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Resumo: O presente trabalho tem por objetivo comparar o desempenho das
técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNAs) e de Regressao Logistica (RL) na
classificagao de padroes apresentados pela Avaliagio Bioquimica de Risco Fetal
(ABRF). Os resultados para as RNAs, assim como paraa RL, foram obtidos através
do software STATGRAPHICS. Estas duas técnicas de Reconhecimento de Padroes
foram bastante eficientes na tarefa de classificagao dos padroes apresentados, sendo
que as RNAs classificaram corretamente cerca de 93% dos padrées do conjunto de
treinamento e cerca de 85% dos padrdes do conjunto de teste. Estes percentuais

para a técnica de RL foram de 93% e 86%, respectivamente.
Palavras-chave: redes neurais artificiais; regressao logistica; sindrome de Down.

Abstract: The goal of this paper is to compare the performance of the Artificial
Neural Networks (ANNs) and Logistic Regression (LR) techniques in the pattern
classification presented by the Biochemical Evaluation Fetal Risk (BEFR). The
results to the ANNSs, as well as to the LR were obtained through STATGRAPHICS

software. These two Pattern Recognition techniques were efficient in the pattern
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classification task. The ANNs technique classified correctly about 93% of the
patterns belonging to the training set and about 85% of the patterns belonging
to the testing set. These values to the LR technique were 93% and 86%,

respectively.

Key words: artificial neural networks; logistic regression; Down syndrome.

1 Introdugao

Nos dias de hoje ¢ muito comum mulheres terem filhos em idade mais
avangada e este fato pode fazer com que ocorra um ndmero muito superior de

criangas com doengas genéticas cromossdmicas.

Um dos tipos de doenga genética cromossdmica € a trissomia, que consiste
na presenca de trés (e nao dois, como seria normal) cromossomos de um tipo
especifico num organismo humano. Emboraa trissomia possa ocorrer com qualquer
cromossomo, os tipos mais comuns em humanos, so: Trissomia 21 (Sindrome de
Down); Trissomia 18 (Sindrome de Edward); Trissomia 13 (Sindrome de Patau);

Trissomia 8 (Sindrome de Warkany).

Muitas mulheres procuram especialistas para saber quais sao as chances de ter
uma gravidez com risco do feto ter (ou nio) algum tipo de doenga cromossémica
e, para isso, podem ser realizados vdrios tipos de exames, sendo eles classificados

como: invasivos ou nao-invasivos.

Através de métodos invasivos podem-se gerar mapas cromossdmicos
s _ : .
(caridtipo fetal) que revelam, com certeza, a presenca (ou nio) de trissomias. A

figura 1 apresenta uma ilustra¢io de um caridtipo fetal com trissomia 21.
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Figura 1. Caridtipo fetal (trissomia 21)

Na década de 70, a toda mulher gestante acima de 35 anos que procurasse o
acompanhamento pré-natal eram ofertados exames invasivos como amniocentese
(pungao do liquido amnidtico) ou bidpsia de vilo (pungao das vilosidades
corionicas)[1]. A cordocentese é outro método invasivo, onde € retirado, através
de puncio, sangue da veia do cordao umbilical. Estes métodos podem causar

abortos espontineos.

Existem métodos nio invasivos capazes de fazer um rastreamento para
auxiliar no diagndstico da Sindrome de Down (SD), sem riscos de aborto. Uma
combinagio de exame de sangue com ultrassonografia pode diagnosticar a SD no
feto durante o primeiro trimestre de gravidez[2]. Existe ainda um outro método
nao invasivo chamado Avaliagao Bioquimica de Risco Fetal (ABRF) que consiste
em analisar fetos com possiveis anormalidades cromossdomicas. Essa andlise

identifica certos marcadores bioquimicos e os analisa de forma a obter um indice.
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Este indice mostra se o risco do feto ter a SD é maior ou menor do que o risco de

realizar alguns dos métodos invasivos citados anteriormente.

