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Resumo

Caixeta, Rommell Guimardaes. Uma Abordagem Computacional para
Predicao de Mortalidade em UTIs Baseada em Agrupamento de Pro-
cessos Gaussianos.Goiania, 2016. 59p. Dissertagdo de Mestrado. Instituto

de Informatica, Universidade Federal de Goias.

A andlise das varidveis fisioldgicas de um paciente pode melhorar a classificacdo do risco
de 6bito de um paciente em uma Unidade de Terapia Intensiva(UTI) e auxiliar na tomada
de decisdes e alocacdo de recursos disponiveis. Este trabalho propde uma abordagem
computacional de andlise de varidveis fisiolégicas para previsdo de 6bito de pacientes
em UTI. Varidveis fisiolégicas que compdem séries temporais(e.g., pressao arterial) sdo
representadas como Processos Gaussianos Dependentes(PGDs). Varidveis que ndo repre-
sentam séries temporais(e.g., idade) sdo utilizadas para agrupar os PGDs com Arvores
de Decisdo. A classificagdo € feita de acordo com uma medida de distancia que combina
Deformacao Temporal Dinamica e divergéncia Kullback-Leibler. O resultado desta abor-
dagem quanto ao desempenho de classificac@o é superior ao método padronizado SAPS-I
ja utilizado em UTI no conjunto de dados considerado para testes. O resultado € similar
a outros métodos computacionais publicados pela comunidade de pesquisa. Os resulta-
dos comparando variacdes da abordagem proposta também mostram que ha vantagem em

utilizar o agrupamento de PGDs descrito.

Palavras—chave
Mineracdo de Dados, sinais vitais, séries temporais, classificacdo, Processo

Gaussianos



Abstract

Caixeta, Rommell Guimardes. A Gaussian Process Clustering Ba-
sed Approach to Mortality Prediction in ICUs.Goiania, 2016. 59p.

MSc.Dissertation. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

The analysis of physiological variables of a patient can improve the death risk classifica-
tion in Intensive Care Units(ICU) and help decision making and resource management.
This work proposes a computational approach to death prediction through physiological
variables analysis in ICU. Physiological variables that compounds time-series(e.g., blood
pressure) are represented as Dependent Gaussian Processes(DGP). Variables that do not
represent time-series (e.g., age) are used to cluster DGPs with Decision Trees. Classifica-
tion is made according to a distance measure that combines Dynamic Time Warping and
Kullback-Leibler divergence. The results of this approach are superior to other method
already used, SAPS-I, on the considered test dataset.The results are similar to other com-
putational methods published by the research community. The results comparing variati-
ons of the proposed method show that there is advatage in using the proposed clustering
of DGPs.

Keywords

Data Mining, vital signs, time series, classification, Gaussian Process
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CAPITULO 1

Introducao

A Unidade de Terapia Intensiva (UTI) € uma secado presente em hospitais para o
cuidado de pacientes em condicdes criticas. Para auxiliar na avaliacdo do risco de 6bito
de um paciente, varidveis fisioldgicas (e.g., frequéncia cardiaca, pressado arterial) sdo mo-
nitoradas e registradas. Entretanto, o monitoramento pode nao ser suficiente para detectar
alteragdes significativas no risco de 6bito de um paciente, devido a esparsidade de leitu-
ras feitas pela equipe de enfermagem e de possivel falha em identificar as alteracdes[14].
A andlise das varidveis fisioldgicas de um paciente pode melhorar a avaliacao do risco
de 6bito e auxiliar na tomada de decisdes e alocacdo de recursos disponiveis[22]. Este
trabalho propde uma abordagem computacional de andlise de varidveis fisioldgicas para

previsdo de 6bito de pacientes em UTIs.

1.1 Motivacao

Transferéncias ndo planejadas para UTIs, paradas cardiacas e mortes inesperadas
sdo eventos a serem evitados no cuidado de pacientes em hospitais. Em artigo de
Vieira[46], € reportado que 29,7% das internacdes em uma UTI de um hospital brasileiro
sdo devidas a instabilidades hemodinamicas, 43,3% devidas a insuficiéncia respiratdria
e 17,9% sao internacdes de urgéncia ou emergéncia. Em contraste, 9% sao por pds-
operatdrio eletivo ou hemodidlise. Neste dltimo caso as internagdes siao planejadas. Esses
nimeros sugerem que grande parte das internacdes nio sdo planejadas, sendo reacdes a
situagdes de risco para o paciente. A necessidade de métodos que avaliem riscos para o
paciente de maneira mais precisa € evidente. A razdo para isso € que, conforme ilustrado
na Figura 1.1, situagdes ndo planejadas (pela incerteza do risco para o paciente) no
ambiente clinico estdo mais frequentemente associadas a 6bitos.

Banaee et al.[2] reportou que nos ultimos anos a drea de pesquisa de sistemas
em monitoramento de pacientes mudou sua énfase do raciocinio simples sobre leituras
instantaneas(i.e. limites e pontuagdes de dados) para a utilizacdo de técnicas de mineracdo

de dados e aprendizagem de maquina[13]. Em artigo de Esfandiari et al. [12], € reportado
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Figura 1.1: Causas de admissdo na UTI do Hospital Regional da
Asa Norte(HRAN). A legenda mostra a propor¢do de
admissoes que resultaram em obito ou sobrevivéncia.

que a pesquisa em mineracdo de dados e aprendizagem de mdquina na medicina cresce
rapidamente.

Exitem varios métodos de aprendizagem de madaquina que sdo utilizados
em aplicacoes na drea da sadde, sendo alguns dos principais: Mdquinas de Veto-
res de Suporte[10], Modelos de Mistura de Gaussianas[47], Modelos Baseados em
Regras[41], Redes Neurais Artificiais[31], Modelos Ocultos de Markov([35] e Processos
Gaussianos[36]. Entretanto, ainda ndo hd consenso estabelecido na literatura sobre quais
métodos sao melhores em cada situacdo. De importancia significativa na area da satde é
que o método utilizado seja interpretavel[30], ou seja, que mostre relacionamentos entre
os dados de entrada (no caso, varidveis fisioldgicas) e os dados de saida (previsoes). E
evidente a necessidade de avaliacdo e comparacdo de varios métodos para cada aplicacao.

Este trabalho € motivado pela crescente necessidade de métodos computacionais
de previsdo de ébito em UTIs assim como a necessidade de comparagdo de diferentes

abordagens para cada aplicagdo.
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1.2 Problema

Este trabalho propde uma abordagem computacional de andlise de varidveis
fisiolégicas para previsdo de 6bito de pacientes em UTIs. Este problema foi estruturado
como tema de um desafio(challenge) feito pelo sitio PhysioNet[15] no ano de 2012. Foi
um desafio aberto para a comunidade de pesquisa, onde objetivou-se a predicao de morte
de pacientes. Para isso, foram fornecidos como dados as séries temporais dos sinais vitais
e outros dados fisiologicos das primeiras 48 horas de internacdo de pacientes em UTIs.

O desafio foi dividido em dois problemas. O primeiro problema consistiu em
fazer uma classificacdo bindria de cada paciente, rotulando cada um com a previsao de
sobrevivéncia ou 6bito. O segundo problema consistiu em quantificar a incerteza entre
sobrevivéncia e 6bito, atribuindo a cada paciente um valor para o risco de mortalidade.

Neste trabalho, apenas o primeiro problema serd abordado.

1.3 Objetivos

Este trabalho propde uma abordagem para predi¢ao de 6bito de pacientes a partir
de caracteristicas e séries temporais fisioldgicas de pacientes integrando agrupamento
de registros com Processos Gaussianos. Particularmente, propde-se o agrupamento com
Arvores de Decisdo[7] e modelagem de séries temporais com Processos Gaussianos
Dependentes[6]. Para realizar o agrupamento dos Processos Gaussianos, este trabalho
propde uma medida de distancia baseada na divergéncia de distribui¢des probabilisticas
entre pontos de dois Processos Gaussianos.

Os objetivos especificos compreendem:

e propor uma abordagem para representacio de séries temporais baseada em Proces-
sos Gaussianos Dependentes aplicada a classificacdo de séries temporais fisiologi-
cas.

e analisar e comparar a abordagem proposta a outros métodos existentes na literatura.

1.4 Metodologia

Esta secdo apresenta as atividades realizadas, bem como a metodologia utilizada

para alcangar os objetivos deste trabalho.

1. Revisao Bibliografica: ¢ constante e durante todas as etapas do trabalho, sendo que,
ao inicio da pesquisa foi planejada e conduzida uma revisado sistemadtica abrangendo

aprendizagem de méquina e modelos preditivos usando sinais vitais[8]. Esta revisao
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identificou na literatura vdrios contextos de aplica¢do na drea da saide e métodos
usados em cada contexto para mitigar dificuldades inerentes as tarefas de interesse.

2. Definicao do contexto: a partir dos contextos identificados na revisao bibliogréfica,
foi escolhido como contexto do trabalho o monitoramento de pacientes em UTI
por sua grande relevancia. Especificamente, métodos de predi¢dao de 6bito tendo
como dados as primeiras 48 horas de internagdo na UTI. Conforme explicado, este
contexto foi explorado pela comunidade cientifica na forma de um desafio, sendo
que os métodos usados podem ser avaliados e comparados de forma objetiva. Esta
definicao também determinou o conjunto de dados a ser considerado para avaliacdo,
também fornecido pelo desafio.

