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Abstract— An artificial neural network model was investigated with the goal of predicting the vitality level (Apgar) of new-
borns, taking into account information measured during pregnancy besides other characteristics from the mothers. We used a
neural network structure (4x3x1), with the following dichotomic attributes: place of birth (in a health facility / in other), income
Human Development Index of the mother’s residency state (<0.7 / >0.7), duration of pregnancy (pre-term/term) and birth
weight (<1,500 g/ >1,500 g). In the test set the overall rate of correct classification was 63.62% (68.58% sensitivity and 63.60%
specificity). The classification rule generated by a NeuroRule algorithm indicated that if the birth is at term, it takes place in a
health center, the mother lives in a region with high HD and the newborn weights 1,500 g ore more, then the vitality of the un-
born child would be estimated as high Apgar.

Keywords— Apgar Score, Artificial Neural Networks, Bayesian Regularization, Neural Interpretation Diagram, Sensibility,
Garson’s Algorithm, NeuroRule.

Resumo— Foi investigada uma rede neural artificial para prever o indice de vitalidade (Apgar) de um recém-nato, baseada em
informagdes medidas durante a gravidez além de caracteristicas da mae. Foi utilizada a rede neural de estrutura 4x3x1 com os
seguintes atributos dicotdmicos: local de nascimento (em estabelecimento de saide/em outro tipo de estabelecimento), IDH-
renda do estado onde reside a mae (< 0,7/> 0,7), duragdo da gestagdo (pré-termo/termo) e peso ao nascer (< 1.500g/> 1.500g).
No conjunto de teste foram obtidos percentual de acerto global de classificagdo de 63,62%, sensibilidade 68,58% e especificida-
de de 63,60%. A regra de classificacdo gerada pelo NeuroRule, a partir da rede 4x3x1, indica que se o nascimento for a termo,
ocorrer em estabelecimentos de sadde, a mae residir em estado com alto IDH-renda e o recém-nascido nascer com peso maior ou
igual a 1.500g, entdo a vitalidade do nascituro deve ser estimada como alto Apgar.

Palavras-chave— Indice Apgar, Redes Neurais Artificiais, Regularizagio Bayesiana, Diagranma de Interpretagdo Neural, Sen-
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sibilidade, Algoritmo de Garson, NeuroRule.

1 Introducao

O exame Apgar foi desenvolvido na década de 50,
com o objetivo de avaliar, de uma forma objetiva, a
vitalidade de recém-nascidos [1]. Este exame vem
sendo largamente utilizado e tornou-se obrigatério
aos 1 e 5 minutos apds o nascimento. O resultado do
Apgar ao 1° minuto representa um diagndstico ime-
diato do recém-nascido, enquanto o resultado ao 5°
minuto (foco do interesse deste estudo) é um indice
progndstico de sua satde neuroldgica [2]. Neste e-
Xxame, uma nota menor ou igual a 6 pontos ¢ conside-
rada baixa, indicando alto risco de injdria hipdxico-
isquémica ou problemas neurolégicos futuros para o
recém-nascido.

Um modelo preditor do Apgar no inicio de uma
gestacdo baseado em dados e suposi¢des sobre a gra-
videz poderia conduzir a condutas que, durante a
gestacdo, levassem a reversdo dos fatores que deter-
minaram um mau prognéstico. Além disso, estas pre-
visdes poderiam ser atualizadas ao longo da gestacao,
permitindo seu monitoramento. Atualmente nao exis-
te modelo de previsdo do indice Apgar com essas
caracteristicas.

O objetivo central deste estudo foi investigar a
potencialidade de métodos baseados em Redes Neu-
rais Artificiais, como estimador do resultado (bai-

xo/alto) do Apgar ao 5° minuto, a partir de informa-
¢cdes da gestante, da gestacdo, do parto e do nascitu-
ro. Os objetivos especificos sdo: projetar uma rede
neural artificial, com bom desempenho, para predizer
o Apgar, principalmente no que se refere a sensibili-
dade e criar uma regra de classificagdo para o Apgar
de facil entendimento e aplicac@o, a partir da consi-
deragdo de padrdes gestacionais.