No primeiro trimestre de gravidez, o melhor marcador bioquimico ¢ a
dosagem conjunta da fragdo {§ livre do horménio gonadotrofina coridnica humana
(HCQG) e da Proteina Plasmdtica Associada a gravidez A (PAPP-A) [3]. Quando
possivel, este marcador é combinado com a medida da translucéncia nucal e a
idade materna, atingindo uma elevada taxa de sensibilidade para detecgao de fetos
com SD (90%) [4]. Na proteina gonadotrofina coriénica humana (HCG), onde
a mediana ¢ 1,0 MoM (multiplos da mediana), os niveis em casos de fetos com
SD sio altos com uma mediana de 1,63 MoM [5]. Valores acima de 1,63 sio

considerados preocupantes em relagao a sindrome.

Estudos realizados nos anos 90 mostraram que a PAPP-A apresentou, em
gestagoes de fetos anormais, dosagens significantemente baixas [6]. Ainda, de
acordo com os relatos destes mesmos autores, o valor da mediana de PAPP-A
¢ de 0,43 entre oito a quatorze semanas de gestagao; valores abaixo de 0,43 sao

considerados muito significativos para prever se o feto terd a doenga.

Em 1992, Nicolaides e Figueiredo cunharam o termo Transluscéncia Nucal
(TN) [7] e avaliaram gestantes de dez a quatorze semanas gestacionais, considerando a
TN anormal acima de trés milimetros; o método demonstrou 67% para casos de SD.

A idade materna (IM) ¢ outro fator preocupante em relagao a SD.

Para auxiliar no diagndstico da possibilidade de uma crianga nascer com SD,
este presente trabalho busca aplicar os dados bioquimicos anteriormente citados,
juntamente com a IM e a medida da TN, a duas técnicas de Reconhecimento
de Padroes (RP) cldssicas e j4 consagradas na literatura [8], utilizadas para a
classificagio de padroes: Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Regressao Logistica
(RL). O objetivo ¢ que tanto a técnica de RNAs quanto a de RL sejam capazes,
ap6s serem treinadas e testadas, identificar, com a mdxima precisio, o nivel do
risco (alto ou baixo) do feto ser portador da doenga, evitando-se a utilizagao dos
métodos invasivos. Deve-se levar em considera¢ao, ainda, que se faz necessdria a
utiliza¢io de métodos invasivos como a amniocentese (risco de 0,5% de aborto) e
a bidpsia de vilocorial (risco de 1% de aborto, podendo chegar a 2%) para chegar

a uma andlise conclusiva e satisfatdria sobre o feto.

268



BETTIOLLO JR., L; STEINER, M. 1. A.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: na se¢do 2, sio
apresentados os dados coletados para o seu desenvolvimento, assim como a
codificagio dos dados. Na se¢do 3, sdo apresentados alguns trabalhos correlatos
que fazem uso de técnicas de RP. J4, na secio 4, sao apresentadas as duas técnicas
de RP aqui utilizadas: RNAs e RL. A implementacio de tais técnicas, assim
como os resultados obtidos, s3o apresentados na se¢io 5, considerando-se os
atributos originais e codificados. Finalmente, na se¢ao 6 sio apresentadas as

conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.

2 Coleta e codificagao de dados para o problema

Para o desenvolvimento do trabalho, foram coletados dados (padroes) de
450 mulheres que estiveram grdvidas, das quais 120 (resposta “1”) tiveram filhos
com a SD e 330 tiveram filhos sem a SD (resposta “0”). Cada um destes padroes
ficou constituido pelos quatro atributos (varidveis), jé anteriormente descritos:
HCG, PAPP-A, IM e TN. A saida (resposta) para cada um destes padroes pode
assumir os valores “0”, casos onde o risco do feto ter a SD ¢ considerado inferior
ao risco de aborto, caso seja realizado um exame invasivo e “1” para casos onde o

risco ¢ considerado superior.

