Proceadings of the V Braazli an Conferenceon Neural Networks - V Congres Brasil eiro de Redes Neurais
pp. 409—-414 April 2-5 2001- Rio de Janeiro - RJ - Braal

Remnhedmento de Padr 6es em Estatistica: Uma Abor dagem Compar ativa

Carlos A. Ferreira’, José F. Soares', Frederico R. B. Cruz*
'Departamento de Estatistica, Universidade Federal de Minas Gerais
Caixa Postal 702 30123970- Belo Horizonte - MG, Brasll
E-mails. { carlosaf,jfsoares,fcruz} @est.ufmg.br

Abstract

The aim of this paper is to present a comparative
experimental study concerning the pattern recognition
problem appied to dtatistics. We @mpare two well
established methoddogies, that is, the logstic
regresson andthe dassfication andregresson trees,
with a compelling ore which is based on reural
networks. We present comparative results for two
databases, one of them composed by binary variables
and the other, by categorical variables. Preliminary
results seem to indicate a superior performance of the
neural network based method over the logistic
regresson andthe dassfication andregressontrees.

1. Introducao

A higtéria do problema de rewmnhedmento de
padrdes na engenharia, espedalmente em aplicacles
militares, é antiga, mas, por razdes de wstos elevados
do hardware envolvido na auisi¢do e tratamento dos
dados, este problema vinha sendo um asaunto para
espedaistas, ndo sendo tdo amplamente difundido.
Entretanto, is® tem mudado e sua glicabilidade
ampliada. Assm, tém surgido sistemas automaticos
para substituir espedali stas humanos, muitas vezes com
desempenho até superior ao deles.

Neste artigo, apresentaremos uma comparagdo entre
as redes neurais artificiais, uma metodol ogia emergente
na &ea edtatistica, com duas outras, bem conheddas e
utili zadas, quais s§am aregressio logistica e as arvores
de dassficacdo e regressio. Esta comparagdo € feita
com dados de @ntrole de processos hospitalares.

Um trabalho de @mmparacdo semelhante ao agui
proposto foi realizado recentemente [1], no qual estas
metodol ogias foram apli cadas ao problema de previsdo
de inadimpléncia no pagamento de empréstimos
contraidos em ingtituicBes financeras na Alemanha
Entretanto, ndo conseguimos encontrar na literatura um
estudo que levase an consideragdo tanto respostas
binérias, quanto categdricas, como fazemos aqui.

Organizamos o texto da seguinte forma. As
metodologias “tradicionais’, i.e., aregressio logistica e
as &rvores de dassficacdo e regressio sdo apresentadas
na se@o 2. As redes neurais artificiais, na se@ 3. Na
secdo 4, sdo apresentadas e discutidas as comparagtes
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entre as trés metodol ogias. As conclusdes e observagdes
finais da secdo 5 encerram o artigo.

2. Metodologias “tradicionais’

2.1. Regressio logistica

Através da regressio logistica é posdvel estabelece
a relagdo entre uma varidvel resposta dicotdmica,
normalmente representada pelos termos Swceso e
fracas®, e varidveis explicativas categéricas ou
continuas. A variavel resposta pode também receoer o
nome de variavel dependente eas variaveis expli cativas
podem ser chamadas de variaveis independentes,
explanatérias ou covariaveis. Matematicamente, o
modelo logistico é apresentado a partir da seguinte
expressio;

LR =110

PIveg=ap oA T B O

onde P[Y(x)=1] se refere a probabilidade de suces
para avaridvel resposta, P[Y(x)=0], a probabili dade de
fracas, X;, a i-ésima componente do vetor de varidvels
explicativas x e [,5,,....05, a0s us respedivos
coeficientes. O termo 3, € denominado intercepto. O
indicex, asociado a variave resposta Y, explicita asua
dependéncia em relacBo ao wetor de varidves
expli cativas X.

A idéia basica do modelo logistico consiste en
estabdlece uma relagcdo linear entre as variaves
explicativas (ou aguma transformacdo delas) e a
varidvel resposta. O agjuste do modelo de regressio
logistica, dada uma amostra de observacBes
independentes, constituidas pelos pares (y;,x;), consiste
em estimar os valores dos parametros [,,B.,....5, a
partir do método da méxima verossmilhanca [2]. Em
sintese, esee método retorna, para um dado conjunto de
observacOes, valores para os parédmetros desconhed dos,
de forma amaximizar a prohabili dade de que os dados
tenham sido ariginados da popul ag&o correspondente.

