radial (RBF) (LI et al., 2000), regressao
logistica (HUKKELHOVEN et al., 2000; L1 et al., 2000; STEYERBERG et al., 2008; FENG et al.,
2019; RAJ et al., 2019), Naive-Bayes (AMORIM et al., 2020), modelo linear Bayesiano
generalizado (AMORIM et al., 2020), analise discriminante penalizada (AMORIM et al., 2020) e
floresta randomica (AMORIM et al., 2020).

Os trabalhos publicados utilizaram diversas bases de dados proprietarias e diferentes
variaveis preditoras.

No trabalho de Amorim et al. (2020), os autores utilizaram um banco de dados com 517
pacientes do Hospital das Clinicas da Universidade de Sdo Paulo, Brasil. Para a constituicdo do
banco de dados foram utilizados alguns critérios: inclusdo de pacientes com idade a partir de 14
anos, com anormalidade intracraniana em tomografia computadorizada inicial e exclusdo de
pacientes com trauma penetrante, bem como aqueles com escala de coma de Glasgow 15 e sem
associagdo de lesGes intracranianas quando realizada tomografia. Foram selecionadas as seguintes
variaveis preditoras: sexo, idade, nivel de reatividade pupilar na admissdo, ECG (Escala de Coma
de Glasgow) no local do trauma (ECG pré-hospitalar), ECG na admissao, escore do componente
motor da ECG e presenca de hipoxia e hipotensdo. Também foram incluidos desvio da linha média

maior que 5 mm, herniacdo cerebral detectada na TC (definida como apagamento do terceiro

16



ventriculo ou das cisternas basais), hemorragia subaracnoidea, hemorragia epidural, hemorragia
subdural, hemorragia intracerebral, gravidade do trauma, tempo de protrombina e tromboplastina
parcial Tempo. Os autores utilizaram 0s seguintes preditores: Naive-Bayes, modelo Linear
Bayesiano generalizado, analise discriminante penalizada e floresta aleatdéria. A avaliacdo dos
preditores foi realizada por meio de métricas como area sob a curva ROC, sensibilidade e
especificidade. Os melhores resultados alcancados pelos autores para a predicdo da mortalidade
em 14 dias foram obtidos pela técnica de Naive Bayes, com &rea sob a curva ROC, AUC = 0,906,
seguida do modelo Linear Bayesiano generalizado, com AUC = 0,881.

Até onde sabemos, nenhum trabalho utilizou redes neurais profundas para o prognostico de
pacientes com TCE. CNNs sdo normalmente redes 2D usadas para processamento de imagens,
principalmente para classificacdo de imagens e segmentacdo de objetos (AGGARWAL, 2018;
JIANG, 2019). No entanto, CNNs 1D também foram usadas com sucesso em muitas aplicacdes
médicas, como deteccdo de doenca de Parkinson (PRINCE e DE VOS, 2018; ZHANG et al., 2020)
e deteccdo de arritmias (PLAWIAK, 2018; ZHENG et al., 2020). Neste trabalho, utilizando a
mesma base de dados e as mesmas variaveis preditoras utilizadas por Amorim et al. (2020),
comparamos 0 desempenho uma rede neural profunda, mais precisamente uma rede neural
convolucional (CNN), para a previsdo de mortalidade em 14 dias em pacientes com TCE, com
outros modelos de aprendizado de maquina, como perceptron multicamadas (Multilayer
Perceptron — MLP), arvores de decisdo, regressdo logistica, maquina de vetores de suporte e

floresta randémica.

1.1  Objetivo Geral
Comparar o desempenho de redes neurais profundas, mais especificamente de redes convolutivas,
com técnicas classicas de aprendizado de maquina, na revisdo de mortalidade em 14 dias em

pacientes com TCE.
1.2  Objetivos Especificos

1. Avaliar o desempenho de diferentes técnicas de preenchimento de dados ausentes na

predicdo da mortalidade de pacientes com trauma cranioencefalico.
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2. Avaliar o desempenho de diferentes técnicas de normalizacdo de dados na predicdo da
mortalidade de pacientes com trauma cranioencefalico.

3. Realizar benchmarking com o trabalho de Amorim et al. (2020).

1.3  Organizacgao do Trabalho
Este trabalho est& organizado conforme a divisdo descrita a seguir:
e Capitulo 1: Introduc&o;
e Capitulo 2: Revisédo Bibliografica;
e Capitulo 3: Referencial Tedrico;
e Capitulo 4: Materiais e Métodos;

e Capitulo 5: Resultados e discusséo.

O Capitulo 1 apresenta o contexto do trabalho, citando a importancia da predicdo de
mortalidade de pacientes com trauma cranioencefalico para a area médica, uma breve revisdo da
literatura sobre tema, e 0s objetivos geral e especificos deste trabalho.

O Capitulo 2 apresenta trabalhos que foram publicados na literatura na area de trauma
cranioencefalico por meio de técnicas de aprendizagem de méaquina, usando algoritmos como
regressdo logistica e redes neurais.

O Capitulo 3 apresenta os principais fundamentos teéricos utilizados no desenvolvimento
deste trabalho: trauma cranioencefalico, pré-processamento de dados, redes neurais artificiais,
redes neurais convolucionais e os métodos de otimizacdo avaliados.

O Capitulo 4 apresenta os materiais utilizados nessa proposta de projeto, as caracteristicas
do banco de dados, o pré-processamento dos dados, as arquiteturas propostas e o fluxo do
treinamento, validacgéo e teste.

O Capitulo 5 apresenta os resultados preliminares alcancados.
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2  REVISAO BIBLIOGRAFICA
Neste capitulo sdo apresentadas as técnicas descritas na literatura para a predi¢do de
mortalidade de pacientes que tiveram traumatismo cranioencefalico. Para fins de comparagdo com
0s materiais e a metodologia do presente trabalho, os seguintes aspectos foram analisados em cada
trabalho: o banco de dados, varidveis preditoras, modelo de aprendizagem de maquina e métricas
de desempenho empregadas. Além disso, dedicou-se especial atengdo as técnicas empregadas na

predicao.

2.1  Application of machine learning to predict the outcome of pediatric traumatic brain

injury (TUNTHANNATHIP e OEARSAKUL, 2021)

Nesse estudo, os autores utilizaram uma base de dados com registros de criangas com idade
menor do que 15 anos, que foram admitidas no centro de trauma do sudeste da Tailandia, entre o
periodo de Janeiro de 2009 a Julho de 2020. Foram excluidos do estudo pacientes que néo fizeram
a tomografia do cérebro, morreram nas primeiras 24 horas, que ndo tiveram todos os registros
coletados durante a admissdo ou que néo foi possivel fornecer resultados atualizados. Um total de
828 registros de pacientes foram incluidos no estudo. As variaveis preditoras incluidas no estudo
foram 14: idade, género, mecanismo da lesdo, pontuacdo média de gravidade de lesdo, lesdes
relacionadas, comorbidades, ECG, reflexo da pupila a luz, fratura do cranio, lesdes intracranianas,
cisterna basal, deslocamento da linha média, tratamento cirdrgico, resultado KOSCHI (do inglés,
King's Outcome Scale for Childhood Head Injury) na alta hospitalar. A variavel predita considerada
foi o parametro KOSCHI apds 6 meses da alta hospitalar, compreendendo as seguintes categorias:
1) morte, 2) estado vegetativo, 3) incapacidade moderada, 4) boa recuperagdo. Os modelos de
maquina de vetor de suporte, rede neural, Naive Bayes, regressdo logistica e vizinhos mais
préximos foram construidos, utilizando validacdo cruzada com 10-pastas. O desempenho de cada
algoritmo foi acessado por meio das seguintes métricas: sensibilidade, especificidade, valor
positivo predito, valor negativo predito, acuracia, F1-score, precisdo média. O modelo maquina de
vetores de suporte obteve o melhor desempenho: sensibilidade = 0,95, especificidade = 0,60, valor
positivo predito = 0.99, valor negativo predito = 1,0, acuracia 0.94 e AUC = 0,78.
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2.2  Prediction of Early TBI Mortality Using a Machine Learning Approach in a LMIC

Population (AMORIM et al., 2020)

Neste trabalho, os autores efetuaram uma coleta de dados de pacientes do hospital das
Clinicas, da Universidade de Sao Paulo. Para inclusdo de um paciente no estudo, 0s seguintes
critérios foram utilizados: inclusao de pacientes com idade a partir de 14 anos, com anormalidade
intracraniana em uma tomografia inicial computadorizada, exclusdo de pacientes com trauma
penetrante, assim como aqueles como escala de coma de Glasgow de 15 e sem associacdo de lesdes
intracranianas quando realizada a tomografia. Um total de 517 pacientes foram incluidos. Os
autores, entdo selecionaram 15 variaveis preditoras: género, idade, nivel de reacdo da pupila na
admissdo, ECG na cena onde o trauma ocorreu, ECG na admissao, o escore do componente motor
do ECG, presenca de hipdxia, hipotensdo, mudanca da linha média maior que 5mm, herniacéo
cerebral identificado na tomografia, hemorragia subaracnoidea, hemorragia epidural, severidade
do trauma, tempo de protrombina e tempo parcial de tromboplastina. Em seguida, uma andlise de
dados foi realizada para avaliar a frequéncia, porcentagem, variagdo préxima de zero para todas as
varidveis categoricas, distribuicdo para as varidveis numéricas, valores ausentes e padrfes para
todas as variaveis. Para treinar e testar os modelos, o método de validacéo cruzada de 5 pastas foi
utilizado. Os modelos de aprendizado de maquina utilizados para predicdo de saidas numéricas
foram random forest, redes neurais, arvore de decisdo, boosting, modelo linear generalizado,
minimos quadrados parciais (do inglés, partial least squares) e spline de regressdo adaptativa
multivariada. Por sua vez, os modelos usados para classificacdo foram: random forest, analise
discriminante, métodos bayesianos, redes neurais, minimos quadrados parciais (do inglés, partial
least squares) e spline de regresséo adaptativa multivariada. A comparacao entre os modelos foi
realizada utilizando métricas como area sob a curva ROC, sensibilidade e especificidade, entre
outros. Os melhores resultados alcancgados pelos autores para predicdo de mortalidade em 14 dias
foram obtidos utilizando a técnica naive Bayes, com uma area sob a curva ROC, AUC = 0,906,

seguido do modelo linear bayesiano generalizado, com AUC = 0,881.
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2.3  Comparison between logistic regression and machine learning algorithms on survival

prediction of traumatic brain injuries (FENG et al., 2019)

Neste trabalho, os autores coletaram dados de pacientes que tiveram traumatismo
cranioencefalico severo admitidos no hospital Sichuan Provincial People no periodo de Dezembro
de 2009 e Novembro de 2011, sendo considerados trés critérios de inclusdo de pacientes no estudo:
idade entre 18 e 86 anos, histérico de lesdo na cabeca e histérico de craniotomia. Foram
considerados também trés critérios de exclusdo: gravidez, craniotomia em outros hospitais e
hospitalizacdo por um periodo menor do que 24 horas. A base de dados compreende um total de
117 registros de pacientes.

Um total de 40 varidveis preditoras foram utilizadas nesse estudo: idade, ECG
(hospitalizacdo), pontuacgdo de gravidade da lesdo temperatura, presséo sistdlica, presséo diastdlica
lesdo cerebral aberta ou ndo, presenca de concussdo, presenca de contusdo cerebral presenca de
lesdo do tronco encefélico, presenca de grupo de controle, presenca de hematoma epidural,
presenca de hematoma subdural, volume de hematoma, presenca de hematoma intracerebral,
presenca de hérnia cerebral, saturacdo de oxigénio, presenca de complicacdo com infeccéo,
presenca de outras complicacbes, numero de cirurgias, tempo de permanéncia, tempo de
permanéncia na uti, presenca de mdltiplos traumas, presenca de traqueostomia, periodo de
ventilacdo mecénica, presenca de aspiracdo, ECG (alta), ocorréncia anterior de TCE, presenca de
hipotermia, presenca de acidose, presenca de pneumonia adquirida em hospital, contagem de
leucdcitos, dose de glicose, uso de glicocorticoide, uso de tubo nasogéstrico alteracdo de
coagulacao, uso de nutricdo parenteral, uso de emulsdo lipidica, tempo de nutricdo enteral, sequelas
ou nao.

A variavel predita foi a sobrevivéncia do paciente apds o trauma cranioencefalico severo.
Para verificacdo da sobrevivéncia dos pacientes, 22 modelos de aprendizado de maquina foram
testados: Logistic regression, Cubic SVM, Cubic KNN, Complex tree, Fine Gaussian SVM,
Weighted KNN, Medium tree, Medium Gaussian SVM, Boosted trees, Simple tree, Coarse
Gaussian SVM, Bagged trees, Linear discriminant, Fine KNN, Subspace discriminant, Quadratic
discriminant, Medium KNN, Subspace KNN, Linear SVM, Coarse KNN, RUSBoosted trees,
Quadratic SVM, Cosine KNN.
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Para avaliacdo do desempenho, 5 métricas foram utilizadas: AUC, acurécia, preciséo,
sensibilidade e Fl-score. Para a simplicidade do resumo, serdo abordados os resultados de
desempenho gerais da &rea sob a curva ROC, AUC. Todos os modelos de aprendizagem de
maquina testados obtiveram AUC entre 0,83 a 0,94, sendo que os modelos que obtiveram AUC
igual a 0,94 foram: Linear discriminant, Cosine KNN e Cubic SVM. O modelo de regressao
logistica obteve AUC = 0,83 .

2.4  Machine learning-based dynamic mortality prediction after traumatic brain injury (RAJ

etal., 2019)

Neste trabalho, os autores realizaram a predi¢cdo de mortalidade em tempo real durante a
estadia do paciente na unidade intensiva de tratamento. Os pacientes incluidos no estudo foram
pacientes adultos, com idade maior ou igual a 16 anos, admitidos em um periodo de até 24 horas
apoOs a ocorréncia do trauma. Foram incluidos pacientes que ficaram mais de 24 horas sob
monitoramento para verificacao da presséo intracranial (ICP, do inglés, intracranial pressure). Um
total de 472 pacientes foi incluido no estudo. As seguintes variaveis preditoras foram utilizadas:
idade, ECG na admissdo, pontuacdo motora, reatividade da pupila, hipoxia, hipotensdo,
classificacdo de Marshall para a tomografia computadorizado (CT), tSAH no CT, massa epidural
no CT, glicose, Hb, tempo de estadia na unidade intensiva de tratamento e procedimentos
neurocirargicos. A variavel predita é a mortalidade em 30 dias. Dois modelos foram desenvolvidos
utilizando a técnica de regressdo logistica, sendo aplicadas as bibliotecas do scikit-learn para
criacdo dos algoritmos. O desempenho dos algoritmos foi avaliado através da area sob a curva
ROC. Os resultados discriminaram entre sobreviventes e ndo sobreviventes com AUC de 0,81 a
0,84.

2.5 Using and artificial neural network to predict traumatic brain injury (HALE et al., 2018)

Neste trabalho, os autores utilizaram a base de dados de PECARN (Pediatric Emergency
Care Applied Research Network). Foram selecionados os pacientes com idade menor do que 18
anos e com escaneamento computadorizado completo da cabeca. Um total de 12 902 pacientes
foram incluidos no estudo, sendo apenas incluidos registros em que ndo havia variaveis ausentes.

Para as variaveis preditoras, foram incluidas 17 varidveis selecionadas por neurologistas:
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hemorragia cerebelar, contusdo cerebral, edema cerebral, hemorragia cerebral ou hematoma
intracerebral, didstase do crénio, hematoma epidural, hematoma extra axial, hemorragia
intraventricular, deslocamento da linha média das estruturas do cérebro, pneumocefalia, fratura do
cranio, hemorragia subaracnéide, hematoma subdural, infarto traumatico, lesdo axonal difusa,
herniacdo e lesdo por cisalhamento. Além disso, foram incluidas variaveis com importancia
estatistica, que foram: mecanismo da lesdo (e.g colisdo com veiculo), severidade do mecanismo de
lesdo, perda de consciéncia, ECG na apresentacdo, idade e género. A varidveis preditas foram o
risco para um trauma cranioencefalico clinicamente relevante (do inglés, Clinically Relevant TBI -
CRTBI): 1) procedimento neurocirdrgico, 2) intubacdo > 24 horas como resultado direto do trauma
na cabeca, 3) hospitalizacdo maior que 48 horas e evidéncia do trauma cranioencefalico por meio
de escaneamento computadorizado e 4) morte devido ao trauma cranioencefalico. O modelo de
aprendizagem de méaquina utilizado foi um MLP com 11 neurdnios, com funcdo de ativacdo
sigmoide na camada escondida e funcdo softmax para a camada de saida. Como método de
otimizacdo foi utilizado o método backpropagation com gradiente conjugado escalonado. Os
resultados obtidos foram acuracia de 97,98%, precisdo 98,19%, sensibilidade de 99,73%, e AUC
=0,9906.

2.6  Predicting outcome after traumatic brain injury: practical prognostic models based on a

large cohort of international patients (COLLABORATORS et al., 2008)

Neste trabalho os autores utilizaram uma base de dados MRC CRASH, contendo 10.008
pacientes adultos com ECG < 14, que entraram no hospital com até 8 horas ap6s 0 momento do
trauma. As variaveis preditoras utilizadas foram: género, idade, causa do trauma, tempo do trauma
até a randomizacdo, ECG na randomizacdo, reatividade da pupila, resultados da tomografia
computadorizada, se 0 paciente teve maior trauma extracranial, nivel de receita no pais (paises
desenvolvidos ou paises em desenvolvimento). As varidveis preditas foram morte em 14 dias e
morte ou incapacidade severa seis meses ap0s o trauma. Dois modelos de regressdao foram
desenvolvidos: (1) modelo basico, no qual as variaveis utilizadas foram variaveis clinicas e
demogréficas (idade, ECG, reatividade da pupila, presenca de trauma extra cranial) e (2) modelo

CT (tomografia computadorizada), que também incluiu os resultados da tomografia
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computadorizada (hemorragias petequeais, obliteracdo do terceiro ventriculo, desvio da linha
média, hematoma ndo evacuado). Duas métricas para verificacdo do desempenho do modelo foram
utilizadas: teste Hosmer-Lemeshow para calibracdo do modelo e C statistics, um conceito
equivalente a area sob a curva ROC. Os dois modelos apresentaram discriminacdo C statistics
acima de 0,80. Todos os modelos apresentaram boa calibracdo, exceto o modelo CT quando

aplicados a dados de pacientes de paises em desenvolvimento.