As simulagoes realizadas através das duas técnicas de RP aqui utilizadas
(RNAs e RL) fizeram uso dos dados “brutos”, ou seja, dos dados originais e,
também, dos dados na forma codificada, na tentativa de melhorar a eficiéncia
das referidas técnicas. Tal codificagio para cada um dos quatro atributos estd

explicitada nas tabelas de 1 a 4.

Iabela 1. Codificacio da varidvel ldade Materna

Varidvel IM (Anos) Codificagao
Até 20 1
20 a 30 (inclusive) 2
30 a 40 (inclusive) 3
Acima de 40 4
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Tabela 2. Codificacio da varidvel HCG

Variivel HCG (MoM) Codificagao
Abaixo de 1,63 0
1,63 ou maior 1

1abela 3. Codificacdo da varidvel TN

Varidvel TN (mm) Codificagao
Abaixo de 3 0
3 ou superior 1

1abela 4. Codificagio da varidvel PAPP-A

Varidvel PAPP-A(MoM) Codificagao
Acima de 0,43 0
0,43 ou inferior 1
3 Trabalhos correlatos

Sao muitos os trabalhos na literatura que fazem uso de técnicas de RP
aplicadas a problemas das mais diversas dreas, desde problemas médicos,
de engenharia de avaliagdes, de industrias, de crédito bancdrio, dentre
outros. Dentre estes numerosos trabalhos, breves relatos de alguns deles sao

apresentados a seguir.

Em Baptistella etal. [9] é proposta a utilizagao das RNAs para a determinagao
dos valores venais de imdveis urbanos. Foram coletados 256 registros histéricos
(padroes) de imdveis urbanos da cidade de Guarapuava (PR). Cada um destes
registros ficou composto por treze informagoes (atributos): bairro, setor,
pavimentagao, esgoto, iluminacio publica, drea do terreno, pedologia, topografia,
situagdo, drea edificada, tipo, estrutura e conservagio. Vdrias simulagoes foram
desenvolvidas, sendo que os piores resultados apresentaram acurdcia de 78% e os

melhores, de 95%.

Ainda, na avaliagao imobilidria, tem-se ainda o que compara o desempenho

das RNAs com a Andlise de Regressao Muiltipla para a venda de casas de
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familia[10]. Multiplas comparagoes foram feitas entre os dois modelos nas quais
foram variados: o tamanho da amostra de dados, a especificacio funcional e
a predi¢ao temporal. Em [11], os autores examinam o efeito que a vista de
um lago (Lago Erie, E.U.A.) tem sobre o valor de uma casa. No estudo foram
levados em consideracio os pregos baseados na transacio das casas (prego de
mercado). Os resultados indicam que, além da varidvel vista, que se apresenta
significativamente mais importante do que as demais, também a drea construida

e o tamanho do lote sao importantes.

Em [12], os autores utilizaram uma ferramenta baseada em Programagao
Genética para a classificagio de proteinas, usando operadores especialmente
projetados para o problema em pauta. O artigo apresenta um sistema para
descobrir caracteristicas que ocorrem frequentemente em proteinas de uma
dada familia, mas que raramente ocorrem em proteinas de outras familias. Estas
caracteristicas poderao, entao, ser usadas para classificar proteinas desconhecidas,
predizendo suas fung¢oes. Experimentos foram desenvolvidos com um conjunto
de enzimas extraido de um banco de dados de proteinas. Os resultados mostram
que a técnica utilizada é muito eficiente em predizer caracteristicas para a

classificagao de proteinas.

J4, em [13], os autores propoem a utiliza¢ao de um modelo de Programagao
Linear (PL) para o RP de bobinas de papel de boa ou baixa qualidade. Foram
coletados dados de 145 bobinas de papel (padrées), quarenta de boa qualidade
e 105 de baixa qualidade. De cada bobina foram considerados dezoito atributos:
testes de tragdo e rasgo da celulose, da pasta mecanica e da pasta termo-mecinica;
quantidades destas trés pastas; consisténcia e vazao da celulose e dados de sete rolos
de prensagem da mdquina de papel. A partir do modelo de PL, foi construido
um segundo modelo matemdtico que faz uso do primeiro, de forma a garantir a

obtengao de bobinas de boa qualidade a um minimo custo.

