UNIVERSIDADE

Catolica

DE GOIAS

MESTRADO EM CIENCIAS
AMBIENTAIS E SAUDE

_ UNIVERSIDADE CATOLICA DE GOIAS
PRO-REITORIA DE POS-GRADUAGAO E PESQUISA
MESTRADO EM CIENCIAS AMBIENTAIS E SAUDE

APLICABILIDADE DE MEMQRIA LOGICA COMO FERRAMENTA COADJUVANTE NO
DIAGNOSTICO DAS DOENCAS GENETICAS

Hugo Pereira Leite Filho

Goiania — Goias
Agosto de 2006



UNWERSID.ADE

Catolica

DE GOIAS .
MESTRADO EM CIENCIAS
AMBIENTAIS E SAUDE

_ UNIVERSIDADE CATOLICA DE GOIAS
PRO-REITORIA DE POS-GRADUAGAO E PESQUISA
MESTRADO EM CIENCIAS AMBIENTAIS E SAUDE

APLICABILIDADE DE MEMQRIA LOGICA COMO FERRAMENTA COADJUVANTE NO
DIAGNOSTICO DAS DOENGCAS GENETICAS

Hugo Pereira Leite Filho

Prof. Dr. Aparecido Divino da Cruz - Orientador
Prof. Dr. Eduardo Simdes de Albuquerque - Coorientador

Dissertacao de Mestrado apresentada ao
Programa de Pés-Graduagao em Ciéncias
Ambientais e Saude, da Pro-Reitoria de Pés-
Graduacéao e Pesquisa da Universidade
Catélica de Goias, como requisito parcial

para obtencao do titulo de Mestre em Ciéncias
Ambientais e Saude

Goiania — Goias
Agosto de 2006



L533a  Leite Filho, Hugo Pereira.
Aplicabilidade de memoria 16gica como ferramenta coadjuvante no
diagnostico das doengas genéticas / Hugo Pereira Leite Filho — 2006.
143 f.: il

Dissertagdo (mestrado) — Universidade Catdlica de Goias, Mestrado em
Ciéncias Ambientais e Saude, 2006.

“Orientador: Prof. Dr. Aparecido Divino da Cruz”.

“Co-Orientador: Prof. Dr. Eduardo Simdes de Albuquerque”.

1. Rede bayesiana. 2. Inferéncia probabilistica. 3. Sindrome de
Turner. 4. Rede neural. 5. Citogenética. 6. Informatica. 1. Titulo.

CDU: 575:004(043)
004:616-056.7(043)




PRO-REITORIA DE

POS-GRADUACAO E PESQUISA

Av. Universitaria, 1069 « Setor Universitario
Caixa Postal 86 « CEP 74605-010

Goidnia = Goias = Brasil

Fone: (62} 227.1071 = Fax: (62) 227.1073
www.ucg.br = heck@ucg.br

UNIVERSID.ADE

Catolica

DE GOIAS

DISSERTACAO DO MESTRADO EM CIENCIAS AMBIENTAIS E
SAUDE DEFENDIDA EM 25 DE AGOSTO DE 2006 E CONSIDERADA
pPEoVA DO PELA BANCA EXAMINADORA:

1) N
.
Dr. Aparecido Di?ino da Cruz (Presidente)

Ly - s t
Z£) ”ofq,(/@@ a:l-c—{:[rt_‘-{——t—«c—‘—
Dr ffAarcelo Ladeira (Membro Convidado)

Dra. Katia Cristina Machado Pellegrino (Membro) ()

‘”W

Dr. Eduardo Simées de Albuquerque (Co-orientador)




Dedicatoria

A Marcia Beatriz Furtado da Cruz (Marcinha), um anjo em especial que,
passando pela minha vida, iluminou-a com a sua preseng¢a ¢ deixou saudades profundas

com sua auséncia. A cada dia sigo buscando superar e aceitar a ardua realidade da perda

desta pessoa tdo amada.

Marcia Beatriz Furtado da Cruz — 19/03/1976 a 26/07/2004



Agradecimentos

Ao Senhor Nosso Deus, pela sua presenga constante, pelas oportunidades criadas, pelos
momentos de conquistas e pelo seu consolo, que através da fé, consegue fortalecer minha

rotina diaria e dar-me forga para enfrentar as dificuldades e alcangar os momentos felizes.

A minha filha, Giovanna Buzolo Leite, além do meu agradecimento, também o meu amor
incondicional. Giovanna ¢ meu maior ¢ melhor presente concebido por Deus para ser a
minha fonte iluminada, o alicerce da superagéo e de todas as minhas dificuldades e o
orgulho do meu sucesso. Cada sorriso e cada olhar de Giovanna simbolizam o combustivel

para conquistas e realizacdes continuas. Eu te amo, minha filha!

Aos meus pais, Hugo Pereira Leite e Maria Pereira Santos, meus verdadeiros herdis. A eles
agradego pelo seu amor incondicional, apoio absoluto, incentivos e ligdes de perseveranca,
valores de dignidade, carater, hombridade, respeito ao proximo, paciéncia e fé. A presenca

de vocés em minha vida me torna um eterno aprendiz do contetido da vida.

A minha familia, meu refagio fortificador com abundancia de carinho, paciéncia e
compreensdo. Em especial aos meus irmaos, Adriano Pereira Leite e Anderson Pereira
Leite, pelos exemplos de pessoas sensatas, a minha cunhada Denise Machado Leite, pela
pessoa (extrema) gentileza e, aos meus sobrinhos ftalo Machado Leite e Beatriz Machado

Leite por desempatar em mim sentimento e elo tdo importantes e significativos.

A familia da Marcinha, que também considero como a minha, Leonor Furtado da Cruz, Ana
Carla Furtado da Cruz e José Luiz da Cruz Bastos, que sempre me apoiaram e torceram

pelas minhas conquistas.

Ao querido e admiravel orientador e professor Aparecido Divino da Cruz, conhecido

também como Peixoto. Apesar da sua rotina extenuante, do esgotamento de expectativas,



ele enfrenta com dignidade o seu desempenho profissional. A qualidade do seu afeto incidiu
sobre o trabalho de orientag@o dessa dissertagdo. Sou grato por varios motivos, pela
confianga de orientar um jovem desconsolado, por mostrar o caminho do conhecimento e

sabedoria por contribuir para minha maturidade profissional, sentimental e pessoal.

Meus sinceros agradecimentos ao co-orientador, professor Eduardo Simdes de
Albuquerque, por acreditar na minha capacidade e estar sempre presente, ajudando-me a

solucionar problemas ao longo do percurso.

Ao professor Marcelo Ladeira, um exemplo de educador e pessoa. Conhecer o professor
Marcelo foi sem duvida uma das oportunidades que Deus concedeu. Seus conhecimentos
foram o norte necessario para que eu aprimorasse meus estudos e consolidasse meu

conhecimento.

Agradeco aos amigos, colegas e professores do mestrado, fundamentais para construgao
dessa dissertag@o, pois contribuiram com o apoio constante e conselhos fundamentais para a

conclusdo desse trabalho.

A familia “SULEIDE/SES-GO”, que tanto apoiou e torceu pela concretizagio deste desafio.
Sempre serei grato a cada funcionario desta brilhante Institui¢ao, que, além de colegas de

trabalho, se tornaram parte de minha familia.

Aos colegas da Empresa de Correios e Telégrafos pela paciéncia e compreensao.



"Cada criatura, é apenas uma graduagdo padronizada

de um grande harmonioso”.

Goethe



RESUMO

O estudo envolveu a interagdo entre areas de conhecimento bastante distintas, a
saber: informatica, engenharia e genética, com &nfase na metodologia da constru¢do de

um sistema de apoio a tomada de decisdo.

Este estudo tem como objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta para o
auxilio no diagnostico de anomalias cromossdmicas, apresentando como modelo tutorial
a Sindrome de Turner. Para isso foram utilizadas técnicas de classificacdo baseadas em
arvores de decisdo, redes probabilisticas (Naive Bayes, TAN e BAN) e rede neural MLP
(do inglés, Multi- Layer Perceptron) com algoritmo de treinamento por retropropagagao

de erro.

Foi escolhido um algoritmo e uma ferramenta capaz de propagar evidéncias e
desenvolver as técnicas de inferéncia eficientes capazes de gerar técnicas apropriadas
para combinar o conhecimento do especialista com dados definidos em uma base de
dados.

Chegamos a conclusdo que a melhor solugdo para o dominio do problema
apresentado neste estudo foi o modelo Naive Bayes, pois este modelo apresentou maior
acuracia. Os modelos arvore de decisao-ID3, TAN e BAN apresentaram solucdes para o
dominio do problema sugerido, mas as solucdes ndo foram tdo satisfatéria quanto o

Naive Bayes. No entanto, a rede neural ndo promoveu solugao satisfatoria.

Palavras-Chave: Rede bayesiana, Inferéncia probabilistica, Sindrome de Turner

e Citogencética.
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ABSTRACT

This study has involved the interaction among knowledge in very distinctive
areas, or else: informatics, engineering e genetics, emphasizing the building of a taking

decision backing system methodology.

The aim of this study has been the development of a tool to help in the diagnosis
of chromosomal aberrations, presenting like tutorial model the Turner Syndrome. So to
do that there have been used classification techniques based in decision trees,
probabilistic networks (Naive Bayes, TAN ¢ BAN) and neural MLP network (from

English, Multi- Layer Perception) and training algorithm by error retro propagation.

There has been chosen an algorithm and a tool able to propagate evidence and
develop efficient inference techniques able to originate appropriate techniques to

combine the expert knowledge with defined data in a databank.

We have come to a conclusion about the best solution to work out the shown
problem in this study that was the Naive Bayes model, because this one presented the
greatest accuracy. The decision - ID3, TAN e BAN tree models presented solutions to
the indicated problem, but those were not as much satisfactory as the Naive Bayes.

However, the neural network did not promote a satisfactory solution.

Key Words: Bayesian Network, Probabilists Inferences, Syndrome of Turnner

and Cytogenetic.
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Capitulo 1

1. Introducgao

O presente estudo contempla o processamento de conhecimento referente ao
armazenamento ¢ manipulacdo de dados pela maquina de forma a ser utilizada para a
resolucéo de problemas, especificamente, como coadjuvante no diagndstico citogenético
das doengas genéticas. Além disso, tem como objetivo aplicar os conhecimentos de
citogenética e informatica para aumentar a qualidade do diagndstico genético.

O presente estudo propde uma abordagem numérica para tratar a incerteza
mediante ao calculo de probabilidades, sendo o raciocinio baseado na realizagcdo de
inferéncias probabilisticas, isto €, no calculo da probabilidade condicional de um
evento, dada as evidéncias disponiveis, aplicando-se o teorema de Bayes. Em geral
existem diversas evidéncias e a aplicagdo direta dessa abordagem numérica que ¢
questionavel face aos problemas de complexidade para aplicacdes de porte, pois requer
que uma enorme matriz de probabilidades condicionais seja estimada e fornecida para o
sistema, inviabilizando a aquisicdo de conhecimentos e implicando em elevados
requisitos de tempo, armazenamento e capacidade computacional para processar

informacdes de interesse (Flores, 2002).

E no contexto delineado acima que este estudo se insere, propondo o uso
de algoritmos de aprendizagem de maquina para extrair modelos de conhecimento —

redes probabilisticas - a partir de bases de dados, de modo que estas novas informagdes
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possam auxiliar o especialista na etapa de aquisi¢do de conhecimento que compdem o

processo de construgdo de um sistema de apoio a tomada de decisdo (Koehler e Nassar,

2002).

1.1 Objetivos

Objetivo Geral:
e Identificar uma metodologia para o auxilio na identificacdo de diagndstico para
anomalias cromossOmicas e das doengas genéticas.
Objetivos Especificos:
e Montar um resumo sobre redes bayesianas e seus classificadores;
e Descrever os algoritmos de aprendizagem;
e Utilizar o algoritmo de aprendizagem para modelar dados na 4rea da
citogenética, propagar evidéncias sobre tais modelos e analisar resultados;

e Aplicar o modelo de forma tutorial a Sindrome de Turner.

1.2 Ambiente e Saude

A relagdo entre a exposi¢do individual aos agentes ambientais € o aumento no
risco a saude humana decorrente da exposi¢do t€m sido estudadas principalmente na
dimensdo temporal (Anto, 1989; Schwartz e Marcus, 1990). A inexisténcia de
metodologias eficientes na analise ambiental correlacionando com saude das populagdes
ndo pode ser atribuida a caréncia de informacdes. Portanto, os estudos de sistemas
especialistas, entendidos como um conjunto de técnicas de coleta, exibicdo e tratamento
de informagdes especializadas (Rodrigues, 1990), permitem a analise conjunta de uma
gama de variaveis sdcio-ambientais, ndo estando, porém, livres da indu¢do de alguns

equivocos.
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De acordo com Barcellos ¢ Bastos (1996), fatores culturais, econdmicos,
demograficos e ambientais estdo presentes em todas as escalas em que se represente o
espago, sendo talvez na escala global que as variaveis culturais apresentam maiores
diferenciais. Os contrastes, porém, estdo presentes na escala nacional, regional e local
com menores intensidades, ou se mostram 'desbotados' em relagdo a outros fatores de
diferenciagdo populacional. O espaco geografico foi definido por Harvey (1980) como
um complexo ndo homogéneo, talvez descontinuo e quase certamente diferente do
espaco fisico. No entanto, a delimitacdo do objeto, objetivos e hipdteses de estudo
impdem uma homogeneizagdo da unidade de andlise, no interior da qual ndo ¢ possivel
observar diferengas espaciais.

A categoria espago tem valor intrinseco na andlise das relagdes entre saude e
ambiente e no seu controle. Conhecer a estrutura e a dindmica espacial permite a
caracteriza¢do da situacdo em que ocorrem eventos que afetam a saude. Neste sentido, o
conhecimento se oferece como instrumento que clama por uma retomada da andlise de
situacdes concretas das populagdes e suas interagdes, submetidas a riscos de natureza
difusa, e, por vezes, superposta (Barreto et al., 1993). Além disso, o conhecimento
permite o planejamento de agdes de controle, alocacido de recursos e a preparacdo de
acdes de intervencdo, em carater de emergéncia ou nao.

Devido ao conjunto de elementos inter-relacionados presentes no espago, torna-
se dificil o estabelecimento de relagdes de causalidade entre condigdes ambientais e
saude. A bioinformatica permite que informagdes ambientais e de satide construam uma
identificacdo de variaveis que revelem as estruturas sociais, econdomicas € ambientais
que oferecem riscos a saude. Como sugere Santos (1988), a busca das causas,
relacionando apenas fatores visiveis, deve ser preterida em favor do estabelecimento do

contexto, no qual um evento de saude ocorre, o que certamente nao ¢ pouco. Com isso,
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a categoria espaco contribui para o entendimento dos processos envolvidos em
determinado fendmeno ambiental que se deseja estudar. A bioinformatica passa a ser
um poderoso instrumento a servi¢o da pesquisa em saude no contexto do ambiente e

indo para além dele.

1.3 Estrutura do Estudo

Este trabalho ¢ dividido em 8 capitulos e 2 anexos. No primeiro ¢ introduzido o
assunto e sdo relatados os objetivos, contextualizagdo do ambiente com saude e a
estrutura do trabalho.

No capitulo 2 estdo descritos os fundamentos tedricos de sistemas especialistas
probabilisticos, como histdrico, probabilidades bayesianas, redes bayesianas, descoberta
de conhecimento na base de dados e sobre o método CRISP-DM, do inglés, CRoss
Industry Standard Process for Data Mining.

O terceiro capitulo aborda a aprendizagem de redes bayesianas, onde sio
apresentados alguns métodos com suas caracteristicas, algoritmos e em alguns casos,
aplicacdes praticas ja desenvolvidas. Os métodos sdo divididos em: método de busca e
pontuacdo e método baseado em analise de dependéncia.

No capitulo 4 sdo comentadas as caracteristicas de alguns softwares disponiveis
para a propagacdo e aprendizado em redes bayesianas.

No quinto capitulo aborda-se o referencial teérico da Sindrome de Turner,
detalhando os primeiros registros de identificacdo da sindrome, os sinais e sintomas que
identifica a sindrome e consideragdes finais sobre a Sindrome de Turner.

No sexto capitulo aborda-se a metodologia da pesquisa, focando o dominio do
problema, dados coletados para a pesquisa e a metodologia utilizada para o

desenvolvimento da aplicacao.
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No capitulo 7 sdo apresentadas as avaliagdes dos resultados das amostras da
pesquisa, dados estatisticos das amostras, indices de referéncias para identificar o
melhor classificador bayesiano.

No oitavo capitulo sao apresentadas as conclusdes da pesquisa e os trabalhos que

podem ser realizados no futuro com a proposta de melhorar os resultados obtidos.

Capitulo 2

2. Fundamentacao Teorica

2.1 Historico

Em 1763, o reverendo Bayes (Bayes, 1763) sugeriu uma regra que possibilitava
estimar a probabilidade de um evento com base no conhecimento humano. A proposta
passou a ser conhecida mundialmente como “Teorema de Bayes”. Segundo este
teorema, para os eventos cuja freqiiéncia de ocorréncia ndo pode ser estabelecida, a
probabilidade da ocorréncia pode ser dada com base no conhecimento empirico que
especialistas tem sobre 0 mesmo.

As redes bayesiana sutilizam o Teorema de Bayes como método quantitativo
para a revisdo de probabilidades conhecidas, com base em uma nova informacao
amostral. Embora a estatistica bayesiana tivesse sua origem no trabalho de Thomas
Bayes, os trabalhos desenvolvidos pelo matematico francés Pierre Simon de LaPlace,
em 1812, desenvolveram o teorema como € conhecido e utilizado atualmente
(Herckerman, 1995).

Ao longo das décadas, a estatistica tem desempenhando um papel importante na
area da pesquisa cientifica. Foram desenvolvidos métodos usados para avaliar hipdteses
e determinar as diferengas que podem ser relacionadas as chances aleatérias. A teoria da

estatistica formal apdia modelos de dados e métodos de previsdo. Neste contexto, a
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inferéncia bayesiana ¢ o método estatistico mais utilizado para se estimar probabilidades
em sistemas especialistas probabilisticos.

