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Abstract abrange uma parte do segundo distrito do municipio de
Duque de Caxias. Este municipio esta localizado na re-
This work aims at developing a supporting system for gizo metropolitana do Estado do Rio de Janeiro, as mar-
medical diagnosis of type A hepatitis. For this, logistic gens da Baia de Guanabara, fazendo divisa com os mu-
regression and artificial neural network models are con- npjcipios do Rio de Janeiro, Belfort Roxo, S&o Joao de
sidered. Perfomance is measured from classification in- Meriti, Miguel Pereira, Nova Iguagu, Magé, Vassouras
dexes on sample persons from an area in Rio de Janeiro e Petropoblis. Este trabalho faz parte de um projeto do
Estate that suffers seriously from such disease. Results N{cleo de Salde Coletiva da Universidade Federal do
show that neural model out perfoms logistic regression Rio de Janeiro e os dados aqui tratados foram gentilmente
and achieves an overrall classification efficiency above cedidos pelos coordenadores de tal projeto.
80%. No setor Parque Fluminense, foram selecionados 19
setores censitarios para realizacdo de um inquérito so-
rolbgico, para anticorpos contra virus da hepatite A
1. Introduc&o (anti-HAV), e um inquérito domiciliar, para avaliacao de
condicdes sbcio-econdmica e sanitarias. A amostragem
Na grande maioria dos problemas da area epidemi- dos individuos foi estratificada por grupo etario, tendo si-
ologica, varias caracteristicas em um mesmo individuo do selecionados 3.079 individuos com idade entre 1 e 83
(paciente) podem ser observadas. Alem disso, existem anos, residentes em 2.291 domicilios.
alguns fatores que influenciam uma determinada doenga, O exame sorologico foi realizado apos esclarecimen-
por exemplo, tempo e espaco. to a populacao dos objetivos do trabalho e assinatura de
Para estudarmos esses problemas, algumas técnicasum termo de consentimento. As amostras de sangue pa-
estatisticas classicas szo utilizadas; entre elas, podemosra a pesquisa de anti-HAV total no soro foram colhidas
citar a regressao logistica[l]. Entretanto, essa técnica €m todos os individuos amostrados. Os individuos sao
possui restricio, por exemplo, temos que supor que as classificados como soropositivo ou soronegativo.
variaveis explicativas nao sao correlacionadas[1]. Se es-  As variaveis relacionadas ao individuo, seu ambien-
sa suposicio é violada, o modelo de regressao logistica te domiciliar e peridomiciliar, foram coletadas por meio
fornece resultados errdneos. de entrevistas domiciliares, através de um formuléario pré-
Ultimamente, redes neurais artificiais[2] (RNA) vém  codificado. Foram observadas 66 variaveis, entre elas po-
sendo muito utilizadas no auxilio ao diagnéstico e te- demos citar: idade, sexo, renda mensal e escolaridade da
rapéutica médica. Devido ao fato de nao haver neces- dona de casa, a nao utilizagao de filtro de agua, densi-
sidade de independéncia e normalidade das variaveis em dade de moradores por comodos, tempo de moradia na
estudo, bem como a grande capacidade de aprendizadoresidencia, condi¢des sanitarias e outras.
a partir do ambiente, a aplicacao de redes neurais artifi- Tivemos como primeiro objetivo desse estudo identi-
ciais na analise estatistica de dados epedimiologicos tem ficar a soroprevaléncia global para a anti-HAV (hepatite
tido grande aceitacio. Alem do mais, o processamento A) entres os individuos observados. Em seguida, identifi-
neural & capaz de extrair correlagdes das variaveis de en-car quais as variaveis que influenciam no diagnostico da
trada diretamente sobre os epacos de dimens3ao elevadadoenca.
gue tipicamente as caracterizam, tornando tal processa- Para estabelecermos a influéncia conjunta das va-
mento uma ferramenta valiosa em problemas complexos riaveis sobre a soroprevaléncia anti-HAV, utilizou-se a
de reconhecimento de padrdes. técnica de regressao logistica multivariada [3].
A regiao em estudo neste trabalho envolveu uma lo- Apbs termos adotado um modelo de regressao
calidade denominada, pelo Programa de Despoluicao da logistica capaz de predizer e classificar os dados em estu-
Baia de Guanabara, dgetor Parque Fluminensejue do, projetamos uma rede neural artificial, com o objetivo



de compararsresultadosbtidospelo modelologistico
comosresultadogornecidospelaredeneural.