2 Materiais e Métodos

Neste estudo utilizou-se principalmente o banco de
dados dos registros de nascimentos ocorridos no Bra-
sil no ano de 2005, o SINASC, desenvolvido pelo
DATASUS - Ministério da Sadde [3]. As informa-
¢cdes usadas sdo referentes: i) a gestante: idade, esta-
do civil, escolaridade, quantidade de filhos vivos e de
filhos mortos, ocupag@o e municipio onde reside, ii) a
gestacdo: quantidade de consultas de pré-natal e tem-
po de gestagdo, iii) ao parto: tipo de parto, local e
municipio onde ocorreu o parto e iv) ao nascituro:
sexo, peso ao nascer e Apgar o 5° minuto. Além des-
tas varidveis, foi incorporado ao banco de dados o
atributo IDH-renda do estado (PNUD 2005) onde
reside a gestante. Foram considerados no estudo
1.952.486 registros decorrentes apenas de gestacoes
Unicas (ndo gémeos).
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A Tabela 1 apresenta os cincos itens para avalia-
¢cdo do Apgar [1, 4]. A cada um desses itens € atribu-
ida nota 0, 1 ou 2, de acordo com caracteristicas ou
comportamento do recém-nascido. A avaliag@o final
¢ dada pela soma das notas de todos os itens, resul-
tando, portanto, em um valor de 0 a 10.

A Tabela 2 apresenta os atributos contemplados
nesta investigacdo, com suas respectivas faixas de
valores ou categorias originais, bem como as catego-
rias bindrias adotadas no presente estudo.

Tabela 1. Itens de avaliagdo do Apgar
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1.887.840 registros de alto Apgar ignorados apds a
selecdo da amostra da subpopulagdo de alto Apgar

Pontos
Itens
0 1 2
Frequéncia
Cardiaca Ausente < 100 bpm >100 bpm
Fraca Forte /
Respiraca Ausent ’
eSpiragao usette Irregular Choro
N Flexdo de Movimento
To6nus L. .
Flacido pernas e ativo /
Muscular ~
bragos Boa flexdo
Ciandtico/ ~ Clanose das
Cor 1 extremida- Rosado
Pélido
des
Irritabilidade Algum Espirro /
Reflexa Ausente movimento Choro

2.1 Populagdo com Categorias Desbalanceadas

Dos registros utilizados, 32.323 (1,66%) correspon-
dem aos nascituros com baixo valor de Apgar. Para
lidar com a questdo de classes desbalanceadas, foi
usada a metodologia de undersampling [5]. Tal pro-
cedimento descarta registros da classe mais populosa
até que a quantidade de observagdes de cada uma das
classes seja a mesma. Desta forma, dos 1.920.163
registros de nascimentos correspondentes a recém-
nascidos com alto valor de Apgar, foi extraida uma
amostra aleatéria de 32.323 registros, obtendo-se um
banco de dados com 64.646 registros, 50% deles
referentes a cada uma das duas categorias de Apgar.

2.2 Rede Neural Artificial

O conjunto de dados foi dividido em aproximada-
mente 60% (19.393 registros) para o treinamento da
rede, 20% (6.465 registros) para a validacdo do trei-
namento e 20% (6.465 registros) para o teste do de-
sempenho da rede neural. A distribuicdo dos dados
nestes conjuntos foi feita aleatoriamente, mantendo
dentro de cada um o percentual de 50% para cada
categoria Apgar. Foi criado também um outro con-
junto de teste (denominado de teste auxiliar) cons-
tando dos 6.465 registros de baixo Apgar que ja par-
ticipavam do primeiro conjunto de teste, somados aos

Tabela 2. Varidveis utilizadas

Varidveis Categorias/Valores
Originais Estudo
Atributos:
18a35/
Idade (anos) 10a59 <18 ou 35
. casada ou unido

solteira/casada,

. consensual/
vitva/separada

Estado civil

juducialmente/
unido consensual

solteira, vidva
ou separada

juducialmente
Escolaridade 0/Ta3/ a7l 0a7/
8all/12ou .
(anos) mais 8 ou mais
. n° de filhos vivos . ~
Primipara sim / ndo
e mortos
Dona de casa c6digo Sl N sim / ndo
ocupacio
NC°consultas de | 0/1a3/4a6/ 4 ou mais /
pré-natal 7 ou mais menos de 4
masculino / masculino /
Sexo .. ..
feminino feminino
Termpo de menos de 22 /22
R a27/28a31/  menos de 37/
(feﬁlaflas) 32a36/ 37a 37 ou mais
41 /42 ou mais
< 1.500/
Peso (gramas) 180 a 6.630 > 1.500

hospital / outro

hospital ou
outro estabele-

Local de estabelecimento .
. . . cimento de
nascimento de saide / domi- B ..
P saude/ domici-
cilio / outro .
lio ou outro
Municipios de
Deslocamento residéncia e de . <
. .. sim / ndo
intermunicipal onde ocorreu o
parto
Tipo de parto vaginal/ cesdreo  vaginal/ cesareo
IDH-renda Oal >0,7/<0,7
Desfecho:
Apgar ao 5°
P2 0al0 <6/>6
minuto