A importincia da andlise exploratéria dos dados preliminarmente a
utilizagao das técnicas de RP é mostrada através de um problema médico
[14]. As técnicas de RP utilizadas, comparativamente foram: Gera¢io de uma
Superficie que Minimiza Erros (PL); Fungao Discriminante Linear de Fisher;
Modelo de RL; RNAs e Arvores de Decisio. O problema médico, de forma
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simplificada, relacionava-se a discriminar pacientes com cincer ou célculo no
duto biliar. Foram considerados dados de 118 pacientes (padrdes) do Hospital
das Clinicas de Curitiba (PR), dos quais 35 possufam cincer e 83, cdlculo no
duto biliar. De cada paciente foram considerados quatorze atributos: idade, sexo
e doze resultados de exames laboratoriais. Os métodos de PL e de RNAs foram
as técnicas que apresentaram maior acurdcia dentre as técnicas abordadas, com

cerca de 97% de acerto.

RNAs s3o utilizadas para o diagndstico de cefaléia [15]. Para tanto, foram
utilizados dados de 2.177 pacientes (padrdes) e quatorze informagoes (atributos)
de cada um deles: sexo, idade, além de dados sobre a dor: inicio, localizagao,
intensidade, caracteristica, surgimento, evolugdo, frequéncia, duragio, fatores
associados atenuantes e exacerbantes e uso de medicag¢des. A acurdcia das diversas

simulag¢des desenvolvidas variaram de 87% a 98%.

O algoritmo chamado Neurorule faz a extragao de regras a partir de uma
rede neural treinada, obtendo regras do tipo se-ento [16, 17]. O desempenho
desta abordagem ¢ verificada, em ambos os artigos, em um problema de crédito
bancdrio, sendo que a fim de facilitar a referida extragao de regras, os valores dos
atributos numéricos foram discretizados, dividindo-os em sub-intervalos. Apds
a discretizagio, o esquema de codificagao termémetro foi empregado para obter
representagdes bindrias dos intervalos anteriormente definidos obtendo-se, assim,
as entradas para a rede neural. Os resultados obtidos nos artigos indicam que,
usando a abordagem proposta, regras de alta qualidade podem ser descobertas a

partir de um conjunto de dados.

Fidelis et al. [18] apresentam um algoritmo de classificagio baseado em
Algoritmos Genéticos que descobre regras compreensiveis do tipo IF-THEN
no contexto de Data Mining. O Algoritmo Genético proposto foi avaliado em
duas bases de dados de dominio publico, médicos de dermatologia e de cAncer
de mama, obtidos do UCI (University of California at Irvine) — Repositério de
Aprendizado de Mdquina (Machine Learning Repository).

Neurorule; Trepan e Nefclass sao trés métodos para a extragao de regras de
uma rede neural. Para comparar os desempenhos destes métodos foram utilizadas

trés bases de dados reais de crédito: German Credit (obtida do repositério UCI),
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Bene 1 e Bene2 (obtidas das duas maiores instituicoes financeiras da Benelux)[19].
Os algoritmos mencionados sio ainda comparados com os algoritmos C4.5-
drvore, C4.5-regras e Regressao Logistica Os autores ainda mostram como as
regras extraidas podem ser visualizadas como uma tabela de decisao na forma de
um gréfico compacto e intuitivo, permitindo uma melhor leitura e interpretagao

dos resultados ao gerente de crédito.

Na segao 4 ¢é feita a descri¢ao das técnicas de RP utilizadas neste trabalho

para a predi¢ao da SD: RNAs e RL.

4 Técnicas utilizadas neste trabalho

Conforme j4 comentado, para o presente estudo foram abordadas duas

técnicas de RP, RNAs e RL.

4.1 Redes neurais artificiais

Uma RNA ¢ um processador paralelo e distribuido, constituido de
unidades de processamento simples (neur6nios), que tém a propensao natural

para armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para uso[20].