2.7  Predicting Outcome after Traumatic Brain Injury: Development and International

Validation of a Prognostic Score Based on Admission Characteristics (STEYERBERG

et al., 2005)

Neste trabalho os autores utilizaram uma base de dados denominada IMPACT, a qual inclui
pacientes com trauma cranioencefalico moderado e severo e ECG menor ou igual a 12. Os dados
foram coletados a partir de oito estudos clinicos randémicos e 3 estudos clinicos controlados,
conduzidos entre 1984 e 1997, o que resultou em um grupo de 8059 pacientes com idade maior ou
igual a 14 anos. Para a validacdo externa foram utilizados dados de pacientes que participaram da
pesquisa médica denominada MRC CRASH, que participaram da pesquisa durante o periodo de
1999 a 2004, sendo incluidos 10.008 pacientes adultos com ECG < 14, que entraram no hospital
com até 8 horas apds o momento do trauma. Para esse trabalho, os autores selecionaram pacientes
com ECG < 12 e com ECG completo apds 6 meses. As variaveis preditas foram mortalidade,
sobrevivéncia (estado vegetativo ou incapacidade severa), saida favoravel (incapacidade média ou
boa recuperacao). Para 0 modelo principal, foram incluidas as variaveis preditoras idade, pontuacao
motora do ECG e reacdo da pupila. Para 0 modelo estendido, foram incluidas as trés variaveis
preditoras utilizadas no modelo principal e as variaveis hipoxia, hipotensdo e caracteristicas
tomografia computadorizada. O modelo denominado modelo de laboratorio incluiu todas as
variaveis do modelo estendido e informacdes de glicose e hemoglobina. Para preenchimento das
variaveis ausentes, foi utilizado o algoritmo MICE. Os modelos sdo baseados na regressao logistica
e a métrica de desempenho do modelo selecionada € a area sob a curva ROC. Os resultados obtidos
para todos os modelos foram AUC acima de 0,80. Com a validacéo externa foi possivel confirmar
0 desempenho do modelo principal com a métrica de AUC de 0,80.
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2.8 Neural Network Modeling for surgical decisions on traumatic brain injury patients (LI

et al., 2000)

Neste trabalho os autores utilizaram uma base de dados resultante da coleta de 116 hospitais
de ensino de Taiwan, sendo selecionados pacientes com ferimento no cranio ou nos 0ssos do rosto,
nos vasos sanguineos, nervos e pacientes com contusdo, concussdo com perda de consciéncia e
hematoma intracraniano. Embora tenham sido coletadas 132 variaveis a partir dos registros dos
pacientes, apds a remocao das varidveis ausentes e selecdo das variaveis mais significantes (P <
0,05), o conjunto de dados utilizado tem um total de 12.640 registros e apenas 10 varidveis
preditoras: género, idade do grupo, uso de capacete, tempo de perda de consciéncia, tempo de
amneésia, presenca de amneésia, episédio de convolucdo, presenca de déficit neurolégico, presenca
de complicac@es e presenca de fraturas cranianas. Como variavel predita foi utilizada a deciséo de
realizar cirurgia do cranio aberto. Trés modelos foram desenvolvidos: modelo utilizando a técnica
de regresséo linear e dois modelos utilizando MLP. O primeiro MLP tinha a seguinte arquitetura:
11 nés na camada de entrada, 7 neurbnios na camada escondida e a camada de saida. A funcéo
sigmaide foi utilizada como funcéo de ativacdo das camadas da rede. O segundo modelo de rede
neural é uma rede de funcbes de base radial (RBF) (do inglés, radial-basis-function), com uma
camada de 5-centros e funcdo de ativacdo ndo-linear spline. A métrica para verificacdo dos
resultados utilizada foi a area sob a curva ROC. Os resultados obtidos pelos autores mostraram que
0 modelo de regressdo logistica obteve AUC = 0,761. J4 0 modelo com MLP obteve uma AUC =
0,897 e 0 modelo com RBF obteve uma AUC = 0,880.

2.9  Predicting survival using simple clinical variables: a case study in traumatic brain injury
(SIGNORINI et al., 1999)
Neste trabalho, os autores utilizaram dados dos pacientes admitidos no centro de trauma
regional Royal Infirmary, em Edimburgo. Foram selecionados para o estudo pacientes com idade
a partir de 14 anos que, durante a admissdo, apresentassem a Ultima medicdo de ECG menor do

que 12 ou entre 13 e 15, com lesdes concomitantes e para uma pontuacdo da severidade do trauma
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maior do que 16. Um total de 372 pacientes foram incluidos no estudo. As varidveis preditoras
selecionadas foram: idade, género, ECG, causa do trauma, pontuagdo da severidade do trauma,
resposta da pupila, resultado do escaneamento do cérebro e consumo anterior de alcool. A variavel
predita foi a sobrevivéncia do paciente um ano apos ele ter recebido a alta. O modelo de regressédo
logistica e 0 modelo aditivo generalizado foram utilizados para verificar a significancia das
variaveis. Para predicdo da sobrevivéncia dos pacientes, o0 método de selecdo direta (do inglés,
forward selection) foi utilizado. Nesse método, 0 modelo inicia sem variaveis. A cada iteracdo
novas variaveis sdo adicionadas, até quando nédo se tenham mais melhorias no modelo. Os valores
ausentes para qualquer variavel do modelo ndo foram considerados no estudo. Os autores
utilizaram algumas métricas para validacao da calibracdo do modelo, como por exemplo, Hosmer
e Lemeshow e pontuacdo de Brier. Para verificar a acuracia do modelo, a métrica utilizada foi a
area sob a curva ROC. Foram obtidos os seguintes resultados: 1. Estatistica de Hosmer-Lemeshow,
gue compara as taxas observadas com as taxas esperadas, igual a 12,5, com 8 graus de liberdade,
com valores p de 0,129 para a rejeicao da hipétese de que o modelo é inadequado. 2. A pontuacao
de Brier igual a 0,0797, a taxa de erro de 10,1% e a area sob a curva ROC foi de 0,901.
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Quadro 1 - Resumo da analise realizada nos trabalhos relacionados.

Resultados Obtidos em
Referéncia Base de dados Variaveis Preditoras Variaveis Preditas termos de AUC

'14 variaveis preditoras: idade, '
género, mecanismo da leséo,
pontuacdo média de gravidade
de leséo, lesdes relacionadas,

comorbidades, ECG, reflexo Modelo maquina de vetor de
da pupila a luz, fratura do suporte obteve o melhor
828 registros de criangas com  crénio, lesfes intracranianas,  Resultado KOSCHI apos 6 desempenho: sensibilidade =
Application of machine idade menor do que 15 anos,  cisterna basal, deslocamento  meses da alta hospitalar, 0,95, especificidade = 0,60,
learning to predict the outcome admitidas no centro de trauma da linha média, tratamento compreendendo as seguintes  valor positivo predito = 0,99,
of pediatric traumatic brain do sudeste da Tailandia, no cirargico. categorias: 1) morte, 2) estado valor negativo predito = 1,0,
injury (TUNTHANNATHIP e periodo de Janeiro de 2009 a 1 variavel predita: resultado vegetativo, 3) incapacidade acuracia 0,94 e AUC-ROC =
OEARSAKUL, 2021) Julho de 2020. KOSCHI da alta hospitalar. moderada, 4) boa recuperacdo 0,78

16 variaveis preditoras:
517 registros de pacientes do  Geénero, idade, nivel de reacéo
hospital das Clinicas, da da pupila na admissdo, ECG na
Universidade de Sao Paulo. cena em que o trauma ocorreu,
Foram incluidos pacientes com ECG na admissdo, o escore do
idade a partir de 14 anos, com componente motor do ECG,
anormalidade intracraniana em presenga de hipdxia,

uma tomografia inicial hipotensdo, mudanca da linha

computadorizada, exclusdo de média maior que 5mm,

pacientes com trauma herniacdo cerebral identificado
Prediction of Early TBI penetrante, assim como na tomografia, hemorragia
Mortality Using a Machine aqueles como ECG de 15 e subaracnoide, hemorragia Técnica naive Bayes: AUC=
Learning Approach ina LMIC sem associagéo de lesbes epidural, severidade do trauma, 0,906, seguido do modelo
Population (AMORIM et al., intracranianas quando tempo de protrombina e tempo linear bayesiano generalizado,
2020) realizada a tomografia. parcial de tromboplastina. Mortalidade em 14 dias. com AUC =0,881
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Um total de 40 variaveis foram
Comparison between logistic utilizadas nesse estudo, dentre
regression and machine 117 registros de pacientes as quais destaca-se: idade,
learning algorithms on survival admitidos no hospital Sichuan tempo de estadia no hospital,
prediction of traumatic brain  Provincial People no periodo  tempo de estadia na unidade  Sobrevivéncia do paciente que AUC entre 0,83 a0,94. O
injuries (GRAVESTEIN, de dezembro de 2009 e intensiva de tratamento, entre  teve trauma cranioencefalico  modelo de regressao logistica
Benjamin Y. et al., 2020) Novembro de 2011. outras. Ssevero. obteve AUC-ROC =0,83.

'13 variaveis preditoras: ldade,
ECG na admissdo, pontuagdo
motora, reatividade da pupila,
hipdxia, hipotenséo,
classificacdo de Marshall para
a tomografia computadorizado
(CT), tSAH no CT, massa

Machine learning-based 472 pacientes adultos, com epidural no CT, glicose, Hb,
dynamic mortality prediction  idade maior ou igual a 16 anos, tempo de estadia na unidade
after traumatic brain injury admitidos em até 24 horas ap6s intensiva de tratamento e Modelo de regressdo logistica
(RAJ et al., 2019) a ocorréncia do trauma. procedimentos neurocirdrgicos Mortalidade em 30 dias obteve AUC de 0,81 a 0,84.
' ' 23 variaveis preditoras: Risco para um trauma '

hemorragia cerebelar, contusdo cranioencefalico clinicamente

cerebral, edema cerebral, relevante (do inglés, Clinically

hemorragia cerebral ou Relevant TBI - CRTBI): 1)

hematoma intracerebral, procedimento neurocirdrgico,

didstase do cranio, hematoma  2) intubacéo > 24 horas como

epidural, hematoma extra resultado direto do trauma na

Base de dados de PECARN axial, hemorragia cabeca, 3) hospitalizagdo maior

Using and artificial neural (Pediatric Emergency Care intraventricular, deslocamento que 48 horas e evidéncia do MLP, acurécia de 97,98%,
network to predict traumatic ~ Applied Research Network),  da linha média das estruturas  trauma cranioencefélico por  preciséo 98,19%, sensibilidade
brain injury (HALE et al., Um total de 12 902 pacientes  do cérebro, pneumocefalia, meio de escaneamento de 99,73%, especificidade,
2019) foram incluidos no estudo. fratura do crénio, hemorragia computadorizado e 4) morte ~ AUC ROC = 0,9906.
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subaracnoide, hematoma devido ao trauma
subdural, infarto traumético,  cranioencefélico.
lesdo axonal difusa, herniacéo

e lesdo por cisalhamento,

mecanismo da lesdo (e.g

colisdo com veiculo),

severidade do mecanismo de

lesdo, perda de consciéncia,

ECG na apresentacéo, idade e

género

Predicting outcome after
traumatic brain injury:
practical prognostic models
based on a large cohort of
international patients

'8 variaveis preditoras: Género, '
idade, causa do trauma, tempo
do trauma até a randomizagé&o,
ECG na randomizagéo,
reatividade da pupila,
Base de dados MRC CRASH, resultados da tomografia
contendo 10.008 pacientes computadorizada, se 0 paciente
adultos com ECG 14, que teve maior trauma extracranial, Progndstico para morte em 14
entraram no hospital com até 8 nivel de receita no pais (paises dias e para morte ou

Os modelos apresentaram

(COLLABORATORS etal.,,  horas ap6s 0 momento do desenvolvidos ou paises em incapacidade severa seis meses discriminacéo C statistics
2008) trauma desenvolvimento). apos o trauma. acima de 0,80

Predicting Outcome after Base de dados IMPACT, 8 varidveis preditoras: Idade,

Traumatic Brain Injury: constituida por 8059 pacientes, pontuagdo motora do ECG,

Development and International que inclui pacientes com reacdo da pupila, hipdxia, Mortalidade, sobrevivéncia

Validation of a Prognostic trauma cranioencefalico hipotensdo, caracteristicas (estado vegetativo ou

Score Based on Admission moderado e severo e ECG tomografia computadorizada  incapacidade severa), saida Os resultados obtidos para
Characteristics menor ou igual a 12 e com (do inglés, CT), informagdes  favoravel (incapacidade média todos os modelos obtiveram
(STEYERBERG et al., 2005) ECG completo apds 6 meses.  de glicose e hemoglobina. ou boa recuperacao) AUC > 0,80.
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10 variaveis preditoras:
género, idade do grupo, uso de
capacete, tempo de perda de
consciéncia, tempo de
amnésia, presenca de amnésia,
episodio de convolugéo,

Neural Network Modeling for presenca de déficit regressdo logistica obteve

surgical decisions on traumatic Base de dados com 12.640 neuroldgico, presenca de AUC = 0,761, MLP obteve

brain injury patients (LI et al., registros de pacientes de 116  complicaces, presenca de Deciséo de realizar cirurgiado AUC = 0,897, RBF obteve
hospitais de ensino de Taiwan. fraturas cranianas. cranio aberto. AUC =0,880.

2000)

Predicting survival using
simple clinical variables: a
case study in traumatic

'372 pacientes admitidos no
centro de trauma regional
Royal Infirmary, em
Edimburgo. Critérios de
inclusdo: idade a partir de 14
anos que, durante a admissdo, 8 variaveis preditoras: Idade,
apresentassem a ultima género, ECG, causa do trauma,
medicdo de ECG menor que 12 pontuacdo da severidade do
ou entre 13 e 15, com lesGes  trauma, resposta da pupila,
concomitantes e para uma resultado do escaneamento do

brain injury (SIGNORINI et pontuaco da severidade do  cérebro e consumo anterior de  Sobrevivéncia do paciente um Area sob a curva ROC foi de

al., 1999)

trauma maior do que 16. alcool. ano apos ele ter recebido a alta 0,901
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3 REFERENCIAL TEORICO
Neste capitulo serdo abordados os conceitos necessarios para o entendimento da
metodologia desse trabalho. Inicialmente, apresenta-se os conceitos sobre trauma cranioencefalico
(secdo 3.1). Em seguida, introduz-se as técnicas de pre-processamento de dados. Na sequéncia, séo
apresentados os conceitos de modelos de classificacdo e regressdo (secdo 3.2), e conceitos de redes
neurais (se¢do 3.3). Por fim, sdo apresentados os métodos de otimizacao das arquiteturas que serdo

implementadas (secdo 3.4).

3.1 Traumatismo Cranioencefalico

Traumatismo cranioencefélico é um tipo de lesdo fisica ao tecido cerebral que pode
incapacitar a fungdo cerebral. Temporariamente ou de forma permanente. Tem sido considerado
um dos maiores problemas de saide em todo o mundo, resultando em deficiéncias motoras e
psiquicas, e mortes, principalmente de pessoas jovens e economicamente ativas. Em sua maioria,
resultam de acidentes no transito (60%), quedas (30%) e violéncia (10%), sendo interessante notar
que o grupo mais afetado € o de pessoas com idade entre 21 e 30 anos (THORNHILL et al., 2000).
Um dos motivos que nos traz ao estudo desse problema na salde é a preocupacdo com um
atendimento adequado a essas pessoas, bem como o estudo da predi¢cdo de mortalidade desses
pacientes.

Diferentemente de paises desenvolvidos, os paises em desenvolvimento apresentam um
nimero muito maior de acidentes no transito, o que induz em uma maior probabilidade na
ocorréncia de acidentes com traumas cranioencefalicos. De acordo com Schmucker et al. (2010),
paises em desenvolvimento possuem 48% dos veiculos motorizados, no entanto, as mortes fatais
por acidentes de transito nesses paises € 91% de 1,3 milhdes de mortes fatais em todo o mundo.
Além disso, mais de 90% dos Anos de Vida Ajustados por Incapacidade (do inglés DALY —
Disability Adjusted Life Years) em todo o mundo devido a acidentes de transito ocorrem em paises
em desenvolvimento (MURRAY e LOPEZ, 1996).

Em paises desenvolvidos, a primeira base de dados trauma computadorizada foi
estabelecida em Chicago, no Hospital Cook County, no ano de 1969 (NWOMEH et al., 2006).

Atualmente, muitos dos estados dos EUA mantém registros histéricos dos pacientes e tratamentos
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de trauma realizados, de forma a contribuir ndo somente com os estudos como também com os
provedores de planos de salde, legislacao e outras partes interessadas.

Portanto, modelos preditivos de mortalidade, utilizando aprendizagem de maéquina,
puderam ser aplicados ha mais tempo em paises desenvolvidos, mormente por conta de dados
histdricos existentes. A existéncia dessa base de dados, possibilitou o desenvolvimento de um
modelo baseado em pontuacdo do trauma, em um estudo realizado em 1982, que tinha como
objetivo agregar dados de pacientes acidentados para desenvolver e testar normas de probabilidade
de sobrevivéncia, com base nas pontuacdes de gravidade de lesées (NWOMEH et al., 2006).

De acordo com Amorim et al. (2020), a maioria das tentativas de predicdo de resultado de
um TCE é baseada em calculos manuais. Um dos exemplos é a Escala de Coma de Glasgow (ECG),
que associa 0s pacientes com pontuacdes entre 13-14 a amnésia pds-traumatica mais longa, além
de maior anormalidade nas imagens do cérebro em até seis meses apds o trauma inicial. A ECG
associada a outras variaveis pode trazer um impacto positivo para a predicdo da mortalidade dos
pacientes. Outras variaveis podem ser associadas a ela, como por exemplo, idade, reflexos do
cérebro, entre outras.

Um dos motivos para aplicacdo de modelos de aprendizagem de maquina no contexto de
paises em desenvolvimento esta relacionado a contribuicdo na tomada de decisbes médicas
relacionadas a pacientes desse tipo de pais. Muitos dos modelos de aprendizagem de méaquinas
criados séo treinados com dados de pacientes de paises desenvolvidos, ndo sendo muitas vezes,

aplicaveis para prognostico de pacientes de paises em desenvolvimento.