Para covariaveis dicotdmicas, a interpretacdo dos
coeficientes £ d4 dravés da razdo das chances (do
inglés, odds ratio) [2]. A raz® das chances é uma
medida que representa 0 qudo mais provavel é a
varidvel resposta assumir o valor positivo y=1, para a



covaridvel com valor x=1, do que para x=0. Se a
variavel y denotar, por exemplo, a presenca (y=1) ou
auséncia (y=0) de dncer de pumao e a covariavel Xx;
caracterizar se uma pesa é fumante (x;=1) ou ndo
(x=0) fumante, entdo uma razé de cances igual a 2
indica que o cancea de puméao é duas vezes mais
fregliente entre os fumantes. Maiores detalhes bre a
regressio logistica podem ser facilmente encontrados
naliteratura[2].

2.2. Arvores de dassficagdo e regressio

As arvores de dassficacdo e regressio, CART (do
inglés, Classfication And Regresson Treée), podem ser
consideradas como um modelo de regressio nao-
paramétrico, que tém por objetivo estabeleceg uma
relacdo entre um vetor de varidveis preditoras x e uma
Unica varidvel resposta y. E a&ustado mediante
sucessvas divisdes binérias no conjunto de dados, de
modo a tornar os subconjuntos resultantes cada vez
mais homogéneos, em relacdo a variavel resposta. Esss
divisdes sio convenientemente representadas por uma
estrutura de arvore bindria, na qual cada né
corresponde a uma divisito em uma covariave
particular [3].

Em uma CART, tanto as varidveis explicativas
guanto a resposta podem assumir valores continuos ou
ndo (categoricos). Se a variavel resposta for numeérica,
0 modelo recéve 0 nome de arvore de regressio; caso
contrério, é tratada como uma érvore de dassficacéo.
E importante ressltar que a CART pode ser utili zada
como uma dternativa a regressio linear, quando a
varidvel dependente for numérica, e também a
regressio logistica, se dafor categorica.

As componentes basicas de uma CART sdo os nés
(do inglés, nodes) e as regras de divisdo (do inglés,
splitting rules). Os nés estdo aswociados aos
subconjuntos resultantes da gpli cagdo de uma regra de
divisio a deeminado conjunto de dados.
Normalmente, so representados através de dipses ou
retdngulos. As dipses <o utilizadas para os nés
intermedidrios, enquanto que o0s retdngulos 0
utili zados para os nés terminais, também chamados de
folhas. O primeiro né de uma &vore é tilamado de né
raiz e equivale ao conjunto de dados completo. Os nés
gerados pela divisdo de um né ja existente recédoem o
nome de descendentes € o nd que 0s originou é
chamado de ascendente ou pai.

As regras de divisdo sdo
expresdes do tipo:

representadas  por

idade < 14.5,
caso a covaridvel considerada para a divisdo sga
numérica. Para covariave's categoricas, a representacéo
sedanaforma

x O{AB}.
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Por exemplo, se a varidvel cor fose mnsiderada
para uma subdivisio em determinada CART, as
seguintes regras de divisio poderiam ser consideradas:

cor O {branca, negra},
cor O {negra, amarela},
cor [0 {amarela}.

Para covaridveis categéricas, existem 2<%-1
posdveis divisdes, onde k corresponde ao nimero de
categorias posdveis para a variavel. Geramente, as
implementacBes computacionais consideram que as
regras de divisio sdo baseadas em apenas uma das
covariavels de @da vez. Isto significa que mmbinagdes
lineares entre das ndo so permitidas. Esta heuristica
se judtifica devido ao fato de que, caso combinagtes
fossm permitidas, haveria um nimero explosivo de
posshili dades, tornando o algoritmo t&o lento, a ponto
de tornar-se sem utili dade prética.