(se¢do Populagao com Categorias Desbalanceadas).
Desta forma, o conjunto de teste auxiliar ficou consti-
tuido por 0,34% de observagdes de baixo Apgar e
99,66% de observacdes de alto Apgar.

O método de treinamento foi retropropagacdo do
erro, com regularizagdo bayesiana [6], fazendo com
que a escolha do nimero de neurdnios na camada
intermedidria seja menos arbitrdria. A arquitetura
utilizada foi inicializada com treze varidveis de en-
trada, uma camada intermedidria com nove neurdnios
com funcdo de ativacdo do tipo tangente hiperbdlica
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e a camada de saida com apenas um neurénio com
fun¢do de ativagdo logsigméide [7]. O desempenho
da rede foi avaliado por meio do percentual de acerto
global de classificagdo, sensibilidade e especificidade
do modelo. No problema aqui tratado, estas estatisti-
cas indicam, respectivamente, o percentual de acerto
de classificacdo da rede considerando todas as obser-
vagdes, apenas as de baixo Apgar e apenas as de alto
Apgar.

Com a finalidade de avaliar comparativamente o
desempenho, foi também aplicada a metodologia de
regressdo logistica, considerando os mesmos treze
atributos de entrada da rede neural.

Todo o procedimento de ajuste dos modelos foi
efetuado utilizando-se o software Matlab.

2.3 Aprimoramentos na Rede Neural

Para identificacdo de atributos mais relevantes, foi
utilizado o algoritmo apresentado, através de um e-
xemplo, no Quadro 1. Esta técnica gera um rank das
relevancias das varidveis consideradas, denominadas
importincias relativas. As etapas deste algoritmo
podem ser descritas da seguinte forma: Passol - Lis-
tagem dos pesos da rede ao final do treinamento;
Passo 2 — Célculo das contribuicdes de cada atributo
para a saida da rede, através de cada um dos neuro-
nios da camada intermedidria. No exemplo, a contri-
bui¢do de X, para a saida da rede Y, através do neu-
ronio A, é obtida pelo produto do peso da conexdo
entre X; ¢ A com o peso da conexdo de A com Y. A
contribui¢do final de cada atributo é dada pela soma
de cada uma de suas contribui¢des. (No caso de X,
-1,80+1,62=-0,18) e Passo 3 — Cdlculo das impor-

Passo 1: Listas dos pesos da rede 3x2x1
Pesos wij
atributos Neurdnio A Neurdnio B
X -1,5 1,8
X> 1,3 1,1
X3 0,8 -0,6
Y: Saida da rede 1,2 0,9

Passo 2: Célculo das contribui¢des
Contribuicdes: wj; (camada intermedidria) x w;; (saida)
atributos Neuro6nio A Neurdnio B | Total |

X -1,5x1,2 =-1,80 | 1,8x0,9 =1,62 0,18
X> 1,56 0,99 2,55
X3 0,96 - 0,54 0,42
Total --- --- 3,15
Passo 3: Célculo das importincias relativas
Importincia relativa: (I total | / 3,15)
atributos Importancia relativa
X (0,18/3,15) =0,0571
Xz 0,8095
X3 0,1334

Quadro 1. Algoritmo: exemplo em uma rede 3x2x1
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tancias relativas de cada atributo.

Com os resultados do Passo 2, é possivel mensurar
qual foi a contribuicdo relativa de cada atributo para
a saida da rede. Os resultados do Passo 3, no exem-
plo considerado, sugerem que o atributo X, € o mais
relevante e que talvez X; possa ser descartado do
modelo, por ter importancia relativa muito inferior
aos demais.