2. Materiais e M étodos
2.1.Definicao das Amostras

Um dosprimeirospassosio processale deseriolvi-
mentoderedeseuraisartificiaisé adefiniiodaamostra
detreinamentodevalidag@oe deteste. A amostraletrei-
namentcsel utilizadano treinamentadarede,enquanto
a amostrade validago se@ utilizadaparaverificar a efi-
ciénciadaredequantoa suacapacidadelegeneralizago
duranteo treinamento e podendoseremprgadacomo
critério de paradado treinamento.Por fim, a amostrade
teste,se@ utilizadaparaverificar a performancealarede
neuralsobcondidesreaisde utilizacdo.

Paradefinirmosa amostrade treinamentode valida-
cao e de testea seremutilizadasnaredeneuralartificial
bem como, no modelode regres&o logistica, foram re-
tiradosda amostraem estudoos individuoscom dados
incompletos.Assim, a amostratotal a ser utilizadase&
compostade 2.815individuos. Nessaamostra,através
de diagrbsticomédico, verificou-seumasoroprealéncia
global parahepatiteA de 36,6%.

A amostraselecionadgaratreinamentcé composta
de 1.200individuos,sendoque 400 individuossao so-
ropositivos paraa anti-HAV e o0s restantessao sorone-
gativos paraa anti-HAV. A amostraa ser utilizada na
validag@o & compostade 762 individuosdos quais 290
sa0 soropositvosparaa anti-HAV e os restantesao so-
rongyativos paraa anti-HAV. Por fim, a amostraseleci-
onadaparatesteé compostapelosindividuosrestantes
guenaoparticipamdasfasesde treinamentce valida@o,
podendo,assim,testara generaliza@o do sistemaneu-
ral de classifica@o, bem comodo modelode regres§o
logistica.

2.2.Regres$io Logistica

Comodito anteriomentep nossoobjetivo & determi-
nar um modelocapazde predizere classificaros dados
emestudo.O modelode regres&o logistica,tamiemco-
nhecidopor modelologistico,& umatécnicabastanteo-
nhecidee utilizadaparapredizerumavariavel respostale
caiterbinario. Estemodeloestabelecamarelad@oentre
a probabilidadede ocorénciadosresultadosie umava-
riavel respostainaria(emgeralchamadalevariavel de-
pendente)gquenormalmentee representadpleostermos
sucesse fracassce variaweis explicativascateyoricasou
coninuas(conhecidagomovariaweisindependentes).

A idéiabasicado modelologisticoé estabeleceama
relac@o linear entreasvariaweis explicativas(ou alguma
transformad@odessasg umatransformaéo,denominada
logito (logit), davariavel respostaEstemodeloé repre-
sentand@or

log (Pm(x) — 1)

m) =Bo+bBiz1+ -+ Bpzp, (1)

onde P{Y;(x) = 1} representa probabilidadede su-
cessqparaa variavel respostaP{Y;(x) = 0} representa
aprobabilidadedefracasso=(z1, z2, ..., zp) €umvetor
devariaweis explicativase Sy, 81, - - -, fp SA0 paametros
desconhecidosievendoassimseremestimados.

Dessaforma, de (1), a probabilidadede sucessgara
avariavel resposta dadapor

1

mi()=PYi() =1} = ;s

(@)

comZ; = Bo + p1z1 + - - - + BpTp.

Alguns aspectosmportantesa seremconsiderados
consistemno ajuste do modelo, na sele@o de va-
riaveis explicativas e na verifica@o do ajuste. O ajus-
te do modelo é feito atrasés do método de maxima
verossimilhana[l]. Em sintese,este método retorna,
paraum dadoconjuntode obsenades, valoresparaos
patametrosiesconhecidoguemaximizamaprobabilida-
dedosdadosserenoriginadogpelomodeloproposto Pa-
ra aplica@o do método,faz-senecesario construiruma
funcado,chamadade funcdo de maximaveissimilhane,
a qual expressaa probabilidadedas obsenages como
umafuncdo dos pametrosdesconhecidosOs estima-
doresde maxima verossimilhana paraessepa@metros
sa0 escolhidoscomo sendoos valoresque maximizam
essaungao.

Inicialmente,paraavaliarmosa variad@o do riscoem
rela@oa soroprealénciade hepatiteA, criamosum mo-
delo logistico com as 66 covariaweis obsenadasnosin-
dividuosresidentemosdomidlios amostradossmsegui-
da,atravésdestemodelo,selecionamoasvariaweisinde-
pendentesjuefossemestatististicamentsignificantes.