Os modelos baseados em &rvores possiem
caracteristicas que tém contribuido para o crescimento
de sua popuaridade eitre a comunidade etatistica
[4,5], tais como facili dade de interpretacdo, tratamento
de dados ausentes e @ptura aitomética de interagdes
entre as covariaveis [6]. Maiores detalhes lre o
proces®o de onstrucdo de uma CART podem ser
encontrados facilmente na literatura[5].

3. Redesneurais artificiais

As redes neurais artificiais aurgiram na tentativa de
implementar computacionalmente a maneira pela qual
0 cé&ebro humano trabalha. O céebro humano possui
cerca de 10"-10% neurdnios [7], cada qual interligado
aoutras 10* cdulas nervosas [8].

Cada neurénio redliza uma tarefa bastante smples e
0 tempo necessirio para exeauté-la gira em torno de 10
milisegundos, a0 pas® que os processadores dos
computadores atualmente utilizados necesstam de
nanosegundos para realizar operacgfes correspondentes.
Isto equivale a dizer que 0 processamento nas unidades
internas de um computador é ceca de 1 milhdo de
vezes mais rapido que o processamento realizado no
cérebro humano!

No entanto, a despeito da baixa velocidade de
procesamento de seus elementos constituintes, o
cé&ebro posaii uma série de @racteristicas desgavels
para os sstemas artificiais[9]:

* é robusto; cdulas nervosas morrem diariamente
sem afetar, significativamente, o desempenho de
NOSL Cérebro;

* ébhastante flexivel, podendo se gjustar facilmente a
um novo ambiente a partir da grendizagem;

epode lidar com informagBes  difusas,
probabili ticas ou inconsi stentes;

 implementa o paralelismo na exeacdo de suas

instrugdes;



* & pequeno, compacto e disspa muito pouca

energia.

As redes neurais artificiais tém sido aplicadas na
solucdo de problemas os mais variados, principalmente
no que se refere ao remnhedmento de padrées [7,9]:

- recnhedmento de @racteres escritos & méo;
identificacdo de céulas cancerosas,
reconhedmento de voz;
pil oto automatico de arros,
recnhedmento de gal axias;
detecc@o de fraudes de artbes de aédito;
recnhedmento de impresdes digitais;
recnhedmento de maus pagadores,
otimizacdo de problemas de roteamento;

- fabricacdo de detrodomésticos.

O ponto de partida para o desenvolvimento dos
estudos acerca das redes neurais teve inicio a partir da
publicacdo do trabalho de McCulloch e Pitts [10]. De
forte fundamentacdo hiologica, ese trabalho tinha
como oljetivo simular, computacionalmente, a maneira
pelaqual os neurdnios do céebro humano processavam
as informagfes a el es apresentadas.

Matematicamente, cada neurbnio de McCulloch e
Pitts, Figura 1, recébe entradas binarias (1) de outros
neurénios (1,X1,%,...X,) ponderadas por um vetor de
pesos (Wo, Wy, W, ..., W) € “dispara” se essa combinagéo
linear resultar em um valor positivo. O par@metro w,
corresponde ao intercepto (bias) da combinacgdo linear
entre pesos e variavels independentes.

X1

Wi

y

Figura 1: Neurénio de McCulloch e Pitts

Xp

Embora simples, o neurbnio de McCulloch e Pitts
pode ser considerado, sob o ponto de vista
computacional, um poderoso instrumento. McCulloch e
Pitts provaram que uma combinagdo de tais neurbnios é
capaz de realizar qualquer tipo de mmputagdo que um
computador digital usual pode exeautar, embora néo téo
rapidamente [9].

Considerando um perceptron de muilti plas camadas,
i.e, uma rede neural, organizada em forma de
camadas, cujas conex@es ocorrem em apenas uma
direcdo, como uma fun¢do ndo linear entre as variavels
de entrada e 0s pesos entre as conexdes, temos que:

Y = f(x,w). 2
Lembramos, novamente, que, sob o ponto de vista
estatistico, os pesos w s30 s par@metros que devem ser
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estimados para melhorar a goroximacdo da rede neural.
Ao se apresentar a rede o i-ésimo padrdo de entrada

X, = (XL X "“’Xpi) e a saida correspondente, t; (do

inglés, target), a solucdo exata para afuncdo (2) seria
yi=t; (o indicei aqui representado se refere a cada uma
das sidas da rede). Como is® normamente ndo
ocorre, uma medida da quali dade da goroximacdo pode
ser dada pela soma dos quadrados dos residuos:
Ei[W]:(ti —Yi )2/2- ©)

Essa fungdo € minimizada quando y;=t; e aumenta a
medida em que o valor predito se afasta do valor dado
para cada padrdo de entrada. Desta maneira, se a rede
acertar em todas suas previsdes, a fungéo erro retornara
0 e 0 gjuste dos pesos ndo se fard necessrio.