A estatistica bayesiana passou a ser aplicada em sistemas de inteligéncia
artificial no inicio da década de 60 (Russel e Norvig, 1995). Naquela época os
formalismos das utilizacdes de probabilidades condicionais ainda ndo estavam bem
definidos. Além disso, a grande quantidade de dados a serem manipulados dificultava a
utilizagdo da teoria. Assim, a partir do inicio da década de 70 e até a metade da década
de 80, a aplicagdo direta da probabilidade bayesiana foi pouca explorada em pesquisas
de TA (Inteligéncia Artificial). Com a publicac¢do de trabalhos que definiram de forma
mais concisa o método bayesiano e reduziram as quantidades de calculos necessarios, a

teoria bayesiana provocou um grande impulso no campo da IA.

2.2 Probabilidade Bayesianas

As probabilidades bayesianas sdo usadas frequentemente nas inferéncias
estatisticas para especificar o conhecimento a priori € combinar este conhecimento com
os dados disponiveis através do Teorema de Bayes (Press, 1989). O conhecimento sobre
o sistema antes que os dados sejam conhecidos ¢ codificado no formuldrio de uma
distribuicdo prévia da probabilidade. A férmula de Bayes fornece entdo uma regra,
atualizando probabilidades prévias, a posteriori quando os dados s@o conhecidos e
analisados. Dado uma série de dados para a avaliacdo da aptiddo, o melhor resultado (o
mais apto) ¢ definido como o modelo dos dados mais provavel, respeitando o

conhecimento prévio do dominio do problema (Zhang, 1999).

A probabilidade bayesiana ¢ uma teoria consistente e que permite a

representacdo de conhecimentos certos e incertos, via distribuicdo de probabilidade
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conjunta. Tal distribuicdo conjunta pode ser representada pelo produto de distribuicdes

condicionadas (Hruschka Jr, 1997).

As distribui¢gdes probabilisticas ocorrem nas relagdes causais incertas dentro de
um dominio do problema. O raciocinio probabilistico ¢ executado sobre estas relagdes
com o uso do Teorema de Bayes, que pode ser expresso como segue (Rajabali et al.,
2004):

P(Xi)P(Y[Xi)

P(Xi|Y) =
P(X1P(Y|X1) + P(X2)P(Y‘X2) +P(X3)P(Y|X3) +...+ P(Xn)P(Y|Xn)

Parai=1,2,3,...,n

Uma das razdes para o interesse no uso de modelos probabilisticos bayesianos,
quando comparados ao ponto tradicional do dominio do problema ¢ que eles podem
prever modelos estimados fornecendo ferramentas para o calculo do risco e permitem
que os responsaveis pelas tomadas de decisdes combinem dados histéricos com as
estimativas subjetivas relatadas nas inferéncias probabilisticas (Pendharkar ez al., 2005).

A partir de observagdes gerais de varidveis que compdem um evento em
particular, amostras em condigdes semelhantes podem ser inferidas como pertencente a
populagdo que contem o evento. Generalizar aspectos importantes de uma populagdo a
partir dos resultados obtidos na ocorréncia de um evento de uma amostra caracteriza a
inferéncia (Lopes, 1999). No contexto cientifico, a inferéncia probabilistica ¢ usada com
dois significados:

e procedimento para se tirar conclusdes a partir de valores ou de evidéncias; e
e procedimento necessario para tirar as conclusdes conforme os resultados.

Para que as inferéncias probabilisticas sejam validas, a ocorréncia (amostra de

um evento) deve ser representativa na populacdo. A escolha de uma ocorréncia ¢

geralmente feita pelo principio da conveniéncia, o que pode provocar um resultado de
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inferéncia tendencioso. Para corrigir este viés, a escolha da ocorréncia passou a ser
aleatdria o que reduz a chance de se subestimar ou superestimar um dado resultado.

Inferéncias probabilisticas s3o utilizadas em algoritmos de propagacdo de
crengas em redes bayesianas, podendo ser do tipo causal, que parte das causas para os
efeitos; diagnéstico, partindo dos efeitos para as causas; intercausal, quando
discrimina entre causas de um efeito comum ou misto, caracterizado pela combinagio
de dois ou mais tipos previamente citados (Ladeira, 2000). Nas inferéncias
probabilisticas, calcula-se a probabilidade de um evento, dado as evidéncias'
observadas na rede.

Quando as varidveis sdo conhecidas, com seus respectivos valores atribuidos, a
parte apreensivel passa a ser a tabela de probabilidades condicionais. Estas
probabilidades podem ser estimadas diretamente usando recursos de estatisticas sob o
conjunto de dados, ou seja, € possivel utilizar evidéncias estatisticas para solucionar

problemas.

2.3 Redes bayesianas

As redes bayesianas foram utilizadas por muitos autores (Henrion et al., 1991,
Pradhan et al., 1994; Laskey e Mahoney, 1997) como a técnica de modelagem de
escolha para o desenvolvimento de sistemas especialistas probabilisticos (Przytula et al.,
2000). Uma variavel é condicionada a uma ou mais outras variaveis numa relagdo
causal. Uma distribuicdo pode ser representada por um grafo aciclico orientado. No
grafo, cada no representa uma varidvel do modelo e os arcos ligam as varidveis que

estdo em relagdo direta de causa/efeito. A esta estrutura grafica, com a quantifica¢do da

! Evidéncias: Observagdes de ocorréncias de valores especificos de variaveis aleatorias, usadas nas
estimativas das probabilidades de outras variaveis que assumiram certos valores (Lopes, 1999).
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crenca nas varidveis e seus relacionamentos, da-se o nome de redes bayesiana ou redes
causais.

Segundo Hruschka Jr, (1997) as redes bayesianas sdo redes de conhecimento,
representada por grafos direcionados e aciclicos, nos quais 0s nos representam variaveis
aleatdrias com tabelas de probabilidades condicionais associadas e os arcos representam
a interdependéncia entre as variaveis. A rede bayesiana permite a quantificacdo da forca
dos relacionamentos entre as varidveis e, mediante seu uso, pode-se calcular a
probabilidade de um evento ocorrer condicionado a ocorréncia de outro. Assim, redes
de conhecimento representam a incerteza, tomando-se por base a teoria da
probabilidade. Com o aparecimento de modelos de redes bayesianas, houve uma
retomada do interesse em usar probabilidades para representar e manipular a incerteza
nos sistemas inteligentes.

A maior dificuldade encontrada ao se trabalhar em rede bayesiana ¢ o grande
esforco computacional exigido para os calculos probabilisticos. Pois, no calculo de
distribuicdes de probabilidade com a aplicagdo direta do Teorema de Bayes ha uma
explosdo combinatdria. No entanto, quando se explora com as redes bayesianas as
independéncias condicionais entre as varidveis do problema, pode-se reduzir esse

esforco computacional para se obter o0 mesmo resultado (Pearl, 1988).

Uma vantagem de uso de redes bayesianas consiste na possibilidade de
potencializar o aprendizado do sistema a partir de dados inseridos. Nesse aprendizado,
uma amostra ¢ apresentada ao sistema, que, através de um algoritmo, gera a estrutura
que melhor representa as relagdes presentes nos dados do problema (Herckerman, 1995;
Buntine, 1995; Buntine, 1994b). Existem varios algoritmos e métodos para o
aprendizado de redes bayesianas a partir de dados. Os algoritmos de arvores de Chow-

Liu, de Lam-Bacchus e o K2, sdo exemplos classicos de ferramentas baseadas no
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método de busca e pontuacdo, sendo o K2 o algoritmo mais representativo do grupo.
Existem ainda os algoritmos baseados nos métodos de analise de dependéncia, incluindo
o Wemuth-Lauritzen (1983) e o Constructor.

Com as redes bayesianas pode-se representar problemas do mundo real que
mantenham relagdes de potenciais causa e conseqiiéncia entre as suas variaveis. A
utilizagdo de tais redes vem ganhando espaco no meio académico e comercial. Existem
aplicagdes que obtiveram resultados positivos (Doyle et al., 1994) como, por exemplo, o
Intelipath, um sistema de diagnostico de patologias aprovado pela Associacio
Americana de Medicina (Herckerman, 1991), o VISTA, um sistema de monitoramento e
analise que foi utilizado pela NASA para controle de missdes espaciais (Horvitz ef al.,
1992), e os assistentes de solug¢do de problemas da Microsoft (Herckerman et al., 1995).

Segundo Nirajan (1999), atualmente vem se intensificando os métodos
bayesianos dentro dos problemas para aprendizagem de méaquina. O uso de metodologia
bayesiana possibilita a especificacdo de incertezas sobre um dominio do problema de
modo eficiente e ao se carregar o processo, as formas de inferéncias probabilisticas
podem ser modeladas. Além do que foi exposto acima, uma vantagem adicional do
processo de modelagem usando uma rede bayesiana consiste na habilidade de se isolar e
incorporar modelos causais como probabilidades condicionais (Davis et al., 1995).

De acordo com Flores (2002), representar e manipular o conhecimento em um
dominio na é4rea da citogenética, por exemplo, traz um complicador adicional. Ela é,
por si, uma area aberta, onde vigora o conhecimento empirico. No entanto, raciocinar
com incerteza ¢ mais comum do que se imagina. Na realizagdo de um exame de
cariotipo, para identificacdo de anomalias cromossdmicas, o técnico-especialista
habitualmente raciocina com incerteza, pois em geral, os sinais e sintomas observados

ndo determinam a ocorréncia de uma unica sindrome. Assim, os técnico-especialistas
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antes de definirem qual a possivel aberracdo cromossomica associada aqueles sinais e
sintomas, analisam todo o conjunto cromossdmico observando potenciais alteragdes no
numero ¢ na forma (estrutura) de cada unidade cromossomica, geralmente recorrendo
aos manuais tedricos acerca dos cromossomos € sua patologias associadas, para a
conclusio e, conseqiientemente, identificacdo da sindrome em estudo.

Quando um estudo ¢ tratado com incerteza, faz-se necessario utilizar recursos
estratégicos para soluciona-lo, como abordagens numeérica e simbolica. A abordagem
simbolica é adequada para o tratamento de informag¢des incompletas, mas ndo
imprecisas, pois ndo se consegue quantificar essa incerteza. Entende-se por informagao
incompleta quando os sinais/sintomas ndo apresentam correlagdo com a sindrome (i.e.,
algumas respostas as questdes relevantes ndo sdo conhecidas). Por outro lado, numa
informag@o imprecisa as respostas sdo conhecidas, mas sdo aproximadas, face a baixa
confiabilidade da fonte ou em conseqiiéncia da imprecisdo da linguagem de
representacdo do conhecimento utilizada. J4 na abordagem numérica, representa-se a
incerteza como uma quantidade precisa em uma dada escala. Assim, pode-se definir um
calculo que especifica 0 mecanismo a ser usado para combinar e propagar a incerteza

durante o processo de raciocinio (Ladeira, 2000).

2.3.1 Construindo Redes bayesianas

Conforme Zhang e colaboradores (2002), na constru¢do da rede bayesiana
descreve-se os passos para quantificar e qualificar o conhecimento de um determinado
dominio do problema. Para se construir uma rede bayesiana parte-se do principio que os
dados originalmente sao atuais e reflete o escopo do problema, seguindo-se as etapas:

e Primeira etapa: as variaveis e a interpretacio da rede bayesiana sdo

obrigatoriamente estabilizadas.
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e Segunda etapa: as dire¢des dos grafos aciclicos (DAG) que indicam condi¢des
independentes estdo de acordo com o conhecimento do especialista;

e Na terceira etapa: uma ou mais redes bayesianas sdo construidas usando-se o
conhecimento da coleta dos dados, baseando-se nas expressdoes de
multiplicadores de probabilidades.

e Quarta etapa: calcula-se as distribuicdes de probabilidades condicionais P
(xiPai).

No modelo matematico de uma rede bayesiana, os nds e arcos representam,
respectivamente, as varidveis de um universo U = (4;, A,,..., Ay) e as dependéncias
entre elas. Na area de citogenética, a direcdo dos arcos, em geral, pode representar
relacdes de causa-conseqiiéncia entre as varidveis do dominio citogenético modelado.

Por exemplo, se houver um arco indo de um n6 4 para um nd B, assume-se que o
no A representa uma causa de B ¢ adota-se como nomenclatura que 4 ¢ um dos pais de
B; analogamente, B ¢ um dos filhos de 4. Associado ao grafo, existe uma distribui¢ao de
probabilidades. As redes bayesianas adotam uma representagdo compacta onde sdo
definidas somente as probabilidades condicionais de cada n6 em relacdo aos seus pais.
Segundo Przytula e colaboradores (2000), a topologia de uma rede bayesiana foi
determinada para identificar o dominio do problema e fornecer as informagdes
probabilisticas sobre conexdes entre nos, conhecidas também como classes e atributos.
Sdo necessarias informacdes suficientes para se calcular as distribuicdes das
probabilidades para as cole¢des dos nds conectados.

Portanto, redes bayesianas obedecem a condicdo de Markov que estabelece a
inexisténcia de uma relacdo de dependéncia direta em quaisquer dois nds, a ndo ser que
exista um arco entre eles na rede. A distribuicdo de probabilidade correspondente a rede

¢ calculada a partir das probabilidades condicionais:
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P(U) = P(A,;, A,..., Ax)="[1i=1P(4ilpa(4,)),
onde P(U) ¢ a distribui¢cdo de probabilidade conjunta para a rede, pa(4;) sdo os pais do
no de 4;e P(4;|pa(A4;)) sdo as probabilidades condicionais de 4; dados os seus pais.

Cada no6 possui um numero finito, maior ou igual a dois, de categorias. As
categorias, também comumente denominadas estados, representam os possiveis valores
da varidvel representada pelo n6. Um no é observado quando ha conhecimento sobre o
estado da variavel que representa o no. Os nés observados tém grande importancia no
processo de inferéncia realizado na rede, pois, juntamente com as probabilidades
condicionais especificadas para a rede, determinam as probabilidades dos noés ndo
observados. As probabilidades condicionais da rede apds a inferéncia sdo dadas por:

P(4|E), 4;: € U,
ou seja, as probabilidades de cada n6, dado o conjunto de nds observados (E).

Em aplicagdes praticas, os valores da probabilidade conjunta P(U) ndo sdo muito
significativos na andlise do problema modelado. De maior interesse sdo as
probabilidades marginais de cada n6 ndo observado. Utilizando-se a probabilidade
conjunta, pode-se obter as probabilidades marginais somando-se, para cada estado de
cada variavel, todas as probabilidades em que a variavel encontra-se no estado desejado.
Em seguida, normaliza-se a probabilidade obtida e obtém-se as probabilidades
marginais para cada no.

Nos quadros abaixo sdo representadas trés variaveis, que serdo determinadas na
construg¢do do grafico aciclico direcionado como 4, B, e C. O nd 4 ¢ a variavel que
representa a causa principal, B e C sao os efeitos de A. Os valores das probabilidades
totalizam 100% para cada varidvel. Os Quadros I, II e III representam os valores de

probabilidades para a rede acima:

Quadro I - Valores de P(A).



P(al)=0,4 |P(a2)=0,6

Quadro II - Valores de P(BJA).

P(bl/al)=02 |P(b2/a2)=0,75

P(bl/a2)=0,25 |P(b2/al)=0,8

Quadro III - Valores de P(C|A).

P(cl/al)=0,3 |P(c2/a2)=10,9

P(cl/a2)=0,1 |P(c2/al)=0,7
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A partir dos quadros acima, obtém-se o quadro conjunto P(4, B, C), contendo oito

valores, dados por P(4, B, C)= P(A) * P(B|A) * P(C|A):

Quadro IV - Valores de P(4, B, O).

P(al,bl,cl)= 0,024

P(al,b2,c1) = 0,096

P(al,bl,c2) = 0,056

P(a2,bl,c1)=0,015

P(a2,b2,c1) = 0,045

P(al,b2,c2) = 0,224

P(a2,b2,c2) = 0,405

P(a2,b1,c2) = 0,135

Para o caso em que o n6 B ¢ observado como B=b2, realiza-se um processo de

inferéncia para os ndés A e C. Para P(al|B=b2), por exemplo, realiza-se o seguinte

calculo: P(al[B=b2) = (P(al,b2,cl) + P(al,b2,c2))/ (P(al,b2,cl) + P(al,b2,c2) +

P(a2,b2.c1) + P(a2,b2,c2)) = P(al| B = b2) =

> P(a,b2,c)
D> P(a,b2,c)
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Como ¢ observado que {B=b2}, todas as probabilidades P(4, B, C) contendo b/
ndo sdo utilizadas. Realizando-se o processo acima para todos os estados de 4 e C,

obtém-se as probabilidades condicionais para cada nd, exibidas no Quadro V.

Quadro V - Valores de P(al,a2,cl,c2).

P(al|B=b2)= 0,4156 | P(c1|B=b2)= 0,183 1

P(a2|B=b2)= 0,5844 | P(c2|B=b2)= 0,8169

O processo de inferéncia realizado acima ¢ a base da utilidade das redes
bayesianas (Jensen, 2001). Em modelos causais ndo ha relagdes com complexidade
muito grande. A estrutura de célculos tera uma complexidade proporcional ao nimero
de variaveis dependentes e ndo dependentes ao numero de varidveis do problema
(Herckerman, 1995).

As redes bayesianas se destacam por representar modelos causais e por se
adaptarem melhor aos modelos especialistas (Pearl, 1988). No presente estudo, a rede
bayesiana representa um modelo para investigar anomalias cromossOmicas em

potencial, usando como parametros sinais e sintomas das sindromes cromossomicas.