Os neurdnios que compdem uma RNA executam cdlculos matemdticos
que simulam o comportamento dos neurdnios bioldgicos, fazendo com que
essa rede possa aprender e se adaptar de acordo com a necessidade. A figura 2
apresenta o neurdnio artificial, em que as entradas (ou atributos) x f G=1, ..,
m), compardveis aos dendritos dos neurdnios bioldgicos, sao as informagdes
que serdo passadas ao corpo da célula. Essas informagoes sofrerao alteragoes de
acordo com os pesos wy; (k=1), jd que o corpo da célula recebe o produto entre

as entradas x; e os pesos Wy
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Figura 2. Neuronio artificial

O corpo da célula (soma) é compardvel ao centro de processamento do
neurdnio artificial. Este processamento ¢ formado por uma fun¢io soma, seguida
por uma fungao de transferéncia. A fun¢ao soma tem a fungao de somar os sinais de
entrada, ponderados pelos respectivos pesos (sinapses); ¢ representado pela equagao
(1). A fungao transferéncia tem a fungio de calcular a saida y, do neurénio, obtida
de acordo com a funcio de transferéncia utilizada. Ainda, é inserido o bias b, que ¢
uma entrada adicional ao neurénio artificial, sendo que seu valor de entrada ¢ fixo

em 1 e seu peso ¢ ajustdvel como os demais pesos da rede.
m
V.= z X;Wy (1)
J=

A saida deste neurdnio fard parte da resposta da rede, caso este neurdnio
se encontre na camada de saida ou serd uma nova entrada para outro neurdnio,
caso este neurdnio se encontre nas camadas intermedidrias. Ao se combinar vdrios
neurdnios artificiais, tem-se formada uma rede de neuré6nios artificiais, ou seja, o
objeto deste estudo, as RNAs. Existem indmeras possibilidades de combinagoes

de neurdnios e, portanto, vérias estruturas de redes neurais.

Em uma RNA do tipo feed-forward, em geral, trabalha-se com trés camadas.
A primeira camada ¢ a camada de entrada, a qual recebe os atributos de cada
um dos padroes que serdo processados pelas camadas intermedidrias, também

chamadas de camadas ocultas. Nas camadas intermedidrias é onde ocorre a maior
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parte do processamento de uma RNA. Os dados sao recebidos através das sinapses

e, depois de processados, sio enviados & camada de saida.

A camada de saida é responsdvel pela apresentacio do resultado
obtido pelo processamento da RNA. Os resultados obtidos pela rede sio,
entdo, comparados com os resultados desejados (0 ou 1, conforme definido
anteriormente) e o erro ¢ calculado. Com base no erro, os pesos entre os
neuronios das trés camadas sio ajustados e o processo continua, até que uma
regra de parada seja atendida. Para cada situagdo-problema, uma estrutura
(topologia; arquitetura) de rede é modelada, dependendo da quantidade
de neurbnios na camada oculta, para que a rede tenha um aprendizado
satisfatério. A quantidade de neur6nios na camada oculta, em geral, ¢ definida
empiricamente, através de testes, que apontarao a melhor configuragao. Para o
problema em estudo tém-se quatro neurdnios na camada de entrada (um para
cada um dos quatro atributos), um niimero empirico de neurdnio na camada

oculta e um Unico neurdnio na camada de saida.

Para o treinamento da rede feed-forward deste trabalho, foi utilizado o
algoritmo back-propagation que consiste em duas fases: a primeira é chamada
de propagagao forward (para frente), a segunda denomina-se backward (para
trds). Na propagagdo forward, como ilustrado na figura 3, um padrao ¢
apresentado 4 camada inicial e flui em dire¢do a tltima camada, passando pela
camada intermedidria. Ao chegar a dltima camada, ¢ gerada uma resposta que

¢ comparada com a saida desejada para este padrio e calcula-se o erro.
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Figura 3. Propagagao forward

Logo apés o célculo do erro, tem inicio a segunda etapa, a propagagao
backward, onde o erro é propagado a partir da camada de saida até a camada de
entrada, de modo que os pesos das conexdes vao sendo modificados, conforme o

erro é retropropagado [21].