Quanto menor o valor do ero, mehor a
aproximagdo oltida pela rede. Varios algoritmos para
minimizagdo da funcdo E sdo conheddos. Entre des
estdo ode Newton-Raphson e os algoritmos genéticos
[9]. Entretanto, 0 mais utilizedo é sem dlvida, o
método chamado de backpropagaion of errors ou,
smplesmente, backpropagdion. Maiores detalhes
podem ser encontrados na literatura[11,12].

4. Resultados experimentais

Avaliaremos o erro de generalizacdo pelas sguintes
medidas de desempenho:
1) nimero  de

classficados;
somatério dos desvios absolutos entre a variavel
respostat; e o valor retornado pelo modeloy;:

|Yi -t | ;
somatorio das distancias Kull bak-Le ber:

K-L=tlog= (1-1)log s L
v, Y

ondey; representa o valor predito pelo modelo, para
0 i-émo padrdo de eitrada X, e t, o vaor
esperado.

dementos incorretamente

2)

3)

4.1. Variave resposta binéria

Para comparacdo entre as metodologias, para
varidvel resposta binéria, utilizamos o banco de dados
referente as infec@es hospitalares aswociadas aos
procedimentos  cirargicos revascularizagbes do
miocardio, realizados no Hospital Vera Cruz
localizado em Belo Horizonte, MG.

O conjunto de dados considerado é mmposto por
543 prcientes que foram submetidos a cirurgia, no
periodo de jan/95 a dez/97. A Tabela 1 apresenta um
resumo das variaveis que o compdem, sendo que a
variavel resposta é infec@o.



A varidvel contaminacdo ndo é mnsiderada na
andlise, por todas as cirurgias poderem ser
consideradas limpas. O conjunto de dados € dividido
em dois sibconjuntos, um para treinamento e
validagdo, composto por 362 elementos al eatoriamente
escolhidos, outro para testes e verificagdo do erro de
generali zagdo, com 181lindividuos.

Os detalhes do gjuste dos modelos, bem como as
implementagdes, em S-Plus”, e podem ser encontrados
no trabalho recente de Ferreira[13].

Tabela 1: Relagdo das varidveis do banco de dados

grandes desvios em relagdo ao valor conheddo,
resultando namaior distanciaK.L.

4.2. Variave resposta politdmica

Utilizamos o banco de dados referentes a 1003
pacientes que foram internados, entre nov/96 a mar/99,
no Hospital Pré-cardiaco, Rio de Janeiro, RJ, com dor
torécica e analisados com relacdo a posshilidade da
ocorréncia de infarto de miocardio e angina instavel. A
ficha de admissio ao estudo coleta informagdes bre as
caracteriticas da dor, histéria clinica do paciente e