3.2  Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados é uma fase importante para alcangar um bom desempenho
de classificacdo, sendo aplicado antes da avaliacdo dos dados pelo algoritmo de aprendizagem de
méaquina (SINGH e SINGH, 2020). Existem varias técnicas que podem ser aplicadas nessa fase,
como por exemplo, remocéo de outliers, integracéo de dados de diversas fontes, limpeza dos dados
e normalizacdo. Nesta secdo, sdo apresentadas algumas técnicas que podem ser utilizadas para o

pré-processamento de dados.
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3.2.1 Normalizacédo de dados

Normalizacdo de dados é uma etapa essencial no pré-processamento de dados, que envolve
a transformacdo de variaveis para um intervalo comum, evitando que varidveis com valores mais
altos ndo ofusquem variaveis com valores menores, no méetodo de classificagdo. O principal, entéo,
é reduzir o viés daquelas variaveis em que a contribuicdo numérica € mais alta no momento de
discriminar as classes (GARCIA et al., 2015).

A normalizacdo é realizada nos dados ndo tratados, visando escald-los novamente ou
transforma-los. Alguns métodos sdo considerados para esse estudo: Normalizacdo Z-score (NZS),
Normalizacdo Minimo-Maximo (NMM) e Raiz Cubica (NRC) (SINGH e SINGH, 2020).

Na Normalizacao Z-score (NZN), as medidas de média e desvio padrdo sdo utilizadas para
reescalar os dados, o que faz com que as varidveis resultantes tenham média zero e variancia
unitéria. Cada observacdo do conjunto de dados é transformada como segue:
x| = %

Em que:

x; €0 i-ésimo valor normalizado

x; € 0 i-ésimo valor ndo normalizado
u é uma media da variavel x;

o 0 desvio padrdo da variavel x;

O método de normalizacdo Minimo Maximo (NMM) escala os dados ndo normalizados de
acordo com os limites inferiores e superiores pré-definidos, sendo que normalmente os dados sdo

escalados para um intervalo entre 0 e 1 ou mesmo entre -1 e 1. A equacdo é dada como segue:

x; — min(x;)

A
Xi

= - .(nMax — nMin) + nMin
max(x;) — min(x;)

Em que:

x; €0 i-ésimo valor normalizado

x; é 0 i-ésimo valor ndo normalizado
min(x;) — valor minimo da variavel x;

max(x;) — valor maximo da variavel x;
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nMax — Méaximo valor desejado para x;

nMin — Minimo valor desejado para x;

A normalizacdo por Raiz Cubica (NRC), proposto por Mulenga et al. (2021), multiplica
cada observacdo no conjunto de dados pelo desvio padréo dos dados ndo tratados. Em seguida,
para reescalar os dados, calcula a raiz cubica do produto. Diferentemente dos métodos NZN e
NMM, que sdo aplicados em variaveis individuais, 0 método NRC é aplicado no conjunto de dados

completo, como mostrado na equagao que segue:

Em que:
x; €0 i-ésimo valor normalizado
x; é 0 i-ésimo valor ndo normalizado

o — desvio padrdo da variavel x;

3.2.2  Métodos para Abordagem do Problema de Variaveis Ausentes

Dados ausentes ou dados incompletos ocorrem com frequéncia em estudos médicos,
normalmente devido a formularios respondidos de forma parcial, descumprimento de testes
clinicos, entre outros motivos. Por representar uma perda de informacdo, os dados ausentes
complicam a manipulacdo e a analise dos dados, gerando um viés nas conclusfes obtidas a partir
dos dados presentes. (BARNARD e MENG, 1999).

De acordo com Han, Pei e Jian (2011), existem vérias abordagens para realizar o
preenchimento de valores ausentes, como por exemplo: (a) ignorar registros contendo variaveis
ausentes, (b) preencher os valores ausentes manualmente, (c) utilizar uma constante global para
preencher todos os valores ausentes, (d) usar uma medida de tendéncia central para preencher o
valor ausente, (e) usar a média ou mediana para as observacdes de todas as variaveis que pertencem
amesma classe, (f) usar o valor mais provavel por meio de algoritmos de aprendizagem de maquina
para preencher o valor ausente. A seguir faremos alguns comentarios sobre cada uma dessas

abordagens.
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Abordagem (a) - Essa abordagem é normalmente usada quando a informacéo referente a
definicdo da classe do registro esta faltando (assumindo a predicéo seré de classificagdo) ou mesmo
varios atributos de um registro estdo faltando. No entanto, isso pode fazer com o que o modelo
tenha baixo desempenho se alguns registros forem ignorados ou removidas, pois informagdes
importantes podem estar sendo removidas.

Abordagem (b) - Essa abordagem pode requerer muito tempo para ser completada,
dependendo do tamanho do conjunto de dados.

Abordagem (c) - Nessa abordagem, todos os valores ausentes de cada atributo séo
substituidos pela mesma constante. Portanto, antes de realizar os calculos, os valores ausentes séo
substituidos por valores entre zero e um, ou qualquer valor, dependendo da magnitude de cada
atributo.

Abordagem (d) Nessa abordagem, calcula-se uma medida de tendéncia central. Se a
distribuicdo da varidvel é normal, a média pode ser usada, caso contrario, a mediana deve ser
empregada para substituicdo dos valores ausentes. Portanto, os valores ausentes séo removidos, e
com os valores restantes € realizado o célculo da medida de tendéncia central. O valor encontrado
é substituido onde antes se encontrava o valor ausente. Exemplos de medidas de tendéncia central
podem ser média, moda e mediana.

(e) Nessa abordagem, sdo substituidos os valores ausentes pela média ou mediana das
observacdes que pertencem a mesma classe.

() Nessa abordagem, sdo aplicadas regressao, ferramentas baseadas em inferéncia usando
formalismo Bayesiano ou mesmo arvores de decisdo para estimar valores que substituirdo os
valores ausentes para cada variavel.

A abordagem (f) é uma estratégia popular, sendo bastante utilizado por fazer uso da maioria
das informagdes presentes no conjunto de dados. Além disso, € importante observar que, em alguns
casos, os valores ausentes podem significar que os verdadeiros valores ndo precisavam ser
preenchidos para aquela observagéo, o que ndo deveria resultar em um erro no conjunto de dados
(HAN; PEl; KAMBER, 2011).
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3.3 Aprendizado Supervisionado

Esse tipo de aprendizado é caracterizado pela existéncia de pares entrada-saida para
treinamento do classificador. Para compreensao sobre tipos de aprendizado supervisionado, nesta
secdo serdo abordados os seguintes tipos de aprendizado supervisionado mais utilizados: Arvores
de Decisdo, Regressao Linear, Regressdo Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, K-Vizinhos
Mais Préximos e Redes Neurais Artificiais. Vale ressaltar que os modelos apresentados nessa se¢do
podem ser utilizados tanto na fase de Pré-Processamento de Dados, onde serdo empregados para
predicdo de valores ausentes, quanto na fase de predicdo de mortalidade dos pacientes que sofreram

traumatismo cranioencefélico.

3.3.1  Arvore de Decisdo

Arvores de decisdo sdo modelos estatisticos que utilizam um treinamento supervisionado
para a classificacdo e previsdo de dados (DA SILVA, 2005). Podem ser utilizadas tanto para
classificacdo como para regressdo, sendo possivel a utilizacdo de varidveis categoricas e continuas.

A estrutura de uma arvore de decisdo (Figura 3.1) é apresentada abaixo.

Ramo ou sub-
arvore

_ T —_

N6 de Divisio N6 de
Deciséo Deciséo

N6 de

e N6 terminal N6 terminal
Deciséo

N6 terminal

N6 terminal N6 terminal

Figura 3.1 — Estrutura de uma arvore de deciséo

De modo geral, podemos dizer que uma arvore é uma estrutura de dados formada por um
conjunto de elementos que armazenam informagdes, esses elementos sdo chamados de nds. Toda
arvore de decisdo possui um no, chamado né raiz, que € o ponto hierarquico mais alto e de onde
derivam as ligac6es nds filhos. Um nd que ndo possui filho é chamado de n6 folha ou terminal,

pois a partir dele ndo ha mais divises. Doravante, cada subsecéo a partir de um n6 € denominada
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de ramo ou sub-arvore. Em uma arvore de decisdo, no né raiz e em cada no de decisdo da arvore,

uma decisdo é tomada, s6 nao ocorrendo decisdao em um noé terminal.

3.3.2 Floresta Randdmica

O método é Floresta Randémica € um classificador que consiste em uma colecdo de
classificadores com estrutura de &rvore, em que cada arvore é construida a partir de uma colecéo
randémica de varidveis (ZHANG e MA, 2012). Para a tomada de decisdo sobre a que classe um
padrdo de teste pertence, utiliza-se um processo de votacao, em que cada arvore contribui com um
voto. O voto de cada arvore representa a classe em que o padrédo de teste foi classificado (LEITE;
DE MORAES; LOPES, 2021). O fato do algoritmo Floresta Randémica utilizar um processo de
votacgdo para a tomada de decisdo faz com que ele seja mais robusto. A Figura 3.2 ilustra o processo

de classificacdo de uma Floresta Randémica.

Amostra de Teste

Arvore 1 Arvore 2 Arvore 600

/
Vo

@
=

g O

Predicao 600

Média de todas as Predicoes

=

Predicdo da Floresta
Aleatoria

Figura 3.2 — Processo de Classificagdo Floresta Randémica
Fonte: Corporate Finance Institute

3.3.3 K-Vizinhos Mais Préximos

O K-Vizinhos Mais Préximos (do inglés, K-Nearest Neighbors) € um classificador onde o
aprendizado é baseado em analogia, sendo o conjunto de treinamento formado por vetores n-
dimensionais. Cada elemento do conjunto de treinamento representa um ponto no espago n-
dimensional. Neste algoritmo, para classificar uma amostra de teste, o classificador procura k

elementos no conjunto de treinamento que estejam mais préximos da amostra de teste (DA SILVA,
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2005). Esses k elementos sdo chamados de k-vizinhos mais proximos. Obtida a classe dos k-
vizinhos mais préximos, sendo atribuida & classe da amostra de teste a classe mais frequente entre
o0s vizinhos mais proximos (DA SILVA, 2005). Na Figura 3.3 temos uma amostra de teste que
precisa ser classificada com base nos vizinhos mais préximos. Se k=1, conforme mostrado, a

amostra pertence a classe “estrela”.

MNova amostra de

1 * teste a ser Classe A
classificada
* * *} Classe B
I.% *f’ -°" N
of 2 la AA
l\\ -1 }: A A
A A A

Eixo X

Figura 3.3 — Grafico k-vizinhos mais préximos

Fonte: Infer (2019)

3.3.4 Maquina de Vetores de Suporte

Maquina de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machine) é um algoritmo que
pode ser aplicado para classificacdo e regressdo, possuindo boa capacidade de generalizacdo.
Baseia-se no conceito de planos de decisdo que sdo definidos por pontos extremos das classes,
conforme mostrado na Figura 3.4, também chamados de “vetores de suporte”. Esses hiperplanos
dividem os dados em diferentes categorias ou classes (LEITE; DE MORAES; LOPES, 2021),
como exemplificado na Figura 3.4.

Hiperplano

Vetores
de

Figura 3.4 — Gréafico Maquina de Vetores de Suporte
Fonte: Ichi (2021)

38


https://inferir.com.br/artigos/algoritimo-knn-para-classificacao/

3.3.5 Regressao Logistica

Regressdo Logistica € uma técnica estatistica que visa produzir um modelo para predicao
de valores assumidos por uma variavel categdrica, normalmente binaria, em funcédo de uma ou mais
variaveis independentes continuas e/ou binarias (GONZALEZ, 2018). Trata-se, assim, de um
recurso que permite estimar a probabilidade associada a ocorréncia de um evento, em funcgéo de
um conjunto de variaveis.

Na regressao logistica, a probabilidade da ocorréncia do evento ou probabilidade de um

valor pertencer a uma classe, pode ser determinada por meio da férmula que segue:

PV=D=1rm

sendo que Y assume apenas dois estados (1 ou 0). Assumindo-se que temos um conjunto de p

varidveis independentes x = [x;, x,,...,x,]. Temos que g(x) = by + by x;+...+ by x,.

3.3.6  Regressao Linear

A regressdo linear € um algoritmo que pode ser usado para predi¢do de um valor baseado
em uma série de eventos histdricos. Esse algoritmo tem como principal objetivo verificar se
determinadas variaveis preditoras influenciam em um valor de saida Y, e assim, determinar um
modelo para predizer o valor de Y em funcéo dos valores dessas variaveis preditoras.

Basicamente, existem dois tipos de regressao: simples e multipla. Regresséo linear simples
ocorre quando ha apenas uma varidvel preditora X. Por sua vez, a regressdo linear multipla ocorre
quando ha varias variaveis preditoras (REHBEIN, 2020). A funcdo bésica da regressdo linear
simples é dada a seguir:

f(Y) =wo + wy *x;

sendo que w, representa 0 ponto em que a reta cruza o eixo X, w, representa a inclinacdo da reta e

x; representa a variavel preditora.
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3.4  Redes Neurais Artificiais

Rede Neural é uma ferramenta de aprendizado de maquina composta por uma série de
elementos, denominados de neurbnios, dispostos em camadas, que se conectam umas com as
outras. A inspiracdo das redes neurais vem do funcionamento do cérebro, no qual uma rede neural
€ composta por varios neurdnios dispostos em camadas (REHBEIN, 2020).

A estrutura de um neurdnio artificial contém, basicamente, os seguintes elementos: entradas
(X), pesos (W), polarizagdo (b), fungéo de ativagdo(6). Como mostrado na Figura 3.5, as entradas
sdo conectadas ao neurdnio atraves dos pesos que simulam a estrutura do dendrito (extensdes do
corpo celular que atuam na recepg¢do dos estimulos vindos de outros neurénios). O somatdrio, a
polarizacdo e a funcdo de ativacdo, mostrados nessa figura, representam o analogo do
processamento realizado pelo corpo da célula de um neurénio. A varidvel Y representa a saida do
axonio da célula nervosa (AWAD; KHANNA, 2015).

Pesos
X
X &
s
E X, W i I A Saida = ¥
-
e a
Y
X "u'l' )

Figura 3.5 — Estrutura basica de um neurdnio artificial
Fonte: AWAD; KHANNA (2015).

A representacdo matematica de um neur6nio artificial é dada por:
n
y = e(z W,X; + b)
i=1

Sendo representado de forma matricial por:
Y=0(W.X+b)

onde, W = [W, W, .. W, Je X = [X; X, ... X,]*
Assim, é importante notar que X representa um conjunto de caracteristicas que influenciam
a saida Y, sendo essa influéncia intermediada pelos valores dos pesos. Portanto, para que a rede

seja treinada para realizar uma dada funcdo, os pesos sdo alterados durante o processo de
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treinamento. A polarizacao, por sua vez, permite um melhor ajuste da funcédo de ativacdo. Diversas
funcdes de ativacio ja foram propostas na literatura (SERRAO, 2020). As funcdes de ativacdo mais

utilizadas sao:

1
1+e%

1. Sigmoéide: 6(a) =

e%—e~ @

2. Tangente Hiperbdlica: 8(a) =

ette~a
3. Degrau: 8(a) ={0sea <0; 1sea>0
4. Linear:0(a) ={0sea <0;ase0<a<1;1lsea>1

A estrutura de uma rede neural artificial é formada por varias camadas lineares de
neurdnios. Cada camada é definida pelo nimero de neur6nios que a mesma possui. Os neurdnios
de uma camada conectam-se a todos os neurdnios da camada anterior, mas ndo se conectam a
outros neurdnios da mesma camada. Por isso, essas redes sdo também denominadas de redes
inteiramente conectadas. (AWAD; KHANNA, 2015). N&o se costuma ter redes neurais com mais
de trés ou 4 camadas. O numero de neurdnios e de camadas é uma funcdo da complexidade do

problema de aprendizado de maquina que se tem na méo para resolver (SERRAOQ, 2020).

3.5 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Networks) s&o
normalmente utilizadas para processamento de imagens, principalmente, para classificacdo de
imagem e segmentacdo de objetos. Na arquitetura de uma CNN, tem-se camadas tridimensionais.
Na camada de entrada, a terceira dimensdo diz respeito a quantidade de planos do sinal de entrada.
Nas outras camadas, a terceira dimensdo refere-se ao nimero de filtros convolutivos que sdo usados
na camada. Cada filtro convolutivo é responsavel pela geracdo de um mapa de caracteristicas
resultante do processo de convolugdo do filtro pelos valores de ativacdo da camada anterior
(AGGARWAL, 2018). Diferentemente das redes neurais simples, abordadas na sec¢do anterior, 0s
neurdnios de uma camada convolutiva ndo se conectam a todos 0s neur6nios da camada anterior,
mas tdo somente a um pequeno grupo de neurénios.

Diferentemente das redes simples abordadas na se¢do anterior, a arquitetura de uma rede

convolutiva é formada por diversos tipos de camadas. Dentre essas camadas, citamos: (1) camada
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convolutiva, (2) camada de amostragem (pooling), (3) camada de dropout, (3) camada ReLu, (4)

camada de regularizagéo L2.

3.5.1 Camada Convolutiva

A camada convolutiva ou convolucional é utilizada para extrair caracteristicas
representativas das entradas, sendo composta de varios kernels de convolugéo, que sdo usados para
calcular diferentes mapas de caracteristicas (UTSCH, 2018). De forma geral, o mapa de
caracteristicas final é determinado em duas etapas: primeiramente, a entrada é convoluida com um
filtro. Em seguida, aplica-se uma funcéo néo linear aos resultados da convolugdo. A ndo linearidade
¢ de suma importdncia no processo de aprendizado. Por meio dela ocorre a deteccdo de
caracteristicas ndo lineares presentes nos dados de entrada (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

3.5.2 Camada Pooling (subamostragem)

Uma camada de rede convolucional consiste em trés fases. Na primeira fase, varias
convolucdes sdo executadas pela camada para que seja produzido um conjunto de ativacdes
lineares. Na segunda fase, cada ativacao linear é executada por meio de uma ativacao linear, como
por exemplo, a ativacdo ReLu. E, finalmente, na terceira fase, uma funcgéo de pooling é usada para
reducdo da dimensdo da saida (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A camada de pooling opera em cada mapa de caracteristicas da entrada para produzir
outro mapa de caracteristicas reduzido (SERRAO, 2020). Contudo essas camadas ndo realizam
alteracfes no nimero de mapas de caracteristicas, com isso a profundidade da imagem de saida da
camada de pooling € igual a imagem de entrada na camada. Na Figura 3.6, temos um exemplo de
max pooling, onde uma regido de tamanho 2x2 com passo de 2, tem-se a saida reduzida em um
fator 2.
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Entrada

1 3 1 6

Saida

5 2 4 0 max pooling 5 6

Figura 3.6 — Operagéo de pooling
Fonte: SERRAO (2020).