2.4. Estado da Arte na técnica de IA e Mineracao de Dados
Percebe-se um grande avango na utilizagdo de inferéncia probabilistica para o
desenvolvimento de sistemas inteligentes (SI) na comunidade académica. Os objetivos
primordiais dos pesquisadores consistem em desenvolver técnicas de inferéncia
eficientes para o uso em SI, para os quais faz-se necessario a disponibilidade de
modelos de conhecimento validos (Koehler ef al., 2004). Adicionalmente outros
pesquisadores se preocupam com a geracdo de técnicas capazes de combinar o
conhecimento do especialista com informacdes contidas em um banco de dados para

refinar os modelos de conhecimento e auxiliar na tomada de decisdo a posteriori
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(Krauser, 1998). Em conseqiiéncia, surgiram as técnicas de minera¢do de dados (do
inglés, Data Mining) e os métodos de conhecimento baseado na tecnologia de redes

bayesianas para extracdo de modelos de conhecimento validos a partir de base de dados.

Na tentativa de representar o conhecimento humano, a motivagdo para utilizagio
de redes bayesianas ¢ decorrente da necessidade de que os seres humanos tém de moldar
os fatos e fendmenos em forma de relacionamentos causais. Sempre que um fato esta
sendo analisado, busca-se uma explica¢do que seja a causa do fato em questdo, mesmo
que esta causa seja imagindria € que nao se possua evidéncias concretas (Herckerman,

1995).

Conforme Koehler e colaboradores (2004), os algoritmos de aprendizagem
bayesiana, atualmente existentes, geram modelos de conhecimento com todas as
variaveis existentes nas bases de dados, o que nem sempre ¢ necessario. Assim, ¢
solicitado ao usudrio para que informe ao algoritmo quais as varidveis sdo mais
relevantes e a sua ordenacdo. Por exemplo, considerando o processo de tomada de
decisdo na pratica de exame citogenético, apenas os sintomas mais importantes sao
considerados necessarios para a tomada de decisdo sobre um determinado resultado do
exame. Com isso, o técnico-especialista ndo elege um resultado do exame baseado em
muitos sinais/sintomas, mas sim, a partir dos sinais/sintomas mais significativos para a

tomada de decisio.

A construcdo de modelos de conhecimento bayesianos envolve trés aspectos: a
aprendizagem da estrutura da rede, a aprendizagem das relagdes de causalidade e as
probabilidades associadas. O foco do presente estudo é a aprendizagem da estrutura da

rede, pois a mesma ¢ considerada a de maior relevancia pela literatura cientifica, devido
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a sua complexidade se comparada com a aprendizagem de pardmetros numéricos, que ¢

facilmente resolvida utilizando técnicas estatisticas (Koehler ez al., 2004).

Para Koehler e colaboradores (2004), para gerar modelos de conhecimento
bayesianos, muitos algoritmos encontrados na literatura cientifica necessitam das
seguintes informagdes: a) a relagdo de variaveis, b) a ordenacdo destas variaveis, e c¢) as
relagdes de dependéncia e independéncia entre as mesmas, isto €, as relagdes de
causalidade. Com essas informacgdes repassadas para o soffware de aprendizagem,
pressupde-se que o usuario tenha um profundo conhecimento sobre a rede a ser gerada,

um pressuposto que nem sempre ¢ verdadeiro.

2.5. Descoberta de Conhecimento em Base de Dados — KDD
(Knowledge Discovery in Databases)

A terminologia descoberta de conhecimento em banco de dados (do inglés, KDD
— Knowledge Discovery in Databases) foi proposto no primeiro workshop de KDD em
1989 para enfatizar que o produto final do processo de descoberta em banco de dados
era o conhecimento (Fayyad et al., 1996b). KDD tornou-se, entdo, uma darea
interdisciplinar especifica que surgiu em resposta a necessidade de novas abordagens e

solucdes para viabilizar a andlise de grandes e complexas bases de dados (Romao,

2002).

O processo de KDD ¢ um método ndo trivial de identificagdo a partir de dados,
de padroes que sejam validos, novos, potencialmente uteis e compreensiveis (Fayyad,
1996b). KDD ¢ um processo geral de descoberta de conhecimento composto por
diferentes etapas, incluindo: preparagdo dos dados, busca de padrdes, avaliagdo do

conhecimento e refinamentos. O termo ndo trivial significa que envolve algum
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mecanismo de busca ou inferéncia probabilistica, e ndo qualquer processamento de

dados direto de uma quantidade pré-definida (Romao, 2002).

A sustentabilidade da aplicacdo de KDD depende de aspectos praticos e
técnicos. O aspecto pratico inclui consideragdes sobre o impacto que a aplicagdo ira
provocar, medido por critérios como rendimento, redug¢do de custos etc. Em aplicagdes
cientificas, o impacto pode ser medido pela novidade e qualidade do conhecimento
descoberto bem como pelo aumento da automacao de processos de analises manuais. O
aspecto técnico se refere a disponibilidade de dados suficientes, ou seja, varia de acordo
com a complexidade do problema. E possivel obter grande quantidade de atributos e
casos, como também muitos atributos podem ser irrelevantes para o problema tratado.
Entdo, tanto nos aspectos praticos quanto nos técnicos, o conhecimento do dominio da
aplicacdo prepara a identificagdo para que ocorra a relacdo de dependéncia entre os
atributos e define-se a utilidade do usuério, que poderd contribuir para a agilidade e
reducdo da busca na tarefa de mineragdo de dados (MD) e, por conseqiiéncia, reduzir o

tempo necessario para a consecu¢do das demais etapas do processo de KDD.

Muitas vezes, a aplicagdo de KDD se depara com situagdes onde prevalece base
de dados grandes ou poucos dados, muitas dimensdes, mudanga nos dados, dados com
ruido ou incompletos, interagdes complexas entre atributos etc. Neste contexto, ¢
necessario organizar os dados para promover a extracdo de conhecimento a partir dos

dados organizados.

A solugdo na organizacdo dos dados pode ser na aplicagdo da construgdo de
Data Warehouse (DW), que permite armazenar informagdes, anteriormente dispersas,
através da identificagdo, compreensdo, integracdo e agregacdo dos dados, de forma a

posiciona-los nos locais mais apropriados, visando atender a estratégia organizacional
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das empresas (Brackett,1996). Para a extracdo de conhecimento dos dados organizados
sdo utilizadas ferramentas conhecidas como mineragdo de dados (MD), que podem
incorporar técnicas estatisticas, inferéncias probabilisticas e/ou de IA, capazes de

fornecer respostas para descobrir novos conhecimentos em grandes bases de dados.

Para inferir conhecimento que seja significante ¢ importante estabelecer metas
bem definidas. Segundo Fayyad e colaboradores (1996b), no processo KDD as metas
sdo definidas em funcdo dos objetivos na utilizacdo do sistema, podendo ser de dois
tipos basicos: verificacdo ou descoberta (Figura 1). Quando a meta € do tipo verificacdo,
o sistema esta limitado a verificar hipoteses definidas pelo usuario, enquanto que na
descoberta o sistema encontra novos padrdes de forma auténoma tais como a previsao e

a descricao (Romao, 2002).

Verificacdo » Teste de Hipdtese
META _—
Descri¢do
Descoberta
Previsao

Figura 1. Escopo para definicdo de metas no processo KDD para a extragdo de conhecimento em bases

de dados.

A descricdo procura encontrar padrdes, interpretdveis pelos usudrios, que
descrevem os dados de forma compreensivel pelo homem. A previsdo parte de diversas
variaveis para se supor outras varidveis ou valores desconhecidos (Fayyad et al.,
1996a). As metas de previs@o e descricdo s@o alcangadas através de algumas tarefas de

MD, que podem incluir a classificagdo, regressdo, agrupamento, sumarizagdo,
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modelagem de dependéncia e identificacio de mudangas e desvios, sendo a tarefa de

classificagdo a mais empregada (Romao, 2002).

Segundo Fayyad e colaboradores (1996b), o processo geral de KDD ¢ definido

nas etapas que se seguem e as etapas podem ser observadas na Figura 2:

e desenvolver compreensdo do dominio da aplicagdo, identificar o tipo de
conhecimento que interessa, e identificar a meta do processo de KDD a partir do
ponto de vista do usudrio;

o realizar pré-processamento incluindo operagdes basicas, como a sele¢do de
atributos relevantes, remoc¢ao de ruido, tratamento da auséncia de valores de
atributos e conversdo de dados categdricos ou continuos;

e reduzir os dados em fung¢do do objetivo da tarefa;

e escolher a tarefa de MD baseado no objetivo do processo de KDD;

e escolher o algoritmo de MD apropriado;

e realizar a MD propriamente dita;

e interpretar os padrdes descobertos podendo retornar para um dos passos
anteriores;

e consolidar os conhecimentos descobertos, incluindo a conferéncia e a solugdo de

possiveis conflitos com conhecimentos identificados anteriormente.

Interpretacio
Mineracao
de
Dados |:| * Conhecimento
D ]
Transformacio )
. Padronizacio dos Dados
Pré-Processamento .
Transformac¢éo
dos Dados
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Seleciao
%&V Pré-Processamento
Ej = Dados

Banco de Dados

Figura 2. Esquema ilustrativo das etapas do processo de KDD, que viabilizam a andlise de grandes e
complexas bases de dados.

2.5.1 Caracteristicas dos Dados

Caracteristicas como numero de registros, tipos de dados e quantidade de erros
sdo essenciais para a aprendizagem. Mediante experimentos realizados por Rendell e
Cho (1990) revelaram que algumas destas caracteristicas afetam drasticamente a

exatiddo da aprendizagem de conceitos.

Em alguns casos, as caracteristicas dos dados interagem entre si de uma forma
ndo intuitiva. A auséncia de ruido nos dados pode degradar a exatiddo de classifica¢do
de forma diferente dependendo do tamanho do conceito. Comparada com os efeitos de
algumas caracteristicas dos dados, a escolha do algoritmo de aprendizagem se torna

menos importante (Romao, 2002).

Rendell e Cho (1990) verificaram que ¢ adequado considerar um conceito como
uma fungdo ou superficie, dentro de um limite de espaco de determinados valores

possiveis de atributos, para avaliar seus efeitos na descoberta de conhecimento.

De acordo com Romido (2002), duas caracteristicas podem ser enfatizadas:
tamanho e concentracdo do conceito. O tamanho representa a propor¢do de exemplos
positivos (por exemplo, o paciente possui anomalia cromossdmica) e a concentragdo
caracteriza a distribuicdo de exemplos positivos dentro do espago de valores possiveis.

A alta concentragdo ¢ definida por serem poucas regides de conceitos; baixas
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concentragdes sdo conceitos distribuidos em muitas regides. A Figura 3 representa a
variacdo das proporg¢des sobre os conceitos de distribui¢do que caracteriza os possiveis

valores que as variaveis podem receber.

v
v

Figura 3. Variagdo do tamanho relativo do conceito (positivos).

Pela Figura 3 se observa que ha maior probabilidade de um ruido interferir no resultado
de (a) do que de (b) devido a sua maior area de abrangéncia. No entanto, (b) representa
dados tipicos encontrados em alguns problemas. Por exemplo: Casos em que foi
identificado Sindrome de Turner em pacientes com sinais/sintomas de térax em escudo,
com unhas hipoplésicas e pescogo alado®, com 100% de confianca ¢ 18,4% de suporte

de decisio’.

* Para chegar a essa conclusio foi usado como pardmetro o valor de significincia minimo de suporte 7 %
com um valor minimo de confianca de 100%, e identificados 7 registros. UnBMiner foi a ferramenta
usada para obter tais informagdes, usando o programa CNM (Combinatorial Neural Model).

3 Resultados extraido do software UnBMiner usando o programa modelo combinatério neural. Os
resultados partiram dos dados que constam no anexo II.
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2.5.2 Pré-Processamento
Para a eficiente aplicagdo das técnicas de MD ¢ necessario antes realizar uma
preparacdo dos dados, conhecida como pré-processamento, Wang e Sundaresh, (1998)

propdem que o pré-processamento inclua as seguintes etapas:

e integracdo de dados que consiste em remover inconsisténcias nos nomes ou nos
valores de atributos de diferentes origens;

o limpeza de dados para detectar e corrigir eventuais erros, substituir valores
perdidos etc;

e conversdo de dados nominais ou em c6digos, para nimeros inteiros;

e redugdo do dominio (valores possiveis) para reduzir a distribui¢do dos valores
no espaco de valores originalmente possiveis;

e construir ou derivar novos atributos;

o discretizagdo para transformar atributos continuos em categoricos;

o selecdo de atributos: escolher atributos relevantes para a tarefa em questao.

Um dos maiores indices de insucessos dentro da MD sdo dados de ma qualidade.
Quando os dados s@o precarios o produto de qualquer tarefa de MD também se torna

precario (Romao, 2002).

Prevalecem dois tipos basicos de erros em dados: sistematicos e ndo-
sistematicos (ou ruido). Os erros sistematicos (i.e., falha na calibragdo de equipamento)
sdo introduzidos de forma previsivel e sdo potencialmente detectaveis e corrigiveis. No
entanto, erros ndo-sistematicos sdo introduzidos de forma imprevisivel e sdo muito
dificeis de detectar e corrigir. O ruido dos dados frequentemente observados incluem a
informacdo equivocada; fornecida pelo usudrio e inconsisténcia nos valores (Romao,

2002).
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E possivel também identificar situagdes onde prevalece a falta de alguns valores
de atributos. Neste caso, a causa pode estar na coleta dos dados, remo¢do de dados
devido a inconsisténcia ou no significado incompreensivel do atributo. No caso de

auséncia de valores de atributos, o usuario possui as seguintes alternativas:

e remover registros em que faltem valores;

e prever o valor que com base nos valores de outros atributos;

e lidar com os valores ausentes dentro do algoritmo de MD;

e substituir os valores ausentes pela moda (valor mais freqiiente, no caso de

atributos categdricos) ou pela média ou mediana (no caso de valores continuos).

2.5.3 Mineragao de Dados

De acordo com (Wong e Leung, 2004), dado o crescimento explosivo dos dados
coletados no ambiente de negdcio atual, a mineracdo dos dados pode definir um
potencial descobrimento do novo conhecimento para melhorar a tomada de decisdo a
nivel gerencial. A mineracdo de dados ¢ a tarefa de extracdo de informacao valida, ndo
conhecida previamente, compreensivel e efetiva a partir de grandes cole¢des de dados e
uteis para tomada de decisdes (Simoudis, 1996). Segundo Fayyad e colaboradores (1996
b), prevalece uma diferenca nos termos MD e KDD destacando que o componente de
MD se refere apenas ao meio pelo qual padrdes sdo extraidos e enumerados a partir dos
dados. O KDD envolve a avaliagdo e interpretacdo dos padrdes para decidir o que ¢
conhecimento e o que ndo €. O KDD inclui a escolha do esquema de codificagdo, pré-
processamento, amostragem e projegdes realizadas antes da etapa de MD, bem como o

pés—processamento naturalmente realizado depois da etapa de MD.



45

Para extrair conhecimentos consideraveis, existem diversas técnicas de MD
disponiveis na literatura (Chen ef al., 1996, Cheung et al., 1996). Essas técnicas podem
ser aplicadas na associagdo, classificagdo e previsdo em geral e também na

determinagdo e analise de agrupamentos. As principais podem ser exemplificadas como:

e inducdo e/ou extragdo de regras;

e redes neurais;

o algoritmos evolucionarios e/ou genéticos;

e técnicas estatisticas (classificadores e redes bayesianas etc.); e

e conjuntos difusos.

Segundo Fayyad e colaboradores (1996b), ndo ha um método de mineracdo de
dados ‘universal’ e a escolha de um algoritmo particular para uma aplicagdo particular ¢

de certa forma uma arte.

Os algoritmos de MD diferem primariamente nos critérios utilizados para avaliar
o modelo e/ou no método de busca utilizado. Nao hé critérios estabelecidos para se
decidir quais métodos devem ser usados em dada circunstincia e que muitas abordagens
sdo aproximagdes heuristicas para evitar o alto custo de processamento que seria

necessario para se encontrar solugdes dtimas.

Trés componentes primarios podem ser identificados em algoritmos de MD: a)
representacdo do modelo que € a linguagem utilizada para descrever os padrdes a serem
descobertos; b) critério de avaliacio do modelo que corresponde a afirmagdo
quantitativa (ou fun¢do de aptiddo) da qualidade que um padrio especifico possui (um
modelo e seus parametros) em alcangar as metas do processo de KDD e, finalmente, que

o método de busca € constituido por dois componentes (busca de pardmetros e busca do
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modelo). Apos a escolha da representagdo e do critério de avaliagdo do modelo, o
problema de MD fica reduzido a tarefa de otimizagao, correspondendo ao encontro dos

parametros/modelos que satisfagam o critério de avaliagdo.

2.5.4 P6s-Processamento
A etapa do pos-processamento ¢ utilizada principalmente para avaliar o processo
de descoberta, melhorar a compreensdo e/ou selecionar o conhecimento descoberto que

seja mais relevante.

2.5.4.1 Avaliacao do Processo de Descoberta

Algumas abordagens que servem para avaliar o KDD incluem a exatiddo dos
resultados (i.e., alguma medida da taxa de acerto), a eficiéncia (tempo de
processamento), facilidade de compreensdo do conhecimento extraido. A maior parte da
literatura utiliza acurdcia como o principal meio para avaliar as técnicas de KDD

(Freitas, 1997), principalmente no contexto da tarefa de classificacdo.

Os dados utilizados para efetuar a extragdo de conhecimento sdo divididos em
dois grupos exclusivos: conjunto de treinamento (equivalente a 2/3 dos dados) e
conjunto de teste (1/3 dos dados) este serd avaliado. O algoritmo deve descobrir regras
acessando apenas os dados de treinamento. Uma vez que o processo de treinamento
tenha terminado e o algoritmo tenha encontrado um conjunto de regras de classificacdo,
a performance para estas regras ¢ medida através da aplicacdo destas regras sobre os

dados de teste, caracterizando uma forma de aprendizagem supervisionada.