3. Escolha da abordagem: a revisdo bibliografica mostrou a utilizagao de varios mo-
delos para representacdo de séries temporais de varidveis fisiologicas. Entre eles o
modelo de Processos Gaussianos, que oferece possibilidades de anélise de trajeto-
rias, conforme descrito em Pimentel et al.[33]. Com a leitura de trabalhos relacio-
nados ao desafio considerado, identificou-se que nenhum trabalho representava sé-
ries temporais como Processo Gaussianos. Como forma de explorar a aplicagdo do
modelo de Processos Gaussianos no contexto considerado, escolheu-se uma abor-
dagem que fizesse uso deste modelo de representacdo. A abordagem elaborada tam-
bém define uma medida de distancia derivada do modelo para fins de comparagao,
agrupamento e classificacao de séries temporais.

4. Implementacao da abordagem: para implementar o modelo e tarefas necessarias
foi utilizada a linguagem de programacao Python[45], assim como bibliotecas para
computacao cientifica disponiveis nesta linguagem.

5. Teste e avaliacao: o referido desafio definiu a avaliacdo do desempenho da aborda-
gem. Os resultados obtidos por outros métodos também podem ser verificados nas
publicac¢des relacionadas ao desafio. Especificamente para obter o escore utilizado,
foi adotado procedimento de validacdo cruzada e repeticdes de testes com escolha
aleatdria de dados, de forma semelhante a reportada em trabalhos apresentados no

desafio.

1.5 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo de qualificacao estd assim organizada: o Capitulo 2 compreende
a fundamentacdo tedrica sobre Processos Gaussianos, Processos Gaussianos Dependentes
e demais assuntos relevantes, incluindo a descri¢do dos dados. O Capitulo 3 descreve
métodos, experimentos e resultados. O Capitulo 4. descreve trabalhos relacionados e o

Capitulo 5 apresenta conclusdes, limitacdes e trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo descreve os conceitos para a elabora¢do da abordagem proposta.
Este trabalho usa regressdo para estimar pontos de séries temporais e a partir destas
regressdes calcular distincias entre séries temporais. Estas distancias podem ser usadas
para agrupar e classificar conjuntos de séries temporais. S3o apresentadas a abordagem
de Processos Gaussianos para regressdo assim como a formulagdo multi-saida para

modelagem de vdrias séries temporais e demais definicdes necessarias.

2.1 Regressao e Variavel Aleatoria

No contexto deste trabalho, um problema de regressdo ¢ um problema em
que busca-se aprender um mapeamento entre entradas e saidas (de valores continuos),
dado um conjunto de treinamento de pares de entrada-saida. Considera-se n entradas de
treinamento X = [Xj...X,] em um espaco de entradas X (continuo ou discreto). No caso
da modelagem de séries temporais, considera-se o espaco X’ como sendo de dimensdo 1
e representando instantes de tempo. A i-€sima entrada de treinamento X; estd associada
com uma saida de treinamento y;, que no caso mais simples € um valor escalar real.
Assume-se que os valores de saida surgem como funcdo f (desconhecida) das entradas
em X, e podem também sofrer interferéncia de ruido (também desconhecido). Os valores
de saida sdo combinados em um vetor y = [y;...y,]. Assume-se entdo que cada observagio
yi depende de uma varidvel aleatéria (uma varidvel cujo valor € indeterminado) f;, como

a seguir:

vi=fi+¢&;, (2-1)

onde f; = f(x;) e & ~ N(0,6%)! é assumido como ruido Gaussiano independente e

identicamente distribuido(i.i.d.).

'A notagdo P ~ Q denota a que a varidvel aleatéria P tem distribuicio Q. O simbolo N denota
distribuicdo Gaussiana.
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Dessa forma, considera-se n varidveis aleatérias em um vetor f = [fj...f,|T cor-
respondentes ao vetor de entrada X. Podem-se considerar hipéteses sobre a distribui-
¢do probabilistica conjunta deste vetor de varidveis aleatérias. Uma hipdtese considerada
neste trabalho, é a de que as séries temporais de interesse podem ser consideradas como
estaciondrias, i.e., suas propriedades estatisticas (média, variancia, etc) permanecem cons-
tantes ao longo do tempo. Por meio dessa hipétese, supde-se que a funcido desconhecida
f representa séries temporais estaciondrias. Outra hipdtese a ser feita € a de que qualquer
subconjunto do vetor f tem distribuicdo (aproximadamente) Gaussiana multivariada. Esta

distribuicdo € explicada a seguir.

2.2 Distribuicao Gaussiana Multivariada

Em Probabilidade e Estatistica, a distribui¢do (conjunta) Gaussiana multivariada
€ uma generalizacao da distribuicdo Gaussiana univariada (unidimensional). Um vetor
aleatorio f € R"” com n componentes tem distribuicdo Gaussiana multivariada se qualquer
combinagio linear de seus 7 componentes tem uma distribuicio Gaussiana univariada?.

A funcdo p(f) de densidade de probabilidade é dada por:

1 S )TE (), @)

Ve

onde u € o vetor de média(de tamanho n) e ¥ é a matriz de covariancia(de tamanho n X n).

p(f) =

Aqui a notagdo |X| denota o determinante da matriz ¥ e a nota¢do T denota transposi¢@o.
Usa-se a notacdo semelhante a distribui¢des Gaussianas univariadas para dizer que o vetor

f tem distribuicao Gaussiana multivariada:

f~ N(wX). (2-3)

De acordo com as duas hipdteses sobre as séries temporais consideradas na
secdo anterior, assume-se a priori que a distribuicdo de f é Gaussiana multivariada
para qualquer n e x; € X . Quando valores de X e y sdo observados, deseja-se realizar
previsoes a posteriori (i.e., apos observar dados) sobre valores nao observados. O modelo
de Processos Gaussianos oferece uma maneira de realizar tais previsdes. Este modelo é

explicado a seguir.

ZNota-se que a condi¢do da combinacio linear arbitraria de componentes ser Gaussiana univariada é
necessdria, i.e., mesmo que todos os componentes tenham distribuicdo marginal Gaussiana univariada, a
distribuicdo conjunta ndo necessariamente ¢ Gaussiana multivariada.
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2.3 Processos Gaussianos

Processos Gaussianos (PG) podem ser entendidos como distribui¢cdes probabilis-
ticas sobre valores de funcdes. Um PG € definido como uma colecdo de varidveis aleato-
rias. Em um PG, para cada valor (deterministico) de entrada x; estd associada uma varidvel
aleatoria que descreve o valor de f;. Qualquer conjunto finito dessas varidveis aleatérias

fi tem uma distribui¢do conjunta Gaussiana. Formalmente:

Definicao 2.1 Um processo Gaussiano é uma colegcdo de varidveis aleatorias, sendo

qualquer subconjunto finito delas tendo uma distribuicdo Gaussiana multivariada.

Dessa forma, assume-se uma distribuicio Gaussiana multivariada® sobre f:
£]X,0 ~ N(0,K) (2-4)

onde 0 é o vetor zero* de tamanho n e K é uma matriz n x n de covariancia dependente de
X e determinados pardmetros 0. A entrada (i, j) da matriz K é igual a k(x;,x;) onde k(-,-)
¢ uma func¢do positiva definida parametrizada por 6. Neste contexto, k(+,-) é chamada
de fun¢do de covariancia. Assume-se portanto que, a priori, f tem distribui¢cdo conjunta
Gaussiana multivariada.

Dadas observagdes e uma funcao de covariancia, pode-se fazer predi¢cdes usando
o modelo de Processo Gaussiano. Para fazer isso considera-se um ponto de teste X, € o
valor latente associado f.. De acordo com o modelo de Processos Gausssianos, a distri-
buicdo conjunta do vetor f e da varidvel aleatdria f,. também € Gaussiana multivariada e é

obtida aumentando a Equacgdo 2-4 com a nova varidvel aleatoria f:

f K k
X,0 ~N |0, (2-5)
S+ kT «x

onde k = [k(X4,X])...k(X4,X,)]T € 0 vetor n x 1 formado da covariincia entre x, e as
entradas de treinamento em X. O valor escalar k é igual a k(X,,Xy).
Dada a suposicdo de ruido Gaussiano na Equagdo 2-1, pode-se expressar a

distribui¢do conjunta sobre os valores observados y e os valores(de teste) ndo observados
Vs
y K+o’l kK

X,0~N |0,

Vs kKT k+02 (20

onde I € a matriz Indentidade de tamanho 7.

3Na férmula, o simbolo | denota probabilidade condicional
“Pode-se considerar um vetor constante diferente do vetor zero, sem prejuizo para generalizagio.
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Sendo a distribui¢do conjunta Gaussiana, pode-se condicionar em y (detalhes em

Rasmussen e Williams[36], secdo A.2, pags.200-201) para obter:

¥ | ¥,X,0,6% ~ N (m(x.),v(x.)) 2-7)

onde a média e a variancia das predi¢des é dada por

m(x,) =kT(K+c2I) ly (2-8)

v(x,) = k+06° —kT(K+02I) 1k (2-9)

Dessa forma, dada uma fun¢do de covariancia definida por parametros 0, pode-se
calcular uma distribui¢do preditiva Gaussiana para qualquer ponto de teste x,. De maneira
mais geral, pode-se calcular uma distribuicdo preditiva Gaussiana multivaridvel pra um

conjunto de quaisquer m pontos X, = [Xj4...Xm«| da seguinte maneira:

m(X,) =KI(K+cI) 1y (2-10)

v(X,) =K, + 6’ I-KI(K+c’I) 'K, (2-11)

onde K, é uma matriz n X m de covariancias entre as entradas de treinamento X e 0s
pontos de teste X.. A matriz K, de m X m consiste das covariancias entre os pontos de
teste.