2.4 Interpretagdo da Rede Neural

Diagramas de interpretacdo neural [8 e 9] foram uti-
lizados para tentar explicitar a relagdo entre os atribu-
tos de entrada da rede e sua saida. Estes diagramas
visam, de uma forma gréfica, mostrar as contribui-
¢Oes inibitdrias (negativas) ou excitatdrias (positivas)
de cada atributo para a varidvel desfecho, além de
apontar quais atributos estdo gerando as maiores con-
tribuicdes para a saida da rede. A contribuicdo de um
atributo de entrada para a saida da rede, através de
um determinado neurdnio da camada intermediaria, é
obtida da mesma forma que foi descrita no algoritmo.
No diagrama, conexdes excitatérias sdo indicadas
pela cor azul e conexdes inibitdrias pela cor verme-
lha. Além disso, quanto mais forte a conex@o (maior
seu valor absoluto), mais espessa serd a seta referente
a esta conexdo. A Figura 1 apresenta o diagrama para
o exemplo da rede 3x2x1.

.\b. y

Figura 1. Diagrama de Interpretagcdo Neural

A técnica NeuroRule [10] também foi utilizada
neste estudo para facilitar a interpretacao dos resulta-
dos. A técnica tem por objetivo criar uma arvo-
re/regra de classificacdio, baseado em uma rede neu-
ral com desempenho satisfatério para explicar o
comportamento do fendmeno investigado. O Neuro-
Rule, no entanto, s6 pode ser usado em redes onde os
atributos de entrada e a varidvel desfecho sejam cate-
goricos, bem como a rede neural adotada ndo podera
ter mais de uma camada intermedidria. O NeuroRule
¢ aplicado aos dados do conjunto de treinamento e €
composto das seguintes etapas: i) agrupa valores de
ativacdo dos neurdnios da camada intermedidria da
rede neural podada; ii) gera regra que explique as
saidas da rede de acordo com os valores de ativagdo
agrupados; iii) gera regras que expliquem os grupos
de valores de ativagdo em funcdo dos atributos de
entrada e iv) concatena as duas regras obtidas em
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uma Unica que explique as saidas da rede em termos
dos atributos de entrada.

3 Resultados

A rede inicialmente proposta (regularizacido bayesia-
na inicializada com 13x9x1) obteve, respectivamente,
nos conjuntos de teste e de teste auxiliar percentual
de acerto global de 67,15% e 74,70%, sensibilidade
59,47% e 59,47% e especificidade de 74,82% e
74,76%. O algoritmo apresentado neste estudo gerou
as seguintes importancias relativas para os atributos
peso: 0,307; local de nascimento: 0,301; tempo de
gestacdo: 0,153 e IDH-renda: 0,071. Os demais nove
atributos ndo obtiveram importancia relativa superior
a 0,04. Assim, a rede menos complexa (4x3x1), com
os quatro atributos de entrada de maior importancia
relativa (que juntos totalizam importancia relativa de
0,832) foi avaliada e obteve, respectivamente, nos
conjunto de teste e de teste auxiliar percentual de
acerto global de 66,41% e 63,62%, sensibilidade de
68,58% e 68,58% e especificidade de 64,24% e
63,60% O diagrama de interpretagdo neural desta
rede é observado na Figura 2.

Local nascimento
IDH-renda

Tempo de gestagao

—

Peso ao nascer

e

Figura 2. Diagrama de Interpretacdo Neural

A regra de classificacdo extraida da rede 4x3x1,

através da técnica de NeuroRule, é:
Se o nascimento ocorrer em hospital ou em outro
estabelecimento de sadde, a mae residir em um esta-
do com IDH-renda > 0,7, o nascimento for a termo e
o bebé nascer com peso > 1.500g, entdo estime a
vitalidade como ALTO APGAR; caso contrario, co-
mo BAIXO APGAR.

A técnica de regressdo logistica utilizando todos
os treze atributos, listados na Tabela 2, indicou que
somente a variavel dona de casa (S/N) ndo era rele-
vante (ao nivel de significancia de 20%) para expli-
car o fendmeno. Uma nova selecdo sobre as doze
variaveis, agora ao nivel de significancia de 5%, ex-
cluiu o atributo deslocamento. O modelo final, com
as onze varidveis restantes, resultou, respectivamente,
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para os conjuntos de teste e de teste auxiliar, percen-
tual de acerto de classificacdo de 66,48% e 75,51%,
sensibilidade de 57,65% e 57,65% e especificidade
de 75,31% e 75,57%.

4 Discussao

O desempenho da rede 4x3x1, comparativamente ao
modelo logistico, elevou em mais de 10% a sensibili-
dade, evidenciando uma real vantagem da técnica de
redes neurais.