Em casos de complementacdo de valores faltantes no conjunto dos dados de
treinamento, a moda (média ou mediana) ¢ calculada com base no conjunto de

treinamento apenas. Para os dados de teste, eles sdo calculados com base em toda a
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populagdo (King ef al., 1995). Quando hé poucos dados disponiveis, pode-se empregar
todos os dados na fase de treinamento e realizar validag¢do cruzada para calcular a taxa

de acerto na fase de teste.

O método de validacdo cruzada (Baranauskas, 2001) possui a vantagem de
utilizar todos os dados para treinamento e para teste, mantendo a separagdo entre os
dados de treinamento e de teste. No entanto, o método de validagdo cruzada exige maior
desempenho computacional quando comparado com a forma convencional, que utiliza
apenas um conjunto de dados de teste, apresentando, portanto, um maior conjunto de

recursos computacionais.

2.6 Metodologia CRISP-DM

As empresas DaimlerChrysler, a SPSS e a NCR criaram o consoércio CRISP-DM
— CRoss Industry Standard Process for Data Mining e propuseram um modelo de
referéncia para o processo de mineragdo de dados (Chapman et al., 1999) nio
proprietario e disponivel sem custos (Ladeira ef al., 2005).

O CRISP-DM ¢ definido como modelo de processo que fornece uma estrutura
de dados no qual sdo realizadas mineracdes de dados aplicadas aos setores de industria,
pesquisa, ciéncia e tecnologia (Wirth e Hipp, 2000).

O modelo CRISP-DM tem como fator positivo a ndo dependéncia da area de
negocio e da tecnologia a ser utilizada na MD, além da facil aplicacdo, custos mais
baixos, viabilidade e facilidade da gestdo dos projetos de alta ou baixa envergadura de

MD.

Segundo (Hipp et al. 2002), a mineracdo dos dados é um processo complexo que
requer varias ferramentas e situacdes diferentes. O sucesso de um projeto depende da

conjectura apropriada de ferramentas auxiliares confidveis e de especialistas habeis que
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conhecam bastante o problema. Além disso, requer uma metodologia para ser
desempenhada e uma geréncia de projeto eficaz. Um modelo de processo pode ajudar a
compreender e controlar as interagdes ao longo deste processo complexo. Neste
contexto, quando existem evidéncias de casos onde ha falhas na formalizacdo dos

dados, causa-se o prejuizo nas a¢des para uma tomada de decisdo.

Os especialistas que executam projetos baseado na mineragdo dos dados podem
também beneficiar-se de outras maneiras. No caso de um especialista com pouca
experiéncia, a modelagem CRISP-DM fornece a orientacdo, ajuda a estruturar o projeto
e fornece o conceito para cada tarefa do processo. Ja os especialistas experientes se
beneficiam usando as listas de verificagdo para cada tarefa, certificando que nada de
importante serd esquecido. Mas o papel mais importante na aplicagdo do CRISP-DM ¢ a
comunicagdo ¢ a documentagdo dos resultados. Assim, a metodologia ajuda vincular
ferramentas diferentes com habilidades e fundos diversos para dar forma a um projeto
eficiente e eficaz (Wirth e Hipp, 2000).

Atualmente, o CRISP-DM ¢ considerado um padrao de facto de modelagem pela
comunidade internacional em MD, permitindo que o processo de mineragdo possa ser
realizado de forma mais rapida, confidvel e com maior controle a nivel gerencial (Wirth
e Hipp, 2000). Figura 4 descreve as etapas da metodologia CRISP-DM que sdo

altamente representativa e utilizados no mercado mundial.
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Figura 4. O modelo de processo previsto pelo consércio CRISP-DM pode ser resumido através do ciclo
de vida do processo de mineracdo de dados.
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Pelo Quadro VI € identificado o ciclo da metodologia CRISP-DM que especifica
e detalha cada fase para planejar e realizar um projeto de MD. Usando as fases do
CRISP-DM ¢ possivel dispor de instrumentos vidveis para projetar uma modelagem de
dados, além de obter uma tomada de decisdo mais segura, pois tem como objetivo gerir
e atuar sobre a evolucdo da abordagem dos dados, porque permite compreender melhor
as razdes dos acontecimentos passados e presentes e projetar os cenarios futuros mais

previsiveis.
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Capitulo 3
3. Algoritmos de Aprendizagem de Redes Bayesianas

Aprendizagem, no contexto das redes bayesianas, é um processo que a priori
possui como entrada um conjunto de dados e informagdo e como saida a posteriori
visualiza uma rede bayesiana. (Friedman ez al., 1997).

Atualmente predomina um interesse na comunidade cientifica em desenvolver
técnicas capazes de gerar redes bayesianas com uma menor interacdo com um
especialista, buscando, principalmente, reduzir o tempo de constru¢do da mesma. Tais
técnicas sdo justificadas pela massiva quantidade de dados disponivel sobre um
determinado dominio. Neste contexto, prevalece recente progresso das técnicas de
extracdo de conhecimento de bases de dados, principalmente as técnicas de andlise
estatistica (Herckerman, 1995b).

Nos quadros VII e VIII seguinte, sdo sugeridas algumas definigdes e
explana¢des de algoritmos baseados em propagacdes de evidéncias utilizando a rede
bayesiana. Os algoritmos pertencem a dois tipos de categoria. a) método de busca e

pontuacgdo e b) andlise de dependéncia.

3.1 Método de Busca e Pontuacao

Em se tratando desse método, os algoritmos visualizam o problema “aprender”
como um problema de busca pela estrutura que melhor se represente os dados. O
processo inicia-se com um grafo sem arcos e usam algum modelo de busca para
adicionar um arco ao grafo. Depois, utiliza-se de um método de pontuacdo para
identificar se a nova estrutura ¢ melhor do que a anterior. Se a nova estrutura for melhor

do que a anterior, entdo mantém o novo arco adicionado e tentam adicionar o proximo.
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Esse processo se repete até que nenhuma estrutura nova seja melhor do que a estrutura
atual (Cheng et al., 1998).

De acordo com (Cheng ef al., 1997), devido a sua natureza heuristica® os
algoritmos que utilizam o método de busca e pontuacdo nao garantem encontrar uma
solucdo otima. E trabalham com um espago de modelos probabilisticos maiores do que
o enfoque de andlise de dependéncia.

A maioria das técnicas atuais para gerar uma rede bayesiana a partir de dados
assume que a base de dados esteja completa, ou seja, ndo possuem varidveis com
valores ausentes ou omissos. Quando essa suposi¢do falha, estes métodos utilizam
técnicas estatisticas para adivinhar o dado ausente, ou aproximagdes assintdticas para
estimar a probabilidade condicional que define a rede (Ramoni e Sebastini, 1998).

Os métodos mais conhecidos que realizam a tarefa de estimar o(s) dado(s)
ausente(s) na base de dados sdo o algoritmo EM, isto €, Esperanca e Maximizagdo, ou
os Métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC), como amostragem de
Gibbs. A estratégica basica que permeia estes métodos estd baseada no Principio da
Informacdo Ausente (do inglés, Missing Information Principle), o qual preenche a
informacdo ausente com base na informag¢ao disponivel. Estes métodos de aproximagao
estdo sujeitos a erros quando poucas informagdes ausentes demandam altos recursos,
convergem muito lentamente, e seu tempo de execugdo ¢ alto dependendo do numero de
dados ausentes (Buntime, 1994b; Madigan e York, 1995; Dempster et al., 1977,
Lauritzen, 1995; Meilisjon, 1989). O quadro VII sumariza os modelos de algoritmos
utilizando métodos baseados em busca e pontuacdo aplicados em sistemas de apoio a

tomada de decisdo.

* Heuristica ¢ um conjunto de regras empiricas e métodos que visam a descoberta, a invengdo ou a
resolucdo de problemas (FERREIRA, 2002)
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3.2 Métodos Baseados em Analise de Dependéncia

A independéncia condicional na distribuicdo representada por uma rede
bayesiana ¢ codificada na estrutura do grafo e pode ser encontrada usando-se o critério
grafico chamado d-separation (Pearl, 1988). Para a classe de algoritmo de
aprendizagem baseados em andlise de dependéncia, ¢ assumido que a estrutura da rede
representa perfeitamente as dependéncias e independéncias no dominio da aplicagdo,
isto ¢, uma afirmag¢do de independéncia € representada por uma estrutura se, € somente
se, ela for uma independéncia valida para o dominio.

A validade de uma independéncia pode ser verificada realizando-se um teste
estatistico utilizando uma base de dados sobre o dominio. A idéia basica geral dessa
classe de algoritmos ¢ a seguinte (Bouckaert, 1995): a) iniciar com um grafo néo
orientado sobre V' (conjunto das varidveis/nodos); b)remover o arco entre dois nés u e v
para o qual um conjunto de variaveis S, contido em Vuv, pode ser encontrado tal que u
e v sejam condicionalmente independentes, dado S; c) selecionar o arco e nos e associar
uma dire¢do ao arco para formar uma estrutura v; d) associar diregdes aos arcos
restantes tal que um grafo orientado aciclico seja formado. A diferenga basica entre os
varios algoritmos estd no modo como os conjuntos de varidveis S sdo encontrados e nas
regras de associacdo das direcionalidades. O Quadro VIII sumariza os modelos de
algoritmos utilizando métodos baseados em andlise de dependéncia aplicados em

sistemas de apoio a tomada de decisdo.
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Capitulo 4

4. Softwares para redes bayesianas

Neste capitulo serdo apresentados alguns modelos de softwares que manipulam
as redes bayesianas. Serd descrito o software no qual o dominio da presente proposta

sera aplicado, juntamente a metodologia utilizada na aplicag¢do desse software.

4.1 UnBBayes

De acordo com Ladeira e colaboradores (2002), o UnBBayes ¢ um ambiente
visual e interativo para a edi¢do e compilagdo de redes bayesianas (BN), diagrama de
influéncia (ID) ou rede bayesiana multipla selecionada (MSBN), entrada e propagagdo
de evidéncias, realiza¢do de inferéncia probabilistica e aprendizagem da topologia e/ou
pardmetros de uma BN. Ele utiliza o método da arvore de juncdes (atual estado da arte a
nivel) para propagacdo de evidéncias e os algoritmos K2 (Cooper e Herskovits,1992) e
B (Buntine,1991) (baseados em métodos de busca e pontuagdo) e CBL-A ¢ CBL-B,
baseados em analise de dependéncias para a aprendizagem de redes bayesianas(Cheng

et al.,1998).

UnBBayes ¢ desenvolvido em Java e documentado com Javadoc e JavaHelp.
Através da ajuda ao usudrio € possivel acessar toda a documentacdo da API e visualizar
todas as funcionalidades. O sistema ¢ distribuido gratuitamente para uso ndo comercial,
sob a licenca GNU GPL’. O seu desenvolvimento envolveu o uso de técnicas de
Extreme Programming® e refactorings (Fowler ef al.,1999) visando obter qualidade de
software.

O software UnBBayes apoia a aprendizagem da topologia ou das probabilidades

de redes bayesianas com a aplicacdo de algoritmos de busca e pontuagdo ou andlise de

> General Public License (http://www.gnu.org/licenses/gpl.html)
% http://www.extremeprogramming.org/rules.html
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dependéncias em grandes bases de dados. Esse software aberto, de facil utilizacdo e
com suporte lingiiistico para internacionalizacdo, apresenta performance comparavel ao
HUGIN®, lider mundial desse segmento.

Para mais informagdes sobre este software vejam o home site do software

UnBBayes pelo enderecgo eletronico: https://sourceforge.net/projects/unbbayes

4.2 UnBMiner

Conforme Ladeira e colaboradores (2005), o UnBMiner € um ambiente visual e
interativo, programado em Java, independente de plataforma, para realizacdo do
processo de mineracdo de dados. O framework automatiza grande parte do processo
CRISP-DM’, do inglés Cross-Industrial Standart Process for Data Mining. Mais
especificamente ele abrange parte da fase de preparacdo dos dados (modulo pré-
processamento do UnBMiner), fase de modelagem (criagdo de modelos baseados nos
formalismos Naive Bayes, CNM, arvore de decisdo — algoritmos ID3 e C4.5 — e rede
neural multicamada com retropropagacgéo) e fase de avaliacdo (mo6dulo de avaliagdo do
UnBMiner). Inicialmente o sistema desenvolvido baseou-se na ferramenta de mineragdo
de dados WEKA® como inspiragdo para a modelagem e também para validagdo do
programa desenvolvido, visto que ¢ ferramenta de dominio publico e bastante divulgada
no meio académico. No entanto, 0 WEKA ndo utiliza estruturas de dados adequadas,
exigindo um alto custo de memdria, e também tendo como conseqiiéncia algoritmos nao
otimizados. A linguagem JAVA foi escolhida devido a sua independéncia de
plataforma, orientagdo a objetos, diversos recursos implementados, facilidade para

manuteng¢do e internacionalizagao.

7 CRISP-DM, ¢é uma metodologia (DELMATER; HANCOCK, 2001, p.61;CHAPMAN et al., 1999 apud
COSTA SOUSA, 2003, p.47; OLIVEIRA;ALVARENGA, 2003, p.02) foi concebida em 1996, como um
guia passo a passo, para a minera¢do de dados, e propde um modelo gratuito de processo padrdo, para
mineragdo de dados (SPSS, 2000).

¥ http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka
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Para mais informagdes sobre este software vejam o home site do software

UnBMiner pelo endereco eletronico: https://sourceforge.net/projec/unbbayes.

4.3 WEKA® - Waikato Environment for Knowledge Analysis

Conforme (Frank ef al., 2004), a ferramenta de MD WEKA® fornece algoritmos
para diferentes tipos de problema. Na area da bioinformadtica, foi utilizado para a
anotacdo automatizada da proteina (Kretschmann et al., 2001; Bazzan et al., 2002), na
selecdo para as disposicdes dos genes (Tobler er al, 2002), experiéncias na
automatizacdo com o diagndstico do cancer (Li ef al., 2003), descri¢gdo dos gendtipos
dos individuos (Taylor et al., 2002) e classificagdo de perfis genéticos (Li e Wong,
2002).

A filosofia que WEKA® propaga ¢ prover o suporte ao pesquisador definindo
regras para a propaga¢do de dados, sendo possivel a geragdo de uma aprendizagem de
maquina (Holmes ef al., 1994). O software WEKA® possui suas limita¢des junto a uma
relagdo das buscas de solugdes para os problemas apresentados aos usuarios, devido a
grande complexidade que sdo os dominios dos problemas. O WEKA® é definido por
modulos, como: pré-processamento de dados, aprendizagem de maquina e
processamento de dados para saida.

Nenhum algoritmo unico ¢ suficiente para resolver todos os problemas em se
tratando em MD. O objetivo no desenvolvimento do WEKA® ¢ permitir um maximo da
flexibilidade ao dispor diversos métodos de aprendizagem de maquina para aplicagdo
em MD. Isto inclui algoritmos de aprendizagem que definam tipos diferentes de
modelos (arvores da decisdo e discriminantes lineares), método de pré-processamento
(discretizagdo, transformagdes matematicas arbitrarias e combinag¢des dos atributos).

Fornecendo métodos que estdo disponiveis através de uma relagio comum, WEKA®
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facilmente compara as estratégias diferentes de solugdes baseadas no mesmo método de
avaliacdo ¢ identifica o problema. Todas as técnicas de aprendizagem no WEKA®
podem ser acessadas por linha de comando, como também por comandos de scripts, ou
usando as API Java, pois 0 WEKA® ¢ desenvolvido em linguagem de programacio
JAVA. WEKA® também contém uma versdo alternativa usando interface grafica,
chamado de “Conhecimento de Fluxo” (Frank ef al., 2004).

Para mais informagdes sobre este software vejam o home site do software

WEKA® pelo endereco eletronico: http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/index.html

4.4 HUGIN®

E uma ferramenta que possibilita a construgio de redes bayesianas e a
propagagio de evidéncias nessa rede (Hruschka Jr., 1997). O software HUGIN®
(Madsen et al., 2002) ¢ uma ferramenta de uso geral para modelos graficos
probabilisticos tais como redes bayesianas, como também uma ferramenta de auxilio
aos especialistas, pois trata a descoberta de conhecimento, estrutura de aprendizagem,
parametros de estimulos e adaptacdo, e parametros na rede bayesiana.

A ferramenta HUGIN® j4 possui um reconhecimento significativo no mercado
de softwares no mercado de solugdes inteligentes. Estdo atuando na area de solucdes
inteligentes ha 15 anos e atualmente possui trés versdes de uso: comercial, académico e
de servigos. Todas as licengas sdo comerciais.

Para mais detalhes sobre este software vejam o home site do software HUGIN®

pelo endereco eletronico: http://www.hugin.com/
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Capitulo 5
5.1 Sindrome de Turner: Referencial Tedrico

Em 1786, o anatomista Giovanni Morgagni, durante a autopsia, descreveu uma
mulher com baixa estatura, malformacdo renal e disgenesia gonadal. Em 1902, Funke
relatou a ocorréncia de disgenesia gonadal, baixa estatura, auséncia de puberdade,
linfedema congénito e pesco¢o alado em uma garota de 15 anos (Tresh e Rosenfeld,
1995). Em 1930, Ullrich (1930) descreveu algumas caracteristicas, atualmente
observadas na Sindrome de Turner (ST), em suas pacientes, cujo diagnostico
citogenético foi elucidado posteriormente com o advento das técnicas de cariotipagem.
Porém, foi somente a partir de 1938 que a condi¢do recebeu a denominagao de ST, apds
a descri¢do apresentada por Henry H. Turner, um americano endocrinologista de
Oklahoma, que estudou sete mulheres com fendtipo caracteristico, que incluiam
infantilismo sexual, pescogo alado e cubitos valgos (Elsheikh et al., 2002 apud Lipay et
al., 2005). A referida sindrome também ¢ conhecida como Sindrome de Ullrich-Turner

(Clemente-Jones, 2000).