Escrevemos que uma funcdo f € descrita por um Processo Gaussiano usando a

seguinte notacdo, que especifica completamente o processo:

f(x) ~ PG(m(x),k(x,x')), (2-12)

onde m(x) é a fungdo de média e k(x,x’) é fun¢do de covaridncia, também chamada
de cerne (em inglés, kernel). E um requisito que o cerne seja definido positivo para
que a Equagdo 2-4 seja normalizdvel e portanto uma distribui¢do probabilistica. Por
simplicidade, assume-se a média como sendo zero.

Uma funcdo de covariancia comumente utilizada é a Exponencial Quadrada
decrescente (EQ), ou curva de Gauss. A func@o de covariancia especifica a covariancia

entre pares de varidveis aleatorias

COV(f(Xp)af(Xq)) = k(xp,xq) = exp(—%]xp _Xq|2)- (2-13)

Assumindo-se a priori que uma fungdo f € descrita por um Processo Gaussi-

ano, a especificacdo das fun¢des de média e covaridncia com dados observados implicam
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uma distribui¢do a posteriori sobre f. Para ilustrar, considera-se cada varidvel aleatéria f;
como descri¢do para valor de uma fun¢do de x; e retira-se amostras destas distribui¢des.
Podem ser geradas varias trajetorias possiveis deste processo estocdstico(sequéncias de
varidveis aleatdrias indexadas por instantes de tempo). A figura 2.1 ilustra 5 trajetdrias,
que mostram curvas suaves devido as caracteristicas do cerne exponencial quadratico de-
crescente. Nesta figura ndo hd dados observados, as trajetérias amostradas sdo arbitrérias.
Cada trajetéria corresponde a um vetor y de tamanho 100 e respectivos valores de X,

uniformemente espacados.

Figura 2.1: Trajetorias de Processos Gaussianos. As trajetorias
aleatorias sdo geradas a partir de Processos Gaussia-
nos.

Quando dados sdao observados, pode-se gerar trajetorias usando distribui¢des
condicionadas a esses dados(equacdes 2-8 e 2-9). As trajetdrias sdo obtidas de maneira
semelhante a distribuicdo a priori, mas alterando a média e diminuindo a variincia perto
dos pontos observados, conforme ilustra a Figura 2.2.

A figura 2.3 mostra a distribuicdo preditiva com 10 pontos observados. Observa-
se que a média realiza uma interpolacdo dos valores conhecidos da funcio, enquanto a
varidncia permite estimar a incerteza em relacao as estimativas: quando a estimativa € de
um ponto perto de um outro ponto observado a incerteza € pequena, mas quando nao ha
pontos observados perto do ponto estimado a varidncia aumenta, e com ela a incerteza da
estimativa. Para cada ponto x,, é obtida uma distribui¢do Gaussiana univariada em que a
média é dada por m(x,)(Equagdo 2-8) e a variincia é dada por v(x,)(Equacéo 2-9).

Evidentemente, a funcdo de covariancia influencia no ajuste da interpolagcdo da
média e da variancia. Modificando a fun¢do de covaridncia e introduzindo parametros,

pode-se alterar o ajuste para que ele seja o mais adequado possivel aos dados. Por
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Figura 2.2: Amostras da distribuicdo a posteriori de um Processo
Gaussiano.

exemplo, pode-se introduzir os pardmetros Gy € /:

cov(f(xp), f(Xq)) = k(xp,Xq)) = OFexp(—5p[xp — Xq*). (2-14)

Meétodos para conseguir um bom ajuste desses parametros sio variados. Pode-se
fazer isso, por exemplo, maximizando(em fun¢do dos parametros introduzidos na fungao

de covariancia) a verossimilhanga logaritmica, dada por

logp(f|X) = — 1 K 'f— Jlog|K| — Zlog2m, (2-15)

onde n é o numero de pontos observados.

Dessa forma, realiza-se a aprendizagem de parametros em fung¢do dos dados
observados, com o objetivo de se generalizar o modelo e fazer melhores predi¢des com
dados ndo observados. Com esse ajuste, pode-se realizar estimativas e também obter
informacgdo sobre a incerteza dessa estimativa. Entretanto este modelo considera apenas
uma unica saida, i.e., regressdes sobre apenas uma série temporal. Existem aplicacdes
que consideram vdrias séries temporais potencialmente relacionadas. Um modelo que
considera estas possiveis relacdes € o modelo de Processos Gaussianos Dependentes,

explicado a seguir.

2.4 Processos Gaussianos Dependentes

O modelo de Processos Gaussianos Dependentes foi proposto por Boyle e

Frean[6]. A descri¢do desse modelo feita aqui segue a apresentacdo feita pelos referidos
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Figura 2.3: Distribuicdo posterior de um Processo Gaussiano. Da-
dos observados sdo pontos pretos. A linha azul é a fun-
cdo original, a linha vermelha pontilhada é a média
da distribuigcdo probabilistica posterior(i.e., condicio-
nada aos pontos observados) e a regido cinza é o in-
tervalo de 3 desvios-padrdo da posterior.

autores.
Nesta abordagem, os Processos Gaussianos s@o tratados como saidas de filtros
lineares estaveis(Haykin [18] apud Boyle[5], p. 19). A saida de um filtro linear em

resposta a uma entrada w(x) é

¥(x) = w(x) +k(x) = / " w(x—0)k(1)dz (2-16)

onde k(t) define a resposta ao impulso do filtro e * denota operagdo de convo-

lucdo. Supondo que o filtro linear € estdvel e w(x) é ruido branco Gaussiano, o processo
de saida y(x) é necessariamente um processo Gaussiano (Haykin [18] apud Boyle[5], p.
19). O ruido branco Gaussiano é um Processo Gaussiano particular no qual a covarian-
cia entre dois pontos quaisquer X; € X; & J; jGZ, onde §;; € a fungdo delta de Kronecker e

02

€ a variancia do ruido. Este ruido modela um processo que ¢ latente (ndo observado),
mas que influencia a saida y pela convolugio com k. E possivel também caracterizar fil-
tros lineares estdveis com M-entradas (neste caso, ruidos) e N-saidas(y) por um conjunto
de M x N respostas ao impulso. As N saidas resultantes sdo processos Gaussianos De-
pendentes. A dependéncia se caracteriza pelo fato das saidas serem influenciadas pelos
mesmos processos latentes, representados pelos ruidos brancos Gaussianos. Pode-se en-
tao, modelar multiplas saidas dependentes pela parametrizacdo do conjunto de respostas
ao impulso para um filtro linear de multiplas saidas, e inferir os valores dos parametros por

dados observados. Ao invés de se parametrizar fun¢des de covaridncia definidas positivas,
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especifica-se e parametriza-se respostas ao impulso. A dnica restri¢cdo é que o filtro seja
linear e estdvel, e isso € atingido pelo requisito de que as respostas ao impulso sejam ab-
solutamente integrdveis. Esta abordagem € equivalente a construir Processos Gaussianos
pela convolugdo de cernes.

Considera-se como conjunto de dados D = {D;...Dy}, onde D; =
{(xi1,¥i1) - - - (Xin;» Yin; ) }» sendo n; o nimeros de entradas da saida i.

Para modelar multiplas saidas, sdo assumidos multiplos processos latentes. Al-
gumas saidas podem compartilhar processos latentes comuns e outras podem depender
apenas de processos que afetam somente uma unica saida. Dessa forma, pode-se definir
N saidas, cada uma definida em um espago de entradas de dimensdo Dim. Em geral, para
x € RP™ pode-se definir um modelo que assume M processos de ruido branco Gaussi-
ano independentes denotados por wi(x)...wps(x), N saidas denotadas por y;(x)...yn(x) e
M x N cernes. O cerne k,,;, define a conexdo da entrada m com a saida n. A fun¢des de

variancia(i = j) e a covariancia entre processos i € j sdo dadas por:

M
covij(d) = Z /RDM kmi(x)kmj(x—i—d)dD’mx, (2-17)
m=1

onde d denota x;, — x j, a diferenga entre entradas arbitrdrias de indice a e b das saidas i
e J, respectivamente.
Com isso, pode-se construir uma matriz de covariancia C;; entre saidas i e j, da

seguinte maneira:

COVl'j(xil —le) COVij(xil _le’lj)
Cij= : : (2-18)
COVl'j(x,'ni —)Cj1> ee COVij(xini _xjnj)-

Combinando as N saidas, define-se a matriz simétrica definida positiva C:

Cii ... Cin
c=|: - | (2-19)
Cn1 ... CnN

A verossimilhanga logaritmica é dada por

L =—1llog|C| - Ly'C~1y - tog2r, (2-20)

T ) .
onde y* = [(y11---Yin,)--- (Vi1---Yin;) - - - (YN1---YNny )] € n é a soma da quantidade de entra-
das para cada saida n;. Pode-se entdo, entre outras alternativas, encontrar os parametros
das funcdes de covariincia que maximizam a fungdo de verossimilhanga logaritmica para

treinar o modelo, conforme o modelo de Processos Gaussianos de tnica saida.
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A distribuicdo das predi¢des para um ponto de teste x, na i-ésima saida é

Gaussiana com média m(x.) e varidncia v(x,) dadas por

m(x,) =kICly (2-21)

v(x) =xk—kTC 'k (2-22)

sendo k = cov;;(0), kT = [lek]Tk{,] e kJT- = [covij(xx —xj1)...covij(xe — Xjn;)]-

A Figura 2.4 ilustra diferencas entre Processos Gaussianos de unica saida e
Processos Gaussianos Dependentes, mostrando também a capacidade dos ultimos de
capturar dependéncias entre multiplas saidas. Quando h4 intervalos em que nao ha dados
em uma das saidas, o modelo de tnica saida ndo tem informacdes suficientes para realizar
uma boa estimativa(imagem superior direita). J& o modelo de Processos Gaussianos
Dependentes consegue realizar estimativas mais préximas da fungao original por causa
da dependéncia com dados de outra saida(imagem inferior direita).