3.5.3 Camada Dropout

Dropout é um método para melhoria da generalizagdo de uma rede, que consiste na
eliminacdo de neurdnios de uma camada, criando modelos de redes neurais diferentes. Se um
conjunto de neurdnios de uma camada for eliminado, entdo todas as conexdes de entrada e saida
desse neurdnio também serdo descartadas (AGGARWAL, 2018). Nos simuladores, quando, na
arquitetura da rede, tem-se uma camada de dropout a frente de uma camada convolutiva ou
inteiramente conectada, o simulador gera um conjunto de modelos diferentes de redes neurais,
alterando o nimero de neurdnios da camada na frente da qual a mesma é colocada.

A principal raz&o para se utilizar uma camada dropout em uma CNN é reduzir os problemas
de overfitting, ou seja, reduz-se a chance da rede apresentar excelente desempenho no conjunto de

treinamento e baixo desempenho nos conjuntos de validacgéo e teste.

3.5.4 Camada RelLu
Nos ultimos anos, o uso da fungdo de ativacdo RelLU substituiu as funcdes de ativacdo
sigmaide e tangente hiperbdlica no projeto de uma CNN, pois a ReLU tem grandes vantagens sobre
essas fungdes de ativacdo, tanto em termos de velocidade quanto de precisdo (AGGARWAL,
2018). A funcao é expressa pela equacao abaixo:
f(x) = max(0,x)

Em que x representa o valor de ativagdo de uma camada anterior.
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3.5.,5 Regularizacéo L2

A regularizacdo é um método de generalizacédo que consiste na adi¢do de um termo a fungéo

de custo. O termo que € adicionado a fungdo de custo é a soma do quadrado de todos 0s pesos w
A p A . ~
da rede escalonado por um fator Py onde A é o parametro de regularizacdo e n o tamanho do

conjunto de treinamento (SERRAOQ, 2020). Assim, a rede tende a minimizar a fungéo de custo e a

aprender pesos pequenos. A funcao de custo regularizada é dada por:

E—E+AE 2
R m Y
w

3.6  Métodos de Otimizacao

Métodos de otimizacdo sdo técnicas de treinamento que ajudam a minimizar uma funcéo
de custo das redes neurais simples e das redes convolucionais. O emprego desses métodos,
baseados no algoritmo de propagacédo reversa, possibilitam o treinamento desses classificadores
para realizarem determinadas tarefas de classificacdo e regressdo. Neste trabalho, para o
treinamento de redes simples e de redes convolucionais, foram utilizados diversos métodos de
otimizacdo. A seguir listamos esses métodos: Estimativa de Dinamica Adaptativa (ADAM, do
inglés Adaptive Momento Estimation), AdaMax, Propagacdo da Raiz Média Quadratica
(RMSProp, do inglés Root Mean Square Propagation) e Gradiente Descendente Estocastico com
Momento (SGDM, do inglés Stochastic Gradient Descent with Momentum).

3.6.1 Estimativa Dinamica Adaptativa (Adam)

O método Adam atua sobre a componente do gradiente, utilizando a média exponencial
ponderada dos gradientes passados (V). Além disso, atua na taxa de aprendizagem («), dividindo-
a pela raiz da media movel (S;) do gradiente ao quadrado. A atualiza¢do dos pesos nesse método é

feita através da equacéo a seguir:

a ~

.V
VS + € ‘

Wip1 = We —

V, e S, sofrem correcdes de vieses dadas por:
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& St
1B

V. e S, sdo inicializados em zero, B e B% sdo hiper-parametros a serem otimizados e € um valor
muito pequeno para evitar diviséo por zero (KINGMA,; BA, 2015). Os valores de V, e S; sdo

dados por:

dL
Ve= BV + (11— Bl)d_wt

St = BaSt-1+ (1 —B2) [:_‘it]z

3.6.2 AdaMax

AdaMax é uma adaptacdo do método de otimizacdo Adam, que utiliza normas infinitas.
Essa adaptacdo foi criada pelos mesmos autores do método Adam. Sendo, V; a média movel
exponencial dos gradientes e S; a média movel exponencial da norma-p dos gradientes passados
(KINGMA; BA, 2015), a atualizacao dos pesos nesse método ¢é dado pela equacéo a seguir
a A

w = w, ——.V,
t+1 t Site t

em que:

é a equacao que realiza a correcdo do vies em V; e

Vi=BVia + (1 -5

dL
dw;

dw,
S¢ = max(B2S;, | )

V.e S; inicializados em zero.

3.6.3 Propagacao da Raiz Média Quadratica (RMSProp)

RMSProp é um método de otimizagdo que possui taxa de aprendizagem adaptativa, sendo
que esse método armazena a média ponderada exponencial dos quadrados anteriores e divide a taxa

de aprendizagem por essa média para acelerar a convergéncia (RUDER, 2016).
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a dL

Wip1 = W — —= S
’ VS +e dw
em que:
A S
St_—l—ﬁt
€

so= 8 s+ - ) [

S, € inicializado em zero.

3.6.4  Gradiente Descendente Estocastico com Momento (SGDM)

O SGD e suas variantes sao provavelmente os métodos de otimizacdo mais utilizados. No
entanto, muitas vezes podem apresentar lentiddo no treinamento. Por isso, uma das estratégias
utilizadas para acelerar a convergéncia € a reducdo da taxa de aprendizagem apés cada iteracéo.
Outra estratégia utilizada € utilizar a variagdo com momento, na qual é adicionada uma variavel
que controla a velocidade na qual os parametros se movem através do espaco de parametros
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Esse método acelera a taxa de aprendizagem em regides onde o gradiente é constante e evita
oscilacdes desnecessarias, resultando em uma convergéncia mais rapida. Portanto, seja a funcao de
custo, L, taxa de aprendizagem, « e a variavel que controla a velocidade, V, que é suavizada de
forma exponencial, controlada por um parametro de suavizacdo . As equacdes abaixo representam

como a atualizacdo do vetor Wé realizada.

V= gy dL
V=5V adw
W=Ww+V

V é inicializado em zero.
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4 MATERIAIS E METODOS

A metodologia proposta para este trabalho consiste na avaliacdo de arquiteturas de redes
profundas e de modelos tradicionais de aprendizado de méaquina, tendo em vista a contribuir para
0 estado da arte da predicdo de mortalidade de pacientes com trauma cranioencefalico, levando em
consideracdo um contexto de pequeno volume e baixa qualidade de dados. Para isso, seréo
utilizados dados de treinamento, validacdo e teste, selecionados a partir da base de dados
disponibilizada para a pesquisa.

No Capitulo 3, foram abordados os conceitos iniciais sobre os modelos de aprendizagem
de maquina que serdo utilizados neste trabalho. Nesta secdo serdo descritos os materiais utilizados
e a metodologia aplicada na pesquisa, que consistiu das seguintes etapas: pré-processamento dos
dados, avaliagcdo de modelos preditivos, validagéo e teste do melhor modelo. Os modelos preditivos
propostos envolveram arvores de decisdo, perceptron multicamadas, redes convolutivas, maquinas

de vetores de suporte e regressao logistica.

4.1 Materiais

411 Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi fornecida pelo artigo de Amorim et al. (2020).
Essa base de dados foi gerada a partir de dados coletados de pacientes que foram encaminhados
para o Hospital das Clinicas (Sdo Paulo, Brasil). A coleta dos dados foi realizada no periodo de
marco de 2012 a janeiro de 2015. O acompanhamento final dos pacientes encerrou em junho de
2015. Essa base de dados contém 529 registros com 71 colunas. Cada registro corresponde aos
dados coletados de um paciente com traumatismo cranioencefalico e as colunas referem-se as
varidveis que foram coletadas de cada paciente. A base de dados fornecida tem aprovacdo do
Comité de Etica em Pesquisa da Universidade de S&o Paulo (S&o Paulo, Brasil), CAAE
46831315.3.0000.0068.

De acordo com Amorim et. al (2020), os pacientes que foram admitidos no estudo foram
aqueles referenciados pela equipe de neurocirurgia que precisavam de admissdo a unidade de
tratamento intensiva (UTI). Para esse estudo, os seguintes critérios de selecdo foram realizados:

excluidos pacientes com menos de 14 anos de idade, pacientes com traumatismo craniano
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penetrante, pacientes com ECG igual a 15 e pacientes que nao apresentaram anormalidades
intracranianas no escaneamento computadorizado.

A partir da base de dados original, utilizando os critérios de exclusdo acima citados, uma
nova base de dados foi gerada, com 470 registros. Com respeito as informac6es de cada paciente,
foram selecionadas apenas 17 colunas de dados que contém as variaveis utilizadas nesse estudo.
As 17 variaveis utilizadas neste trabalho correspondem as variaveis utilizadas no trabalho de
Amorim et al. (2020). Com isso, sera possivel uma comparagdo dos resultados obtidos nesse
trabalho com os resultados obtidos em Amorim et al. (2020). Na Secédo 4.2.1 detalharemos essas
varidveis. Na Figura 4.1 exibe-se um recorte das 5 primeiras observacdes da base de dados. As
células que possuem valores NaN (ndo é um numero - Not a Number) referem-se aos valores
ausentes na base de dados. Como veremos adiante, na etapa de pré-processamento, diversas

técnicas foram avaliadas para preenchimento de valores ausentes.

Genero Idade Dilatacao_Pupilar ECG_Local Trauma ECG_Admissao Pontuacao_Motora Hipoxia Hipotensaoc_Admissao TC_Desvio_Cranio

0 1 440 2.0 NaN 7.0 5.0 0.0 0.0 0
1 1 570 2.0 NaN 14.0 6.0 0.0 0.0 0
2 1 75.0 NaN NaN NaN NaN MNaN NaN 0
3 1 210 NaN 3.0 3.0 1.0 0.0 1.0 0
4 1 370 2.0 NaN 5.0 3.0 0.0 NaN 1

Figura 4.1 — Recorte das 5 primeiras observacfes da base de dados utilizada.

Portanto, as variaveis utilizadas neste estudo serdo: Hipdxia, Idade, ECG Local do Trauma,
Severidade do Trauma, Hipotensdo na Admissdo, Género, ECG na Admissdo, TC Desvio do
Cranio > 5mm, Tempo Tromboplastina Parcial, Herniagdo Cerebral, Pontuacdo Motora, TC
Hemorragia Subaracnoidea, Tempo de Protrombina, TC Hemorragia Subdural, Dilatacdo Pupilar,

TC Hemorragia Intracerebral e morte em até 14 dias.

4.1.2 Divisao da Base de Dados

Em aprendizado de maquina, a obtencdo de um modelo 6timo para a solucdo de um
problema envolve trés etapas distintas, denominadas de treinamento, validagdo e teste. Cada uma
dessas etapas exige um conjunto proprio, denominados de conjunto de treinamento, conjunto de

validag&o e conjunto de teste.
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O conjunto de treinamento é utilizado para obtencdo dos parametros do modelo. Por
exemplo, numa rede neural, os parametros sdo os pesos e polarizacGes da rede. O conjunto de
validagdo é utilizado para definicdo dos hiperpardmetros do modelo. Por exemplo, numa rede
neural, a taxa de aprendizado 6tima, a melhor arquitetura, o método para melhoria de generalizagéo
com o melhor desempenho etc. O conjunto de teste € utilizado para avaliar o melhor modelo
definido atraveés do processo de validacéo.

Neste trabalho, as propor¢fes do conjunto inicial utilizadas para treinamento e teste foram
aproximadamente 70%, 30%, respectivamente. Assim, o numero de observacdes utilizadas em
cada um dos conjuntos foram as seguintes: conjunto de treinamento — 329 registros; conjunto de

teste — 141 registros.

4.2  Meétodos

A metodologia utilizada neste trabalho, mostrada nos diagramas em blocos da Figura 4.2,
é composta de trés etapas: pré-processamento, avaliacdo de modelos de predicdo e teste do melhor
modelo.

No pré-processamento é efetuada uma caracterizacdo da base de dados, o preenchimento
de valores ausentes e a normalizacdo dos dados. Os seguintes modelos sdo utilizados na predicdo
ou no preenchimento de valores ausentes: perceptron multicamadas, redes convolutivas, arvores
de decisdo, floresta randdmica, maquina de vetores de suporte, regressao logistica, regressao linear
e K-vizinhos mais proximos. O desempenho do melhor modelo é entdo avaliado utilizando o
conjunto de testes.

A seguir sdo descritas cada uma dessas etapas e as sub-etapas delas.

Treinamento e
a) | Pré-Processamento = Avaliagdo dos
Modelos Preditivos

Caracterizagao da . Preenchimento dos .| Normalizagdo dos

b) base de dados valores ausentes dados
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Avaliagao dos | [ Avaliagao dos \ Avaliagao dos

modeles. modslos preditvos com modsios
C) o preditivos com predit preditivos com
preditivos com arvores de maquina de reqresso
redes neurais decisio vetores de Iogfstica
" _ \_suporte 9
Selecado do
melhor modelo
Figura 4.2 — (a) Fluxograma das Etapas da Metodologia; (b) Pré-processamento; (c) Treinamento e Avaliacdo dos
Modelos Preditivos
4.2.1  Pré-processamento
4.2.1.1  Caracterizacao da base de dados

Ao inspecionar a base de dados, para entender como os dados estavam organizados, 0S
nomes das colunas foram renomeados para simplificar a leitura das variaveis preditoras. Também
foram verificados o tipo de dado de cada variavel e a quantidade de valores ausentes, conforme

mostrado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Caracteristicas das 17 variaveis utilizadas nos métodos de predi¢éo

Nome Anterior da Tipo de Quantidade de Valores % Valores
Coluna Nome Atual da Coluna  Variavel Ausentes Ausentes
Hipoxia Hipoxia Categérica 254 54%

Trauma_LocalGSC ECG_Local_Trauma Categoérica 127 27%

hipot adm Hipotensao_Admissao = Categoérica 77 16%
Trauma_PSGCS ECG_Admissao Categorica 47 10%
Exames TTPAR Tempo_Trombo_Parcial  Numérica 39 8%

motor score Pontuacao_Motora Categoérica 37 8%
Exames_TPINR Tempo_Protombina Numérica 35 7%
EF_PupilasReagente Dilatacao_Pupilar Categorica 33 7%
Idade Idade Numérica 11 2%
SAPS3 Severidade_Trauma Numeérica 3 1%
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Sexo Genero
EC_TCcranio_Desvio>5 TC_Desvio_Cranio
EC_TCcranio_Herniacao = Herniacao_Cerebral

EC_TCcrénio_HSA TC_Hemo_Subara
EC_TCcrénio_Petequias = TC_Hemo_Subdural
EC_TCcranio_Hematoma TC_Hemo_Intracerebral

morte 14 dias morte_em_14 dias

Categorica
Categoérica
Categoérica
Categorica
Categorica
Categoérica

Categoérica

o O o o o o o

0%
0%
0%
0%
0%
0%
0%

A partir desta verificacdo, constatou-se que a quantidade de valores ausentes em algumas

variaveis teria um forte impacto no momento de realizar as predi¢des, inviabilizando a realizagédo

delas. Sendo assim, procedeu-se ao preenchimento desses valores ausentes.

4.2.1.2 Preenchimento de Dados Ausentes

O preenchimento de dados para substituicdo dos valores ausentes foi realizado utilizando a

combinacdo de técnicas apresentadas na secdo 3.5.2, do capitulo 3 - Referencial Tedrico. As

técnicas utilizadas foram utilizacdo do valor mais provavel para predicdo do valor ausente e

utilizacdo de uma medida central para predicdo do valor ausente.

Para a imputacdo dos dados, dois procedimentos usando as técnicas citadas foram

propostos. Ao final, avaliou-se qual deles produziu melhores resultados, através de uma

comparagdo com observactes sem valores ausentes. A seguir, esses procedimentos sao descritos.

Procedimento 1:

1. Ordenacdo das variaveis preditoras pelo critério de maior taxa de dados ausentes.

2. Selecdo de uma variavel para predicdo dos valores ausentes.

3. Preenchimento dos valores ausentes com uma medida de tendéncia central.

4. Realizagdo da predicdo da varidvel selecionada utilizando os modelos escolhidos de

acordo com o tipo de dado.

5. Substituicdo dos valores ausentes pelos valores preditos, sendo utilizado como

parametro os valores provenientes do modelo com melhor desempenho.

6. Repeticdo dos passos de 2 a 5 para as demais variaveis.
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7. Em variaveis que apresentam menor taxa de valores ausentes em relacdo a variavel
que esta sendo predita, substituir os valores ausentes por uma medida de tendéncia
central, pela moda se a variével for categorica ou pela média caso contrario.

8. Geracdo de uma nova base de dados com os valores ausentes preenchidos por meio

de predicéo.

Exemplo: Seja T a lista de varidveis listadas em ordem descrente em relagdo a porcentagem de
dados ausentes: T=[A, B,C,D, E, F, G]

Para realizar a predicdo da variavel B utilizaram-se os valores preditos de A, e os valores

mais frequentes de C, D, F e G. E assim, sucessivamente até o término da predicdo de todos os

valores ausentes da base de dados.

Procedimento 2:

Ordenacao das variaveis preditoras pelo critério de maior taxa de valores ausentes.
Sele¢do de uma variavel para predicdo dos valores ausentes.

Preenchimento dos valores ausentes com uma medida de tendéncia central.

Realizacdo da predicdo da varidvel selecionada utilizando os modelos escolhidos de acordo
com o tipo de dado.

Substituicdo dos valores ausentes pelos valores preditos, sendo utilizado como parametro
os valores provenientes do modelo com melhor desempenho.