5.2 Sinais e Sintomas da Sindrome de Turner

A ST ocorre em aproximadamente 1:2130 nascidos vivos do sexo feminino
(Lipay et al., 2005; Nielsen e Wohlert, 1991) e é decorrente da presenca de um
cromossomo X e perda total ou parcial do segundo cromossomo sexual. Apesar do vasto
polimorfismo clinico, considera-se atualmente que baixa estatura, infantilismo sexual e
o linfedema periférico sdo os achados clinicos marcantes na ST. Seu sinal clinico mais
evidente e facilmente observado é a baixa estatura (Lippe, 1996), que oscila em média

entre 142 e 146,8 cm (Hall e Gilchrist, 1990; Massa e Vanderschueren-Lodeweyckx,
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1991). A disgenesia gonadal também ¢ um sinal importante na ST, levando aos sinais
secundarios comuns como amenorréia primaria, atraso no desenvolvimento puberal e
esterilidade (Pasquino ef al., 1997). Podem também ser observadas algumas anomalias
congénitas, incluindo problemas cardiovasculares e renais, deficiéncia auditiva,
osteoporose, tendéncia a obesidade, e hipertelorismo de mamilos. Grandes
variabilidades de sinais dismorficos também sdo observadas, como pescogo curto e/ou
alado, torax largo e em escudo, cubito valgo (do latim, cubitus valgus), baixa
implantacdo dos cabelos na nuca, orelhas proeminentes e de implantacdo baixa, unhas
hipoplasticas, estrabismo, pregas epicanticas, entre outras (Lipay et al., 2005; Batch,

2002; Rieser e Underwood, 1992; Rosenfeld, 1992).

5.3 Achados Citogenéticos na Sindrome de Turner

A ST ¢ um resultado da monossomia completa ou parcial do cromossomo X, que
resulta em individuos fenotipicamente femininos. A ST pode ser identificada ao
nascimento, favorecendo o acompanhamento clinico durante a infancia. No entanto, a
maioria dos casos ¢ identificada pelos especialistas depois do inicio da puberdade.
Dados empiricos estimam que a ST afeta aproximadamente 3% do todos os fetos
femininos concebidos (Cockwell ef al., 1991). No entanto, a maioria (99%) destas
concepgdes evolui para o aborto espontaneo, geralmente durante o primeiro trimestre de
gravidez (Lipay et al., 2005; Frias et al., 2003). Assim, a incidéncia da perda total ou
parcial do cromossomo X varia de 1:2000 para 1:5000 nascidos-vivos, fenotipicamente
femininos (Cockwell ef al., 1991; Nielsen e Wohlert, 1991). Cerca de 80% das meninas
com 45 cromossomos, que apresenta monossomia de X e ST, herdaram maternalmente
0 Unico cromossomo X, enquanto que em 20% delas, o cromossomo X ¢ de origem

paterna (Hassold et al., 1988). A ocorréncia da ST ¢ geralmente um evento esporadico
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dentro de uma familia e seu risco de recorréncia na irmandade ¢ muito baixo (Lipay et
al., 2005).

Quando ha suspeita clinica de ST, o teste apropriado para a confirmacao
diagnostica e o caridtipo com bandas G, que possibilita a identificacdo e andlise do
cromossomo. Para a cariotipagem executa-se a cultura de linfocitos, em curto prazo (72
h), obtida do sangue periférico da paciente. Aproximadamente em 50% dos casos, a
notagdo cariotipica classica ¢ de 45,X, que inclui a monossomia do X, conforme Figura

5.
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Figura 5. Cariotipo humano exibindo monossomia de X, a alteragdo cromossdmica mais freqiientemente
observada na Sindrome de Turner. A: Metafase contendo os cromossomos espalhados, que foram obtidos
apos a cultura de linfocitos por 72h e corados pelo método de GTG (Tripsina + Giemsa) B: Pareamento
cromossomico evidenciando a auséncia de um cromossomo sexual, resultando na notagdo cariotipica
45,X, correspondente ao diagndstico citogenético da Sindrome de Turner.

Fonte. Laboratdrio de Citogenética Humana de Genética Molecular (LaGene), fotografia gentilmente
cedido por Dr. Claudio C. Silva.

Adicionalmente ao caridtipo cldssico, outras aberracdes cromossdmicas podem
ser encontradas nos pacientes com ST, totalizando cerca de 50% dos casos de ST com
outros cariotipos (Lipay et al., 2005; Frias et al., 2003), a saber:

e mosaicos: 45,X/46,XX e 45,X/47,XXX, etc;
e aberragdes estruturais do cromossomo X: mais freqiientemente 46,X,i(Xq),

46,X,i(Xp), (46, X,1(X), 46,X,del(Xq) ou 46,X,del(Xp), respectivamente
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isocromossomo de brago longo, isocromossomo de braco curto, cromossomo X
em anel, dele¢do de brago longo e delecdo de braco curto. Podem ocorrer ainda
translocagdes herdadas ou de novo;

e cromossomos marcadores, que sdo estruturalmente andmalos e de origem

indefinida.

5.4 Consideragodes Finais

Embora a inteligéncia de pacientes com ST possa ser normal, alguns casos
podem apresentar riscos nos dominios cognitivos, comportamental e sociais. Estes
incluem inabilidades de aprendizagem, particularmente no que diz respeito a percepgao
espacial, integra¢do visual-motora, memdria, habilidade de formularem objetivos,
seqiiéncias nas agdes e déficit de atengdo. Os desequilibrios comportamentais diferem
pela idade. Meninas mais jovens podem apresentar comportamento com hiperatividade,
imaturidade e ansiedade. A ansiedade, depressao e insatisfacdo nos relacionamentos sao
mais comuns em meninas mais velhas (McCauley et al., 1994).

Mulheres com Sindrome de Turner apresentam um risco relativo elevado para
algumas intercorréncias médicas que requerem cuidados durante toda a vida. Neste
contexto, o acompanhamento das pacientes durante a infincia, a puberdade e o
envelhecimento devem ser seguidas por uma equipe multidisciplinar que atenda aos
problemas de satde especificos associados com essa sindrome. O acompanhamento por
endocrinologista, cardiologista, fonoaudidlogo, psicologo, ginecologista e um
conselheiro geneticista devem estar a frente da assisténcia promovida para os casos de
ST, com o objetivo de atender as necessidades e as demandas especificas de cada casos

(Elsheikh, 2002).
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Capitulo 6
6 Metodologia

6.1 Abordagem Adotada:

A proposta do Mestrado em Ciéncias Ambientais e Saude (MCAS) da
Universidade Catoélica de Goias (UCG) tém como meta a articulacdo das diferentes
areas da ciéncia em torno da tematica da saude humana e do meio ambiente, através de
uma abordagem e metodologia interdisciplinares. Essa visdo se concretiza na defini¢do
de um conhecimento emergente, de carater amplo, que considera todo um conjunto de
disciplinas das ciéncias naturais, da saude e sociais, para construir um conhecimento e
uma racionalidade social orientados a um desenvolvimento sustentavel, eqiiitativo e
duradouro, com énfase nos aspectos da saude e qualidade de vida da populagdo humana.

Buscando a proposta do MCAS, identificamos a multidisciplinaridade/
interdisciplinaridade entre os campos da genética humana e a informética.

A presente proposta de estudo consiste no desenvolvimento de uma ferramenta

computacional que facilite o controle e agilize o processo de exames citogenéticos.

6.2 Caracteristica do Estudo

Através dessa dissertagdo propde-se o desenvolvimento de um sistema
probabilistico de apoio a tomada de decisdo, ferramenta dotada de conhecimentos
gerados a partir de estudos multidisciplinares e multiinstitucionais, o que lhe confere a
capacidade ndo apenas de avaliar a qualidade dos exames citogenéticos, mas também de
recomendar o seu uso de maneira adequada e segura na avaliagdo de resultados dos
exames, afinal possui uma base de dados que cruzam informagdes gerando resultados

para uma tomada de decisdo. Para uma melhor defini¢do, utilizamos também o conceito
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de que sistema de apoio a tomada de decis@o que consiste em fatos e heuristicas. Os
fatos constituem um corpo de informacdo que sdo largamente compartilhados,
publicamente disponivel e geralmente aceito pelos especialistas em um campo do
conhecimento. As heuristicas sdo em sua maioria privadas, regras pouco discutidas de
bom discernimento (regras do raciocinio plausivel, regras de boa conjectura), que
caracterizam a tomada de decisdo no nivel de especialista na area. O nivel de
desempenho de um sistema de apoio a tomada de decisdo ¢ fun¢do principalmente do
tamanho e da qualidade do banco de conhecimento que possui (Harmon, 1988).
Pretende-se que através dos dados deterministicos, ou seja, dados apresentados
como constantes, dados probabilisticos sejam geradas, com base em repeti¢des de

eventos ou em dados experimentais (Kenarangui e Seifi, 1994).

6.3 Descri¢cdao dos Métodos do Processo de Exame Citogenético

Os métodos atuais para a analise s3o baseados na suspeita clinica informada pelo
médico-assistente. Segue uma andlise minuciosa e criteriosa do técnico—especialista
utilizando manualmente uma pesquisa em livros didaticos para localizar qual a doenca
cromossomica que esta relacionada com a suspeita clinica. Assim, hd uma possivel
identificagdo prévia dos cromossomos para deduzir a presenca de alguma sindrome. O
diagndstico citogenético se inicia na coleta de sangue do paciente, referenciado ao
laboratdrio pelo clinico que o acompanha. Apds a analise, o resultado é concluido e um
laudo contendo o cariograma ¢ emitido.

A proposta objetiva do estudo foi seguir as etapas da metodologia CRISP-DM,
assim sendo, sdo necessarios uma atengdo aos atributos referente ao nosso escopo do
estudo. Com base nos dados coletados pelo técnico-especialista, foram identificados os

atributos (sinais/sintomas) e a classe (sindrome) do problema.
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Tanto a classe quanto os atributos receberam valores “SIM” ou “NAO” e
convertido para “1” e “0” respectivamente, conforme ANEXO III. Foi utilizada uma
classe: “TURNER”. A classe TURNER foi diagnosticada por 9 atributos independentes,
representados por: “sexo feminino; baixa estatura; térax em escudo; disgenesia gonadal;
unhas hipoplasicas; cubito valgo; pescogo alado; hipertelorismo de mamilos e tendéncia
a obesidade”. Foram 84 registros de pacientes para os casos de ST.

Foi necessaria a limpeza dos dados, dessa forma também foi utilizada uma
regressdo usando o método step-wise para executar a sele¢do das variaveis e identificar
os atributos que sdo relevantes para a classe. Como o nimero de casos foi pequeno,
entdo foi necessario aplicar métodos que validem os dados com resultados coerentes,
neste caso o método de escolha foi o 4-fold-cross-validation.

De acordo com Bouckaert ¢ Frank (2004), antes do cross-validation ser
executada, os dados sdo randomizados de modo que cada um dos conjuntos de
aprendizado e teste resultantes exiba a mesma distribui¢do. A forma ideal ¢ que o
resultado do teste fosse independente da particdo particular resultante do processo de
randomizagdo, porque isso tornaria muito mais facil replicar resultados experimentais
publicados na literatura. Contudo, na pratica ha sempre uma certa sensibilidade da
particdo usada. Para medir a replicabilidade, sdo necessarios repetir o mesmo teste
varias vezes com os mesmos dados e com diferentes particdes aleatdrias — neste estudo
foram quatro repeticdes — e contou com a freqiiéncia de coincidéncia dos resultados que
foi 0 mesmo.

Consideramos testes baseados em numero r de vezes dos 4-fold cross-

validations onde r e k podem ter qualquer valor. Observamos diferengas x;j = a;; — by

U sk
. . ;e s , . . — '
para a reparti¢do i e série j. Alguém poderia simplesmente usar 7= I Zi:l b3 =1 X1, ]
r
. . ; q- , 2 _ 1 k r 2
como uma estimativa para a média é 6~ = ﬁzz&l ijl (x;, j —m)~ como uma
J—
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estimativa para a varidncia. Entdo, supondo que os varios valores de xj sdo

independentes, o teste estatistico ¢ = m/ \/(1/ k.r)02 ¢ distribuido de acordo com uma

distribuicao-z com df = k.r — 1 graus de liberdade. O cross-validation é um caso especial
de sub-amostragem aleatdria onde asseguramos que os conjuntos de teste em uma série
ndo se sobrepdem. Naturalmente, os conjuntos de teste de séries diferentes se

sobrepordo. O modelo apresentado, resultou na seguinte estatistica:

1 r
_ E Zf:l Zj:l 'xi,j

L+n72 0-2
kr n

onde n; € o nimero de exemplos usados para aprendizado (treinamento), € n, 0 numero

t

de exemplos usados para teste (avaliagdo). Assim, o teste acima descrito ¢ chamado de

"teste k-fold cv corrigido e repetido" (Bouckaert e Frank, 2004).

6.4 Coleta de dados

A forma de coleta de dados consiste no uso de casos atendidos no
LaGene/SULEIDE/SES-GO e caracterizaram uma medi¢ao de parte de uma populacio.
As estatisticas calculadas a partir da amostras foram usadas para predizer varios
parametros populacionais (Larson e Farber, 2004).

Os dados foram coletados e analisados pelo técnico-especialista mediante pedido
de exames laboratoriais. Apesar do niimero intenso de pedidos laboratoriais foram
identificadas duas realidades que dificultam o levantamento dos dados consistentes. A
primeira dificuldade s@o os casos em que foram indicados como “caso a esclarecer”,
pois os atributos ndo foram identificados o que determina a exclusdo desses casos. A
segunda dificuldade encontrada foram os casos onde o técnico-especialista identificou
parte dos atributos, assim ndo formou uma correlagdo entre os atributos e as respectivas
classes, nestes casos também houveram a exclusio dos dados. Portanto, foram

identificados 84 casos onde a classe ¢ TURNER.
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6.4.1 Aplicagao dos Algoritmos de Aprendizagem

O primeiro algoritmo de aprendizado implementado foi o algoritmo k2, onde
determinou a topologia do Naive Bayes; pelo classificador TAN foi utilizado uma
versdo modificada do algoritmo Chow-Liu; j& pelo classificador BAN utilizou uma
versdo mais atualizada do algoritmo CBL-B. Ressalta-se que a aplicagdo do
classificador TAN e BAN teve como objetivo identificar as redes montadas por seus
algoritmos, e ndo foram utilizadas para comparacdo com os demais classificadores, haja
vista, que a ferramenta que descreve os classificadores TAN e BAN estd em fase
experimental. Foram aplicadas, também, as metodologias usando os conceitos de rede
neural MLP (do inglés, Multi- Layer Perceptron) com algoritmo de treinamento por
retropropagacdo de erro e arvore de decisdo com o algoritmo ID3.

Usando os dados coletados pelo especialista foi treinada a rede bayesiana,

usando os métodos KDD e CRISP-DM.

6.4.3 Definigao do Problema e Justificativa do Estudo

O diagnoéstico citogenético se inicia na coleta de sangue do paciente,
referenciado ao laboratorio pelo clinico que o acompanha. A partir da suspeita clinica, o
técnico especialista procede com uma andlise minuciosa e criteriosa. Apos a analise, o
resultado € concluido e um laudo, contendo o cariograma, é emitido.

Atualmente, leva-se em torno de 1 més para se obter o resultado, um prazo
consideravel para a emissdo do laudo, que afeta a rotina laboratorial, causando um
acimulo de exames e um retardo nos procedimentos clinicos e na assisténcia ao
paciente.

Com base no exposto acima, a proposta deste estudo foi aplicar as técnicas de
mineracdo de dados ao aprendizado de classificadores baseados em redes

probabilisticas, arvores de decis@o ou redes neurais, visando obter um modelo acurado,



72

eficaz e efetivo para facilitar e agilizar o processo de exames citogenéticos.

Conseqiientemente, os usuarios do Sistema Unico de Satude (SUS) obterdo os resultados

de seus testes em um menor lapso de tempo, uma vez que a ferramenta proposta podera

ser usada para organizar e priorizar o atendimento para realizacdo de exames. A Figura

6 ilustra o esbo¢co do procedimento para a realizagdo do exame citogenético,

identificando o dominio do problema contido neste estudo.

Suspeita Clinica

v

Analise

PRAZO
CONSIDERAVEL

¥

Resultado

Cariétipo

Figura 6. Ciclo do processo para obter um resultado de caridtipo e a identificagdo do problema (quadro
em destaque) a ferramenta desenvolvida mediante a elaborag@o do presente estudo propde solugdo para o

problema e, consequentemente, melhora no atendimento do paciente.
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6.4.4 Montagem dos Dados da Pesquisa para Efetivar a Mineragao
de Dados — MD.

As principais tarefas de minera¢io de dados incluem classificacdo’, regressio',
agrupamentos'' ,sumarizacdo'?, modelagem de dependéncias', detec¢o de desvios'* e
associacdo'’. Neste contexto, o presente estudo se concentrou na tarefa de classificacao.
Para efeito de construgdo de classificadores, um conjunto de n variaveis foi dividido em
n-1 variavel atributos e uma variavel classe. Assim, o classificador é um modelo
construido a partir de um conjunto de casos de atributos-classe que utiliza os valores
associados aos estados das varidveis atributos para inferir o estado corrente da variavel
classe.

Em geral, existe apenas uma varidvel classe. Portanto é usual se referir aos
estados dessa varidvel como a classe possivel. Neste estudo foram utilizados os
classificadores probabilisticos — Naive Bayes, BAN e TAN, o classificador arvore de

decisdo usando o algoritmo ID3, e neural — rede neural MLP (do inglés, Multi- Layer

Perceptron) com algoritmo de treinamento por retropropagacgdo de erro.

6.4.5 Classificadores baseados em Rede Bayesianas
Naive Bayes, BAN e TAN sdo redes bayesianas especificas construidas com
base em hipdteses de restrigdes de independéncia entre as variaveis, que serdo ilustradas

nas Figuras 7, 8 e 9 abaixo.

® Aprendizagem de fungdo, definida sobre varidveis de atributos, que classifica a variavel de interesse em
um conjunto de classes pré-definidas

1% Aprendizagem de funcdo, definida sobre variaveis de atributos, que estima o valor real da variavel de
interesse.