Entretanto, este modelo ndo considera explicitamente comparar ou estabelecer
uma medida de similaridade entre conjuntos de séries temporais, tarefa importante em
vérias aplicagdes com séries temporais. Uma forma de comparar séries temporais en-
volve primeiramente comparar pontos entre dois conjuntos de séries temporais parea-
das(de mesmo tipo ou categoria). No contexto de comparacao de séries temporais fisio-
l6gicas, um exemplo seria comparar as séries temporais de frequéncia de pulso de dois
pacientes. O modelo de Processos Gaussianos Dependentes fornece distribui¢des Gaussi-
anas em cada um desses pontos. Uma maneira de comparar distribui¢des probabilisicas é

estabelecida pela Divergéncia-KL, explicada a seguir.

2.5 Divergéncia KL

Em Probabilidade e Teoria da Informacao, a Divergéncia-KL (Kullback-Leibler,
também chamada de discriminacdo de informacdo ou divergéncia de informagdo) é uma
medida de diferenga entre duas distribui¢des probabilisticas.

Para distribui¢des P e Q de uma varidvel aleatdria continua x, a Divergéncia-KL

¢ definida pela integral:

KL(P||Q) = / ng %dx (2-23)

onde p e g denotam as densidades de P e Q.

E possivel mostrar que a Divergéncia-KL entre duas distribuicdes Gaussianas
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Figura 2.4: Diferencas entre Processos Gaussianos e Processos
Gaussianos Dependentes. Os dados foram amostra-
dos das funcédes denotadas pelas linhas pretas. A li-
nha pontilhada vermelha denota a funcdo de média ob-
tida com o modelo de Processos Gaussianos. A regido
cinza é o intervalo de 3 desvios-padrdo da posterior.

P~ N (ui,01) e Q ~ N (u2,62) de uma tnica varidvel € dada por:

oy 01+ (u1—w)? 1

KL(P||Q) =log— + 2-24
(Plo) =108 22 + 1 (224

A Divergéncia-KL ndo é simétrica, portanto consideramos a média entre
KL(P||Q) e KL(Q||P) como o valor para essa medida. Dessa forma, a Divergéncia-KL
prové uma maneira de comparar dois pontos de séries temporais diferentes que tem dis-
tribui¢des probabilisticas associadas a esses pontos. Entretanto, é necessario determinar
quais pontos entre duas séries temporais devem ser comparados. Uma abordagem uti-
lizada para determinar esses pontos € a Deformacao Temporal Dindmica, explicada a

seguir.
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2.6 Deformacao Temporal Dinamica

A Deformacao Temporal Dinamica, DTD (em inglés, Dynamic Time Warping), é
uma técnica que visa encontrar um alinhamento 6timo entre duas séries temporais se uma
das séries pode estar deformada de maneira nao linear ao longo do eixo temporal. Dadas
duas séries temporais Y = [y1...yny] € Z = [21...24;] de tamanhos ny e nz respectivamente,

constréi-se um caminho de deformagdo W = [w;...wy,,| de tamanho nw tal que
max(ny,nz) < nw < ny+ nz. (2-25)
O k-ésimo elemento de W € uma tupla ordenada dada por
wi = (i, J) (2-26)

onde i ¢ um indice da série temporal Y e j é um indice da série Z. O caminho de
deformagdo deve iniciar com w; = (1,1) e terminar com w,k = (ny,nz). Sao impostas

também as seguintes restrigdes:

wie = (i, 1), wip1 = (0", J') (2-27)

i<i<i+1,j<j<j+1 (2-28)
O caminho de deformacdo 6timo é o caminho de distdncia minima, dado por:

k=nw
Dist(W) =Y Dist(wyi, wi;) (2-29)
k=1
onde Dist (wy;,wy) € a distancia entre dois pontos de dados(um em Y e outro em Z) no
k-ésimo elemento de W. A escolha mais simples para Dist (wy;, w j) ¢é o valor absoluto da
diferenga entre os pontos, i.e., |wy; — wy;|. A Figura 2.5 ilustra um pareamento possivel
para duas séries temporais aplicando a DTD.

Neste trabalho, serd utilizada a Divergéncia-KL para calcular a distancia
Dist(wii,wk;j), j4 que o modelo de PGs fornece distribui¢des probabiliticas em pontos
arbitrarios de séries temporais. Os pontos sendo comparados correspondem ao valor da
média do modelo de PGD avaliada nos pontos de treinamento, como ilustra a Figura 2.6.

Com isso, pode-se realizar classificacdo baseada em distancia de séries tempo-
rais com base na comparacao de distribui¢cdes probabilisticas obtidas em cada ponto de
treinamento. Entretanto, podem existir varidveis compondo o conjunto de dados sendo
analisado que nao sejam séries temporais. Essas varidveis podem ser usadas, por exem-

plo, para agrupar séries temporais, tendo potencial para ganho na diminui¢dao da comple-
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15 Deformacao Temporal Dindmica

x

Figura 2.5: Deformacdo Temporal Dindmica. Pontos da mesma
cor representam pontos da mesma série temporal(o
tempo ¢ representado pela coordenada x), delineados
por linhas vermelhas pontilhadas. Neste caso os dados
ndo sdo distorcidos por ruido. As linhas vermelhas
solidas ligam pontos pareados pela DTD.

xidade computacional ou na performance de classificagdo. Para tratar essas varidveis, serd

utilizada a técnica de Arvore de Decisao, explicada a seguir.

2.7 Arvores de Decisao

Arvore de Decisdo, AD[7], é uma técnica geral de aprendizagem formada por
uma colecdo de regras baseadas em varidveis do conjunto de dados. Neste trabalho, serdo
tratadas especificamente as Arvores de Classificacio. As Arvores de Classificagio mon-
tam uma arvore bindria a partir de dados fornecidos, chamados de dados de treinamento.
Cada né da arvore corresponde a uma regra a ser aplicada para classificar. As folhas da
arvore determinam qual classe um exemplo serd classificado. Para classificar um novo
exemplo em uma categoria, sdo aplicadas regras iniciando no nodo raiz e seguindo até
encontrar uma folha, que determina a classificacdo do exemplo em questao.

Para construir uma arvore, regras baseadas nos valores das varidveis sao selecio-
nadas para obter a divisdo que melhor categoriza o conjunto de dados considerado. Uma
vez que uma regra € selecionada para compor a drvore e criar dois novos ramos, 0 mesmo

processo € aplicado recursivamente em cada ramo descendente. A divisdo para quando
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Deformacao Temporal Dindmica
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x

Figura 2.6: Pontos da mesma cor representam pontos da mesma
série temporal(o tempo é representado pela coorde-
nada x), corrompidos por ruido. As linhas vermelhas
solidas ligam pontos pareados pela DTD. Aqui, as li-
nhas pontilhadas denotam a fungcdo média do modelo
de PGD:s.

€ detectado que ganhos ndo podem mais serem obtidos ou de acordo com critérios de

parada pré-estabelecidos. Cada ramo da arvore acaba em um nodo terminal.

2.8 Descricao dos dados

Os dados de UTI usados para o PhysioNet Challenge 2012 foram extraidos do
banco de dados clinicos MIMIC 11, versdo 2.6[37]. Foram selecionados 12.000 casos
aleatoriamente de individuos cuja idade na ocasido da internacdo era maior do que 15 anos
e cuja internacao inicial na UTI foi de pelo menos 48 horas, ndo sendo aplicado qualquer
outro critério de exclusdo. Foram registradas um total de 41 varidveis, de forma que cada
varidvel aparece em pelo menos um paciente a0 menos uma vez ao longo das primeiras 48
horas depois da internacdo dos pacientes. Nem todas as varidveis estdo disponiveis para
todos os casos.

Ha varidveis que sdo descritores gerais, como idade, género, altura, tipo de
UTI e peso inicial. Conforme Silva et al.[40], as médias (e desvios padrdo) da idade,
altura, e peso sdo respectivamente 64.5(17.1) anos, 169.5(17.1) centimetros, e 81.2(23.8)
kilogramas. Na varidvel género, 43.8% sdo do género feminino e 56.1% sdo do género

masculino. Um maior nimero de pacientes foram internados na UTI médica (35.8%),
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seguido pelas UTIs cirtrgica (28.4%), de recuperacdo de cirurgia cardiaca (21.1%), e
corondria (21.1%). O resto das 36 varidveis sdo séries temporais, descritas na Tabela 2.1,
para as quais multiplas observacdes podem estar disponiveis. Cada observacdo tem um
rétulo temporal indicando o tempo passado entre o instante da observacao e o inicio da
internacdo na UTI em horas e minutos.

Para o problema de classificacdo bindria a avaliacdo é em funcdo de positivos
verdadeiros(PV), negativos falsos(NF) e positivos falsos(PF). A sensibilidade e a prediti-

vidade positiva sdo dadas por:

PV

Se=—— (2-30)
PV +NF
PV
te ——— (2-31)
PV + PF
e € definido como score do problema 1 a menor destas medidas:
Scorel = min(Se,PT). (2-32)

Para o problema de risco de morte, a avaliagdo é feita utilizando uma versao
modificada da estatistica Hosmer-Lemeshow([20], H. O cdlculo da estatistica H para uma
entrada candidata ao desafio € feito primeiro ordenando o risco estimado calculado para
todas as instancias de um conjunto de feste (4000 para este desafio) e entdo particionando
os registros correspondentes em decis designados por g = 1,2,3...10. A estatistica H e o

score 2 sdo entdo calculados:

= NgTtg (1 —1g) +0.001
Score2 = (2-34)

T10—m;
onde para cada decil g tem-se: o niimero observado de mortes no hospital Og, 0 niimero
predito de mortes Eg, o nimero de registros N, (400 para este desafio), e a média do risco
estimado do decil T,. O score final € calculado normalizando a estatistica H. O objetivo
do problema 2 € minimizar o score 2.
Neste trabalho, apenas o escore 1 serd abordado. Os resultados dos candidatos

ao desafio sao descritos em [40].
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Tabela 2.1: Séries temporais do Challenge 2012.