A figura 4 ilustra a propagagao backward.

Coamada
Intermediaria

Enfradas

Oz pesos sinaphcos
soffermn alteracdes no
sentido da camada final

para a camada inicial

Serida

Propagaciio
EBactoward

Figura 4. Propagacao backward
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4.2 Regressao logistica

Muitas vezes, a posi¢ao dos pontos experimentais no diagrama de dispersao
sugere a existéncia de uma relagio funcional entre as duas varidveis [22]. Surge,
entdo, o problema de determinar uma fungao que exprima esse relacionamento.
Esse é o problema da regressao, conforme a denominagio introduzida por Fisher,

em 1936 e universalmente adotada [8].

Nas figuras 5 e 6 pode-se observar alguns pontos experimentais e, admitindo
existir um relacionamento funcional entre os valores x e j este relacionamento

funcional recebe 0 nome de linha de regressao.

v

-

Figura 5. Linha de regressao (linear simples)
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Figura 6. Linha de regressio (polinomial)

Estas linhas de regressio podem ser retas conhecidas por regressao linear
simples ou linhas polinomiais, denotadas por regressao polinomial. Pode-se ter,
ainda, a regressao linear multipla, onde a varidvel dependente estd relacionada com
mais de uma varidvel. Existem, também, outros modelos de regressao. Para cada
modelo de regressao, existe um fung¢do associada e o que se pretende encontrar
s30 os coeficientes de cada fungio. Na tabela 5, s3o apresentados alguns modelos

de regressao.

1abela 5. Alguns modelos de regressdo

Linear Simples Polinomial (grau 2) Linear Multipla
y=a+Px+& y=o+Px+yx°+& y=o0+Bx +yx, +&

omodelo de RL, usam-se os valores de uma série de varidveis independentes
No modelodeRL loresd d dependent
para predizer a ocorréncia da varidvel dependente. Assim, todas as varidveis

consideradas no modelo estio controladas entre si.

A RL, dentro da Anidlise Estatistica Multivariada, consiste em relacionar,
através de um modelo, uma varidvel resposta Y, dicotdmica, com os fatores

(%,,X5,...,X,;) que influenciam as ocorréncias de determinado evento [23].
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4.2.1 Modelo logistico linear simples

Na RL estima-se diretamente a probabilidade de um evento ocorrer. Para

um preditor (x), a probabilidade de um evento pode ser escrito como em (2).

Prob( evento) = " ! 2)

+ o (BotBix)
Onde B, e B, sio os coeficientes de regressao estimados e ¢ é a base dos
logaritmos naturais. O modelo logistico linear simples é derivado da fungao

matemdtica em (3).

1

JOW)=—=, yeR (3)
I+e

multiplicando a parte superior e a inferior de f(y) por e”, tem-se

ey
e’ +1

S = (4)

que é o Modelo Logistico Linear Simples.
4.2.2 Modelo logistico linear miiltiplo

O modelo logistico linear multiplo decorre da existéncia de vérios preditores
(x,,X,,...,X, ), ou seja, a varidvel dependente estard associada a vdrias varidveis

independentes. A probabilidade de um evento pode ser escrito como em (5).

)

1
Prob( evento ) =
1+e

-z

onde z é uma combinagio linear: z=B,+B,x, +B,x, +...+B,x, eos B,, n
=1,2,....k s30 os coeficientes de regressao estimados e ¢ ¢ a base dos logaritmos

naturais.

5 Aplicagao das técnicas e obten¢ao dos resultados

Para a aplicagio das duas técnicas utilizadas neste trabalho (RNAs e RL),

os 450 padrdes, dos quais 120 relacionados a sindrome (resposta 1) e 330 nao
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relacionados a sindrome (resposta 0), conforme jd descrito na se¢io 2, foram
divididos em dois conjuntos: um conjunto para o treinamento destas técnicas
com 300 padroes (73 com resposta 1 e 227 com resposta 0) e o outro para o teste

com tais técnicas, com 150 padroes (47 com resposta 1 ¢ 103 com resposta 0).