" Identificagdo de conjunto finito de categorias que descrevem os dados

' Descrigio compacta para um subconjunto de dados ou descoberta de relagdes funcionais entre varidveis
1> Obter modelo para descrever dependéncias significativas entre as variaveis de interesse

' Encontrar as alteragdes mais significantes nos dados em relagiio aos valores historicos médios

'3 Identificagdo de padrdes descritivos intrinsicos entre subconjunto de itens em uma mesma transagio,
representados, em geral, através de regras de associa¢do entre variaveis que ocorrem na transagdo
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6.4.5.1 Classificador da Topologia Naive Bayes

Por Cheng e Greiner (1999) a topologia da rede Naive Bayes ¢ representada por
uma arvore de altura unitaria onde a raiz € a varidvel de classe e as folhas sdo os
variaveis atributos.

Naive Bayes foi utilizado como um classificador eficaz por muitos anos. Possui
algumas vantagens em relagdo aos demais classificadores. Primeiramente, ¢ facil de
construir porque a estrutura ¢ dada a priori (i.e. onde ndo é requerido nenhum
procedimento de aprendizagem da estrutura). Além dessa facilidade o processo da
classificagdo ¢ muito eficiente. Ambas as vantagens sdo devido a suposicdo de que todas
as variaveis atributos sejam condicionalmente independentes, dado a varidvel de classe.
Embora esta suposicdo da independéncia seja obviamente problematica (Cheng e
Greiner, 1999).

Surpreendentemente o classificador Naive Bayes supera muitos classificadores
sofisticados, especialmente onde os atributos ndo sdo fortemente correlacionadas.

Segundo (Cheng e Greiner, 1999) em anos recentes, muitos dos esforgos para
em melhorar o classificador Naive Bayes seguiram duas aproximagdes gerais:

selecionando o subconjunto da caracteristica e relaxando suposi¢des da independéncia.

Figura 7. Classificador Naive Bayes para Sindrome de Turner. Legenda: SF - Sexo feminino, BE - Baixa
estatura, TE - Térax em escudo, DG - Disgenesia gonadal, UH - Unhas hipoplasicas, CV - Cubito valgo,
PA - Pescoco alado, HMa - Hipertelorismo de mamilos, TO - Tendéncia a obesidade, TURNER -
Sindrome de TURNER.
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6.4.5.2 Classificador TAN (Tree-Augmented Naive Bayes)

O algoritmo de aprendizagem do classificador TAN (Friedman et al., 1997)
primeiro constrdi uma estrutura de uma arvore com as variaveis em X \ {“TURNER”},
executando teste onde sdo propagadas informacdes mutuamente condicionadas de
“TURNER”. Apo6s se adiciona uma ligacdo da classe-né “TURNER” a cada atributo-nd,
similar a uma estrutura de Naive Bayes (i.e., a nd-classe é um pai para todos os nos-

atributos) — veja a Figura 8 (Cheng e Greiner, 1999).

Figura 8. Classificador TAN para Sindrome de Turner. Legenda: SF - Sexo feminino, BE - Baixa
estatura, TE - Térax em escudo, DG - Disgenesia gonadal, UH - Unhas hipoplasicas, CV - Cubito valgo,
PA - Pescoco alado, HMa - Hipertelorismo de mamilos, TO - Tendéncia a obesidade, TURNER -
Sindrome de TURNER

6.4.5.3 Classificador BAN (do inglés, BN Augmented Naive-Bayes)
O classificador BAN ¢ uma extensdo do classificador TAN permitindo que os
atributos déem forma a um grafico arbitrario aciclico e orientado (Friedman et al.,

1997). conforme Figura 9.
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Figura 9. Classificador BAN para Sindrome de Turner. Legenda: SF - Sexo feminino, BE - Baixa
estatura, TE - Térax em escudo, DG - Disgenesia gonadal, UH - Unhas hipoplasicas, CV - Cubito valgo,
PA - Pescoco alado, HMa - Hipertelorismo de mamilos, TO - Tendéncia a obesidade, TURNER -

Sindrome de TURNER.

6.4.5.4 Comparacgao dos classificadores: Naive Bayes, TAN e BAN

No Quadro IX foram descritos comparativamente os trés classificadores das

redes probabilisticas.

Quadro IX - Comparacgdo entre os classificadores Naive Bayes, BAN e TAN

Naive Bayes

TAN

BAN

Permite que o né-classe seja pai
dos todos os nds-atributos

Monta uma fase de treinamento
usando X \ {“TURNER”} como
entrada

Monta uma fase de treinamento
usando X \ {“TURNER”}
(juntamente com 0s nos
ordenados) como entrada

Aprendizagem usando os
parametros (grava os valores
estimados empiricamente por
freqiiéncia) e imprima as
probabilidades

Executa o algoritmo Chow-Liu
com uma versdo modificada.

Executa o algoritmo CBLA com
uma versdo modificada.

Adiciona a classe “TURNER”
como pai de todos os atributos.

Adiciona a classe “TURNER”
como pai de todos os atributos.

Informa os pardmetros e imprime
uma rede TAN.

Informa os pardmetros e imprime
uma rede BAN.
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Capitulo 7

7. Avaliacao dos Resultados e Conclusées

Para a gerag@o dos resultados da fase de teste e treinamento desse estudo, foram
utilizadas as ferramentas UnBBayes e UnBMiner.

Na UnBBayes foram propostas a topologia da rede bayesiana e as probabilidades
condicionais estimadas para cada varidvel. As topologias das redes bayesianas foram
avaliadas criteriosamente e aprovado pelo técnico-especialista. Foram avaliadas 3 redes
pelos técnico-especialistas; a topologia do Naive Bayes, Figura 7; a topologia do TAN,
Figura 8 e a topologia do BAN, Figura 9. Portanto, de acordo com o técnico-especialista
a topologia Naive Bayes representada, pode ser utilizada como modelo qualitativo
casual de facil entendimento do relacionamento das varidveis analisadas para uma
defini¢do de ocorréncias da Sindrome de Turner.

Usando a UnBMiner foi possivel realizar as etapas definidas pelo CRISP-DM. A
primeira etapa foi constituida pelo pré-processamento, onde foram identificados os
atributos. A segunda etapa foi as selecdes dos algoritmos que propagou as inferéncias
probabilisticas. A terceira etapa foi a evolucdo dos dados, que gerou resultados para a
identificacdo da melhor solu¢do para o dominio do problema. Os resultados foram
apresentados no ANEXO 1. O UnBMiner foi ainda usado para gerar os resultados a

partir da aplicacao de Arvore de Decisdo e Rede Neural.

7.1 Entendimento dos Dados

Selecao dos dados: Foram selecionados 84 casos de pacientes para realizagcdo de
exames citogenéticos com o objetivo de identificar anomalias cromossdmicas, neste
estudo foi refinada a pesquisa para uma sindrome em especial, a Sindrome de Turner.

Todos os exames foram realizados no Laboratério de Citogenética Molecular do Estado
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de Goias — LaGene/SULEIDE/SES/GO. Os casos selecionados foram utilizados no
treinamento dos modelos de classificadores da rede bayesiana que avaliou os resultados
e identificou qual modelo que mais interpretou a realidade do técnico especialista. A

tabela I contém a analise estatistica descritiva dos 84 casos.

Tabela 7.1 - Descricdo Estatisticas dos Dados em relacdo aos sinais e sintomas dos pacientes com ST
incluidos neste estudo.

Atributos / Classe Legenda Tipo  Média Desvio Padrio Minimo Maiximo
Sexo feminino SF Numérico 1,00 0,000 1 1
Baixa estatura BE Numérico 0,93 0,259 0 1
Torax em escudo TE Numérico 0,21 0,413 0 1
Disgenesia gonadal DG Numérico 0,24 0,428 0 1
Unbhas hipoplasicas UH Numérico 0,12 0,326 0 1
Cubito valgo CvV Numérico 0,13 0,339 0 1
Pescogo alado PA Numérico 0,24 0,428 0 1
Hipertelorismo de mamilos Hma Numérico 0,15 0,364 0 1
Tendéncia a obesidade TO Numérico 0,13 0,339 0 1
TURNER - Classe TURNER  Numérico 0,33 0,474 0 1

7.2 Preparagao dos Dados

Foram identificados 9 sinais e sintomas, caracterizados como atributos € uma
classe, conforme Tabela I. Para efetivar a limpeza dos dados foi conduzida uma
avaliacdo de regressdo utilizando-se o método step-wise. Na aplicagdo da regressdao
concluiu-se que para os modelos com as varidveis dependentes da classe TURNER, a
variavel “Sexo Feminino - SF” foi constante e ndo apresentou correlacdo, assim, a

variavel foi retirada das analises.

7.3 Modelagem

Os classificadores probabilisticos Naive Bayes, TAN e BAN, para a classe
TURNER, foram apresentados anteriormente nas Figuras 7, 8 e 9, respectivamente.
O classificador baseado em rede neural foi treinado e avaliado utilizando os

parametros apresentados na Tabela II.
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Tabela 7.2 - Parametro de configuracdo da Rede Neural.

Parametro Valor
Neuroénios na camada de entrada 9
Neurdnios na camada escondida 5

Neurdnios na camada de saida 1
Epocas 400
Taxa de aprendizagem 0,3
Momento 0,2
Fungédo de ativagdo Sigméide
Normalizagdo Linear

Os classificadores probabilisiticos Naive Bayes, TAN, BAN foram gerados pela
ferramenta UnBBayes, enquanto que os classificadores Rede Neural e Arvore de
Decisdo foram gerados pela ferramenta UnBMiner. A base de dados foram treinados a

partir dos 84 casos registrados (ANEXO II).

7.4 Avaliacéo

Para discriminar os modelos gerados foram utilizados indices de referéncias
através da matriz de confusdo, que representa uma matriz bidimensional com uma linha
e uma coluna para cada classe. Cada elemento da matriz de confusdo apresenta um
nimero de casos avaliados na qual a classe real (R) € a linha e a classe predita (P) pelo
classificador € a coluna. Bons resultados sdo identificados quando a diagonal principal
apresenta valores altos e a diagonal secundaria apresenta valores nulos, pois a diagonal
principal caracteriza os numeros de acertos ¢ a diagonal secundaria os nimeros de néo-

acertos (Ladeira, 2006).
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Quadro X - Matriz de confusdo com duas classes.

R\P SIM NAO
SIM Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
NAO Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)
7.5 Selegcao do Modelo

Os modelos treinados foram avaliados considerando-se uma base de dados com
84 casos. Como o nimero de casos consistiu em uma amostra discreta, um modelo
expressou 9 variaveis, ou seja, seria possivel no minimo 512 condi¢des possiveis de
resultados. Neste caso, foi aplicado o método de validacdo cruzada dividido em 4 partes,
chamadas de 4-fold cross-validation, conforme Quadro XI.

Quadro XI - Classificagio dos grupos para a aplicagio do método four-fold cross-validation
objetivando-se a redu¢fo dos viéis associados aos dados.

Grupos Numeros de Registros Subconjuntos Conjunto Procedimentos

| 21 Scl -Scl.iii, - Avaliar
-Sc2aSc4.......... - Treinamento

II 21 Sc2 -SC2. i, - Avaliar
-Scl, Sc3 e Sc4... - Treinamento

111 21 Sc3 -SCe3, - Avaliar
-Scl, Sc2 e Sc4... - Treinamento

v 21 Sc4 -Sch. - Avaliar
-SclaSc3.......... - Treinamento

Fonte: Prof. Marcelo Ladeira, 2006.

Nesta analise foram utilizados os indices apresentados na Quadro XII. Todos
assumem valores no intervalo [0,1] e puderam ser calculados a partir da matriz de

confusio.

Quadro XII - Indice para discriminagao entre os classificadores dicotdmicos

Sensibilidade (S) Especificidade (E) Acuracia (Ac) SE
S =VP/(VP+FN) E = VN /(VN+FP) Ac = (VP+VN)/ SE=S*E
(VP+FP+VN+FN)

A sensibilidade ¢ a taxa do verdadeiro positivo (Tvp), ja a especificidade retrata

a taxa de verdadeiro negativo (Tvn), a acurdcia ¢ a probabilidade de acerto do
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classificador. O produto da sensibilidade pela especificidade, implica no produto da taxa
de verdadeiro positivo pelo complemento da taxa do falso positivo.

O melhor classificador é aquele que maximiza a taxa de verdadeiro positivo e,
simultaneamente, minimiza a taxa de falso positivo. Portanto, o melhor classificador ¢
aquele que apresenta maior valor para a acuracia e o maior valor para o produto de
sensibilidade vezes especificidade. Os resultados obtidos no presente estudo para cada

modelo foram apresentados na Tabela III.

Tabela 7.3 - Parametros de resultados obtidos por cada classificador.

Modelo Sensibilidade Especificidade Acuracia S*E

Arvore de Decisdo - Id3 0,806 0,771 0,786 0,621
Naive Bayes 0,761 0,958 0,893 0,729
TAN 0,656 0,938 0,845 0,615

BAN 0,656 0,958 0,857 0,628

Rede Neural 0,761 0,536 0,607 0,408

Tanto a acuricia quanto o produto sensibilidade/especificidade foram critérios
utéis para a avaliacdo geral do modelo. Estes parametros mostraram que o Naive Bayes

foi o melhor modelo para prever a varidvel classe TURNER.

7.6 Analise dos Dados Estatisticos: Correlacédo

Ap6s a andlise da correlagdo entre os atributos em relacdo a classe TURNER, a
unica varidvel que apresentou valor ndo-significativo foi a varidvel BE-Baixa Estatura.
Todas as demais variaveis apresentaram valores significativos para a correlagio. E
importante ressaltar que, na pratica médica, o sinal/sintoma BE-Baixa Estatura reflete
uma correlagdo positiva para a Sindrome de Turner, o que pode ser confirmado no
Anexo II, pois todos os casos de Turner apresentaram baixa estatura. No entanto, o
confundimento ocorreu devido ao discreto tamanho amostral, que incluem os casos de
baixa estatura que ndo foram diagnosticados com a ST. O teste do * mostrou que todos
0os sinais e sintomas analisados, exceto sexo feminino ¢ baixa estatura, foram

significativos para a predizerem a ocorréncia da ST (Tabela I'V)



Tabela 7.4 - Dados estatisticos para Qui-quadrada
com indice de confianga a 95% e grau de significancia
menor que 0,001

Classe: TURNER
Atributos
Ausente Presente Total 1’
TE 56 10 66 45818
DG 53 11 64 31,533
UH 56 18 74 22,703
Ccv 56 17 73 25315
PA 55 9 64 44,920
HMa 55 16 71 24,072
TO 56 17 73 25315

IC=95%; p < 0,001
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Capitulo 8 — Conclusées

O presente estudo demonstrou que a teoria que envolve a rede bayesiana proveu
resultados consistentes que possibilitam a construgdo de sistemas baseados em
conhecimentos. Assim, foi possivel integrar o aprendizado e a propagacdo de
evidéncias, obtendo-se bons resultados.

O problema encontrado na construgdo da rede bayesiana e da formag¢do de um
sistema especialista probabilisticos foi a obten¢do do conhecimento. Pois, a maioria dos
dados que serviu de parametro para a obtencdo dos resultados continha informagdes
incompletas, fazendo com que o nimero de casos uteis para a experiéncia fosse
reduzido.

A base de dados foi dividida em 4 partes igual de forma separada e definida
aleatoriamente, ou seja, foram geradas fases de testes e fases de treinamento para a
classe (TURNER) em especifico. Foram avaliados os classificadores rede neural e
arvore de decisdo, além dos classificadores probabilisticos Naive Bayes, BAN e TAN.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela III, concluimos que a
melhor solugdo foi o0 modelo Naive Bayes, pois este modelo apresentou maior acuracia.
Os modelos Arvore de Decisdo, TAN e BAN apresentaram solu¢des para o dominio do
problema sugerido, mas as solugdes ndo foram tdo satisfatdria quanto o Naive Bayes.

No entanto, a Rede Neural ndo promoveu solucdo satisfatdria.
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8.1 Contribuigbes

O presente estudo contribuiu para a area de conhecimento mediante a
condensac¢do dos assuntos abordados em um referencial tedrico que descreveu o estado
da arte na teoria da propagacdo de crengas em redes bayesianas, como a implementagao
dos softwares livres UnbBayes e UnbMiner. Adicionalmente, os softwares livres foram
usados para se calcular os parametros numéricos para definir a confiabilidade dos
relacionamentos entre as varidveis de uma rede bayesiana com a utilizag¢do de resultados
probabilisticos, e os resultados de uma aplicagdo da teoria bayesiana (aprendizagem e

propagacdo de evidéncias) no dominio do diagndstico da Sindrome de Turner.

8.2 Trabalhos Futuros

O presente estudo possibilitou desenvolver um procedimento que possibilite,
durante a entrevista dos técnico-especialistas com o paciente, o levantamento exato dos
sinais/sintomas que possibilitardo maior definicdo e exatiddo no diagnostico da
sindrome.

A estrutura da rede e a definicdo do melhor método podem ser aplicadas de
acordo com novos sinais/sintomas e permitem a inclusdo de novas sindromes genéticas
no modelo apresentado.

A area de aprendizado em redes bayesianas ainda encontra-se em crescimento.
As descobertas e propostas nesta area sdo de grande importincia na construcdo das

bases do conhecimento causal.
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ANEXO |

Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Rede Neural — Grupo I - Conteudo para avaliar.

Quadro XIII - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede

Neural

=== Informacgdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Rede Neural
Relacionamentos: Null
Instancias: 21 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricio
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: Cv - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Tabela L.5 - Informagdes sobre o modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede

Neural

Teste do Modelo: === Classifica¢cdo do Modelo ===

Taxa de Aprendizagem:

Momento:

Hidden Layer Size:

Training Time:

Activation Function:

Decaimento da Taxa de Aprendizagem:
Entrada numérica de Normalizagao:
Fungio Ingreme de Ativagio:

0.3

0.2

5

400
Sigmoid
False
No

1.0

Tabela 1.6 - Informagdes do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede Neural

=== Resumo ===
Descricao Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 21 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0 %

Quadratic loss function:
Numero Total de Instancias:

21 -
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Tabela 1.7 - Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Rede Neural

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.8 - Informagdes da matriz de confusio executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede
Neural.