Apds realizar a predicdo da variavel com maior taxa de dados ausentes, realizar a remocéo
da mesma quando realizar a predicao das variaveis seguintes.

Repeticdo dos passos de 2 a 6 para as demais variaveis.

Em variaveis que apresentaram menor taxa de dados ausentes, substituir os valores ausentes
por uma medida de tendéncia central, moda se a variavel for categ6rica ou pela média, caso
contrario.

Geracdo de uma nova base de dados utilizando os valores ausentes preenchidos por meio
da predicéo.

Exemplo: Seja T a lista de varidveis ordenadas em ordem decrescente de acordo com o0s

dados ausentes, temos que: T=[A, B, C, D, E, F, G]
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Portanto, para predicdo da variavel E, sdo removidas as variaveis A, B, C e D, utilizando
os valores mais frequentes de F e G.

Para realizacdo do preenchimento das variaveis ausentes, foi removida a variavel morte em
14 dias, que representa a variavel a ser predita, para que nao seja criado um viés em relacdo a essa
variavel. Para as 16 variaveis restantes, foram utilizados modelos em conformidade com o tipo de
dado. Para varidveis categoricas foram utilizados modelos de classificagdo. Para variaveis
numeéricas foram utilizados modelos de regressdo. Esses modelos sdo descritos na se¢éo 4.2.2.
Assim, modelos de classificagdo foram utilizados para o preenchimento de valores ausentes das
seguintes variaveis: Hipoxia, ECG no Local do Trauma, Hipotensdo na Admissdo, ECG na
Admissdo, Pontuagcdo Motora e Dilatacdo Pupilar. Por sua vez, modelos regressivos foram
utilizados para o preenchimento de valores ausentes das seguintes variaveis: Tempo
Tromboplastina Parcial e Tempo de Protrombina. Para obtencdo de uma melhor confiabilidade
estatistica da capacidade de generalizacdo dos modelos, foi aplicada 0 método de validacdo cruzada

de k pastas, sendo o nimero de pastas k=4.

4.2.1.3 Normalizagao dos Dados

A normalizacdo dos dados é aplicada nas variaveis Idade e Severidade de Trauma, por estas
variaveis estarem em uma faixa de valores muito diferente das outras varidveis numericas,
conforme mostrado naTabela 4.3. As outras variaveis numéricas sdo: Tempo de Protrombina e
Tempo Tromboplastina parcial. Estas apresentam valores na faixa entre 0 e 10, 0 que esta em uma
faixa de valores proxima das variaveis categéricas. Para Idade e Severidade de Trauma, entéo,
foram validados os seguintes métodos de normalizacdo: raiz cibica, minimo maximo e pontuacao
zZ (z-score). Para essas variaveis, a Tabela 4.2 apresenta uma descri¢cdo dos valores méximos e
minimos:

Tabela 4.2 — Range de valores das varidveis selecionadas

Variavel Valor Minimo = Valor Maximo
Idade 16 99
Severidade do Trauma 8 101
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Ap0s a normalizacdo das variaveis, utilizando cada um dos métodos citados, as variaveis
sdo inseridas novamente no conjunto de dados de treinamento, substituindo os valores anteriores
delas. Para verificar qual método de normalizacdo seria mais eficiente, um MLP foi utilizado para
validacdo. A arquitetura utilizada (RNR1) é apresentada na secdo 4.2.2.1.

E importante ressaltar que para as arquiteturas de Redes Neurais ndo precisariamos realizar
a normalizacdo dessas varidveis, por ser um algoritmo que j& faz o ajuste dos pesos em cada
neuronio. No entanto, por estar sendo realizada a comparagdo com algoritmos mais tradicionais,

decidimos por adotar a mesma metodologia para todos os métodos de predicéo.

4.2.2 Avaliacdo de Modelos

Conforme mencionado anteriormente, para obtencdo de métricas de avaliagdo mais
confiaveis, do ponto de vista estatistico, os modelos de predicéo utilizados nesse trabalho foram
avaliados utilizando a técnica de validacdo cruzada. As métricas utilizadas para avaliacdo séo

descritas mais adiante.

4.2.2.1 Modelos Preditivos Neurais

Um total de 6 (seis) modelos preditivos utilizando redes neurais foram avaliados nesse
trabalho na tarefa de predicao de mortalidade de pacientes que sofreram traumas cranioencefalicos:
4 arquiteturas rasas: perceptron multicamadas 1 (MLP1), perceptron multicamadas 2 (MLP2),
perceptron multicamadas 3 (MLP3), perceptron multicamadas 4 (MLP4), e duas arquiteturas
profundas: rede neural convolutiva 1 (CNNL1) e rede neural convolutiva 2 (CNN2).

Para o treinamento dessas arquiteturas, 4 (quatro) métodos de otimizacdo foram utilizados
e seus desempenhos comparados: gradiente descendente com momento (Stochastic Gradient
Descent with Momentum - SGDM), propagacdo da raiz média quadratica (Root Mean Square
Propagation — RMSprop), otimizador da estimativa do momento adaptativo (Adaptive Moment
Estimation Optimizer — Adam) e Adamax.

Para melhoria da generalizagdo das arquiteturas propostas, 0s seguintes metodos de
regularizagdo foram avaliados: sem nenhum método de regularizagdo, dropout, regularizagéo L, +
dropout.

Em todas as arquiteturas que possuem camada de dropout, a taxa de dropout foi ajustada

para p = 0,2.
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A primeira arquitetura (MLP1), mostrada na Figura 4.3, tem a camada de entrada, duas

camadas escondidas com 8 neurdnios em cada camada, sendo a ativacdo das camadas escondidas

realizada por meio da funcdo ReLU. Em seguida é adicionada uma camada linear (flatten). Por

altimo, tem-se a camada de classificacdo com ativacdo por meio da funcdo sigmadide.

MLP1

ENTRADA

CAMADA ESCONDIDA (ReLU)
I
CAMADA ESCONDIDA (ReLU)
Az =
FLATTEN

|

SIGMOIDE
1
CLASSIFICACAO

Figura 4.3 — Arquitetura da Rede MLP1

A segunda arquitetura (MLP2), mostrada na Figura 4.4, também tem a camada de entrada,

com duas camadas escondidas com 8 neurdnios em cada camada e ativacdo com a funcdo RelLU,

camada dropout e camada linear (flatten). Em seguida é adicionada a camada de classificacdo com

ativacgdo sigmoide.
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Figura 4.4 — Arquitetura da Rede MLP2
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A terceira arquitetura (MLP3), mostrada na Figura 4.5, tem a camada de entrada, camada
escondida com 8 neurdnios e ativagdo com a funcdo ReL U, camada de dropout, camada escondida
novamente com 8 neurdnios e ativacdo com a fungdo ReLU e camada dropout. Em seguida temos

uma camada linear (flatten) e camada de classificacdo com ativacao por meio da funcdo sigmdide.

=) =
- e
[ Q
S e
—~ —~ O
<N «<||N A
<lellellallellzl|u|lS
allall=llall =&l al| <
42323;:-09
M3 ([ E|Q 0L QIO S|
AR
gl ello ol =]|ln
Wwile | Wle || <
< < =]
all®llall® 3]
< <
s =
< <
3] 3)

Figura 4.5 — Arquitetura da Rede MLP3

A quarta rede proposta (MLP4), mostrada na Figura 4.6, representa uma arquitetura rasa
com camada de entrada, camada linear (flatten), duas sequenciais de camada escondida com 16
neurdnios e funcdo de ativacdo ReLLU, camada de dropout apds a camada escondida. Em seguida

uma camada linear (flatten) e uma camada de classificacdo com ativacdo sigmoide.

MLP4

ENTRADA
FLATTEN
CAMADA ESCONDIDA (ReLU)
DROPOUT (0,2)
CAMADA ESCONDIDA (RelLU)
DROPOUT (0.2)
FLA'I:TEN
SIGMlOIDE
CLASSIFIICACAO

Figura 4.6 — Arquitetura da Rede MLP4
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A quinta arquitetura (CNN1), mostrada na Figura 4.7, é uma arquitetura paralela, com
camada de entrada, trés sequéncias de duas camadas convolutivas e camada linear (flatten), com
funcdo de ativacdo ReL. U, camada de concatenacdo na saida das camadas flatten, uma camada de
dropout e uma camada escondida com 8 neurdnios com a funcédo de ativacdo pela funcdo ReL U.
Cada camada convolutiva tem 64 kernels de tamanho 3x1. Por fim, uma camada de classificacéo

com ativacdo sigmaide.
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Figura 4.7 — Arquitetura da Rede CNN1

A sexta arquitetura proposta (CNN2), mostrada na Figura 4.8, € uma arquitetura paralela,
com camada de entrada, trés sequéncias de duas camadas convolutivas e camada linear (flatten),
com funcdo de ativacdo ReLU, camada de concatenacéo, camada escondida com 8 neurénios com
funcdo de ativacdo ReLLU e camada de dropout apds a camada escondida. Cada camada convolutiva

tem 64 kernels de tamanho 3x1. Por Gltimo, uma camada de classificacdo com ativacdo sigmdide.
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Figura 4.8 — Arquitetura da Rede CNN2

Para realizar o processo de treinamento das arquiteturas de redes neurais descritas
anteriormente, foi necessario o ajuste de alguns parametros. Na Tabela 4.3 s&o mostrados os valores
dos parametros de treinamento utilizados para cada um dos metodos de otimizacéo propostos.

Tabela 4.3 — Parametros utilizados no treinamento das redes neurais

Método para

Taxa de Métodosde  melhoria da Meétodos de Funcéo de Epocas de
aprendizagem Otimizacdo generalizacdo Normalizacdo Perda Treinamento

sem Entropia

0,001 Adamax regularizagéo z-score binaria cruzada 4000
Entropia

0,003 RMSprop dropout Max-Min binaria cruzada 4000

dropout +

regularizagdo Entropia

0,007 Adam L2 Raiz clbica  binéria cruzada 4000
Entropia

0,1 SGDM binaria cruzada 4000

Ao verificar os dados de treinamento, observou-se, conforme mostrado na Figura 4.9 , que
os dados estdo desbalanceados, com a maior quantidade de observa¢Ges sem morte em 14 dias
(imagem abaixo). Para que seja possivel realizar o treinamento de maneira adequada, sem que 0
modelo se especialize nos casos em que ndo ha morte, é necessario realizar o balanceamento das

classes.
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Figura 4.9 — Grafico mostrando o desbalanceamento das classes

Portanto, fez-se necessaria a correcdo do problema de desbalanceamento das classes de
treinamento. Para realizar a correcdo, utilizou-se um método de balanceamento das classes durante
0 treinamento. Para tanto, multiplica-se a taxa de aprendizado por um peso inversamente
proporcional a frequéncia de ocorréncia da classe. Assim, ao apresentar-se na entrada da rede uma
observacdo pertencente a uma classe com uma menor frequéncia de ocorréncia, a taxa de
aprendizado utilizada para atualizacdo dos pesos e das polarizagdes é multiplicada por um fator

multiplicativo maior, como mostrado na equacéo 4.1.

n

pi = (4.1)

(Mclasses * Mclasse i)

Em que: p;€ o peso da classe i, n 0 nimero total de observagdes, n ;qsses S€Nd0 0 NUMero de classes

presente e n.;.sse ;0 NUMero de observacdes da classe i.

4.2.2.2 Modelos Preditivos arvore de decisdo, floresta randémica, k-vizinhos mais proximos,
maquina de vetores de suporte, regressao logistica e regressdo linear

Os modelos arvore de decisdo, floresta randémica, k-vizinhos mais préximos, maquina de
vetores de suporte, regressao logistica e regressdo linear também foram utilizados ou para a
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predicao de mortalidade dos pacientes, ou para preenchimento de valores ausentes, ou para ambos.
Nesta subsecdo sdo descritos os parametros utilizados nesses modelos. A ferramenta de simulagao
utilizada foi o software PyCharm (JETBRAINS, 2021) com a biblioteca scikit-learn 0.23.2
(SCIKIT-LEARN, 2021) para todas as simulacdes deste trabalho.

A funcao de erro utilizada no modelo arvore de decisao, quando ele foi utilizado para tarefa
de classificacdo, foi baseada no indice de Gini. Para a tarefa preditiva de regresséo, foi utilizado o
critério do erro médio quadratico. Ao utilizar-se a ferramenta de simulacdo PyCharm
(JETBRAINS, 2021), os seguintes parametros comuns foram ajustados: splitter="best’,
max_depth=None, min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0,
max_features=None, random_state=None, max_leaf_nodes=None, min_impurity_decrease=0.0,
min_impurity_split=None, class_weight=None, ccp_alpha=0.0. Para a predicdo de mortalidade, é
utilizado o balanceamento de classes através da variavel class_weight.

De forma semelhante, no modelo floresta randémica, quando ele foi utilizado na
classificacdo, utilizou-se uma funcao de erro baseada no indice de Gini, e, quando ele foi utilizado
em tarefas de regressdo, utilizou-se o erro quadratico médio. Ao utilizar-se a ferramenta de
simulacdo PyCharm (JETBRAINS, 2021), os seguintes parametros comuns foram ajustados: n
estimators=100, max_depth=None, min_samples_split=2, min_samples_leaf=1,
min_weight_fraction_leaf=0.0, max_features="auto’, max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None, bootstrap=True, o0ob_score=False,
n_jobs=None, random_state=None, verbose=0, warm_start=False, class_weight=None,
ccp_alpha=0.0, max_samples=None. Para a predi¢do de mortalidade, é utilizado o balanceamento
de classes.

Para 0 modelo k-vizinhos mais proximos, ao utilizar-se a ferramenta de simulacéo
PyCharm (JETBRAINS, 2021), os seguintes parametros comuns foram ajustados:
weights="uniform’, algorithm="auto’, leaf size=30, p=2, metric="minkowski',
metric_params=None, n_jobs=None. Para o preenchimento de variaveis ausentes foram utilizados
2 vizinhos mais proximos.

Para o modelo maquina de vetores de suporte, ao utilizar-se a ferramenta de simulacéo
PyCharm (JETBRAINS, 2021), os seguintes parametros comuns foram ajustados: C=0.2,

kernel="linear’, class_weight=class_weights, degree=3, gamma='"scale’, coef0=0.0,
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shrinking=True, probability=False, tol=0.001, cache_size=200, verbose=False, max_iter=- 1,
decision_function_shape='ovr’, break_ties=False, random_state=None).

Para 0 modelo regresséo logistica, ao utilizar-se a ferramenta de simulacdo PyCharm
(JETBRAINS, 2021), os seguintes parametros comuns foram ajustados: penalty="12', dual=False,
tol=0.0001, C=1.0, fit_intercept=True, intercept_scaling=1, class_weight=class_weights,
random_state=None, solver='Ibfgs’, max_iter=4000, multi_class="auto’,  verbose=0,
warm_start=False, n_jobs=None, I1_ratio=None

Para 0 modelo de regressdo linear, ao utilizar-se a ferramenta de simulacdo PyCharm
(JETBRAINS, 2021), os seguintes parametros comuns foram ajustados: fit_intercept=True,
normalize=False, copy_X=True, n_jobs=None, positive=False.

Na Tabela 4.4 discrimina-se quais dos modelos anteriormente citados foram utilizados para

predicdo de mortalidade e para preenchimento de valores ausentes.

Tabela 4.4 — Modelos utilizados para cada tipo de predicéo

Predicdo de Predicdo de
Modelo Valores Ausentes Mortalidade Singularidade

Parametro de
balanceamento de classes
) para predicdo de
Arvore de Decisdo X X mortalidade
Parametro de
balanceamento de classes
para predicdo de
Floresta Randémica X X mortalidade
K-Vizinhos Mais
Préximos X
Maquina de Vetores de
Suporte X

Regressdo Logistica X

Regresséo Linear X

4.2.3 Meétricas de Avaliacdo

Os desempenhos dos modelos apresentados nesse capitulo foram avaliados por meio de
métricas das seguintes métricas de desempenho: acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade e
F1-Score. No célculo dessas métricas, 0s seguintes conceitos foram empregados: Verdadeiro

Positivo (VP), ocorre quando o modelo classifica um dado de entrada como positivo corretamente;
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Verdadeiro Negativo (VN), ocorre quando o modelo classifica um dado de entrada como negativo,
corretamente; Falso Positivo (FP), ocorre quando o modelo classifica um dado de entrada como
positivo, erroneamente; Falso Negativo (FN), ocorre quando o modelo classifica um dado de
entrado como negativo, erroneamente. Nesse trabalho, um dado ser classificado como positivo
significou a mortalidade ser menor do que 14 dias e negativo, a mortalidade ser maior do que 14
dias. Com base nesses conceitos, definiremos as métricas anteriormente citadas:

e Acurdcia: determina a propor¢do de acertos do modelo:

VP +VN
VP+FP+ VN +FN

acuracia =

e Precisdo: determina a proporcao de observacdes classificadas como positivas e que eram

positivas.

VP
VP + FP

precisao =
e Sensibilidade ou recall: determina a capacidade de um modelo predizer corretamente que
um dado de entrada é positivo. Quanto maior a sensibilidade menos falso positivos séo

detectados pelo modelo.

vp
VP + FN

sensibilidade =

e Especificidade: determina a capacidade de um modelo predizer corretamente que um dado
de entrada é negativo. Quanto maior o valor da especificidade menos sdo os falsos positivos

detectados pelo modelo.

VN

especificidade = VN + FP

e Fl1-score: resultado da combinacdo da precisdo e da sensibilidade, demonstrando a

qualidade geral do modelo e estabelecendo um equilibrio entre preciséo e sensibilidade.
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precisio * sensibilidade

1-— re = 2%
f score precisao + sensibilidade

Além das meétricas anteriormente citadas, o poder de discriminagdo dos modelos de
classificacdo foi avaliado através da area sob a curva “Caracteristica de Operagdo do Receptor”
(Receiver Operating Characteristic — ROC). Por outro lado, a precisdo de predicdo dos modelos
regressivos foi avaliada através do erro médio quadratico. A seguir, detalhamos melhor essas
medidas.

e Areasobacurva (AUC) ROC: demonstra a variacdo entre a sensibilidade e a especificidade
para diferentes pontos de corte na probabilidade estimada. Quanto mais alto o valor de
AUC, maior o poder de discriminagdo do modelo.

e Erro Quadratico Médio (EQM): mostra o quanto a linha de regressao esta proxima dos
pontos de observagdo fornecidos. Assim, quanto menor o valor de MSE, mais precisa é a
predicao.