Algumas simulagoes foram realizadas com os atributos originais e outras
com os atributos codificados, conforme tabelas 1 a 4, apresentadas na segao 2,

fazendo-se uso do software estatistico STATGRAPHICS.

A apresentagio dos resultados estd de acordo com os dados utilizados:
primeiramente, sdo reportados os resultados obtidos a partir dos dados originais
e, em seguida, sao apresentados os resultados para os dados codificados, tanto para

as RNAs quanto para a RL.

5.1 Utilizando os dados originais

5.1.1 Redes neurais artificiais

O software STATGRAPHICS gerou, automaticamente, uma RNA com 10
neur6nios na camada intermedidria, como mostra a figura 7. Tal RNA apresenta

93% de acertos para o conjunto de treinamento, como mostra a tabela 6.

CAMADAS

Figura 7. Rede gerada pelo software STATGRAPHICS
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1abela 6. Desempenho da RNA para o conjunto de treinamento (dados originais)

Saida Caso Acertos % de acertos
0 227 222 97,7974
1 73 57 78,0822
Total 300 279 93,0000

Em relagio ao conjunto de testes, a RNA, com os pesos jd definidos no
decorrer do treinamento, classificou corretamente 84% dos padroes, como mostra

a tabela 7.

1abela 7. Desempenho da RNA para o conjunto de teste (dados originais)

Saida Casos Acertos % de acertos
0 103 87 84,4660
1 47 39 82,9787
Total 150 126 84,0000

5.1.2 Regressao logistica
A inser¢ao dos dados e uso do software STATGRAPHICS para a RL
resultaram em um modelo com a forma apresentada em (0).
e’
e’ +1

f)= (©)

onde:

y = -18,5035 + 1,17666*HCG + 0,309142*IM - 0,739673*PAPP-A +
2,83482*TN.

As tabelas 8 ¢ 9 apresentam o desempenho deste modelo para os conjuntos

de treinamento e testes, respectivamente.

labela 8. Desempenho da RL para o conjunto de treinamento (dados originais)

Saida Casos Acertos % de acertos
0 227 215 94,7136
1 73 64 87,6712
Total 300 279 93,0000
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Tabela 9. Desempenho da RL para o conjunto de teste (dados originais)

Saida Casos Acertos % de acertos
0 103 74 71,8446
1 47 44 93,6170
Total 150 118 78,6667

5.2 Utilizando os dados codificados

5.2.1 Redes neurais artificiais:

Com os dados codificados, os resultados obtidos foram similares aos obtidos
com os dados originais, dez neurdnios na camada intermedidria e apresentou uma
acurdcia de 93% para os padroes contidos no conjunto de treinamento, conforme

apresentado na tabela 10.

labela 10. Desempenho da RNA para o conjunto de treinamento (dados codificados)

Saida Casos Acertos % de acertos
0 227 222 97,7974
1 73 57 78,0822
Total 300 279 93,0000

Para o conjunto de teste, a acurdcia foi de 79,3333% dentre os 150 padroes
aplicados a RNA gerada pelo software STATGRAPHICS. A tabela 11 mostra os

acertos para cada tipo de saida e também no total.

labela 11. Desempenho da RL para o conjunto de teste (dados codificados)

Saida Casos Acertos % de acertos
0 103 76 73,7864
1 47 43 91,4893
Total 150 119 79,3333

5.2.2 Regressao logistica

J4 o modelo logistico (7), com os dados codificados, classificou corretamente

91,6667% dos padroes do conjunto de treinamento, conforme mostra a tabela 12.
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ey

e’ +1

S =

7)

onde:

y =-8,27157 + 5,17552*HCG + 1,82787*IM + 1,35433*PAPP-A +
1,48458*TN.

labela 12. Desempenho da RL para o conjunto de treinamento (dados codificados)

Saida Casos Acertos % de acertos
0 227 218 96,0352
1 73 57 78,0821
Total 300 275 91,6667

Para o conjunto de teste o resultado obtido foi de 86% de acertos, conforme

apresentado na tabela 13.