=== Matriz de Confusido ===
a b <--classificado como:

a b
13] 0 a= NAO
0l 8 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 13 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por Rede Neural identifica-se que
foram gerados 13 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de 1
ou 100 % de acertos.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo rede neural usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 21 casos, 100 % dos casos como instancias corretamente classificadas, e com 0
casos com instancias incorretamente classificados.

4 — Devido ao valor significativo que a rede neural identificou verifica-se que o
resultado ¢ satisfatdrio.

5 — Para uma confirmag¢@o mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um numero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Rede Neural — Grupo | — Conteudo para treinamento.

Quadro XIV - Informacdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede

Neural
=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Rede Neural
Relacionamentos: Null
Instancias: 65 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: Cv - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Tabela 1.9 - Informagdes sobre o modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede

Neural

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

Taxa de Aprendizagem:

Momento:

Hidden Layer Size:

Training Time:

Activation Function:

Decaimento da Taxa de Aprendizagem:
Entrada numérica de Normalizagdo:
Funcio Ingreme de Ativacio:

0.3

0.2

5

400
Sigmoid
false

No

1.0

Tabela L1.10 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede Neural

=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 65 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%

Quadratic loss function:
Numero Total de Instancias:

65 -
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Tabela I.11 - Informagdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Rede Neural

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.12 - Informagdes da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede
Neural.

=== Matriz de Confusido ===
a b <--classificado como:

a b
451 0 A= NAO
0|20 B= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 45 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por Rede Neural identifica-se que
foram gerados 45 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de 1
ou 100 % de acertos.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo rede neural usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 65 casos, 100 % dos casos como instancias corretamente classificadas, e com 0
casos com instancias incorretamente classificados.

4 — Devido ao valor significativo que a rede neural identificou verifica-se que o
resultado ¢ satisfatdrio.

5 — Para uma confirmag¢@o mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um numero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Rede Neural — Grupo Il - Conteudo para avaliar.

Quadro XV - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede

Neural

=== Informagdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Rede Neural
Relacionamentos: Null
Instancias: 21 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricio
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Tabela I. 13 - Informagdes sobre o modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de

Rede Neural

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

Taxa de Aprendizagem:

Momento:

Hidden Layer Size:

Training Time:

Activation Function:

Decaimento da Taxa de Aprendizagem:
Entrada numérica de Normalizagdo:
Funcio Ingreme de Ativacio:

0.3

0.2

5

400
Sigmoid
false

No

1.0

Tabela 1.14 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede Neural

=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 21 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%

Quadratic loss function:
Numero Total de Instincias:

21 -
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Tabela I.15 - Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Rede Neural

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.16 - Informagdes da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede
Neural.

=== Matriz de Confusido ===
a b <--classificado como:

a b
17] 0 a= NAO
0]l 4 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 17 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por Rede Neural identifica-se que
foram gerados 17 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de 1
ou 100 % de acertos.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo rede neural usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 21 casos, 100 % dos casos como instancias corretamente classificadas, e com 0
casos com instancias incorretamente classificados.

4 — Devido ao valor significativo que a rede neural identificou verifica-se que o
resultado ¢ satisfatdrio.

5 — Para uma confirmag¢@o mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um numero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Rede Neural — Grupo Il - Conteudo para treinamento.

Quadro XVI - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede

Neural
=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Rede Neural
Relacionamentos: Null
Instancias: 64 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Tabela 1.17 - Informagdes sobre o modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de

Rede Neural

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

Taxa de Aprendizagem:

Momento:

Hidden Layer Size:

Training Time:

Activation Function:

Decaimento da Taxa de Aprendizagem:
Entrada numérica de Normalizagdo:
Fungdo Ingreme de Ativagio:

0.3

0.2

5

400
Sigmoid
false

No

1.0

Tabela 1.18 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede Neural

=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 64 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%

Quadratic loss function:
Numero Total de Instancias:

64 ]
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Tabela 1.19 - Informagdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Rede Neural

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.20 - Informagdes da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede
Neural.

=== Matriz de Confusido ===
a b <--classificado como:

a b
40| 0 a= NAO
0|24 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 40 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por Rede Neural identifica-se que
foram gerados 40 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de 1
ou 100 % de acertos.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo rede neural usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 64 casos, 100 % dos casos como instancias corretamente classificadas, e com 0
casos com instancias incorretamente classificados.

4 — Devido ao valor significativo que a rede neural identificou verifica-se que o
resultado ¢ satisfatdrio.

5 — Para uma confirmag¢@o mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um numero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Rede Neural — Grupo lll - Conteudo para avaliar.

Quadro XVII - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede

Neural
=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Rede Neural
Relacionamentos: Null
Instancias: 21 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: Cv - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Tabela 1.21 - Informagdes sobre o modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de

Rede Neural

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

Taxa de Aprendizagem:

Momento:

Hidden Layer Size:

Training Time:

Activation Function:

Decaimento da Taxa de Aprendizagem:
Entrada numérica de Normalizagdo:
Funcio Ingreme de Ativacio:

0.3

0.2

5

400
Sigmoid
false

No

1.0

Tabela 1.22 Informagdes do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede Neural

=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 21 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%

Quadratic loss function:
Numero Total de Instancias:

21 -
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Tabela 1.23 Informag¢des sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Rede Neural

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.24 Informa¢des da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede
Neural.

=== Matriz de Confusido ===
a b <--classificado como:

a b
14 0 a= NAO
0l 7 b= SIM

Interpretacdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAO’ em 14 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificagdo por Rede Neural identifica-se que
foram gerados 14 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °’, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de 1
ou 100 % de acertos.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo rede neural usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 21 casos, 100 % dos casos como instancias corretamente classificadas, e com 0
casos com instancias incorretamente classificados.

4 — Devido ao valor significativo que a rede neural identificou verifica-se que o
resultado ¢ satisfatorio.

5 — Para uma confirmag¢ao mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
nimero de amostra. Neste caso, considera-se um niimero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Rede Neural — Grupo lll - Conteudo para treinamento.

Quadro XVIII - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede

Neural
=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Rede Neural
Relacionamentos: Null
Instancias: 64 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Tabela 1.25 - Informagdes sobre o modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de

Rede Neural

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

Taxa de Aprendizagem: 0.3
Momento: 0.2
Hidden Layer Size: 5
Training Time: 400
Activation Function: Sigmoid
Decaimento da Taxa de Aprendizagem: false
Entrada numérica de Normalizagdo: No
Funcio Ingreme de Ativagio: 1.0

Tabela 1.26 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede Neural

=== Resumo ===
Descricao Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 64 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%

Quadratic loss function:
Numero Total de Instancias:

64 -
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Tabela 1.27 Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Rede Neural

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.28 Informa¢des da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede
Neural.

=== Matriz de Confusido ===
a b <--classificado como:

a b
431 0 a= NAO
0|21 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 43 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por Rede Neural identifica-se que
foram gerados 43 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de 1
ou 100 % de acertos.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo rede neural usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 64 casos, 100 % dos casos como instancias corretamente classificadas, e com 0
casos com instancias incorretamente classificados.

4 — Devido ao valor significativo que a rede neural identificou verifica-se que o
resultado ¢ satisfatdrio.

5 — Para uma confirmag¢@o mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um numero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Rede Neural — Grupo IV — Conteudo para avaliar.

Quadro XIX - Informacdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede

Neural
=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Rede Neural
Relacionamentos: Null
Instancias: 21 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: Cv - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Tabela 1.29 - Informagdes sobre o modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de

Rede Neural

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

Taxa de Aprendizagem:

Momento:

Hidden Layer Size:

Training Time:

Activation Function:

Decaimento da Taxa de Aprendizagem:
Entrada numérica de Normalizagdo:
Funcio Ingreme de Ativacio:

0.3

0.2

5

400
Sigmoid
false

No

1.0

Tabela 1.30 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede Neural

=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 21 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%

Quadratic loss function:
Numero Total de Instancias:

21 -
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Tabela 1.31 - Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Rede Neural

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.32 - Informagdes da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede
Neural.

=== Matriz de Confusido ===
a b <--classificado como:

a b
12] 0 A= NAO
0l 9 B= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 12 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por Rede Neural identifica-se que
foram gerados 12 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de 1
ou 100 % de acertos.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo rede neural usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 21 casos, 100 % dos casos como instancias corretamente classificadas, e com 0
casos com instancias incorretamente classificados.

4 — Devido ao valor significativo que a rede neural identificou verifica-se que o
resultado ¢ satisfatdrio.

5 — Para uma confirmag¢@o mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um numero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Rede Neural — Grupo IV — Contetdo para treinamento.

Quadro XX - Informagdes sobre varidveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede

Neural
=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Rede Neural
Relacionamentos: Null
Instancias: 63 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: Cv - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Tabela 1.33 - Informagdes sobre o modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de

Rede Neural

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

Taxa de Aprendizagem:

Momento:

Hidden Layer Size:

Training Time:

Activation Function:

Decaimento da Taxa de Aprendizagem:
Entrada numérica de Normalizagdo:
Funcio Ingreme de Ativacio:

0.3

0.2

5

400
Sigmoid
false

No

1.0

Tabela 1.34 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede Neural

=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 63 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%

Quadratic loss function:
Numero Total de Instancias:

63 -




109

Tabela 1.35 - Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Rede Neural

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.36 - Informagdes da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Rede
Neural.

=== Matriz de Confusido ===
a b <--classificado como:

a b
441 0 a= NAO
0119 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 44 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por Rede Neural identifica-se que
foram gerados 44 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de 1
ou 100 % de acertos.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo rede neural usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 63 casos, 100 % dos casos como instancias corretamente classificadas, e com 0
casos com instancias incorretamente classificados.

4 — Devido ao valor significativo que a rede neural identificou verifica-se que o
resultado ¢ satisfatdrio.

5 — Para uma confirmag¢@o mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um numero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Naive Bayes — Grupo | — Conteudo para avaliar.

Quadro XXI - Informacdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive
Bayes

=== Informacdes Gerais ===
Modelo Aplicado: Naive Bayes
Relacionamentos: Null
Instancias: 21 casos
Numero de Atributos: 9
Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CvV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER
Modelo: Rede bayesiana
Tabela 1.37 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive Bayes
=== Resumo ===
Descricao Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 19 90,47 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 2 9,52 %
Quadratic loss function: - -
Numero Total de Instancias: 21 -

Tabela 1.38 - Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o
modelo de Naive Bayes

=== Acurdcia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0,25 0,75 0 NAO

0,75 0 1 0,25 SIM
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Tabela 1.39 - Informag¢des da matriz de confusio executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Naive Bayes.

=== Matriz de Confusdo ===
a b <--classificado como:

a b 3
131 0 a= NAO
21 6 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 13 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por Naive Bayes identifica-se que
foram gerados 13 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de
0,9047 ou aproximadamente 91% de acerto.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo Naive bayes usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 21 casos, aproximadamente 91%, dos casos como instancias corretamente
classificadas, e com aproximadamente 9%, com instancias incorretamente classificadas.

4 — Para uma confirmacio mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
nimero de amostra. Neste caso, considera-se um nimero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Naive Bayes — Grupo | — Conteudo para treinamento.

Quadro XXII - Informagdes sobre varidveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive
Bayes

=== Informagdes Gerais ===
Modelo Aplicado: Naive Bayes
Relacionamentos: Null
Instancias: 65 casos
Numero de Atributos: 9
Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CvV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER
Modelo: Rede bayesiana
Tabela 1.40 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive Bayes
=== Resumo ===
Descricao Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 58 89,23 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 7 10,76 %
Quadratic loss function: - -
Numero Total de Instancias: 65 -

Tabela 1.41 - Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o
modelo de Naive Bayes

=== Acurdcia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0,35 0,65 0 NAO
0,65 0 1 0,35 SIM

Tabela 1.42 - Informacdes da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Naive Bayes.

=== Matriz de Confusio ===
a b <--classificado como:

a b
451 0 a= NAO
7113 b= SIM
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Interpretacdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 45 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificagdo por Naive Bayes identifica-se que
foram gerados 45 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de
0,8923 ou aproximadamente 89% de acerto.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo Naive bayes usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 65 casos, aproximadamente 89%, dos casos como instdncias corretamente
classificadas, e com aproximadamente 11%, com instancias incorretamente
classificadas.

4 — Para uma confirmacdo mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
nimero de amostra. Neste caso, considera-se um nimero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Naive Bayes — Grupo Il — Conteudo para avaliar.

Quadro XXIII - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive
Bayes

=== Informagdes Gerais ===
Modelo Aplicado: Naive Bayes
Relacionamentos: Null
Instancias: 21 casos
Numero de Atributos: 9
Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CvV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER
Modelo: Rede bayesiana
Tabela 1.43 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive Bayes
=== Resumo ===
Descricao Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 19 90,47 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 2 9,52 %
Quadratic loss function: 0.1905 -
Numero Total de Instancias: 21 -

Tabela 1.44 - Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o
modelo de Naive Bayes

=== Acurdcia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0,5 0,5 0 NAO
0,5 0 1 0,5 SIM

Tabela 1.45 - Informacdes da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Naive Bayes.

=== Matriz de Confusio ===
a b <--classificado como:

a b
17 0 a= NAO
212 b= SIM
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Interpretacdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 17 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificagdo por Naive Bayes identifica-se que
foram gerados 17 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de
0,9047 ou aproximadamente 91% de acerto.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo Naive bayes usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 21 casos, aproximadamente 91%, dos casos como instdncias corretamente
classificadas, e com aproximadamente 9%, com instancias incorretamente classificadas.

4 — Para uma confirmag¢ao mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um numero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Naive Bayes — Grupo Il — Conteudo para treinamento.

Quadro XXIV - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive

Bayes
=== Informacdes Gerais ===
Modelo Aplicado: Naive Bayes
Relacionamentos: Null
Instancias: 64 casos
Numero de Atributos: 9
Tipo Sigla Descricio
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CvV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER
Modelo: Rede bayesiana
Tabela 1.46 - Informagdes do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive Bayes
=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 58 90,62 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 6 9,37 %
Quadratic loss function: 0.1875 -
Numero Total de Instancias: 64 -

Tabela 1.47 - Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o
modelo de Naive Bayes

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0,25 0,75 0 NAO
0,75 0 1 0,25 SIM

Tabela 1.48 - Informagdes da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Naive Bayes.

=== Matriz de Confusdo ===
a b <-- classificado como:

a b 3
40| 0 a= NAO
6|18 b= SIM
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Interpretacdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 40 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificagdo por Naive Bayes identifica-se que
foram gerados 40 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de
0,906 ou aproximadamente 91% de acerto.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo Naive bayes usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 65 casos, aproximadamente 91%, dos casos como instdncias corretamente
classificadas, e com aproximadamente 9%, com instancias incorretamente classificadas.

4 — Para uma confirmag¢ao mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um numero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Naive Bayes — Grupo Illl — Conteudo para avaliar.

Quadro XXV - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive
Bayes

=== Informacdes Gerais ===
Modelo Aplicado: Naive Bayes
Relacionamentos: Null
Instancias: 21 casos
Numero de Atributos: 9
Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CvV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER
Modelo: Rede bayesiana
Tabela 1.49 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive Bayes
=== Resumo ===
Descricao Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 17 80,95 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 4 19,04 %
Quadratic loss function: 0,381 -
Numero Total de Instancias: 21 -

Tabela 1.50 - Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o
modelo de Naive Bayes

=== Acurdcia Detalhada por Classe ===

VP Rate —-Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0,571 0,429 0 NAO
0,429 0 1 0,571 SIM

Tabela 1.51 Informagdes da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive
Bayes.

=== Matriz de Confusio ===
a b <--classificado como:

a b
141 0 a= NAO
413 b= SIM
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Interpretacdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 14 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificagdo por Naive Bayes identifica-se que
foram gerados 14 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de
0,8045 ou aproximadamente 81% de acerto.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo Naive bayes usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 21 casos, aproximadamente 81%, dos casos como instdncias corretamente
classificadas, e com aproximadamente 19%, com instdncias incorretamente
classificadas.

4 — Para uma confirmag¢ao mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
nimero de amostra. Neste caso, considera-se um nimero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Naive Bayes — Grupo Illl — Conteudo para treinamento.

Quadro XXVI - Informagdes sobre varidveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive

Bayes
=== Informacdes Gerais ===
Modelo Aplicado: Naive Bayes
Relacionamentos: Null
Instancias: 64 casos
Numero de Atributos: 9
Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CvV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER
Modelo: Rede bayesiana
Tabela 1.52 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive Bayes
=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 59 92,18 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 5 7,81 %
Quadratic loss function: 0.1563 -
Numero Total de Instancias: 64 -

Tabela 1.53 - Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o
modelo de Naive Bayes

=== Acurdcia Detalhada por Classe ===

VP Rate —-Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0,238 0,762 0 NAO
0,762 0 1 0,238 SIM

Tabela 1.54 - Informacdes da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Naive Bayes.

=== Matriz de Confusio ===
a b <--classificado como:

a b
431 0 A= NAO
5116 B= SIM
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Interpretacdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 43 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificagdo por Naive Bayes identifica-se que
foram gerados 43 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de
0,9218 ou aproximadamente 92% de acerto.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo Naive bayes usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 64 casos, aproximadamente 92%, dos casos como instdncias corretamente
classificadas, e com aproximadamente 8%, com instancias incorretamente classificadas.

4 — Para uma confirmag¢ao mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um numero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Naive Bayes — Grupo IV — Conteudo para avaliar.