Deve ser observado que as informagdes sobre a
gestante, utilizadas como entradas da rede, estdo dis-
poniveis logo no inicio da gravidez, mas outras in-
formacdes referentes a gestagdo, ao parto e ao recém-
nato, na verdade, s6 sdo de fato conhecidas ao longo
ou ao término da gravidez. Para que o modelo pudes-
se entdo ser facilmente utilizado como mecanismo
preditor neste problema, optou-se pelas mudancas
nas categorias dos atributos existentes no banco de
dados, que foram apresentadas na Tabela 2. Por e-
xemplo, o nimero de consultas de pré-natal foi dico-
tomizado pelo critério do nimero minimo (quatro) de
consultas indicado pela Organizacdo Mundial de Sa-
ude. Assim, no inicio da gestacio, a previsdo poderia
ser feita para os dois casos: em que mae fard o mini-
mo de consultas e em que a mae nio fara. Se os resul-
tados das previsdes para ambos os casos fossem, res-
pectivamente, alto Apgar e baixo Apgar, ter-se-ia
uma indicacdo que a gestante deveria ser fortemente
orientada a fazer pelo menos 4 consultas ao longo da
gestacao.

Apesar da classe de maior interesse na popula-
¢do investigada ser a menos freqiiente, ha de se notar
que o ndmero de observagdes de baixo Apgar
(32.323) poderia ser considerado razodvel para a
realizacdo de um treinamento supervisionado. Por
esta razdo, optou-se por utilizar a metodologia de
undersampling em lugar da oversampling [5], mais
comumente adotada em problemas da drea de satde,
nos quais haja escassez de informacdes da categoria
mais relevante no estudo [11, 12]. J4 o conjunto de
teste auxiliar foi criado no intuito de avaliar o de-
sempenho da rede em um grupo de observagdes com
distribui¢do das classes mais parecida com a popula-
¢do investigada, ampliando, assim, o escopo de vali-
dacdo da rede.

Entre as diversas técnicas que aparecem na lite-
ratura para identificacio de atributos mais relevantes,
podem ser citados os métodos baseados em Informa-
¢do Mutua [13 e 14] e o algoritmo de Garson [8, 15 e
16]. O algoritmo de Garson, no entanto, apesar de
facil implementagdo, temo como sua maior critica
considerar em valor absoluto as contribui¢des gera-
das por cada atributo, através de um determinado
neurdnio. Com isso, a importincia relativa de um
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atributo na rede pode ser superestimada. O algoritmo
proposto no Quadro 1, inspirado na técnica criada
por Garson, tenta superar esta questdo. Observa-se
também que a algoritmo adotado, uma vez que identi-
ficou os atributos mais relevantes, gerou uma rede
menos complexa (4x3x1) cuja sensibilidade de
68,58% foi mais de 9% superior a sensibilidade obti-
da pela rede 13x9x1.

Investigando a bibliografia sobre o tema que a-
bordamos, verificamos que a sensibilidade da rede
4x3x1 foi mais de 20% superior a da rede de outro
estudo [17] que possuia informacdes antenatais rela-
tivas a gestante e outras relacionadas a gestacio e ao
parto, que ndo estio disponiveis no SINASC.

O diagrama de interpretacdo neural foi utilizado
neste estudo na tentativa de minimizar uma das maio-
res criticas a técnica de redes neurais que € a nido
existéncia de uma expressdo matemdtica explicita
indicando qual a relacdo entre os atributos de entrada
da rede e a varidvel desfecho. O diagrama indicou,
principalmente, que o atributo tempo de gestacdo
gera contribuigdes excitatdrias para a saida da rede
(ou seja, quando tempo de gestacdo é pré-termo, o
Apgar € baixo), enquanto o atributo IDH-renda for-
nece contribui¢des inibitdrias (IDH-renda alto impli-
ca em Apgar alto). Além disso, observa-se que a con-
tribuicdo de maior magnitude para saida da rede €
alcancada (no segundo neurdnio da camada interme-
didria) pelo atributo local de nascimento.

A utilizagdo da técnica do NeuroRule permitiu
que, através da regra de classificagdo gerada, qual-
quer avaliador do problema, tendo posse das infor-
magdes de entrada para um determinado elemento ou
individuo, pudesse identificar qual a categoria mais
provavel da varidvel de desfecho.
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