Varidveis das séries temporais do desafio e percentagem de pacientes em que pelo menos uma
medida foi coletada. Tabela disponivel em [40] e adaptada para a nomenclatura em portugués.

Medida % Unidades
ABP(Pressdo sanguinea arterial)
Invasiva(diastélica, média, sistdlica) | 98.4 mmHg
Naio-Invasiva(diastélica) 87.3 mmHg
Nao-Invasiva(média) 87.2 mmHg
Nao-Invasiva(sistdlica) 87.6 mmHg
Albumina 40.5 g/dL
ALP(fosfatase alcalina) 424 IU/L
ALT(alanina transaminase) 434 IU/L
AST (aspartato transaminase) 434 IU/L
Bilirubina 43.4 mg/dL
BUN(nitrogénio uréico no sangue) 98.4 mg/dL
Colesterol 7.9 mg/dL
Creatinina 98.4 mg/dL
FiO2(fragdo inspirada de oxigé€nio) 67.6 [0-1]
GCS(score de Glasgow) 98.4 [3-15]
Glucose 97.5 mg/dL
HCO?3(bicarbonato sérico) 98.2 mmol/L
HCT(hematdcrito) 98.4 %
HR(batimento cardiaco) 98.4 bpm
K(potéssio sérico) 97.9 mEq/L
Lactato 54.8 | mmol/dL
Mg(magnésio sérico) 97.5 mmol/L
Mech. Vent.(ventilagdo mecanica) 63.1 | [sim/ndo]
Na(sédio sérico) 98.2 mEq/L
PaCO2 75.4 mmHg
Pa0O2 75.4 mmHg
pH 75.9 [0-14]
Plaquetas 98.3 | células/nL
Respiracao 27.7 bpm
Sa02 44.7 %
Temperatura 98.4 Celsius
Troponina-I 4.7 ug/L
Troponina-T 21.9 ug/L
Urina 97.4 mL
WBC(contagem de cél. brancas) 98.2 | células/nL
Weight(Peso) 67.7 kg
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2.9 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram descritos os fundamentos da abordagem proposta. Especial
énfase foi dada aos modelos de Processos Gaussianos e Processos Gaussianos Dependen-
tes. O uso destes modelos € a principal diferenca entre a abordagem proposta e outras

abordagens do desafio. Este uso serd descrito com mais detalhes no Capitulo 3.



CAPITULO 3

Metodologia e Resultados

O objetivo deste trabalho visa melhorar a predi¢do de mortalidade em UTIs.
A predi¢do proposta neste trabalho é embasada na criacdo de modelos computacionais
preditivos a partir de dados observados. Os dados processados sdo compostos por dados de
4000 pacientes internados em UTIs. O processamento para realizar a predicao foi dividido
em etapas. A primeira etapa foi representar cada um dos registros como um modelo de
PGs e obter a distancia entre eles. A segunda etapa consistiu em usar uma rotina de
AD para agrupar os registros. Na terceira etapa um algoritmo baseado em distancia foi
utilizado para obter a probabilidade de 6bito de registros agrupados na etapa anterior. O
valor dessa probabilidade € entdo combinado com a probabilidade fornecida pela mesma
AD usada para agrupar os registros para fornecer a classificacdo final de cada registro.
Para avaliar o desempenho foram utilizados os critérios do Physionet Challenge 2012 e

também a validacdo cruzada. Este capitulo descreve com mais detalhes as etapas citadas.

3.1 Representaciao de Processos Gaussianos Dependentes

Todos os registros foram primeiramente modelados como PGDs. Para represen-
tar os registros de séries temporais de pacientes foram consideradas 8 séries temporais,

cujos identificadores sdo:

e HR

e SysABP
e Temp

e Urine

e HCO3
e GCS

¢ BUN

e WBC

Os valores de frequéncia de pulso (HR), pressdo arterial sist6lica invasiva (Sy-

sABP) e temperatura (Temp) foram escolhidos pelo uso clinico comum e uso em esco-
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res como o SAPS[24]. Os valores de urina (Urine), bicarbonato sérico (HCO3), escore
de coma de Glasgow (GCS), nitrogénio uréico no sangue (BUN) e a contagem de cé-
lulas brancas (WBC) foram escolhidos por comporem caracteristicas apontadas por Xia
et al.[48] como tendo maior relagdo com a situacdo de morte no hospital. E importante
observar que um dado registro de paciente pode ndo ter todos esses sinais disponiveis, e
essa situacdo deve ser tratada para efeito de comparacao da distancia entre dois registros.
Neste trabalho, quando dois registros sdo comparados e em pelo menos um deles os da-
dos de uma série temporal estdo faltando, € assumida como distancia a média das outras
distancias (de outras séries temporais pareadas) presentes entre os dois registros.

O modelo de PGDs também requer a especificacdo do nimero de processos
latentes e dos cernes que determinam as dependéncias entre processos latentes e saidas.
Tais escolhas ndo sdo 6bvias. Existem vdrias alternativas possiveis para determinar o
numero de processos latentes, incluindo o uso de Processo de Banquete Indiano como no
trabalho de Guarnizo et al.[16]. Por simplicidade, neste trabalho foi escolhido usar como
nimero de processos latentes o0 mesmo ndmero de saidas (sinais) de um determinado
registro de paciente, mas com maximo de 5 processos latentes. Essa escolha foi feita
com a hipétese de que saidas compartilham processos latentes. O cerne escolhido todas
as saidas e processos latentes foi o exponencial quadratico decrescente, por ter uso mais
conhecido e comum. A fun¢do de covariincia resultante € mostrada em Boyle et al.[5],
Apéndice A.

A implementacdo do modelo de PGDs foi utilizando a linguagem de progra-
macao Python[45]. Esta implementacdo foi baseada na modificacdo de uma biblioteca
pré-existente para PGs chamada PyGP[19]. Foram criadas rotinas para tratar PGDs com
multiplas saidas. A implementacdo permite definir modelos, treinar os parametros dos cer-
nes com dados de treinamento e calcular a distribuicao posterior nos pontos de interesse
para realizar regressoes.

Célculos de func¢des exponenciais em computadores com aritmética finita podem
sofrer com a transbordacdo (em inglés overflow) de valores representdveis pelo computa-
dor. Resultados significativemente errados podem ocorrer e € necessério o uso de técnicas
para mitigar este efeito. Por essa razdo, os instantes de tempo das leituras das séries tem-
porais foram normalizados com a normalizagdo min-max para o intervalo [—1,1]. Pelo
mesmo motivo, os valores correspondentes das séries temporais de cada sinal foram nor-
malizados com escore padrio (ou z-score). Essa escolha € consistente com as suposi¢des
de um modelo de PGs. Como as comparagdes entre séries temporais foram feitas em ter-
mos de distribui¢des probabilisticas, os valores especificos utilizados na normalizacdo ndo
interferem no calculo de distancias e consequentemente nos resultados de classificacao.

Com as séries temporais carregadas e definidos os nimeros de saidas (sinais) e

processos latentes do modelo de PGDependente, € preciso ajustar os parametros desse
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modelo para realizar regressdes(estimativas do valor da saida considerada). A aborda-
gem adotada neste trabalho é adotar um valor pontual destes parametros que, aproxi-
madamente, maximiza a funcdo de verosimilhanga logaritmica do modelo. Para isso, foi
utilizada a rotina f_min_1_bfgs_b codificada na biblioteca de rotinas para computacio
cientifica Scipy[32], escrita na linguagem de programacdo Python.

A funcdo de verossimilhanca pode ser uma funcdo multimodal (i.e., com mul-
tiplos pontos extremos locais). Por essa razao, a rotina f_min_1_bfgs_b pode atribuir
valores demasiadamente baixos ou altos para a variancia associada a uma dada saida.
Dessa forma, o valor dos parametros de variincia foi limitado para o minimo de 0.05 e
maximo de 2.0 apds a otimizacao.

Na rotina de otimizagdo de parametros £ min_1_bfgs_b podem surgir impre-
cisdes numéricas inerentes a aritmética de computadores com precisdo finita. Essa im-
precisdes causam falhas em cdlculos que compde a fungdo de verosimilhanga de um PG,
especialmente o cdlculo da decomposi¢do Choleski de uma matrix de covariancia. Por
esse motivo, foi utilizada a estratégia de inicializagdo aleatdria dos parametros. Caso haja
falha na rotina, é realizada outra inicializa¢do aleatdria até que haja sucesso na rotina
ou que tenham sido realizadas 20 tentativas. Nos eventos em que todas as 20 tentativas
falharam, foi assumido o estado de parametros imediatamente anterior ao ultimo estado
invalido. Esta estratégia produziu ajustes satifatorios para os parametros.