A sele@odasvariaweis do modelologisticofoi reali-
zadaporum procedimentdpassoa passo”(stepwise[4]),
considerando-se0%e 20%oshiveisdesignificanciapa-
rainclusaoe exclusaodevariaweis,respectramente.

O modelo de regres&o logistica resultante,paraa
amostraem estudo,incluiu apenassetevariaweis inde-
pendentes;onsideradasstatisticamentsignificantesao
nivel de 10% de significancia, refletindo informades
relativas ao individuo, ao ambientedomiciliar e peri-
domiciliar, alemde variaweis sbcio-ecomicas. Através
do modeloderegreso logisticafoi poss$vel identificar
por exemplo, as variaweis relacionadaso ambientedo-
miciliar e peri-domiciliarque esto associadaa um ris-
co maior ou menorde adquirir a doen@. As seteva-
riaveisindependentesesultantegoram: idade,proximi-
dadedo domidlio a vala negra, densidadede morado-
res/@modos,nimerode pontosde aguano domidlio, a
nao utilizacdo defiltro de agua,nimerode anosestudo
dadonadecasae rendamédiamensal.

Apbsidentificarmosasvariaweis estatisticamentsig-
nificantes,ajustamosum modelologistico, contendoas
setevariawisindependenteguefossemcapazde classi-
ficar osindividuospertecentea amostradetreinamento.
O modelologisticoé descritoabaixo.

SejaY; o resultadodo exame sorobgico parao in-



dividuosi. Temosque,

seo individuoé soropositvo
seo individuoé sorongativo

Sejar;(x) = P{Y; = 1(x)}, onde0 < m;(x) < 1, a
probabilidadedo individuos: sersoropositvo. Assim,as-
sumindoque os individuossio independente< natural
modelarY; porumadistribuicdodeBernoullicomproba-
bilidader;(x), denotadaor,

Y; | mi(X) ~ Ber(m;(X)) 3)

Assim,aprobabilidader;(x) doindividuoz, naamos-
tradetreinamentosersoropositvo est relacionadaom
ascovariaweis z1, s, ..., 7 através do segguinte modelo

logistico:
mi(X) _
o () =7 @

ondeZ; = 0,172z;1+0,1922;5+0, 210z;3—0, 04824+
0, 197£L'i5—0, 049-’1»'1'6_07 058z;7—1, 708 €xr;; éaj-ésima
covariavel obsenadaparao individuos.

Assim,aprobabilidadeloindividuo: sersoropositvo
édadapor:

1

1+ exp(—2Z;) ®)

mi(X) =

A qualidadede um determinadanodelo ajustadoa
partirdaregres@ologisticapodeserconsideradaocom-
pararmossvaloresobsenadose osvalorespreditospa-
ra a variawel resposta.A qualidadedo modelologistico
ajustadogdefinidoacimafoi verificadacomparando-ses
valoresobsenadoscomosvalorespreditospelomodelo.
Visto que, 0 modelologistico descritoacimaapresentou
umaboacapacidadéeclassificaosindividuospertecen-
tesaamostradetreinamentodadasasvariaweis explica-
tivaszy, x2, ..., £7, 0 mesmadoi adotadgarafazermosa
comparaaocomo classificadoneural.

Para compararmoos resultadosdo modelo de re-
gres&o logisticacom os da RNA, aplicamosa equa&o
logistica(eq.4)paraa amostradevalidag@oe deteste.

2.3.RedeNeural Artificial

Identificadasas variaweis que melhor explicam a
doen@ em estudo,passamos projetarumaRNA capaz
declassificarsindividuosemestudo.

Planejamos uma rede neural artificial sem
realimenta@o e totalmenteconectada. Tal rede possui
setevariaweis de entradasasquaiscorrespondenassete
variaweis explicativasdo modelode regres&o logistica,
uma camadaescondida,contendo3(trés) neubnios, e
uma (nica sdda (soropositvidade paraa anti-HAV), a
qgual possuium caaterbinario. A RNA foi treinadapor
backpropagation.

As variaweis contnuasforam reescaladas]5parase
adptaremao intervalo de -1 e 1. A variawel reescalada

X; foi obtidadaseguinteforma:

(X —medy)
N mé.X(Xi - medi)

H (6)
ondemed; € a médiada variawel X;. As variaweis di-
cotbmicasforam codificadasem -1 e 1, onde-1 repre-
sentaa au€nciado atributo obsenadoe 1 representa
presenado atributo.