1 "
EQM =-3, (i~ ¥)°

Sendo y; o valor atual e ¥;0 valor predito e n 0 nmero de observacdes.

4.2.4 Ambiente de Desenvolvimento

Para desenvolvimento das arquiteturas de algoritmos auxiliares foi utilizado o software
Pycharm (JETBRAINS, 2021), na versao estudante universitario. Os treinamentos, validacGes e
testes das arquiteturas propostas foram executados em um computador com as seguintes
especificagoes: processador Intel® Core™ i7-7500U CPU @ 2.70GHz x 4, memdria RAM 16GB.

As bibliotecas utilizadas para auxiliar no desenvolvimento foram: tensorflow na versédo
2.2.1, Keras na versao 2.4.3, scikit-learn na versao 0.23.2. A linguagem de programacéo escolhida
foi Python 3.6. A biblioteca pandas na versdo 1.0.3 foi utilizada para trabalharmos com as tabelas

dos conjuntos de dados, a biblioteca matplotlib na verséo 3.2.2 foi utilizada para visualizacao.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
Neste capitulo serdo abordados os resultados obtidos, tanto no que diz respeito aos métodos
de preenchimento de valores ausentes, como de avaliagéo de desempenho dos modelos preditivos
apresentados no capitulo anterior. Por fim, serd efetuada uma comparacdo com o resultado de

outros trabalhos publicados na literatura.

5.1 Resultados do Preenchimento dos Valores Ausentes

Nas Tabelas 5.1 e 5.2 séo apresentados resultados para avaliacdo do “Procedimento 17,
visando o preenchimento de valores ausentes das varidveis categoricas e numeéricas,
respectivamente, apresentado na Se¢do 4.2.1.2 — “Preechimento dos valores ausentes”. Em fungéo
do tipo da varidvel preditora, categorica ou numérica, sdo apresentados resultados de regresséo ou
de classificacdo, respectivamente. A apresenta resultados da acuracia de classificacdo para as
varidveis categoricas, enquanto a Tabela 5.2 apresenta resultados do erro médio quadratico da
regressdo para as varidveis numéricas. Em negrito sdo marcados os melhores resultados de

preenchimento para cada variavel preditora.

Tabela 5.1 — Acurécia dos modelos de classificagdo para as variaveis categéricas, utilizando o Procedimento 1

Modelos
Variéveis
Arvore de Floresta

Decisdo Randémica KNN
Hipoxia 0,7373 0,8093 0,7754
ECG Local Trauma 0,5084 0,4321 0,2432
Hipotensdo Admisséo 0,7985 0,8707 0,8209
ECG Admissao 0,4543 0,4471 0,3341
Pontuacdo Motora 0,9012 0,7977 0,5242
Dilatacéo Pupilar 0,6811 0,7768 0,5946

* Em negrito sdo marcados os melhores resultados para cada variavel
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Tabela 5.2 — MSE dos modelos de regressao para as variaveis numéricas, utilizando o Procedimento 1

Modelos
Variaveis
Arvore de Floresta Regressao
Deciséo Randbémica Linear
Tempo Tromboplastina
Parcial 0,2613 0,1539 0,1182
Tempo Protrombina 0,2613 0,1661 0,1121

* Em negrito sdo marcados os melhores resultados para cada variavel

Nas Tabelas 5.3 e 5.4 sdo apresentados os resultados para avaliagdo do “Procedimento 2”,
visando o preenchimento de valores ausentes das varidveis categoricas e numeéricas,
respectivamente, apresentado na Sec¢do 4.2.1.2 — “Preenchimento dos valores ausentes”. Em fungao
do tipo da varidvel preditora, categorica ou numérica, sdo apresentados resultados de regressdo ou
de classificacdo, respectivamente. A Tabela 5.3 apresenta resultados da acuracia de classificacdo
para as variaveis categoricas, enquanto a Tabela 5.4 apresenta resultados do erro médio quadratico
da regressdo para as variaveis numéricas. Em negrito sdo marcados os melhores resultados de

preenchimento para cada variavel preditora.

Tabela 5.3 — Acurécia dos modelos de classificagdo para as variaveis categéricas, utilizando o Procedimento 2

Modelos
Variaveis

Arvore de Floresta
Deciséo Randémica KNN
Hipoxia 0,7373 0,8051 0,7754
ECG Local Trauma 0,5027 0,4689 0,246
Hipotensdo Admisséo 0,7662 0,8407 0,8309
ECG Admissédo 0,3646 0,4164 0,3012
Pontuagdo Motora 0,3288 0,3862 0,3103
Dilatacdo Pupilar 0,6741 0,7745 0,581

* Em negrito sdo marcados os melhores resultados para cada variavel
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procedimento 1 obteve melhor acuracia na maioria das variaveis analisadas. Assim temos que: 1)
para predicdo das variaveis hipoxia, ecg local trauma, hipotensdo admissao e dilatacéo pupilar, sera
utilizado o método floresta randémica; 2) para as variaveis ECG local trauma, ecg admissao e
pontuacdo motora sera utilizado o método arvore de decisdo; 3) para as varidveis tempo

Tabela 5.4 — MSE dos modelos de regressao para as variaveis numéricas, utilizando o Procedimento 2
Modelos

Variaveis
Arvore de Floresta  Regressdo
Decisao Rand6mica Linear

Tempo Tromboplastina
Parcial 0,2615 0,1539 0,1137

Tempo Protrombina 0,2738 0,2262 0,1813
* Em negrito sdo marcados os melhores resultados para cada variavel

Comparando os resultados apresentados nas tabelas 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4, conclui-se que 0

tromboplastina parcial e tempo protrombina sera utilizado o método de regresséo linear.

menor que 3% tiveram o preenchimento dos valores ausentes realizados pela média dos valores.
Assim, o conjunto de dados ndo apresenta mais valores ausentes, sendo possivel realizar previstes

com todos os valores das variaveis preditoras. Na Figura 16 € possivel observar as 5 primeiras

As variaveis idade e severidade do trauma, por apresentarem uma taxa de variaveis ausentes

linhas do novo conjunto de dados.

Genero Idade Dilatacao_Pupilar ECG_Local Trauma ECG_Admissao Pontuacao_Motora Hipoxia Hipotensao_Admissao TC_Desvio_Cranio

Figura 5.1 — Recorte das 5 primeiras observagdes do conjunto de dados apds preenchimento dos valores ausentes

5.2

ndo estdo normalizadas, contendo valores em uma faixa bem diferente das demais variaveis.

1 19.0 0.0 6.0 6.0 4.0 1.0 0.0
2 400 2.0 11.0 11.0 5.0 0.0 0.0
1 61.0 1.0 8.0 3.0 2.0 0.0 0.0
1 800 2.0 10.0 6.0 5.0 1.0 1.0
2 60.0 2.0 10.0 11.0 5.0 0.0 0.0

Resultados da Normalizagéo de Variaveis

Ao analisar os dados, observou-se gque as variaveis numeéricas idade e severidade do trauma



Portanto, realizou-se a normalizacdo dessas variaveis através das seguintes técnicas de
normaliza¢do: minimo-maximo (min-max), z-score e raiz cUbica. Na Tabela 5.5 mostra-se o
desempenho das trés técnicas de normalizacdo, utilizando-se modelo de previséo MLP1, e a

métrica AUC, apresentada no capitulo anterior.

Tabela 5.5 — Area sob a curva ROC (AUC) obtida para 0 modelo MLP1 para diferentes técnicas de normalizacio dos

dados
Modelo Técnica de normalizacao
Raiz Culbica Z-score Min-Max
MLP1 0,8694 0,8669 0,8739

Conforme observa-se na Tabela 5.5, 0 melhor desempenho do modelo MLP1 foi obtido
com a técnica de normalizagdo min-max. Sendo assim, doravante, nos resultados a serem

apresentados posteriormente, serd utilizada essa técnica de normalizacao dos dados.

5.3 Resultados dos Métodos de Otimizacdo para as Redes Neurais

Esta secdo apresenta o desempenho dos modelos propostos para predi¢cdo da morte em 14
dias: quatro arquiteturas de redes MLP, duas arquiteturas de redes CNN, apresentados na Se¢éo
4.2.2.1, e dos modelos preditivos arvores de decisdo, floresta randémica, regressdo logistica e
méaquina de vetores de suporte, apresentados na Secdo 4.2.2.2. As métricas utilizadas foram
descritas na Secdo 4.2.3.

Inicialmente, fez-se uma avaliacdo dos seguintes modelos preditivos: MLP1, regressao
logistica, maquinas de vetores de suporte, arvore de decisdo e floresta randémica. Os resultados

para a predicdo de mortalidade, sem o balanceamento das classes, sdo mostrados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6 — Comparacéo inicial dos modelos sem o balanceamento de classes

Modelo AUC Acuracia
MLP1 0,8719 0,8451
Regresséo Logistica 0,7535 0,8591
Maquina de Vetor de Suporte 0,7272 0,845
Arvore de Decisio 0,6553 0,7887
Floresta Randémica 0,6842 0,8309
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Usando o balanceamento de classes, os resultados para a predi¢cao da mortalidade, séo apresentados
na Tabela 5.7:

Tabela 5.7 — Avaliag&o inicial dos modelos utilizando o balanceamento de classes para MLP1

Modelo AUC Acuréacia
MLP1 0,8613 0,8309
Regressdo Logistica 0,7844 0,8309
Maquina de Vetor de Suporte 0,8011 0,8309
Arvore de Deciso 0,6766 0,7464
Floresta Randémica 0,6219 0,7887

A partir das Tabelas 5.6 e 5.7, verifica-se que o modelo MLP1 apresentou melhor
desempenho quando comparado aos outros modelos com a métrica AUC-ROC. Para alguns
modelos, 0 desempenho com o balanceamento de classes € superior. Para outros, ocorre o contrario.
Doravante, serdo avaliados diversos métodos de otimizacdo utilizando-se apenas redes neurais,
tanto MLPs como CNNs. Para isso, foram selecionados os seguintes métodos de otimizacdo:
Adamax, RMSprop, SGDM, Adam. As Tabelas 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12 e 5.13 mostram 0s
resultados de predicdo da mortalidade obtidos com as arquiteturas MLP1, MLP2, MLP3, MLP4,
CNN1 e CNNZ2, respectivamente, com os dados balanceados.

Tabela 5.8 — Resultados para a predi¢do da mortalidade obtidos com 0 modelo MLP1 usando diversos métodos de

otimizacéo
Método de otimizacdo AUC Fl-score Acurécia
Adamax 0,8694 0,6809 0,7887
RMSprop 0,876 0,6667 0,7606
Adam 0,8739 0,6667 0,7746
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.1, momento = 0.01) 0,8785 0,6667 0,8169
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.3, momento = 0.001) 0,8097 0,4928 0,507

SGDM (taxa de aprendizagem = 0.007, momento =
0.001) 0,8694 0,7143 0,831
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Tabela 5.9 — Resultados para a predi¢do da mortalidade obtidos com o0 modelo MLP2 usando diversos métodos de

otimizacdo
Método de otimizacao AUC Fl-score Acurécia
RMSprop 0,8719 0,6667 0,7606
Adam 0,8709 0,68 0,7746
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.1, momento = 0.01) 0,8775 0,5862 0,662

Tabela 5.10 — Resultados para a predicdo da mortalidade obtidos com 0 modelo MLP3 usando diversos métodos de

otimizacéo
Método de otimizagao AUC Fl-score Acurécia
RMSprop 0,8866 0,4578 0,3662
Adam 0,8765 0,6415 0,7324
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.1, momento = 0.01) 0,8755 0,6383 0,7606

Tabela 5.11 — Resultados para a predi¢do da mortalidade obtidos com o modelo MLP4 usando diversos métodos de

otimizacéo
Método de otimizacdo AUC Fl-score Acurécia
RMSprop 0,8618 0,5957 0,7324
Adam 0,8618 0,6512 0,7887
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.1, momento = 0.01) 0,9091 0,6857 0,8451
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.01, momento = 0.01) 0,8831 0,5806 0,6338
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.0009, momento = 0.9) 0,9114 0,6296 0,7183

Tabela 5.12 — Resultados para a predicdo da mortalidade obtidos com o0 modelo CNN1 usando diversos métodos de

otimizacéo
Método de otimizacdo AUC Fl-score Acurécia
Adam 0,8441 0,5714 0,7465
RMSprop 0,8345 0,6061 0,8169
Adamax 0,8522 0,6383 0,7606
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.007, momento = 0.01) 0,8502 0,6977 0,8169
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.1, momento = 0.01) 0,8831 0,625 0,831
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.3, momento = 0.001) 0,8826 0,667 0,8169
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Tabela 5.13 — Resultados para a predicdo da mortalidade obtidos com o0 modelo CNN2 usando diversos métodos de

otimizacdo
Método de otimizagéo AUC Fl-score Acurécia
Adam 0,8441 0,6154 0,7183
RMSprop 0,8395 0,5714 0,662
Adamax 0,8537 0,5161 0,7465
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.007, momento = 0.01) 0,8694 0,5424 0,6197
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.1, momento = 0.01) 0,8927 0,6977 0,8169
SGDM (taxa de aprendizagem = 0.3, momento = 0.001) 0,5 0,2676 0,4222

5.4 Discussao

Inicia-se a discussdo comentando-se sobre a metodologia utilizada para realizar a
imputacdo dos valores ausentes das variaveis preditoras selecionadas para predi¢do de mortalidade
de pacientes. Dois procedimentos foram propostos para imputacdo dos valores ausentes, 0s quais
tem as variaveis ordenadas de forma decrescente, com base na quantidade de valores ausentes. No
Procedimento 1, a medida que os valores séo preditos, as variaveis com os valores completos sdo
utilizadas na predicdo dos valores ausentes da variavel seguinte; no Procedimento 2, apds a
predicdo dos valores ausentes de uma varidvel preditora, a mesma ndo é mais utilizada para
predicdo das variaveis seguintes. O Procedimento 1, que apresentou os melhores desempenhos de
modelos, foi utilizado para a predicédo das variaveis ausentes.

Para realizar a predicdo das variaveis ausentes, alguns modelos supervisionados foram
utilizados, sendo eles: arvore de decisao, floresta randémica, k-vizinhos mais proximos e regressao
linear. Na predicdo da mortalidade, utiliza-se os valores preditos com o modelo que apresentou
melhor desempenho na predicdo de cada varidvel. De forma geral, para as variaveis categoricas 0s
modelos de floresta randémica e arvore de decisdo apresentaram o melhor desempenho, e, para as
variaveis numericas, o melhor modelo foi a regresséo linear.

Ainda na etapa de pré-processamento foram aplicadas técnicas de normalizacdo nas
variaveis numéricas idade e severidade do trauma, de modo que as faixa dindmica de valores dessas
variaveis sejam semelhantes. Avaliando o desempenho do modelo MLP1, verificamos que a
técnica de Min-Max sobressaiu-se sobre as outras técnicas. Corrigiu-se também o

~

desbalanceamento das classes: a classe “N&do” compreendia aproximadamente 75% dos valores.
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Conforme mostrado anteriormente, o balanceamento das classes foi feito através do ajuste da taxa
de aprendizado para os modelos de redes neurais. Efetuando-se o balanceamento de classes,
observa-se ha uma pequena diferenca no desempenho do modelo MLP1. Todos os modelos foram
avaliados utilizando-se o balanceamento das classes.

Na etapa de classificacdo da mortalidade dos pacientes com trauma cranioencefalico, temos
a construcdo de seis arquiteturas de redes neurais, sendo 4 arquiteturas de redes neurais tipo
perceptron multicamadas e 2 arquiteturas de redes neurais convolucionais. Além dessas
arquiteturas, os modelos de floresta randémica, arvore de decisdo, maquina de vetores de suporte
e regressdo logistica foram utilizados para a predi¢do de mortalidade.

Ao comparar-se os resultados obtidos com redes neurais, mostrados nas Tabelas 5.8 a 5.12,
com os resultados obtidos com métodos convencionais de aprendizado de maquina, como arvores
de decisao, floresta randémica, regressao logistica e maquina de vetores de suporte, mostrados na
Tabela 5.7, observa-se que o desempenho das redes neurais foi superior ao desempenho dos
métodos convencionais quando comprando-se a métrica de AUC-ROC.

No que tange aos modelos que utilizam redes neurais, no treinamento dos mesmos utilizou-
se diversos métodos de otimizacdo: RMSProp, ADAM, Adamax e SGDM. De uma forma geral,
0 método SGDM se sobrepds aos outros métodos de otimizacdo, destacando-se nas arquiteturas
MLP1, MLP2, MLP4, CNN1 e CNNZ2.

Avaliando-se os resultados apresentados nas Tabelas 5.8 a 5.12, observa-se que a maioria
dos modelos neurais apresentou uma area sob a curva ROC superior a 0,85. Os melhores valores
para area sob a curva ROC e para a acuracia, 0.911 e 0.845, respectivamente, foram obtidos com o
modelo MLP4, método de otimizacdo SGDM e método de generalizagdo dropout. O modelo MLP4
é 0 mais complexo dentre os modelos de redes rasas. J& o melhor valor para a métrica F1-score,

0,714, foi obtido com 0 modelo MLP1, o modelo MLP menos complexo.

5.5 Comparacao dos Resultados obtidos com a Literatura

Ao observar os trabalhos da literatura apresentados no Quadro 1, observa-se que 0 numero
de variaveis preditoras varia entre 8 e 40. Dois trabalhos, o de Amorim et al. (2020) e o de
Tunthannathip e Oearsaku (2021), utilizaram 14 variaveis, 0 mesmo nimero de variaveis utilizadas

nesse trabalho. Ressalta-se, no entanto, que o trabalho de Amorim et al. (2020) utilizou a mesma
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base de dados e as mesmas varaveis preditoras, enquanto o trabalho de Tunthannathip e Oearsaku
(2021) utilizou outra base de dados e outras varidveis preditoras.

Nos trabalhos que utilizaram 14 variaveis preditoras, o de Amorim et al. (2020) obteve uma
area sob a curva ROC de 0,906, enquanto o trabalho de Tunthannathip e Oearsaku (2021) obteve
uma area sob a curva ROC de 0,78. No trabalho ora apresentado, uma area sob a curva ROC de

0,911 foi obtida com 0 modelo MLP4, como mostrado na Figura 5.2.