As Figuras seguintes de 3.1a 3.8 mostram as distribui¢des posteriores corres-
pondentes as séries temporais de um paciente obtidas com o processo descrito acima. Os
pontos em azul ligados em sequéncia sdo os pontos da série temporal original, a linha
verde corresponde a média da distribuicdo em cada instante de tempo e a drea cinza de-
limita o intervalo de 95% de confianca. As Figuras ilustram a capacidade do modelo de
estabelecer distribuicdes probabilisticas em cada instante de tempo, fornecendo intervalos
de incerteza. As curvas observadas denotam tendéncias gerais de variagdo, que podem ser
usadas para calcular a distancia entre duas séries temporais de forma mais robusta quanto

a leituras erroneas.
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Figura 3.1: Distribuicdo de probabilidade posterior correspon-
dente a série temporal da frequéncia cardiaca de um
paciente.
160 . Pacnalnte: 133227{SysIABP) .
150 .
140 _
130 .
£
£ 120 _
E
110 .
100 .
90 .
BD 1 1 1 Il
0 10 20 30 40 50
tempo(horas)

Figura 3.2: Distribui¢cdo de probabilidade posterior correspon-
dente a série temporal da pressdo arterial sistolica de
um paciente.
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Paciente: 133227(Temp)
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Figura 3.3: Distribuicdo de probabilidade posterior correspon-
dente a série temporal da temperatura de um paciente.
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Figura 3.4: Distribuicdo de probabilidade posterior correspon-
dente a série temporal do volume de urina de um paci-
ente.
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Figura 3.5: Distribuicdo de probabilidade posterior correspon-
dente a série temporal do bicarbonato sérico de um
paciente.
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Figura 3.6: Distribuicdo de probabilidade posterior correspon-
dente a série temporal da escala de Glasgow de um
paciente.

50



3.1 Representag@o de Processos Gaussianos Dependentes

40

células/nL

mg/dL

95

90

85

80

75

70

Paciente: 133227(BUN)

55 5 10 15 20 25 30 35 40
tempo(horas)
Figura 3.7: Distribuicdo de probabilidade posterior correspon-
dente a série temporal do nitrogénio uréico no sangue
de um paciente.
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Figura 3.8: Distribuicdo de probabilidade posterior correspon-
dente a série temporal da contagem de globulos bran-
Cos.
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3.2 O calculo da distancia entre Processos Gaussianos

Dependentes

Para calcular a distancia entre dois PGDs, foi utilizada a média das distancias
entre cada série temporal considerada pareada (pelo tipo de sinal, e.g., HR, GCS) entre os
dois processos . A distancia entre séries pareadas (i.e, correspondentes a0 mesmo sinal) é
calculada utilizando combinando a DTD e as divergéncias-KL (eq. 2-24) entre os pontos
de ambas as séries, de maneira semelhante a Sun e Zhao[42]. Este calculo é feito da

seguinte forma:

1. Verifica-se a auséncia de valores. Se os valores de séries temporais estiverem
ausentes, a distancia ficard marcada com um valor negativo para ser substituida
pela média de outras distancias validas posteriormente.

2. Para obter a distancia entre as séries, usa-se um algoritmo de Deformag¢ado Temporal
Dinamica denominado FastDTW[38]com a implementagdo em linguagem Python
disponibilizada em [43]. A distancia entre dois pontos é obtida pela Divergéncia-
KL das distribuicdes posteriores correspondentes a cada ponto, obtidas pelo modelo
de PGDs.

3. Para que uma série que tenha mais pontos ndo produza distdncias maiores, é
considerada a média da distancia entre os pontos

4. As distancias invdlidas (representadas por nimeros negativos) sdo entao substitui-

das pela média das distancias validas.

Ao fim desta etapa, pode-se obter o valor da distancia entre registros quaisquer.

Esses valores serdo utilizados na etapa de classificacdo baseada em distancia.

3.3 Agrupamento com Arvore de Decisio

Uma limitagdo da representacio de registros de pacientes como PGs € que parte
importante dos dados presentes nos registros de pacientes ndo sdo séries temporais.
Caracteristicas como idade, peso e altura podem influenciar nos resultados quando se
compara varidveis fisiologicas entre 2 pacientes. Preferencialmente, deve-se comparar
varidveis fisiolégicas de séries temporais entre pacientes que tenham idade e outras
caracteristicas parecidas. Neste trabalho, foi adotada a estratégia de agrupar pacientes
com caracteristicas similares (que ndo sejam séries temporais) para sé entdo comparar

séries temporais de pacientes dentro de um mesmo grupo.
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Para realizar este agrupamento, foi utilizada a rotina de AD da biblioteca Scipy.

Foram utilizados as seguintes caracteristicas, extraidas de cada registro de paciente:

o Age
ICUType
Weight
Height
Gender

e BMI
LastGCS

Os valores de idade (Age), tipo de UTI (ICUType), peso (Weight), altura (Height)
e género (Gender) compde as caracteristicas fornecidas de cada paciente nos dados
considerados. Foram adicionados os valores de indice de massa corporal (BMI) por
sua importancia clinica e ultima leitura do escore de Glasgow (LastGCS) por ser uma
caracteristica que foi apontada no trabalho de Xia et al.[48] como a mais relevante para
previsdo de 6bito.

A Figura 3.9 mostra uma 4rvore de decis@o gerada para agrupar e classificar
os registros. Neste trabalho, as drvores de decisdo foram limitadas a terem no maximo
10 folhas. As folhas de uma Arvore de Decisdo tendem a ter dados com caracteristicas
mais parecidas. Dessa forma, a idéia principal nesta estratégia é formar grupos mais
homogéneos de pacientes, fornecidos pela Arvore de Decisdo. Isso pode ser constatado
nos valores de probabilidade das classes em cada folha. Nota-se que em algumas folhas,
o valor da probabilidade de 6bito é proximo de 0.5, entretanto na maioria das folhas esse
valor € mais préximo de 0.0 ou de 1.0.

As ADs dessa etapa podem ser usadas para agrupar registros ou para fornecer
um valor de probablidade para combinar a outros classficadores ou ser utilizado isolada-
mente com um limite para classificagdo bindria. Na abordagem proposta, € utilizado tanto
0 agrupamento quanto o valor de probabilidade para combinag¢do com outros classifica-

dores.
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Figura 3.9: Arvore de decisdo. Em cada né estdo indicados(de
cima para baixo) qual atributo divide o né, o indice de
impureza, a proporc¢do de amostras, a probabilidade
das classes e a classe mais provdvel.

3.4 Classificacao baseada em distancia

A classificagdo baseada em distancia foi feita com um algoritmo baseado na téc-
nica K-Vizinhos Mais Proximos (em inglés, K-Nearest Neighbors, KNN)[1], da seguinte

forma:

1. Para cada registro a ser classificado € obtido qual agrupamento (folha da 4rvore de
decisdo) ele pertence

2. Dentro do agrupamento que o registro a ser classificado foi incluido, ele € classi-
ficado combinando o algoritmo KNN com a probabilidade atribuida aquela folha

pelo algoritmo de arvore de decisdo.

A rotina utilizada é mostrada no algoritmo 3.1. Observa-se a utilizagcdo de peso

para mitigar o desbalanceamento entre as classes. O algoritmo retorna a probabilidade
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do paciente ser da classe de 6bito. Essa probabilidade pode ser usada na combinag¢do com
outro classificador(abordagem proposta) ou pode ser utlizada isoladamente com um limite

para classificacao bindria.

Algoritmo 3.1: KNN(pg, Grupo_PGs, classes)

Entrada: pg : processo gaussiano de testepg,
Grupo_PGs :lista de procs. gaussianos,
classes : classes dos proc. da lista classes.

Saida: prob : probabilidade de 6bito

1 n < nimero de elementos em Grupo_PGs ..

2 k+ [y/n]

3 distancias < lista de distancias entre pg e cada proc. em Grupo_PGs

4 substitua valores invdlidos pela média das distancias vélidas em distancias

5 k_vizinhos < lista dos k procs. mais proximos na lista distancias

6 pesol < 1/( propor¢do de ébitos em Grupo_PGs)

7 peso0 < 1/(1 — pesol)

8 pesos = pesol se classe =6bito, sendo peso( para cada elemento em
k_vizinhos

9 prob <— média de classes correspondentes a k_vizinhos ponderada por

pesos

3.5 Combinacao e classificacao

A combinagio do algoritmo 3.1 com a Arvore de Decisdo é feita por seriacdo da

seguinte forma:

1. O valor de probabilidade predito é calculado por:
predigcdo = o predpr + predgny ) 3-1)

onde valor predpr é o valor predito pela drvore de decisdo e o valor predgyy € o
valor predito pelo algoritmo KNN.
2. Se o valor predigdo for maior do que 0.5, o registro € classificado como 6bitudrio.

Caso contrario, € classificado como sobrevivente.

O valor a0 € uma constante determinada empiricamente. Os melhores resultados
verificados foram obtidos com o valor sendo aproximadamente 0.415. O fato deste valor
ndo ser exatamente 0.5 (que coincidiria com a média aritmética entre as predi¢des) reflete

a falta de balanceamento entre as classes e o efeito causado em falsos positivos de ambos
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Tabela 3.1: Resultados para o escore 1

Abordagem Média | Desvio Padrao
1. Arvore de Decisdao(AD) | 0.2778 | 0.0352
2. KNN(agrup.) 0.1923 | 0.0203
3. KNN 0.2331 | 0.0197
4. KNN(agrup.)+AD 0.3796 | 0.0372
5. KNN+AD 0.3796 | 0.0348

os algoritmos que foram combinados. Devido ao desbalanceamento das classes, casos
limitrofes tendem a ter maior taxa de acerto na classificacdo quando sao classificados

como sobreviventes do que baseados estritamente em um limite (neste caso, 0.5).