anali sado. alguns exames, de baixo custo, realizado na almissio
Variavd Tino Desoricio (p.e, el}etrocardmgrama, ri\usculta, p,ressao). .
P cat. o dos pacientes ApGs reparametrizacéo, que € um procedimento
idade num.  idade (anos) dos pacientes necessrio para a implementacdo das redes neurais
permanéncia  num.  nimero dediasem que o paciente esteve [13], 95 varidveis o oHtidas. A Tabela 3 apresenta
internado no hapital antes da realizacdo da a del
cirurgia gumas celas.
cutpoint cat. recéde“s’ seocutpoint dacirurgiafoi
t""apa(shﬁado) decircul i ot ) Tabela 3; Relagio das variaveis reparametrizadas do
cec num.  tempo (horas) da circulagdo extra-corpérea . . ’
geral cat. recée“s’ caso o [rciente tenhareceido banco de dados do HOSpIta| Pro-cardiaco.
L anestesa geral Variavel Descrigdo Valor Tipo Obs.
contaminagdo cat. L —dirurgialimpa _ 1 poso %0 do maente vt it f=Lm=0
PC— pd:en(_:lalmente ontaminada 2 pcidade idade (+ 100 idade num. reparam.
C — contaminada 3  pcinterval  durag® dador interval num.  reparam.
| —infedada 4 pcduracao  seausented duaca® num.  reparam.
trauma cat. indca se 0 paciente trauma pré-operatério admisso, qual a
emergéncia cat. indcase o pacientefoi internado em stuacéo durag® (min)
de emergéncia 5 pclocret locdizagd® dador  retroesterna int.  sim=1, ndo=0
proétese cat. indca se 0 paciente recébeu alguma prétese . R - o
profilatico cat. indicase o peciente recéveu antibidtico 10 pcaspire  aspecto dador iniciorecente int.  sm=1, nao=0
profil &tico . - .
asa cat. indice da sociedade americana de 14  pc.irr.nao irradiac® dador  nenhuma int. sm=1, nédo=0
ane_stesolog_aquese refereagravu_jade do 19 pcquanao qudidadedador  nenhuma int. sm=1, nédo=0
paciente; variade 1 a 5; quanto maior o asa,
maior a gravidade. 25 pcprenao  precipitagd da nenhuma int.  sm=1, nd0=0
infeca@o cat. indcase o paciente teve infec@o haspitalar dor
Um resumo dos resultados pode ser visualizado na 30 pcagrnao agaventedador  nenhum int.  sim=1, néo=0
Tabela 2' na q.l‘lah! se r.]Ota ClLE t0d0$ os modelos 37 i:;c.:.ali.nao Jivio pera ador 'n”enhLm |nt gmzl, nao=0
falharam na previsdo das infecges ocorridas. Isto pode e - e
ser explicado pelo fato de as covariaveis utili zadas néo 43 pesinndo  sntomasdadar - nenhum int. - sm=l, ndo=0
conterem muita informacdo sobre a varidvel resposta e 90 pctipodaf tipo cador A,B,C,D fator A =def. angincsa,
0 evento ser muito raro, o que torna o problema de g:_"’;%‘(-/:g”m
previsdo de infec@o hospitalar muito dificil. anginosa, D = def.
ndo anginosa
. 91 c.diliam diagnéstico fina iam int. sim=1, nao=0
Tabela 2: Resumo das medidas de desempenho dos P d:?mmﬁgam
mode os parao Conj unto de testes com variave req)oga 92 pcdilang diagndgticofind  anginainstavel  int sim=1, ndo=0
.. doinvestigador
binaria 93 pcdilind  diagnéeticofind  indeterminado  int.  sim=1, ndo=0
— - - — doinvestigador
Modelo Classficaces Desvio Distancia 94 pcdilnic  diagnésticofind  n@oICA int.  sim=1, nBo=0
Incorretas Absoluto K-L doinvestigador
regressio logistica 33 5327 84,65 95 pc.diafi dia_gnéstipofinal IAM angi na fator  sim=1, né0=0
CART 33 54,60 85,97 doinvestigador  instével, néo
rede neural 33 51,28 95,63 ICA

Trés andlises $0 redlizadas. A primeira tem como
ohetivo werificar se e&iste uma uniformidade na
identificacdo do tipo de dor (que acomete o paciente),
pelos médicos plantonistas, a partir do questionario
preenchido na admissio. Esta resposta intermediéria é
muito importante, pois varios tratamentos dependem
dela. As covariaveis reparametrizadas utili zadas estdo
identificadas pelos indices 1 ao 54, Tabela 3. Para &

Com relagdo ao desvio absoluto, as redes neurais
superaram ligeiramente os outros modelos, e 0 menor
somatorio das distncias Kull back-Leiber foi observado
para aregressio logistica. A disténcia K-L atribui pesos
maiores a erros maiores, razé® pela qual as redes
neurais siram perdendo dos demais modelos. Apesar
destas terem errado menos, do ponto de vista de vista
de aro absoluto, alguns dos erros observados tiveram
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redes neurais, as variavels resposta sdo0 aquelas
apresentadas na Tabela 4. Para aCART e a regressio
logigtica, a variavel é pc.tipoda.f. Estas varidveis
correspondem & clasdficagdo da dor torécica,
identificada na almissio.