A redefoi treinadapor um nimerodeterminadade
épocassendaogueos pesosniciais foramescolhidosle-
atoriamente=nte-0,1e0,1.

3. Resultados

Apbs o treinamentoa redeteve o seudesempenho
avaliado, utilizando-sea amostrade teste. A propor@o
de concordinciatotal, ou sejaa propor@o de individuos
da amostrade testeque foram classificadocomo soro-
positivo (sorongativo), sendorealmenteportadoresda
doen@ (nao portadorda doen@), paraa RNA foi igual
a88%. A regreséo logisticaapresentowmapropor@o
de concordnciatotaligual a 83%,parao mesmoconjun-
to de individuos. Sendoassim,obsenamosque a RNA
consgue classificarmelhorosindividuosda amostrade
teste.

Ao selecionarum modelo, & bastanteimportan-
te para o especialistaconhecera sensibilidadee a
especificidade[bdo modelo que 0 mesmopropde-sea
utilizar. A sensibilidadedo modelonos dira o quanto
0 modeloest classificandocorretamentes individuos
portadoresia hepatiteA, enquantoa especificidadeos
dird o quantoo modeloest classificandacorretamente
os individuosnao portadoresda hepatiteA. Assim, um
modelosenével € o modeloque classificacorretamante
o individuoquepossuia doen@. Na pratica,tal modelo
é escolhidogquandoa penalidadepor deixarde diagnos-
ticar umadoen@, & grande. Isso & 0 caso, por exem-
plo, quandoha suspeitade umacondi@o perigosamas
tratavel, comotuberculose.

Para obtermosmais informades sobre os modelos
gueestamoestudandgdRNA e regreso logistica),cal-
culamosa sensibilidadee especificidadeda RNA e do
modelologistico(ML). A Tabela 1 mostraosresultados
obtidos.

RNA | ML
Sensibilidade(%) 70 52
Especificidade(%) 99 99

Tabelal: Sensibilidade Especificidade

Quantomais senével for o modelo, ou seja, quan-
to maior for a probabilidadedo modelo classificaro
individuo como soropositvo dado que o pacientepos-
sui a doen@, maior seé a sgguran@ do especialistade
gue um pacientecom resultadonegativo nao tenhaa
doen@(redu@o da probabilidadede perdado alvo[7]).



Em contraposi@o, quantomais espeffico for o mode-
lo, maior seé a seguran@ do especialistade que um
resultadopositivo confirma ou maném o diagrostico
procurado(diminujgodaprobabilidadedefalsoalarme).
De acordocom osresultadosapresentadosa Tabela
1, obsenamosque a RNA apresentanaior sensibilida-
de,ou seja,elaconsgueclassificamelhorosindividuos
portadoresia hepatiteA do que o modelode regres§o
logistica.Emrelac@oaespecificidadeambososmodelos
apresentarama especificidadéastanteelevada. Assim,
podemosafirmarqueo sistemaneuralde classifica@o &
maissen$vel emrela@oadoen@aemestudo.

4. Conclues

Redesneuraisatrtificiais tém sido bastanteutilizadas
comomodelode classifica@onaareaepidemiobgica.A
computadoenvolvidanasetapasleaprendizadmaRNA
efacilitadaseo especialistalo problemaé postoparatra-
balharem conjuntocomo processamentoeural criando
um enfoquede processamenthibrido que atacao pro-
blema.

Na areamédica, onde se pretendeutilizar as redes
neuraiscomo instrumentode apoio ao diagrostico, esta
metodologiaé atraentee setem mostradoeficiente. No
casodaidentifica@odeindividuosportadoregle hepati-
te A, a escolhadasvariaweis de entradarealizaum pre-
processamentfundamentalparaa classifica@o. Com
esteenfoque,o classificadomeuralfoi capazde classi-
ficar corretament88% daamostrade generalizaao.

Como dito anteriormenteo objetivo principal des-
te trabalhoé estabeleceum modeloque auxilie no di-
agrostico do paciente. Nossosresultadognostramque
a RNA & o melhor modelode classifica@o paraos da-
dos em estudo,pois 0 mesmopossuimaior capacidade
de generalizago. Além disso,tal modelopossuimaior
sensibilidadepu seja,a RNA possuimaior capacidade
de identificaros individuosportadoresia hepatiteA do
gueo modelode regres&o logistica.
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