ROC curve
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Figura 5.2 — Gréfica de AUC — ROC de MLP4

Registramos, por tltimo que o trabalho ora apresentado foi o primeiro trabalho da literatura
a avaliar o desempenho de redes profundas, mais especificamente, o de redes convolutivas no

progndstico de TCE.

6. CONCLUSAO

As principais contribui¢cdes desse trabalho foram as seguintes: 1) a avaliagdo de redes
neurais profundas, mas especificamente, redes neurais convolucionais, para realizar a tarefa de
predicdo de mortalidade de pacientes que tiveram trauma cranioencefélico. Embora os resultados
obtidos apontem para um melhor desempenho das redes neurais rasas (MLPs) frente as redes
neurais profundas (CNNs), acreditamos que um trabalho mais profundo, avaliando outras
arquiteturas de redes convolutivas, seja necessario, para uma conclusdo definitiva sobre o tema,
pois as redes neurais se beneficiam mais quando ha grande volume de dados para treinamento; 2)
a avaliacdo de dois procedimentos para o preenchimento de valores ausentes, mostrando a

superioridade do Procedimentol, que utiliza variaveis preditoras previamente preenchidas para o
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preenchimento das outras. Essa contribuicdo é de suma importancia, uma vez que os dados
médicos, mormente em paises de baixa e média renda, a qualidade dos dados deixa a desejar, seja
pela urgéncia de se lidar com o paciente, seja pela qualidade da mao de obra.

Como trabalhos futuros sugere-se: 1) exploracdo de novas arquiteturas de redes profundas;
2) utilizacdo de métodos de andlise de varidveis, para remocdo de variaveis com informacGes
redundantes, como o0 método de selegdo escalar de caracteristicas; 3) avaliagdo de metodologia
proposta com outras bases de dados mais robustas; 4) desenvolvimento de uma plataforma web

para utilizacdo dos modelos de forma publica.
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Abstract— In this work, we compare the performance of a
convolutional network with other conventional machine
learning techniques, such as a multilayer perceptron neural
network, decision tree, random forest, logistic regression and
support vector machine, for predicting 14-day mortality in
patients with TBI, using a database obtained in a low-and
middle-income country, with 529 records and 16 predictor
variables. The missing values of predictor variables were filled
in with techniques such as decision tree, random forest, k-
nearest-neighbor and linear regression. Two methods for filling
in predictor variable were proposed. In the first method,
previous filled in variables were used for filling in other
variables. In the second one, previous filled in variables were not
used for filling in other variables. In the simulation of neural
networks, several optimization methods were used, such as
RMSProp, Adam, Adamax and SGDM. The best prediction
results were obtained with a multilayer perceptron network,
with an accuracy of 0.845 and an area under the ROC curve of
0.911.

Clinical Relevance—Our findings support using a multilayer
perceptron network model to predict early mortality in patients
with TBI, with an area under ROC curve of 0.911.

INTRODUCTION

Currently, there are 4.4 million injury-related deaths
worldwide. Of these deaths, 3.16 million are related to
unintentional injuries. Overall, 1 in 3 of these deaths are
related to traffic accidents. According to the World Health
Organization (WHO), deaths resulting from injuries occurring
on roads are the 7th cause of death worldwide, totaling
189,000 deaths [1]. Road traffic injuries are now the leading
killer of people aged 5 to 29 years [2].

Poverty is associated with an increased risk of injury.
Around 90% of injury cases occur in low- and middle-income
countries (LMIC), where 85% of the world’s population live

3.

The uneven distribution of injuries, with a higher
prevalence in poorer countries, is related to a series of risk
factors, such as living, working, traveling and going to school
in more precarious conditions and poorer access to quality
emergency trauma care and rehabilitation services [3].

Millions of people suffer nonfatal injuries each year that
lead to emergency and critical care visits, hospitalizations or
treatment by general practitioners and often result in
temporary or permanent disability and the need for health care
and physical and mental rehabilitation [3].

Among the injuries, traumatic brain injury (TBI) accounts
for one-third to one-half of all injury deaths and is the leading
cause of disability in people under forty [4]. TBI accounts for
a major burden regarding morbidity, mortality, disability,
socioeconomic losses, reduced life expectancy, and the quality
of life, mainly in LMIC [5][6][7].

Physicians normally make therapeutic decisions based on
the patient's prognosis. According to Perel et al. [8], 80% of
physicians believe that it is important to have a reliable
prognosis when making pertinent decisions about the specific
use of some therapies such as hyperventilation, barbiturates, or
mannitol. The use of prognostics provided by computational
tools in patients with TBI favors the use of some interventional
therapies in these patients with a good prognosis and reduces
their use in those patients with a poor prognosis [9].

In recent years, several studies have been published aiming
at the prognosis of patients with TBI, using machine learning
techniques such as support vector machines [10][11], radial-
basis-function (RBF) [12], multilayer perceptron neural
networks [11][12][13], naive-Bayes [14], logistic regression
[12][15][16][17][11][12][17][18], generalized Bayesian linear
model [14], random forest [11][14], penalized discriminant
analysis [14] and gradient boosting machines [11]. To the best
of our knowledge, no work has used deep neural networks for
the prognosis of patients with TBI

Concerning TBI, the prognostic classes most used are: 1.
30-day mortality [15]; 2. 14-day mortality [14]; 3. mortality,
survival (vegetative state or severe disability) and favorable
outcome (medium disability or good recovery) [18]; 4. patient
survival one year after being discharged [16]; 5. 14-day death
and death and disability
at six months in patients with traumatic brain injury [17];
6. KOSCHI results after 6 months of hospital discharge,
comprising the following categories: a) death, b) vegetative
state, ¢) moderate disability, d) good recovery [10]; 7.
Clinically Relevant TBI - CRTBI: a) neurosurgical procedure,
b) intubation > 24 hours as a direct result of head trauma, c)
hospitalization greater than 48 hours and evidence of traumatic
brain injury through computerized scanning, and d) death due
to trauma cranioencephalic [13]; 8. Decision to perform open
skull surgery [12].

Table 1 shows a summary of some works published in
recent years concerning TBI prognosis. Each work is
described in terms of the following variables: data base used,
predicting variables, predictor variable and results.

SUMMARY OF RECENT PUBLISHED WORKS ON TBI PROGNOSIS
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Reference

Data base

Predictor variables Predicted variable

Results

[10]

[14]

[11]

[15]

[13]

[18]

[17]

[12]

[16]

828 children under the age of 15 years,
admitted to the trauma center of Southeast
Thailand, from January 2009 to July
2020.

517 patient records from the Hospital das
Clinicas, University of Sdo Paulo, Brazil.
Patients aged 14 years and older were
included, with intracranial abnormality on
an initial CT scan, exclusion of patients
with penetrating trauma, as well as those
with an ECG of 15 and without
association of intracranial lesions when
CT was performed.

117 records of patients admitted to the
Sichuan Provincial People Hospital from
December 2009 to November 2011.

472 adult patients, aged 16 years or older,
admitted within 24 hours of the trauma.

PECARN (Pediatric Emergency Care
Applied Research Network) database. 902
patients were included in the study.

MRC CRASH database, containing
10,008 adult patients with ECG 14, who
entered the hospital within 8 hours of the
moment of trauma

IMPACT database, with 8059 patients,
including patients with moderate and
severe traumatic brain injury, ECG less
than or equal to 12 and complete ECG
after 6 months.

Database of 12,640 patient records from
116 teaching hospitals in Taiwan.

372 patients admitted to the Royal
Infirmary regional trauma center in

14 predictor variables: age, gender, mechanism
of injury, mean injury severity score, related
injuries, comorbidities, ECG, pupillary light
reflex, skull fracture, intracranial injuries, basal vegetative state, c) moderate
cistern, midline displacement, surgical treatment. disability, d) good recovery

16 predictor variables: gender, age, level of
pupil reactivity at admission, GCS at the scene
where the trauma occurred (prehospital GCS),
GCS at admission, the motor component score of
the GCS, and presence of hypoxia and
hypotension. Also included were midline shift
higher than 5 mm, brain herniation detected on
CT (defined as effacement of the third ventricle
or the basal cisterns), subarachnoid hemorrhage,
epidural hemorrhage, subdural hemorrhage,
intracerebral hemorrhage, trauma severity,
prothrombin time, and partial thromboplastin
time.

40 variables were used in this study, among
which the following stand out: age, length of stay Survival of the patient who had
in the hospital, length of stay in the intensive severe traumatic brain injury.
care unit, among others.

Mortality over 14 days

13 predictor variables: Age, admission ECG,
motor score, pupil reactivity, hypoxia,
hypotension, Marshall computed tomography
(CT) score, CT tSAH, CT epidural mass,
glucose, Hb, length of stay in the intensive care
unit, and neurosurgical procedures

Mortality over 30 days

23 precitor variables: Cerebellar hemorrhage,
cerebral contusion, cerebral edema, cerebral
hemorrhage or intracerebral hematoma, skull
diastasis, epidural hematoma, extra-axial
hematoma, intraventricular hemorrhage, midline
displacement of brain structures,
pneumocephaly, skull fracture, subarachnoid
hemorrhage, subdural hematoma, traumatic
infarction, diffuse axonal injury, herniation and
shear injury, mechanism of injury (eg vehicle
collision), severity of injury mechanism, loss of
consciousness, ECG at presentation, age and
gender

8 predictor variables: Gender, age, cause of
trauma, time from trauma to randomization,
ECG at randomization, pupil reactivity, CT scan or severe disability), favorable
results, whether the patient had major
extracranial trauma, country income level
(developed or developing countries).

neurosurgical procedure, b)

result of head trauma, c)

injury through computerized

cranioencephalic

recovery).

8 predictor variables: Age, ECG motor score,
pupil reaction, hypoxia, hypotension, computed
tomography (CT) features, glucose and
hemoglobin information.

death at 14 days and death and
with traumatic brain injury

10 predictor variables: gender, age of the group,
helmet use, time of loss of consciousness, time of
amnesia, presence of amnesia, episode of
convolution, presence of neurological deficit,
presence of complications, presence of skull
fractures.

Edinburgh. Inclusion criteria: age 14 years 8 predictor variables: Age, gender, ECG, cause

and older who, at admission, had a final
ECG measurement of less than 12 or
between 13 and 15, with concomitant
injuries, and had a trauma severity score
greater than 16.

of trauma, trauma severity score, pupil response, Patient survival one year after
brain scan result, and previous alcohol discharge
consumption.

KOSCHI result after 6 months of
hospital discharge, comprising the
following categories: a) death, b)

Clinically Relevant TBI - CRTBI: a)
intubation > 24 hours as a direct

hospitalization greater than 48 hours
and evidence of traumatic brain

scanning, and d) death due to trauma

Mortality, survival (vegetative state

disability at six months in patients

Decision to perform open skull surgery

Support vector machine:
sensitivity = 0.95,
specificity = 0.60,
accuracy = 0.94 and
AUC =0.78

Naive Bayes: AUC=

0.906;

generalized Bayesian
linear model: AUC =
0.881

Logistic regression: AUC
=0.83

Logistic regression: AUC
between 0.81 and 0.84

Multilayer perceptron:
accuracy = 0.98;
precision = 0.98;
sensitivity = 0.99;
specificity = 0.99; AUC
=0.99.

Logistic regression: C

outcome (medium disability or good  statistisc above 0.80

logistic regression: AUC
>0,80.

logistic regression: AUC
=0.761;

multi layer perceptron:
AUC = 0.897;

radial base function
network: AUC = 0.880.

logistic regression: AUC
= 0.901
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Amorim et al. [14], used a database with 517
patients from the Hospital das Clinicas, University of
Séo Paulo, Brazil. For the constitution of the database,
some criteria were used: inclusion of patients aged from
14 years, with intracranial abnormality in an initial
computed tomography and exclusion of patients with
penetrating trauma, as well as those with a Glasgow
Coma scale of 15 and without association of
intracranial lesions shown by tomography. The
following predictor variables were selected: gender,
age, level of pupil reactivity at admission, GCS at the
scene where the trauma occurred (prehospital GCS),
GCS at admission, the motor component score of the
GCS (Glasgow motor score), and presence of hypoxia
and hypotension. Also included were midline shifts
greater than 5 mm, brain herniation detected on CT
(defined as effacement of the third ventricle or the basal
cisterns),  subarachnoid  hemorrhage,  epidural
hemorrhage, subdural hemorrhage, intracerebral
hemorrhage, trauma severity, prothrombin time, and
partial thromboplastin time. The authors used the
following predictors:  naive-Bayes, generalized
Bayesian linear model, penalized discriminant analysis
and random forest. The evaluation of predictors was
performed using metrics such as area under the ROC
curve, sensitivity and specificity. The best results
achieved by the authors for predicting 14-day mortality
were obtained using the naive Bayes technique, with an
area under the ROC curve, AUC = 0.906, followed by
the generalized Bayesian linear model, with AUC =
0.881.

Amorim et al. [14] carried out their study in an
LMIC. According to Perel et al. [18] models drawn up
with samples from developed countries performed
worse when applied in LMICs, likely due to the
mismatch in case mixes as well as overall health care
infrastructure. In addition, a major challenge in LMICs
is the quality of data recording, done locally, with a
high incidence of variables with missing values.

To the best of our knowledge, no work has used a
convolutional neural network (CNN) for the prognosis
of patients with TBI. CNNs are normally 2D networks
used for image processing, mainly for image
classification and object segmentation [19][20].
Nevertheless, 1D CNNs have also been used
successfully in many medical applications such as
detection of Parkinson disease [21][22] and detection of
arrythmias [23][24].

In this work, we propose the use of 1D CNN to
predict 14-day mortality in patients with TBI. This
work, using the same database and the same predictor
variables used by Amorim et al. [14], presents the
following contributions:

1. Propose and evaluate CNN to predict14-day
mortality in patients with TBI.

2. Compare the performance of a CNN with
conventional machine learning techniques,
such as multilayer perceptron neural network
(MLP), support vector machines (SVM),
decision tree and random forest.

3. Propose and evaluate two methods for filling
in values of missing variables.

MATERIALS AND METHODS

A. Materials

The database used in this work was provided by
Amorim et al. [14]. This database was generated from
data collected from patients referred to Hospital das
Clinicas (S8o Paulo, Brazil). Data collection was
carried out from March 2012 to January 2015. The final
follow-up of patients ended in June 2015. This database
contains 529 records with 71 variables. Each record
corresponds to data collected from a patient with TBI.

The patients admitted to the study were those
referred by the neurosurgical team needing to be
admitted to the intensive care unit (ICU). For this study,
the following selection criteria were performed:
patients under 14 years of age, patients with penetrating
head trauma, patients with an ECG equal to 15 and
patients not presenting intracranial abnormalities on
computerized scanning were excluded.

From the original database, using the exclusion
criteria mentioned above, a new database was
generated, with 470 records. Regarding the information
of each patient, only 17 columns of data were selected
containing the variables used in this study. The 17
variables (16 predictors variables and 1 predicted
variable), cited previously in the introduction,
correspond to the variables used in the work by
Amorim et al. [14]. With this, it will be possible to
compare the results obtained in this work with the
results previously obtained by Amorim et al.[14].

The proportions of the initial set used for training and
testing the machine learning models for prediction of
mortality in 14 days were 80% and 20%, respectively.
Thus, the number of observations used in each of the
sets were as follows: training set — 376 observations;
test set — 94 observations.

B. Methods

Figure 1 shows a block diagram of the adopted
methodology. The following presents each block
shown in Fig. 1.

C. Filling in missing values

Table 11 shows the number of patients with

missing values for each variable.
To fill in these missing variables, the variable death
up to 14 days was removed, which represents the
prognostic class, so that a bias is not created in relation
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to this variable. For the remaining 16 variables,
different methods were evaluated in accordance with
the data type. For the categorical variables, the methods
decision tree, random forest, and k-nearest-neighbor
were evaluated. For numerical variables, the methods
decision tree, random forest, and linear regression
models were evaluated. The variables age and trauma
severity, as they present a rate of absent variables lower
than 3%, had the missing values filled in by the mean
value.

To fill in the missing values of a variable a, the
training and testing sets are defined as follows: Suppose
there are X records with missing values of variable a
and Y (470-X) records with no missing values. The
training set is defined with 80% of the records of VY,
while the testing set, with 20% of the remaining records
of Y.

) N
Filling in missing Data
values normalization
J J

Definition of
machine learning
models

Selection and
evaluation of
best model

Figure 1. Block diagram of the adopted methodology.

NUMBER OF PATIENTS WITH MISSING VALUES

Number of

Predictor Variable type records with % missing
missing values values

Hypoxia Categorical 254 54%
Prehospital GCS Categorical 127 27%
hypotension at admission Categorical 77 16%
GCS at admission Categorical 47 10%
Partial .

thromboplastin time Numeric 3 8%
Glasgow motor score Categorical 37 8%
Prothrombin time Numeric 35 7%
level of pupil reactivity at admission Categorical 33 7%
Age Numeric 11 2%
Trauma severity Numeric 3 1%
Gender Categorical 0 0%
Midline brain shift > 5 mm Categorical 0 0%
Brain herniation detected on CT Categorical 0 0%
Subarachnoid hemorrhage Categorical 0 0%
Subdural hemorrhage Categorical 0 0%
Intracerebral Categorical 0 0%
hemorrhage

Death up to 14 days Categorical 0 0%

D. Data normalization

When analyzing the data, it was observed that
the numerical variables age and trauma severity contain
values in a very different range from the other variables.
The values of the variable age vary between 16 and 99,
while the values of the variable trauma severity vary
between 8 and 101. The other numerical variables,
prothrombin time and partial thromboplastin time,
have a dynamic range between 0 and 10, which is in a
range of values close to the categorical variables. To
normalize the variables age and severity of trauma,
three methods tailored to datasets characterized by
outliers and dominant features were evaluated: min-
max, cubic root and z score [25]. The min-max
normalization technique is described in (1). The cubic
technique, is shown in (2) and the cubic root technique,
in (3).

/ xi—min(x;)

x; = ———— . (nMax — nMin) + nMin (1)

max (x;)—-min(x;)

()

(3)

Where:

!

x; - i-th normalized value

x; - i-th non normalized value

min(x;) — minimum value of variable x;
max(x;) — maximum value of variable x;
nMax — maximum desired value for x; (= 1)
nMin — minimum desired value for x;(= —1)
o — standard deviation of variable x;

u — mean value of variable x;

Two procedures, shown below, were evaluated for
filling in missing values.