Os modelos ohtidos <o utili zados para a previsdo
do tipo de dor de determinado paciente recén-admitido
ao estudo. O esperado € que pacientes com mesmas
caracterigticas sjam classficados como possuidores do
mesmo tipo de dor.

Tabela 4: Classficacdo da variavel resposta para &

Para o primeiro modelo a ser construido, a variavel
resposta considerada se refere a dor torécica
diagnosticada pelo médico plantonista, quando da
admissio do paciente.

Para determinacdo do nimero de dementos que a
camada intermedidria deve possuir, utilizamos o
procedimento de vali dagéo cruzada.

A Tabela 6 apresenta os resultados, para redes
neurais com ndmero de unidades na camada
intermedidriade 1 a 5.

Tabela 6: Resultados do procedimento de vali dagdo

redes neurais cruzeda para aprimeira andlise

Varidvel  TipodaDor Unidades Classdficagoes Incorretas
— . 1 328 333 328 324 333 338 356
g? pg-::g'g dfg\;‘;‘\'/;?}’q";‘q:teeaingnrg 2 340 317 336 301 328 366 361
88 P e P et NANos 3 336 327 350 341 309 357 328
g0 p"'t 4D 3;?""?‘;.’ m mte“af’ angnosa 4 356 352 337 333 381 342 346
pe.1ca. it vamente Nao angnosa 5 306 326 339 357 373 344 346

O segundo problema consiste an verificar se ha
uniformidade nos diagnésticos do tipo da dor, a partir
das covaridvels identificadas pelos indices 1 ao 85,
Tabela 3, que se referem as caracteristicas da dor e aos
resultados dos exames realizados na adnissio. As
varidveis resposta sdo as mesmas utili zadas na primeira
andlise. O objetivo aqui é verificar se as caracteristicas
da dor (oktidas através dos questionérios aplicados na
admissio) e os resultados dos exames admissonais 0
0s determinantes para aclassficago do tipo de dor do
paciente admitido ao estudo.

O tercedro problema é procurar identificar se iste
uniformidade para os diagnésticos finais feitos pelos
médicos investigadores, a partir das mesmas
covariaveis utili zadas na segunda andlise. O esperado é
gue pacientes com mesmas caracteristicas da dor e am
resultados nos exames admissonais smelhantes gjam
similarmente diagnosticados. A varidvel resposta é
pc.diafi, quando utilizamos regressio logistica ou
CART, e as apresentadas na Tabela 5, no caso de redes
neurais.

Tabela 5: Classficacdo da variavel resposta
(diagnéstico final) para & redes neurais

Variave Tipo caDor
91 pc.dil.lAM IAM (infarto agudo domiocardio)
92 pc.dil.ang angnainstavel
93 pc.dilind indeterminado
94 pc.dil.nic ndo ICA

Para cada andlise, o conjunto de dados foi dividido
em dois gabconjuntos. O primero, denominado
conjunto de treinamento e validagdo, € cmmposto por
2/3 dos elementos, aeatoriamente seledonados. O
segundo, denominado conjunto de testes, € mmposto
peo 1/3 restante.

A andlise a partir de redes neurais foi realizada
através de uma funcdo em SPlus’ [13], que adia
perceptrons de apenas uma camada intermediéria.
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A andlise da Tabela 6 nos sigere uma rede wm
duas unidades intermediarias, para averificagdo do erro
de generalizag8o, pois S0 aquelas que apresentam, em
média, os menores erros. Procedimentos smilares (ndo
apresentados) foram conduzidos para a segunda e
tercara anali ses, chegando a redes com duas unidades e
uma unidade na camada intermediéria,
respedivamente.