1abela 13. Desempenho da RL para o conjunto de teste (dados codificados)

Saida Casos Acertos % de acertos
0 103 87 84,4660
1 47 42 89,3617
Total 150 129 86,0000

6 Conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros

O presente trabalho fornece uma forma alternativa paraauxiliar o diagnéstico
de um feto ter a SD (ou nao), através do uso de técnicas de RP como, por exemplo,
as RNAs e a RL, sem a necessidade de fazer uso, portanto, de métodos invasivos,
altamente prejudicidveis a satde da gestante. Estas técnicas conseguem aprender
através de dados histéricos de gestantes com filhos com SD (ou nio), investigando
quatro varidveis destas mulheres quando gestantes: HCG (dosagem conjunta da
fracao {§ livre do horménio gonadotrofina coriénica humana), PAPP-A (Proteina
Plasmdtica Associada a gravidez A), IM (Idade Materna) ¢ TN (Transluscéncia

Nucal). Para o desenvolvimento deste trabalho, foram coletados um total de 450
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dados (padroes, gestantes), dos quais 120 referem-se a criangas com SD e 330 sem
SD. Os percentuais de acertos (acurdcia) para as diversas simula¢oes desenvolvidas,

para ambas as técnicas, encontram-se resumidos na tabela 14.

labela 14. Resumo dos procedimentos executados

Redes Neurais (STATGRAPHICS)
Quantidade Saida Saida Acertos  Acertos
0 1 % de acertos
Saida0 Saidal
Dados
Originais
Treinamento 300 227 73 222 57 93,0000%
Teste 150 103 47 87 39 84,0000%
Dados
Codificados
Treinamento 300 227 73 222 57 93,0000%
Teste 150 103 47 76 43 79,3333%
, , Regressao Logistica (STATGRAPHICS)
Saida Saida 8 &
i Acert Acert
Quantidade 0 1 certos cer ols % de acertos
! ’ I !! :i ’ I
Dados
Originais
Treinamento 300 227 73 215 64 93,0000%
Teste 150 103 47 74 44 78,6667%
Dados
Codificados
Treinamento 300 227 73 218 57 91,6667%
Teste 150 103 47 87 42 86,0000%

Tanto a técnica de RNAs quanto a de RL foram capazes de, apds serem
treinadas e testadas, identificar o nivel do risco (alto ou baixo) do feto ser portador
da doenga. Os desempenhos das duas técnicas foram andlogos, sendo que a melhor
acurdcia para as RNAs foi obtida ao se trabalhar com os dados originais (84%) e
para a RL, ao se trabalhar com os dados codificados (86%), considerando-se os
resultados para o conjunto de testes que aponta a capacidade de generalizagao
da técnica para ambos os casos. Assim, dado um novo caso (gestante) para o
qual se deseja conhecer tal risco, pode-se aplicar a RNA com os dados originais
da gestante 8 RNA com 10 neurdnios na camada oculta e pesos jd definidos no
treinamento ou, entao, a RL com os dados codificados da gestante, levando-se em

conta a equagao particularizada para (7).
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Deve-se levar em consideracdo, ainda, que se faz necessdria a utiliza¢io de
métodos invasivos como a amniocentese (risco de 0,5% de aborto) e a bidpsia de
vilocorial (risco de 1% de aborto, podendo chegar a 2%) para se chegar a uma

andlise conclusiva e satisfatéria sobre o feto com 100% de acerto.

Sugere-se para trabalhos futuros, a aplicagao de outras técnicas de RP
como, por exemplo, outras técnicas cldssicas e/ou metaheuristicas, além de formas
alternativas de andlise exploratéria dos atributos, preliminarmente a aplicagao das

técnicas, sempre tendo em vista a maximizagao da acurcia.
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