3.6 Resultados

De forma semelhante a Johnson et al.[21], foram feitas 32 repeti¢cdes de monta-
gem de modelos de arvores de decisdo para agrupamento e classificacdo, com permutacio
aleatdria de registros para cada repeticdao. Para cada repeticdo, foi realizada a validacdo
cruzada com 4 parti¢des, sendo uma parti¢do para teste e as demais para treinamento de
maneira sucessiva. Para avaliar o desempenho de classificacdo, nenhum registro de teste
foi utilizado simultaneamente em treinamento. O conjunto de treinamento foi utilizado
para montar uma arvore de decisao. Para cada registro de teste foram feitas classificagdes

com diferentes abordagens, sendo todas variacdes da abordagem descrita até aqui:

Apenas arvore de decisio
KNN em registros agrupados por arvore de decisao

Apenas KNN em todos os registros de treinamento

e

KNN em registros agrupados por drvore de decisdo combinada com classificacdo
por arvore de decisdo(abordagem proposta e descrita neste capitulo)
5. KNN em todos os registros de treinamento combinada com classificacdo por drvore

de decisao

A Tabela 3.1 mostra os resultados das diferentes abordagens.

3.7 Consideracoes Finais

A abordagem 4 combinando Arvores de Decisio e KNN por seriagio obteve
média do escore 1 do desafio Physionet Challenge 2012 de 0.38 e desvio padrao de 0.04.
Utilizando apenas a drvore de decisdo gerada para agrupar os PGs (abordagem 1), o escore

1 teve média de 0.28 e desvio padrao de 0.04. Utilizando apenas a predi¢do do algoritmo
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KNN aplicado aos PGs agrupados pela arvore de decisdo (abordagem 2), a média do
score 1 foi 0.19 com desvio padrdo de 0.02. Estes resultados confirmam que nesse caso (e
em geral) a combinacao das duas predi¢des tem um desempenho de classifica¢cdo melhor
do que a utilizacdo isolada. Dessa forma, a combinacao dos classificadores de arvore de
decisdao e KNN com agrupamento € vantajosa. Este resultado indica que hé capacidade de
discriminacao na abordagem proposta para o problema considerado, mostrando potencial
para uso combinado a outros classificadores.

Observa-se que as abordagens que tiveram maior escore 1 sdo as abordagens 4 e
5. Estas abordagens tem desempenho do escore 1 bastante parecido. Entretanto, na abor-
dagem 4 o nimero de registros considerados para o algoritmo KNN ¢ significativamente
reduzido por conta do agrupamento realizado pela arvore de decisdo. Dessa forma, existe
vantagem computacional em utilizar a abordagem com agrupamento (4) em vez da abor-
dagem sem agrupamento (5). Isso se deve ao fato de que o algoritmo KNN precisa realizar
menos comparacdes, pois o conjunto considerado para comparacdo de distancias € ape-
nas um grupo e nao o conjunto inteiro de treinamento. Entretanto, é importante observar
que hd um aumento no desvio-padrdo utilizando a abordagem 4 em comparacdo com a
abordagem 5.

O desempenho da abordagem proposta supera um método ji utlizado em UTI,
0 SAPS-I, cujo resultado teve média de 0.31 no mesmo conjunto de dados. O resultado

deste método e de outros trabalhos € discutido no Cap. 4.



CAPiTULO 4

Trabalho Relacionados

Na literatura existe um numero crescente de publicacdes envolvendo o tema
da mineracdo de dados e aprendizagem de mdquina aplicados na drea da saide com a
descricdo de variadas aplicagdes. Exemplos de tarefas médicas onde a mineracdo de dados
€ aplicada sdo o diagndstico, o suporte a tomada de decisdes, a predicao(ou progndstico),
deteccao de anomalias e monitoramento. Estas aplicacdes da mineracdo de dados nas
tarefas médicas sdo descritas em artigos de Esfandiari et al.[12] e Banee et al.[2]. Neste
capitulo, serdo descritos trabalhos mais especificamente relacionados com o presente
trabalho.

4.1 Trabalhos relacionados ao PhysioNet Challenge 2012

Especificamente sobre o desafio PhysioNet Challenge 2012, houveram varias
publicacdes do resultado de variados métodos aplicados ao problema. Foram utilizados
trés conjuntos de dados de 4.000 registros cada para o desafio, totalizando 12.000 registros
de pacientes. O conjunto de dados A foi fornecido com registros com séries temporais e
outros dados de pacientes juntamente com um arquivo contendo o resultado(sobrevivéncia
ou Obito) para cada paciente. O conjunto B foi fornecido com dados semelhantes ao
conjunto A, mas sem resultados de sobrevientes. Finalmente o conjunto C foi usado para
avaliar os participantes e nao foi fornecido para os participantes.

Johnson et al.[21] aplicaram uma abordagem de combinac¢do de classificadores
bayesianos ao problema. O modelo consiste em uma soma de arvores aditivas regressi-
vas bayesianas, e a inferéncia € feita por um algoritmo denominado Backfitting Markov
Chain Monte Carlo. O modelo tem muitas vantagens, como tratamento de valores ausen-
tes e utilizacao de atributos facilmente obtiveis a partir parametros clinicos regularmente
coletados. Esta abordagem obteve a maior pontuagdo para o primeiro problema, a classi-
ficacdo de pacientes, e a quarta colocacdo na estimativa de risco de mortalidade.

Citi e Barbieri[9] usaram descritores gerais e varidveis agregadas dos dados
como atributos de classificadores do tipo maquina de vetores de suporte quadraticas.

Um modelo linear generalizado foi usado para prever a probabilidade de risco de morte
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usando as saidas de seis maquinas de vetores de suporte usadas para a classificagdo. Esta
abordagem obteve a segunda maior pontuacdo para o primeiro problema, a classificacdao
de pacientes, e a primeira coloca¢do na estimativa de risco de mortalidade.

Vairavan et al.[44] propram um algoritmo baseado em regressdo logistica e
modelos ocultos de Markov. A idéia bédsica dos modelos ocultos de Markov € a estimagdo
de estados ocultos de um processo usando varidveis observaveis ao longo do tempo. Esta
abordagem obteve a terceira maior pontuagdo para o primeiro problema.

Xia et al.[48] usaram redes neurais para tratar o problema. As redes neurais
identificaram 26 caracteristicas que melhor predizem o 6bito de um paciente.

McMillan et al.[28] abordaram o problema como uma procura por padroes
de séries temporais. Esta abordagem € baseada em fazer predi¢cdes de acordo com
a ocorréncia consistente de padroes em séries temporais entre os registros. As series
temporais sao subdivididas e para cada subdivisao é atribuido um valor. Este valor pode
ser baixo, médio ou alto. Dessa forma, cada série temporal é representada por uma
sequéncia de valores(baixo, médio ou alto) que pode ser analisada e pareada com padrdes
associados com o resultado(ébito ou sobrevivéncia).

Xu et al.[49] usaram anélise de agrupamento de dados de séries temporais multi-
granulares. As caracteristicas usadas foram o minimo e o maximo de 16 segmentos de
séries temporais do periodo disponivel(48 horas). Para realizar a anélise, 10 varidveis
form selecionadas, totalizando 20 caracteristicas por paciente.

Lee et al.[25] usaram regressao logistica. Foram geradas caracterisicas a partir os
dados fornecidos combinados com dados demograficos. Entre as caracteristicas extraidas,
estdo as ultimas leituras para cada série temporal. Para tratar dados faltantes, foi utilizada
a imputagdo de valores médios.

Krajnak et al.[23] usaram andlise clinica de especialistas para melhorar um
sistema baseado em regras difusas(Fuzzy Rule Based System). Um otimizador baseado
em algoritmos genéticos foi usado para gerar os coeficientes para a solugéo final.

Severeyn et al.[39] usaram um classificador baseado em Anélise de Correspon-
déncia Simples(Simple Correspondence Analysis). Este método é baseado na combina-
¢do de dados clinicos e laboratoriais com escores mais tradicionais como o APACHE-II e
SAPS-IL.

Macas et al.[26] usaram classificador Bayesiano linear simples, selecionando
caracteristicas com um otimizador baseado em Teoria de Impacto Social. Foram usadas
caractaristicas baseadas em escores j4 estabelecidos assim como varidveis dos pacientes,
totalizando 935 caracteristicas.

Marco et al.[27] usaram regressao logistica para classificar os registros. Para cada
varidvel foi considerada como caracteristica a média da verossimilhanca de fazer parte do

grupo de sobreviventes. Para selecionar as caracteristicas usadas foi utilizado um critério
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de selecdo sequencial.

Bosnjak e Montilla[4] usaram méquinas de vetores de suporte combinadas a es-
tatisticas (média, desvio padrao e intervalo de variacao) de cada varidvel fisiol6gica consi-
derada. Inicialmente foram consideradas as mesmas varidveis utilizadas no escore SAPS-I
e posteriormente foram adicionadas mais varidveis pela recomendagdo de médicos para
verificar melhora no desempenho.

Pollard et al.[34] exploraram a estabilidade de medidas tais como frequéncia
cardiaca e pressao sanguinea com um método usado para estudar frequéncia e intensidade
de erupcdes solares. A abordagem incorpora uma rede neural artificial treinada com
caracteristicas extraidas dos dados dos pacientes.

Bera e Nayak[3] usaram regressao logistica com caracteristicas incluindo média,
minimo e maximo de 30 variaveis. Ao todo 88 caracteristicas foram extraidas, seleciona-
das conforme disponiveis nos dados dos pacientes.

Hamilton et al.[17] usaram regressdo logistica com caracteristicas incluindo pri-
meiro valor, dltimo valor, média, minimo e maximo de 37 séries temporais. A signifi-
cancia de cada caracteristica foi determinada por regressao linear. Dados faltantes foram
completados com a média dependendo se o resultado foi 6bito ou sobrevivéncia.