Quadro XXVII - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive

Bayes
=== Informagdes Gerais ===
Modelo Aplicado: Naive Bayes
Relacionamentos: Null
Instancias: 21 casos
Numero de Atributos: 9
Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CvV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER
Modelo: Rede bayesiana
Tabela 1.55 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive Bayes
=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 18 85,71 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 3 14,28 %
Quadratic loss function: 0.2857 -
Numero Total de Instancias: 21 -

Tabela 1.56 - Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o
modelo de Naive Bayes

=== Acurdcia Detalhada por Classe ===

VP Rate —-Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0,333 0,667 0 NAO
0,667 0 1 0,333 SIM

Tabela 1.57 - Informag¢des da matriz de confusio executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de

Naive Bayes.

=== Matriz de Confusido ===

a b <--classificado como:

a b
12/ 0 | a= NAO
316 |b= SIM
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Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 12 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por Naive Bayes identifica-se que
foram gerados 12 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °’, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de
0,8571 ou aproximadamente 86% de acerto.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo Naive bayes usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 21 casos, aproximadamente 86%, dos casos como instancias corretamente
classificadas, e com aproximadamente 14%, com instdncias incorretamente
classificadas.

4 — Para uma confirmag¢o mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um numero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Naive Bayes — Grupo IV — Conteudo para treinamento.

Quadro XXVIII - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive
Bayes

=== Informagdes Gerais ===
Modelo Aplicado: Naive Bayes
Relacionamentos: Null
Instancias: 63 casos
Numero de Atributos: 9
Tipo Sigla Descricéo
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CvV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER
Modelo: Rede bayesiana
Tabela 1.58 - Informag¢des do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Naive Bayes
=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 56 88.88 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 7 11,11 %
Quadratic loss function: 0.2222 -
Numero Total de Instancias: 63 -

Tabela 1.59 - Informacdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o
modelo de Naive Bayes

=== Acurdcia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0,368 0,632 0 NAO
0,632 0 1 0,368 SIM

Tabela 1.60 - Informacdes da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Naive Bayes.

=== Matriz de Confusio ===
a b <--classificado como:

a b
441 0 a= NAO
7112 b= SIM
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Interpretacdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 44 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificagdo por Naive Bayes identifica-se que
foram gerados 44 casos com os valores ‘NAO’ para a instincia ‘SINDROME DE
TURNER °, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se um resultado de
0,8888 ou aproximadamente 89% de acerto.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo Naive bayes usando
como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram identificadas
com 63 casos, aproximadamente 89%, dos casos como instdncias corretamente
classificadas, e com aproximadamente 11%, com instancias incorretamente
classificadas.

4 — Para uma confirmag¢ao mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
nimero de amostra. Neste caso, considera-se um nimero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Classificador ID3, do inglés (decision tree classifier) — rede
bayesiana- Grupo | - Conteudo para avaliar.

Quadro XXIX - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Decisdo

=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Arvore de Decisiio — ID3
Relacionamentos: Null
Instancias: 21 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricio
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Quadro XXX - Informagdes modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Deciséo

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

TE = 1: TURNER = 1 (6.0)
TE=0

IDG =1

|| BE = 1: TURNER = 1 (2.0)
|| BE = 0: TURNER = 0 (1.0)
| DG = 0: TURNER =0 (12.0)

Tabela 1.61 - Informagdes do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore de
Decisdo

=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 21 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%
Quadratic loss function: 0 -

Numero Total de Instancias: 21 -
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Tabela 1.62 - Informagdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Arvore de Decisdo

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.63 - Informacdes da matriz de confusio executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Arvore de Decisao.

=== Matriz de Confusido ===
a b <--classificado como:

a b
131 0 a= NAO
0l 8 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 21 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por arvores de decisdo (ID3)
identifica-se que foram gerados 13 casos com os valores ‘NAO’ para a instancia
‘SINDROME DE TURNER °’, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se
um resultado de 1 ou 100 %.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo arvores de decisdo (ID3)
usando como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram
identificadas com 21 casos, 100 %, dos casos como instincias corretamente
classificadas, e com nenhum caso com instancias incorretamente classificadas.

4 — Para uma confirmacdo mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um nimero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Classificador ID3, do inglés (decision tree classifier) — Rede
bayesiana- Grupo | — Conteudo para treinamento.

Quadro XXXI - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Decisdo

=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Arvore de Decisiio — ID3
Relacionamentos: Null
Instancias: 65 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricio
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Quadro XXXII - Informagdes modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Decisdo

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

PA = 1: TURNER = 1 (13.0)
PA=0

IDG =1

|| BE = 1: TURNER = 1 (5.0)
|| BE = 0: TURNER = 0 (2.0)
IDG=0

|| CV =1: TURNER = 1 (1.0)
[|CV=0

||| HMa= 1

||||BE=1: TURNER = 1 (1.0)
||| BE = 0: TURNER = 0 (1.0)
|| | HMa = 0: TURNER = 0 (42.0)

Tabela 1.64 - Informagdes do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore de
Decisdo

=== Resumo ===
Descricao Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 65 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%
Quadratic loss function: 0 -

Numero Total de Instancias: 65 -
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Tabela 1.65 - Informagdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Arvore de Decisdo

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.66 - Informagdes da matriz de confusdio executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Arvore de Decisao.

=== Matriz de Confusdo ===
a b <-- classificado como:

a b
451 0 a= NAO
0|20 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 45 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por arvores de decisdo (ID3)
identifica-se que foram gerados 45 casos com os valores ‘NAQO’ para a instancia
‘SINDROME DE TURNER’, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se
um resultado de 1 ou 100 %.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo arvores de decisdo (ID3)
usando como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram
identificadas com 65 casos, 100 %, dos casos como instincias corretamente
classificadas, e com nenhum caso com instancias incorretamente classificadas.

4 — Para uma confirmacdo mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
nimero de amostra. Neste caso, considera-se um nimero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Classificador ID3, do inglés (decision tree classifier) — Rede
bayesiana— Grupo Il - Conteudo para avaliar.

Quadro XXXIII - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Decisdo

=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Arvore de Decisiio — ID3
Relacionamentos: Null
Instancias: 21 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricio
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Quadro XXXIV - Informagdes modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Decisdo

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

TE = 1: TURNER = 1 (6.0)
TE=0

IDG =1

|| BE = 1: TURNER = 1 (2.0)
|| BE = 0: TURNER = 0 (1.0)
| DG = 0: TURNER =0 (12.0)

Tabela 1.67 - Informagdes do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore de
Decisdo

=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 21 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%
Quadratic loss function: 0 -

Numero Total de Instancias: 21 -




131

Tabela 1.68 - Informagdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Arvore de Decisdo

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.69 Informagdes da matriz de confusdo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Decisdo.

=== Matriz de Confusdo ===
a b <-- classificado como:

a b
17] 0 a= NAO
0]l 4 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 17 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por arvores de decisdo (ID3)
identifica-se que foram gerados 17 casos com os valores ‘NAO’ para a instancia
‘SINDROME DE TURNER °’, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se
um resultado de 1 ou 100 %.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo arvores de decisdo (ID3)
usando como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram
identificadas com 21 casos, 100 %, dos casos como instincias corretamente
classificadas, e com nenhum caso com instancias incorretamente classificadas.

4 — Para uma confirmagao mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um nimero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Classificador ID3, do inglés (decision tree classifier) — Rede
bayesiana— Grupo Il - Conteudo para treinamento.

Quadro XXXV - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Decisdo

=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Arvore de Decisiio — ID3
Relacionamentos: Null
Instancias: 64 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricio
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Quadro XXXVI - Informagdes modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Decisdo

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

PA = 1: TURNER = 1 (13.0)
PA=0

IDG =1

|| BE = 1: TURNER = 1 (5.0)
|| BE = 0: TURNER = 0 (2.0)
IDG=0

|| CV =1: TURNER = 1 (1.0)
[|CV=0

||| HMa= 1

||||BE=1: TURNER = 1 (1.0)
||| BE = 0: TURNER = 0 (1.0)
|| | HMa = 0: TURNER = 0 (42.0)

Tabela 1.70 - Informagdes do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore de
Decisdo

=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 61 95,31 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 3 4,68 %
Quadratic loss function: 0.0938 -

Numero Total de Instancias: 64 -
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Tabela 1.71 - Informagdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Arvore de Decisdo

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
0.975 0.083 0.917 0.025 NAO
0.917 0.025 0.975 0.083 SIM

Tabela 1.72 - Informac¢des da matriz de confusio executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Arvore de Decisao.

=== Matriz de Confusido ===
a b <--classificado como:

a b
391 1 a= NAO
2122 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 39 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por arvores de decisdo (ID3)
identifica-se que foram gerados 39 casos com os valores ‘NAQO’ para a instancia
‘SINDROME DE TURNER °’, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se
um resultado de 0,9535 ou aproximadamente 95 %.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo arvores de decisdo (ID3)
usando como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram
identificadas com 64 casos, 95 %, dos casos como instancias corretamente classificadas,
e com 5% caso com instancias incorretamente classificadas.

4 — Para uma confirmagao mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um nimero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Classificador ID3, do inglés (decision tree classifier) — Rede
bayesiana— Grupo lll - Conteudo para avaliar.

Quadro XXXVII - Informagdes sobre varidveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Arvore de Decisdo

=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Arvore de Decisiio — ID3
Relacionamentos: Null
Instancias: 21 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricio
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Quadro XXXVIII - Informag¢des modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Arvore de Decisdo

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

TE = 1: TURNER = 1 (6.0)
TE=0

IDG =1

|| BE = 1: TURNER = 1 (2.0)
|| BE = 0: TURNER = 0 (1.0)
| DG = 0: TURNER =0 (12.0)

Tabela 1.73 - Informagdes do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore de
Decisdo

=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 21 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%
Quadratic loss function: 0 -

Numero Total de Instancias: 21 -
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Tabela 1.74 - Informagdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Arvore de Decisdo

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.75 - Informacdes da matriz de confusio executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Arvore de Decisao.

=== Matriz de Confusido ===
a b <--classificado como:

a b
141 0 a= NAO
0l 7 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 14 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por arvores de decisdo (ID3)
identifica-se que foram gerados 14 casos com os valores ‘NAQO’ para a instancia
‘SINDROME DE TURNER °’, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se
um resultado de 1 ou 100 %.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo arvores de decisdo (ID3)
usando como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram
identificadas com 21 casos, 100 %, dos casos como instincias corretamente
classificadas, e com nenhum caso com instancias incorretamente classificadas.

4 — Para uma confirmagao mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um nimero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Classificador ID3, do inglés (decision tree classifier) — Rede
bayesiana— Grupo lll - Conteudo para treinamento.

Quadro XXXIX - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Decisdo

=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Arvore de Decisiio — ID3
Relacionamentos: Null
Instancias: 64 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricio
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Quadro XL - Informagdes modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore de
Decisdo

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

PA = 1: TURNER = 1 (13.0)
PA=0

IDG =1

|| BE = 1: TURNER = 1 (5.0)
|| BE = 0: TURNER = 0 (2.0)
IDG=0

|| CV =1: TURNER = 1 (1.0)
[|CV=0

||| HMa= 1

||||BE=1: TURNER = 1 (1.0)
||| BE = 0: TURNER = 0 (1.0)
|| | HMa = 0: TURNER = 0 (42.0)

Tabela 1.76 - Informagdes do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore de
Decisdo

=== Resumo ===
Descricao Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 64 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%
Quadratic loss function: 0 -

Numero Total de Instancias: 64 -
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Tabela 1.77 - Informagdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Arvore de Decisdo

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.78 - Informagdes da matriz de confusdio executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Arvore de Decisao.

=== Matriz de Confusdo ===
a b <-- classificado como:

a b
431 0 a= NAO
0|21 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 43 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por arvores de decisdo (ID3)
identifica-se que foram gerados 43 casos com os valores ‘NAQO’ para a instancia
‘SINDROME DE TURNER °’, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se
um resultado de 1 ou 100 %.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo arvores de decisdo (ID3)
usando como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram
identificadas com 64 casos, 100 %, dos casos como instincias corretamente
classificadas, e com nenhum caso com instancias incorretamente classificadas.

4 — Para uma confirmagao mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um nimero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Classificador ID3, do inglés (decision tree classifier) — Rede
bayesiana— Grupo IV — Conteudo para avaliar.

Quadro XLI - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore de
Decisdo

=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Arvore de Decisiio — ID3
Relacionamentos: Null
Instancias: 21 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricio
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Quadro XLII - Informagdes modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Deciséo

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

TE = 1: TURNER = 1 (6.0)
TE=0

IDG =1

|| BE = 1: TURNER = 1 (2.0)
|| BE = 0: TURNER = 0 (1.0)
| DG = 0: TURNER =0 (12.0)

Tabela 1.79 - Informagdes do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore de
Decisdo

=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 21 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%
Quadratic loss function: 0 -

Numero Total de Instancias: 21 -
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Tabela 1.80 - Informagdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Arvore de Decisdo

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.81 - Informac¢des da matriz de confusio executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Arvore de Decisao.

=== Matriz de Confusido ===
a b <--classificado como:

a b
12] 0 a= NAO
0l 9 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 12 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por arvores de decisdo (ID3)
identifica-se que foram gerados 12 casos com os valores ‘NAQO’ para a instancia
‘SINDROME DE TURNER °’, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se
um resultado de 1 ou 100 %.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo arvores de decisdo (ID3)
usando como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram
identificadas com 21 casos, 100 %, dos casos como instincias corretamente
classificadas, e com nenhum caso com instancias incorretamente classificadas.

4 — Para uma confirmagao mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um nimero pequeno de 84 casos.
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Acuracia dos casos de Sindromes de Turner aplicando modelo
de Classificador ID3, do inglés (decision tree classifier) — Rede
bayesiana— Grupo IV — Conteudo para treinamento.

Quadro XLIII - Informagdes sobre variaveis executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Decisdo

=== Informacdes Gerais ===

Modelo Aplicado: Arvore de Decisiio — ID3
Relacionamentos: Null
Instancias: 63 casos
Numero de Atributos: 9

Tipo Sigla Descricio
Atributos: SF - Sexo feminino
Atributos: BE - Baixa estatura
Atributos: TE - Térax em escudo
Atributos: DG - Disgenesia gonadal
Atributos: UH - Unhas hipoplasicas
Atributos: CV - Cubito valgo
Atributos: PA - Pescogo alado
Atributos: HMa - Hipertelorismo de mamilos
Atributos: TO - Tendéncia a obesidade
Classe: TURNER |- Sindrome de TURNER

Quadro XLIV - Informag¢des modelo de teste executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore
de Decisdo

Teste do Modelo: === Classifica¢do do Modelo ===

PA = 1: TURNER = 1 (13.0)
PA=0

IDG =1

|| BE = 1: TURNER = 1 (5.0)
|| BE = 0: TURNER = 0 (2.0)
IDG=0

|| CV =1: TURNER = 1 (1.0)
[|CV=0

||| HMa= 1

||||BE=1: TURNER = 1 (1.0)
||| BE = 0: TURNER = 0 (1.0)
|| | HMa = 0: TURNER = 0 (42.0)

Tabela 1.82 Informagdes do resumo executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de Arvore de Decisdo

=== Resumo ===
Descricio Qtde Porcentagem
Instancias Corretamente Classificadas: 63 100 %
Instancias Incorretamente Classificadas: 0 0%
Quadratic loss function: 0 -

Numero Total de Instancias: 63 -
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Tabela 1.83 - Informagdes sobre o detalhamento da classe executado pelo UnBMiner aplicando o modelo
de Arvore de Decisdo

=== Acuracia Detalhada por Classe ===

VP Rate -Taxa FP Rate — VN Rate-Taxa FN Rate— Taxa Classe
Verdadeiro Taxa Falso Verdadeiro Falso Negativo
Positivo Positivo Negativo
1 0 1 0 NAO
1 0 1 0 SIM

Tabela 1.84 - Informagdes da matriz de confusdio executado pelo UnBMiner aplicando o modelo de
Arvore de Decisao.

=== Matriz de Confusdo ===
a b <-- classificado como:

a b
441 0 a= NAO
0119 b= SIM

Interpretagdo dos dados:
1 - Através da base dos dados foram identificados que a instdncia ‘SINDROME DE
TURNER ’ assumiu valores ‘NAQO’ em 44 casos.

2 — Propagando as evidéncias usando a classificacdo por arvores de decisdo (ID3)
identifica-se que foram gerados 44 casos com os valores ‘NAQO’ para a instancia
‘SINDROME DE TURNER °’, ou seja, valores verdadeiros positivos. Assim, obtém-se
um resultado de 1 ou 100 %.

3 — Em geral as evidéncias probabilisticas geradas pelo modelo arvores de decisdo (ID3)
usando como referéncias dados para ocorréncias em Sindromes de Turner foram
identificadas com 63 casos, 100 %, dos casos como instincias corretamente
classificadas, e com nenhum caso com instancias incorretamente classificadas.

4 — Para uma confirmagao mais exata dos resultados devemos ressaltar a importancia do
numero de amostra. Neste caso, considera-se um nimero pequeno de 84 casos.
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ANEXO Il

Este anexo apresenta um quadro que representa o arquivo utilizado como base
de dados pelo algoritmo de aprendizagem de Redes bayesianas. E representada também

uma outra tabela que fornece o significado de cada valor assumido pelas varidveis.

Quadro XLV - Todos os casos com os diagndsticos e sintomas primarios

SF BE TE DG UH CvV PA Hma TO TURNER
Sexo Baixa | Térax | Disgenesia Unhas Cubito | Pescogo | Hipertelorismo | Tendéncia | Turner
feminino | estatura | escudo | gonadal | hipoplasicas | valgo | alado de mamilos | obesidade
1 0 0 0 0 0 0 0 0
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Continuac¢do do Quadro do Anexo II.
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ANEXO Il

Este anexo apresenta um quadro que representa os valores assumidos pelas

variaveis para a identifica¢do da classe — TURNER.

Quadro XLVI - Valores de variaveis associados a sua descrigdo.

Valor inicial da variavel Valor convertido em numérico
(categoricos)
SIM 1

NAO 0