Tabela 7: Comparagdo entre os métodos

Andlise  Numerode Percentual de Acertos
Elementos do
Conjunto de —
Testes Regressio CART Redes
L ogistica Neurais
1 333 37,54 43,84 49,25
2 293 45,39 48,46 46,42
3 293 43,00 42,66 43,69

N&o detalharemos aqui as andlises via regressio
logistica e CART, que podem ser encontradas no
trabalho de Ferreira [13]. Passemos imediatamente ao
resumo dos resultados. Pela Tabdla 7, pode-se notar que
as redes neurais mostraram-se superiores aos demais
métodos, para & primeiras e tercdra andlises, sendo
inferiores a CART, para asegunda andlise.

5. Conclusdes e observacbesfinais

Para o conjunto de dados rdativos as
revascularizagdes de miocérdio, verificamos que todos
os model os falharam na previsdo de infec@o hospitalar,
ou sga, todos previram a nao-ocorréncia de infec@o
para pacientes infedados (33 pecientes), Tabela 2. A
conclusdio a que degamos € que as varidves
explicativas utilizadas na construcdo do modelo n&o
contém informagdes auficientes para explicar a variavel
resposta. Isto € euivalente a dizer que as varidveis
disponivels ndo sdo baas preditoras para este evento
raro.



Os resultados apresentados na Tabela 2 apontam
para uma superioridade das redes neurais em relagdo ao
somatério dos desvios absolutos. Entretanto, esta
metodologia teve o pior desempenho ao considerarmos
0 somatdrio das disténcias Kullback-Leiber. Conforme
discutido anteriormente, esta distancia penaliza erros
de maior amplitude.

Para 0 banco de dados cuja variavel resposta é
politémica, as redes neurais £ mostraram superiores
aos demais modelos, para & primeiras e tercdra
andlises, sendo inferiores a CART, para a segunda
andlise, conforme apresentado na Tabela 7.

A regressio  logistica € uma metodologia
normalmente utili zada quando o objetivo é identificar
os fatores de risco que posslem asciacdo com a
varidvel resposta [2]. Raramente é utilizada como
ferramenta de previsdo. Neste trabalho, contudo, para
fins de mmparacdo com a CART e asredes neurais, ela
teve de ser avaliada neste aspedo. A vantagem desta
metodologia em relacdo as demais aqui consideradas é
o fato de haver uma teoria matemética bastante sdlida
(teoria da méxima verossmilhanga) por tras de sua
fundamentacdo, o0 que nos permite obter estimadores
6timos para os coeficientes das covariaveis anali sadas.
De pose destes estimadores, podemos obter intervalos
de mnfianga e redli zar testes de hipdteses para verificar
a importéncia de ada uma das varidvels explicativas
consideradas.

A CART é normalmente utili zada para identificar
grupos homogéneos, sendo também utilizado na
previssto de valores para a varidvel resposta
considerada. Esta metodologia pode, a principio, ser
utili zada para adeterminacdo de fatores de risco, uma
vez que as variaveis explicativas presentes na &vores
sdedonada podem s consideradas  como
significativas. Além disto, o tamanho do degrau
relativo a divisdo a partir de determinada covariével
pode ser utilizada para medir a sua importancia
Infelizmente, este méodo, considerado ndo
paramétrico, ndo permite a formulacdo de testes de
hipdteses e mnstrucdo de interval os de onfianca.

FinaAmente, as redes neurais podem ser
consideradas como modelos ndo paramétricos e sdo
utili zadas apenas nos casos nos quais 0 oljetivo é
prever o valor da varidvel resposta, ndo sendo indicadas
para & Stuagbes nas quais o interese etd na
identificacdo de fatores de risco. Em se tratando de
previsdo, elas tém demonstrado ser uma metodologia
bastante diciente, conforme rrobaado pelos testes
aqui apresentados, bem como em outros trabalhos [14].

Um observacdo importante é que, para avdiar a
eficiéncia de um modelo ajustado por uma rede neural
do tipo perceptron de mlti plas camadas, ndo ha outra
maneira que ndo verificar seu poder de generalizagdo.
Em termos praticos, isto significa medir seu
desempenho por consideragdo de um conjunto de testes
independente, supostamente advindo da mesma
populacdo que gerou o conjunto de treinamento.
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Em trabalhos futuros, novos bancos de dados
deveriam ser analisados, com diferentes caracteristicas
nas covaridveis preditoras, e mmparagbes entre as
metodol ogias deveriam novamente ser reali zadas.
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