Yi et al.[50] usaram andlise de histograma das varidveis médicas em um modelo
de aprendizado Adaboost em cascata. Nesta proposta, as séries temporais sao interpoladas
para que tenham uma leitura por minuto. Em seguida, o valor médio é obtido a cada 60
minutos para cada paciente, obetndo um vetor de caracteristicas em 1776 dimensdes.
Uma métrica de fierenciagdo foi elaborada baseada em histogramas de caracteristicas por
hora. A classificacdo é entao feita usando-se essa métrica de diferenciagcdo com o modelo
Adaboost em cascata.

A Tabela 4.1 resume os resultados obtidos pelos participantes para os dados do
conjunto A. Participantes cujos resultados para o conjunto A ndo foram disponibilizados
publicamente ndo foram incluidos na tabela. Os resultados usados pela organizacido do
evento para eleger as melhores abordagems foram obtidos com o conjunto de dados C,
para o qual ndo foram fornecidos descritores de resultado(sobrevivéncia ou 6bito) para a
comunidade. Dessa forma, os resultados para o conjunto A sdo mais importantes para o

presente trabalho.

4.2 Processos Gaussianos Multi-saida

Este trabalho propde uma abordagem baseada em Processos Gaussianos Depen-
dentes, que sdo um tipo de Processo Gaussiano Multi-saida. Existem algumas possiveis

abordagens multi-saida na literatura, que sdo citadas aqui.
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Tabela 4.1: Resultados do Challenge 2012

Autores Abordagem Escore(evento 1)
Hamilton et al. | regressao logistica 0.57
Yi et al. andlise de histograma e Adaboost | 0.56
Marco et al. regressao logistica 0.55
Variavan et al. | regressao logistica 0.52
Xia et al. redes neurais artificiais 0.50
Johnson et al. | combinacdo de classif. bayesianos | 0.48
Lee et al. regressao logistica 0.47
Macas et al. classificador Bayesiano linear 0.47
Severeyn et al. | andlise de correspondéncia simples | 0.44
Bera et al. regressao logistica 0.44
Krajnak et al. | regras difusas com andlise clinica | 0.39
Silva et al. SAPS-1 0.31
Xu et al. agrupamento multi-granular 0.23

Nguyen e Bonilla[29] introduziram a abordagem de Processos Gaussianos Multi-
saida Colaborativos para aprendizagem de tarefas dependentes em grandes conjuntos
de dados. No contexto deste trabalho, uma tarefa é uma série temporal. A abordagem
modela correlacdo entre tarefas pela combinagdo linear de processos esparsos e pelo
compartilhamento de multiplos conjuntos de pontos indutivos. Isso facilita a aplica¢do
de inferéncia que pode escalar a um grande nimero de observacdes. Uma possivel
desvantagem € que, conforme mencionado, a modelagem entre processos € feita como
uma combinagdo linear, que pode ndo capturar dependéncias mais complexas.

Durichen et al.[11] utilizaram o modelo de Processos Gaussianos Multi-
Tarefa(em inglés Multi-Task Gaussian Process - MTGP) para modelar séries temporais
fisiolégicas. O modelo MTGP foi aplicado a conjuntos de dados sintéticos, monitora-
mento e radioterapia. Os autores reportaram ter obtido resultados melhores do que mo-
delos que desconsideram dependéncia entre séries temporais. Assim como o modelo de
Processos Gaussianos Dependentes, o0 modelo MTGP também realiza a convolucdo de
cernes. Entretanto, pode ser desafiador estabelecer fungdes de covariincia que sejam po-
sitivas definidas para esse modelo, que € um requisito para fungdes de covariancia de
Processos Gaussianos. Em comparacio, para os Processos Gaussianos Dependentes basta
que o cerne tenha valor absoluto integréavel.

Guarnizo et al.[16] estende significativamente a formulacao originalmente pro-
posta por Boyle e Frean para os Processos Gaussianos Dependentes. Os autores adotaram
uma fomulacido mais genérica para esse tipo de processo, passando a denomind-los Pro-
cessos Gaussianos Convolutos Multi-saida. Além disso, os autores propuseram o uso do
Processo de Banquete Indiano para escolha do niimero de processos Gaussianos latentes.

Os autores aplicaram essa formulacdo para estudar modelos de forcas latentes. Por ter
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uma formulacdo mais simples e interpretavel, no presente trabalho escolheu-se o modelo
dos Processos Gaussianos Dependentes como formulado por Boyle e Frean[6] e descrito

no capitulo de Fundamentacdo Tedrica(Cap. 2).

4.3 Consideracoes Finais

A principal diferenca entre a abordagem proposta e todos os outros trabalhos
apresentados no desafio PhysioNet Challenge 2012 é que nenhum outro trabalho modela
as séries temporais como Processo Gaussianos. Estabelecer distribuicdes probabilisticas
sobre séries temporais pode oferecer possibilidades de andlise tteis para avaliagdo de risco
de morte. Uma possibilidade € a andlise de trajetérias médias de pacientes agrupados.
Essa andlise pode fornecer caracterizacdo e visualizacdo de tendéncias gerais em grupos
de pacientes, como no trabalho de Pimentel et al.[33].

O desempenho do escore 1 da abordagem proposta(0.38) é intermedidrio entre
os escores mais altos e mais baixos entre os trabalhos submetidos ao desafio. Isto indica
o potencial da abordagem, considerando a identificacdo de possibilidades de melhoria,

discutidas no Cap. 5.



CAPITULO 5

Conclusoes

Este trabalho tem como principal contribuicdo uma abordagem computacional
de andlise de varidveis fisioldgicas para previsdo de 6bito de pacientes em UTI. Esta
abordagem utilizou Processos Gaussianos Dependentes para representar séries tempo-
rais correspondentes a dados de pacientes em UTI. Para a previsao de 6bito, foi definida
uma medida de distancia entre Processos Gaussianos. A medida de distancia proposta é
baseada na divergéncia de distribuicdes probabilisticas entre pontos de séries temporais
pareadas pela Deformag¢do Temporal Dindmica. A classificagdo foi feita combinando clas-
sificacdio por Arvores de Decisdo com o algoritmo de classificacio baseada em distincia
em registros agrupados pela Arvore de Decisdo. Esta abordagem obteve valor 0.38 para o
escore 1 do desafio Challenge 2012 do sitio Physionet. Este resultado indica que ha capa-
cidade de discriminacdo na abordagem proposta para o problema considerado, mostrando
potencial para uso combinado a outros classificadores. Resultados utilizando técnicas iso-
ladamente(sem combinacdo de classificadores) ou sem agrupamento indicam vantagem
em utilizar a abordagem com agrupamento em vez da abordagem sem agrupamento para
o caso do algoritmo de classificacdo baseada em distancia.

Outra contribuicdo deste trabalho € a extensdo da biblioteca PyGP para tratar
PGDs.

5.1 Limitacoes
O autor deste trabalho reconhece como limitagdes :

e Os critérios de selecdo de varidveis fisioldgicas neste trabalho foram elaborados
por constatacdes de outros trabalhos na literatura. Esta limitacdo se aplica tanto
aos critérios usados para selecdo das séries temporais usadas na modelagem dos
Processos Gausssianos tanto quanto na selecdo de atributos para as arvores de
decisdo e das séries temporais usadas no célculo da distincia.

e Alternativas para calculo da distancia entre Processos Gaussianos foram pouco ex-

ploradas, sendo escolhidas alternativas utilizadas em outros trabalhos, como por
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5.2

exemplo a Deformagdo Temporal Dindmica. Também, alternativas para agrupa-
mento dos Processos Gaussianos foram pouco exploradas.

O numero de processos latentes no modelo de Processos Gaussianos Dependentes
ndo é uma escolha ébvia, e foi determinado de maneira simplificada. Da mesma
forma, os cernes.

A determinacgdo de constantes usadas na combinacao de classificadores foi feita de

maneira empirica e ndo sistematica.

Trabalhos futuros
O autor deste trabalho indica como possiveis trabalhos futuros:

Adotar ou desenvolver critérios sistemdticos de selecdo de varidveis fisioldgicas
possivelmente mais apropriados para a abordagem proposta e considerar varidveis
que nao sdo séries temporais no calculo da distancia.

Explorar trajetérias médias entre Processos Gaussianos classificados na mesma
categoria e proximos de acordo com a medida de distancia desenvolvida. Este
estudo pode evidenciar tendéncias gerais nas séries temporais de pacientes com
risco de 6bito.

Explorar relacdes entre pardmetros do modelo de Processos Gaussianos Depen-
dentes. Este estudo pode evidenciar possiveis dependéncias entre séries temporais
fisiolégicas de um paciente.

Melhorar o calculo da distancia entre Processos Gaussianos. Uma escolha diferente
dos pontos para pareamento e cdlculo da Divergéncia-KL com Deformacio Tem-
poral Dinamica pode ser proposta e resultados melhores podem ser obtidos.
Melhorar o agrupamento de Processos Gaussianos. Um método de agrupamento
diferente da Arvore de Decisdo pode apresentar melhores resultados.

Melhorar os critérios para definir o nimero de processos latentes no modelo
de Processos Gaussianos Dependentes. Escolher um nimero possivelmente mais
apropriado de processos dependentes pode levar a melhora no desempenho.
Melhorar os critérios para definir a constante usada na combinacao por seriacdo das
probabilidades resultantes da arvore de decisdo e do algoritmo KNN. A defini¢dao
desta constante baseada em estimativas de predicdo pode melhorar o resultado de

classificagdo.
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5.3 Consideracoes Finais

Pelo que foi considerado no capitulo introdutério, na apresentacdo da abordagem
e nos resultados obtidos, os objetivos propostos foram alcancados. A abordagem proposta
foi testada com dados reais. Foram obtidos resultados comparéveis a outros métodos usa-
dos na literatura. Estas constata¢des indicam potencial para melhoria e desenvolvimento

para uso como sistema auxiliar de avaliacdo de risco de 6bito.
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