Procedure 1:

9. Sort the variables in descending
order, according to the number of
missing values.: {vy, v,, V3, ... Up},
where variable v; has more missing
values than variable v; ;.

10. To predict missing values of v,
choose a prediction method and use
all other variables. In the
prediction, for i > 1, fill in all
missing values of variables v; with a
measure of the central tendency, the
mode if the variable is categorical,
or the mean otherwise.

11. To predict missing values of v;, i>1,
choose a prediction method and use
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all other variables. In the
prediction, for j < i, use variable
v; with predicted values, and, for

k > i, fill in all missing values of
variables v, with a measure of
central tendency, the mode if the
variable is categorical, or the mean
otherwise.

Example 1: Consider the following variables:
Vi,V5, V3, v, and vg, with 4, 3, 2, 1 and no missing
values, respectively. To predict missing values of
variable v, use all other variables. Missing values of
v, are filled in with predicted values; Missing values of
variables v; and v, are filled in with a measure of
central tendency and use variable vs.

Procedure 2:

1. Sortthe variables in descending
order, according to the number of
missing values.: {vy, v,, V3, ... U },
where variable v; has more missing
values than variable v;,;.

2. To predict missing values of v,
choose a prediction method and use
all other variables. In the
prediction, for i > 1, fillinall
missing values of variables v; with a
measure of central tendency, the
mode if the variable is categorical,
or the mean otherwise.

3. To predict missing values of v;, i >
1, choose a prediction method and
use only the variables v;, where j >
i. In prediction, for j > i, fill inall
missing values of variables v; with a
measure of central tendency, the
mode if the variable is categorical,
or the mean otherwise.

Example 2: Consider the following variables:
Vi,V,, V3, v, and vg, with 4, 3, 2, 1 and no missing
values, respectively. To predict missing values of
variable v, use the following variables: v; and v, with
missing values filled in with a measure of central
tendency and variable vs.

D. Definition of machine learning models

Two groups of machine learning models are
used in this work. The first group is used to fill in
missing values of variables. The second group is used
to predict 14-day mortality in patients with TBI. Table
I11 shows these models and their use.

MACHINE LEARNING MODELS FOR FILLING IN MISSING VARIABELS
AND FOR PREDICTION OF 14-DAY MORTALITY

Machine learning Application .
model Fill in missing values 14-day mortality
prediction
Decision tree X X
Random Forest X X
K-nearest neighbor X
Support vector .
machines
Logistic regression X
Linear regression X
MLP
CNN

When the decision tree and random forest models
were used for the mortality prediction (classification
task), the error function was based on the Gini index.
For filling in missing values of variables (regression
task), the mean-square-error (MSE) criterion was used.
The minimum number of leaves per node was fixed in
one.

When the k-nearest neighbors’ model was used for
filling in missing values, 2 nearest neighbors were
used.

When the support vector machines model was
used for 14-day mortality prediction, a linear kernel
was employed and parameter C was fixed in 0.2.

When the logistic regression model was used
for 14-day mortality prediction, the training stop
criterion was fixed in 4000 epochs and the L,
regularization method was used.

When the MLP was used for 14-day mortality
prediction, the 4 architectures shown in Figure 2 were
evaluated.

The first MLP architecture (MLP1), shown in Figure
2(a), has an input layer and three hidden layers with 8
neurons each and a ReLU activation function. At the
end, there is a classification layer with a sigmoid
activation function. The second MLP architecture
(MLP2) differs from the MLP1 architecture by
introducing a dropout layer before the last hidden layer.
The dropout factor used is 0.2. The introduction of the
dropout layer aimed to improve the generalization of
the network. The third MLP architecture (MLP3)
differs from the MLP2 architecture by introducing a
dropout layer after the first hidden layer. The dropout
factor used is 0.2. The fourth MLP architecture (MLP4)
differs from the MLP3 architecture in two ways: 1) by
introducing a second hidden layer before the first
dropout layer; 2) by fixing the number of neurons in
hidden layers in 16.
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Input

‘ Dense + ReLU ‘

‘ Dense + ReLU ‘

‘ Dense + ReLU ‘
Classification + Sigmoid
(a)
Input
‘ Dense + ReLU ‘

‘ Dense + ReLU ‘

‘ Dropout (0.2) ‘

‘ Dense + ReLU ‘
Classification + Sigmoid

(b)
Input

‘ Dense + ReLU ‘
‘ Dropout (0.2) ‘

‘ Dense + ReLU ‘

‘ Dropout (0.2) ‘
‘ Dense + ReLU ‘
Classification + Sigmoid
(©
Input
‘ Dense + ReLU ‘
‘ Dense + ReLU ‘
‘ Dropout (0.2) ‘
‘ Dense + ReLU ‘

‘ Dropout (0.2) ‘
‘ Dense + ReLU ‘
Classification + Sigmoid

(d)
Fig. 2 Multilayer perceptron architectures proposed for predicting
14-day mortality. (a) architecture MLP1; (b) architecture MLP2; (c)
architecture MLP3 and (d) architecture MLP3

When the CNN was used for 14-day mortality
prediction, the architecture shown in Figure 3 was used.
The CNN network has a parallel architecture with three
blocks. Each block is formed by two ConvlD layers:
one of them with 64-kernels size 3x1, another one with
kernel size of 4x1 and the third block with kernels size
of 5x1, followed by a flatten layer. All the hidden layers
of the CNN use the ReLU activation function. Also, a
dropout layer was used with a dropout factor of 0.2.

Input
‘ Conv 1D ‘ ‘ Conv 1D ‘ ‘ Conv 1D ‘
‘ Conv 1D ‘ ‘ Conv 1D ‘ ‘ Conv 1D ‘
‘ Flatten ‘ ‘ Flatten ‘ ‘ Flatten ‘

Concatenation Layer +
RelLU

‘ Dropout Layer (0.2) ‘

Classification Layer + Sigmoid

(b)

Figure 3. CNN architectures proposed for the prediction of 14-day
mortality in patients with TBI.

Both neural networks, MLP and CNN, have
the sigmoid function at output layer. The output of 1
corresponds to death >14 days and the output O
corresponds to death <14 days.

For training the networks, the following parameters
were evaluated: learning rate: 0.001, 0.003, 0.007 and
0.1; optimization algorithm: RMSProp, Adamax,
Adam and SGDM; generalization improvement:
dropout; number of training epochs: 4000.

The dataset used for training is not balanced.
Fig. 3 shows the percentage of patients in each class.

Mortality over 14 days

No Yes

Figure 3. Percentage of patients in each training class.

To correct the imbalance during training, the
learning rate was multiplied by a weight inversely
proportional to the frequency of occurrence of the class.
Thus, when an observation belonging to a class i is
presented at the input of the network, the learning rate
used to update the weights and polarizations is
multiplied by a multiplicative factor f; given by (2).

f} —_

(Mciasses* Nelass i)

n

(2
Where:

n — number of patients
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Neasses — NUmMber of classes
Neass § — NUMber of patients on class i

The models were implemented in the PyCharm
environment (JETBRAINS, 2021), in the university
student version, using a computer with the following
specifications: Intel® Core™ i7-7500U CPU @
2.70GHz x 4, 16GB RAM.

The libraries used to help development were tensor
flow in version 2.2.1, Keras in version 2.4.3, scikit-
learn in version 0.23.2. The programming language
chosen was Python 3.6. The panda library in version
1.0.3 was used to work with dataset tables. The
matplotlib library in version 3.2.2 was used for
visualization.

RESULTS

Three types of results are shown. The first one
concerns filling in missing values of variables. The
second one concerns the normalization process. The

method (accuracy = 0.508, 0.454 and 0.901,
respectively).

Table V shows the MSE obtained when filling in the
missing values of numeric variables, with the two
procedures. The bold values show the best accuracies
obtained for each variable.

For numeric variable prothrombin time, the best
MSE value, 0.112, was obtained with procedure 1 and
with linear regression method. For numeric variable
partial prothrombin time, the best MSE value, 0.114,
was obtained with procedure 1 and with linear
regression.

MSE VALUES OBTAINED WHEN FILLING IN THE MISSING VALUES OF
A NUMERIC VARIABLE

Procedure 1 Procedure 2

. L. . . Models Models
third one concerns the prediction of mortality over 14 Variables — , — ,
Decision Random Linear Decision Random Linear
days. tree forest regression  tree forest  regression
E?ﬂ’ga' prothrombin 561 0454 0418 0261 0154 0114
A. Results of filling in missing values of variables -
Prothrombin time 0.261 0.166 0.112 0.274 0.226 0.181
Table IV shows the accuracy obtained by filling in
missing values of categorical variables, with the two B. Results of the normalization process
procedures, 1 and 2. The bold values show the best
accuracies obtained for each variable. To evaluate the performance of the three

normalization techniques, min-max, cubic root and z
score, when applied to the variables age and trauma
severity, we use the MLP1 network to predict the
mortality in 14-days. Table VI shows the performance

ACCURACY OBTAINED IN FILL IN MISSING VALUES OF CATEGORICAL
VARIABLES

Procedure 1 Procedure 2

Model Model . .
Variable Decision Rendom Decision Random of the MLP1 network when using all the variables,
wee  Forest "WN iree porest NN with age ar]d trauma severity normaliz_ed by one of the
Hypoxia 0737 0809 0775 0737 o805 o775 normalization methods. As observed in Table VI, the
Prehospital GCS 0508 0432 0243 0503 0469 o246  D€St performance of the MLP1 model was obtained
Hypotension at with the min-max normalization technique. Therefore,
o 0.798 0.871 0.821 0.766 0.841 0.831 . .
admission from now on, in the results to be presented later, this
GCS at admission 0454 0447 0334 0365 0416 0301  gatg normalization technique is used to normalize the
FG)Iz;1§|gow r:ot_fr Stt:ore 0.901 0798 0524  0.329 0.386 0.310 variables age and severity of trauma.
upt! reactivity a 0681 0777 0595 0674 0774 0581

admission

AREA UNDER ROC CURVE FOR MLP1 MODEL, WHEN USING THE
R . THREE NORMALIZATION METHODS
For all categorical variables, the best accuracy

values were obtained with procedure 1. For the Normalization technique

Model

Cubic Root Z-score Min-Max

categorical variables hypoxia, hypotension at

MLP1 0.8694 0.8669 0.8739

admission and level of pupil reactivity at admission,
the best results for filling in missing values were
obtained with the random forest method (accuracy =
0.809, 0.871, and 0.777, respectively). For the
categorical variables prehospital GCS, GCS at
admission and Glasgow motor score, using the
accuracy metric, the best results for filling in the
missing values were obtained with the decision tree

C. Results of 14-day mortality prediction

Table VII shows values of accuracy and area
under the ROC curve (AUC) of models’ logistic
regression, decision tree, random forest and support
vector machines, for prediction of mortality over 14
days. Asshown in Table VII, the best result for AUC,
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0.811, is obtained with SVM. The best value for
accuracy, 0.831, is obtained with SVM and logistic
regression.

The tables below show the results of the
neural networks, both MLP and CNN, exploring
different hyperparameters, like optimization method,
learning rate and momentum.

Tables VIII, IX, X, XI and XII show the
values of AUC, F!-score and accuracy of MLP1,
MLP2, MLP3, MLP4 and CNN, for predicting
mortality over 14 days.

AUC AND ACCURACY OF MODELS LOGISTIC REGRESSION, DECISION
TREE, RANDOM FOREST AND SUPPORT VECTOR MACHINES, FOR
PREDICTING MORTALITY OVER 14 DAYS

Model AUC Accuracy
Logistic regression 0.784 0.831
Support vector machines 0.801 0.831
Decision tree 0.677 0.746
Random forest 0.622 0.789

AUC, F1-SCORE AND ACCURACY) OF MODEL MLP1 FOR PREDICTING
MORTALITY OVER 14 DAYS

Hyperparameters AUC Fl-score Accuracy
RMSProp 0.876 0,667 0.761
Adam 0.874 0,667 0,775

SGDM (learning rate = 0.1,
momentum = 0.01)

SGDM (learning rate = 0.3,
momentum = 0.001)

SGDM (learning rate = 0.007,
momentum = 0.001)

0.878 0,667 0.817

0.810 0.493 0.507

0.869 0.714 0.831

AUC, F1-SCORE AND ACCURACY) OF MODEL MLP2 FOR PREDICTING
MORTALITY OVER 14 DAYS

Hyperparameters AUC F1-score Accuracy
RMSProp 0.872 0.668 0.761
Adam 0.871 0,68 0.775

SGDM (learning rate = 0.1,

momentum = 0.01) 0.878 0.586 0.662

AUC, F1-SCORE AND ACCURACY) OF MODEL MLP3 FOR PREDICTING
MORTALITY OVER 14 DAYS

Hyperparameters AUC Fl-score Accuracy
RMSProp 0.887 0.458 0.366
Adam 0.876 0.641 0.732

SGDM (learning rate = 0.1,

momentum = 0.01) 0.875 0.638 0.761

AUC, F1-SCORE AND ACCURACY) OF MODEL MLP4 FOR PREDICTING
MORTALITY OVER 14 DAYS

Hyperparameters AUC Fl-score Accuracy
RMSProp 0.862 0.596 0.732
Adam 0.862 0.651 0.789

SGDM (learning rate = 0.1,
momentum = 0.01)

SGDM (learning rate = 0.3,
momentum = 0.001)

SGDM (learning rate = 0.007,
momentum = 0.001)

0.909 0.686 0.845

0.883 0.581 0.634

0.911 0.630 0.718

AUC, F1-SCORE AND ACCURACY) OF MODEL CNN FOR PREDICTING
MORTALITY OVER 14 DAYS

Hyperparameters AUC F1-score Accuracy
RMSProp 0.844 0.615 0.718
Adam 0.840 0.571 0.662

SGDM (learning rate = 0.1,
momentum = 0.01)

SGDM (learning rate = 0.3,
momentum = 0.001)
SGDM (learning rate =
0.007, momentum = 0.001)

0.878  0.652 0.775

0.660  0.560 0.732

0.5 0.268 0.422

DiscussION

Two procedures were proposed for filling in the
variables missing values, which have the variables
ordered in descending order, based on the number of
missing values. In Procedure 1, as values are predicted,
variables with full values are used in predicting the
missing values of the next variable; in Procedure 2,
after predicting the missing values of a predictor
variable, they are no longer used to predict the
following variables.

For the categorical variables’ hypoxia, prehospital
GCS, hypotension at admission, GCS at admission,
Glasgow motor score and pupil reactivity at admission,
procedure 1, as shown in Table 1V, presented the best
performance.  For the numeric variable partial
prothrombin time and prothrombin time the best
performances, as shown in Table V, were obtained
with procedures Il and I, respectively.

To predict the missing variables, some supervised
models were used, namely: decision tree, random
forest, k-nearest neighbors and linear regression. In
general, for the categorical variables, as shown in
Table IV, the random forest and decision tree models
presented the best performances, while, for the
numerical variables, as shown in Table V, the best
performances were obtained with the linear regression
model.
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Still in the preprocessing stage, normalization
techniques were applied to the numerical variables age
and severity of trauma, so that the dynamic range of
values of these variables are similar. Evaluating the
performance of the MLP1 model with several
normalization techniques, we found, as shown in Table
VI, that the min-max technique excelled over the other
techniques.

Regarding the classification of mortality over 14
days of patients with TBI, we used five architectures
of neural networks, being 4 architectures of MLP
networks and 1 CNN architecture. In addition to these
architectures, conventional machine learning methods
such as random forest, decision tree, support vector
machine and logistic regression models, were also
used.

As shown in Table VII, when comparing the results
obtained with models’ random forest, decision tree,
support vector machines and logistic regression, the
best AUC and accuracy, 0.801 and 0.831, respectively,
were obtained with the SVM method.

Concerning MLP networks, as shown in Tables
VIII to XIlI, the best results for AUC, and accuracy,
0.911 and 0.845, respectively, were obtained with
MLP4, the most complex MLP architecture, while the
best value of F1-score, 0.714, was obtained with the
MLP1 network, the simplest MLP architecture.

The proposed CNN architecture, as shown in Table
XII, presented an AUC, Fl-score and accuracy of
0.878, 0.652 and 0.775, respectively. This performance
is slightly inferior to the one obtained with the MLP4
network. The AUC value, nevertheless, is higher than
the AUC values obtained with the conventional
machine learning techniques, random forest, decision
tree, support vector machines and logistic regression.

Considering data from the literature presented in
Table I, the number of predictor variables varies
between 8 and 40. Amorim et al. [14] and Tunthanathip
and Oearsaku [10] used 14 variables, the same number
of variables used in this work. It is noteworthy,
however, that Amorim et al. [14] used the same
database and the same predictor variables, while
Tunthanathip and Oearsaku [10] used another database
and other predictor variables.

Amorim et al. [14] obtained an area under the ROC
curve of 0.906, while Tunthanathip and Oearsaku [10]
obtained an area under the ROC curve of 0.78. In the
work presented here, an area under the ROC curve of
0.911 was obtained with the MLP4 model.

Finally, we note that the work presented here was
the first study reported in the literature to evaluate the
performance of deep networks, more specifically, that
of convolutional networks in the prognosis of TBI.

Although the results obtained point to a better
performance by shallow neural networks (MLPS)

compared to deep neural networks (CNN), we believe
that a deeper study, evaluating other architectures of
convolutional networks, is necessary, for a definitive
conclusion on the subject. Another point to be
highlighted is that the small database used does not
favor the use of deep networks, which need more data
to adjust the parameters, avoiding overfitting.

CONCLUSION

The main contributions of this work were the
following: 1) the evaluation of deep neural networks,
more specifically, 1D convolutional neural networks,
to perform the task of predicting 14-day mortality in
patients who had TBI.; 2) the evaluation of two
procedures for filling in missing values, showing the
superiority of procedure 1, which uses predictor
variables previously filled in to fill in the others. This
contribution is of paramount importance, especially in
low- and middle-income countries, since the quality of
medical data leaves something to be desired, either due
to the urgency of dealing with the patient or the quality
of the workforce.

For future studies, we suggest: 1) explore new deep
network architectures and work with large and robust
databases; 2) use of variable analysis methods to
remove variables with redundant information, such as
the scalar feature selection method; 3) development of
a web platform to use the models publicly.
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