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, Mônica Rodrigues Campos

�
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Abstract

This work aims at developing a supporting system for
medical diagnosis of type A hepatitis. For this, logistic
regression and artificial neural network models are con-
sidered. Perfomance is measured from classification in-
dexes on sample persons from an area in Rio de Janeiro
Estate that suffers seriously from such disease. Results
show that neural model out perfoms logistic regression
and achieves an overrall classification efficiency above
80%.

1. Introdução

Na grande maioria dos problemas da área epidemi-
ológica, várias caracteŕısticas em um mesmo indivı́duo
(paciente) podem ser observadas. Além disso, existem
alguns fatores que influenciam uma determinada doença,
por exemplo, tempo e espaço.

Para estudarmos esses problemas, algumas técnicas
estatı́sticas clássicas são utilizadas; entre elas, podemos
citar a regressão logı́stica[1]. Entretanto, essa técnica
possui restrição, por exemplo, temos que supor que as
variáveis explicativas não são correlacionadas[1]. Se es-
sa suposição é violada, o modelo de regressão logı́stica
fornece resultados errôneos.

Ultimamente, redes neurais artificiais[2] (RNA) vêm
sendo muito utilizadas no auxı́lio ao diagnóstico e te-
rapêutica médica. Devido ao fato de não haver neces-
sidade de independência e normalidade das variáveis em
estudo, bem como a grande capacidade de aprendizado
a partir do ambiente, a aplicação de redes neurais artifi-
ciais na análise estatı́stica de dados epedimiológicos tem
tido grande aceitação. Além do mais, o processamento
neural é capaz de extrair correlações das variáveis de en-
trada diretamente sobre os epaços de dimensão elevada
que tipicamente as caracterizam, tornando tal processa-
mento uma ferramenta valiosa em problemas complexos
de reconhecimento de padrões.

A região em estudo neste trabalho envolveu uma lo-
calidade denominada, pelo Programa de Despoluição da
Baı́a de Guanabara, deSetor Parque Fluminense, que

abrange uma parte do segundo distrito do municı́pio de
Duque de Caxias. Este municı́pio está localizado na re-
gião metropolitana do Estado do Rio de Janeiro, às mar-
gens da Baı́a de Guanabara, fazendo divisa com os mu-
nicı́pios do Rio de Janeiro, Belfort Roxo, São João de
Meriti, Miguel Pereira, Nova Iguaçu, Magé, Vassouras
e Petropólis. Este trabalho faz parte de um projeto do
Núcleo de Saúde Coletiva da Universidade Federal do
Rio de Janeiro e os dados aqui tratados foram gentilmente
cedidos pelos coordenadores de tal projeto.

No setor Parque Fluminense, foram selecionados 19
setores censitários para realização de um inquérito so-
rológico, para anticorpos contra vı́rus da hepatite A
(anti-HAV), e um inquérito domiciliar, para avaliação de
condições sócio-econômica e sanitárias. A amostragem
dos indivı́duos foi estratificada por grupo etário, tendo si-
do selecionados 3.079 indivı́duos com idade entre 1 e 83
anos, residentes em 2.291 domicı́lios.

O exame sorológico foi realizado após esclarecimen-
to à população dos objetivos do trabalho e assinatura de
um termo de consentimento. As amostras de sangue pa-
ra a pesquisa de anti-HAV total no soro foram colhidas
em todos os indivı́duos amostrados. Os indivı́duos são
classificados como soropositivo ou soronegativo.

As variáveis relacionadas ao indivı́duo, seu ambien-
te domiciliar e peridomiciliar, foram coletadas por meio
de entrevistas domiciliares, através de um formulário pré-
codificado. Foram observadas 66 variáveis, entre elas po-
demos citar: idade, sexo, renda mensal e escolaridade da
dona de casa, a não utilização de filtro de água, densi-
dade de moradores por cômodos, tempo de moradia na
residência, condições sanitárias e outras.

Tivemos como primeiro objetivo desse estudo identi-
ficar a soroprevalência global para a anti-HAV (hepatite
A) entres os indivı́duos observados. Em seguida, identifi-
car quais as variáveis que influenciam no diagnóstico da
doença.

Para estabelecermos a influência conjunta das va-
riáveis sobre a soroprevalência anti-HAV, utilizou-se a
técnica de regressão logı́stica multivariada [3].

Após termos adotado um modelo de regressão
logı́stica capaz de predizer e classificar os dados em estu-
do, projetamos uma rede neural artificial, com o objetivo



decompararosresultadosobtidospelomodelologı́stico
comosresultadosfornecidospelaredeneural.

2. Materiais e Métodos

2.1.Definição dasAmostras

Um dosprimeirospassosdo processodedesenvolvi-
mentoderedesneuraisartificiaiséadefiniç̃aodaamostra
detreinamento,devalidaç̃aoedeteste.A amostradetrei-
namentoseŕa utilizadano treinamentodarede,enquanto
a amostradevalidaç̃aoseŕa utilizadaparaverificara efi-
ciênciadaredequantoa suacapacidadedegeneralizac¸ão
duranteo treinamento,e podendoserempregadacomo
critério deparadado treinamento.Porfim, a amostrade
teste,seŕa utilizadaparaverificar a performanceda rede
neuralsobcondiç̃oesreaisdeutilização.

Paradefinirmosa amostrade treinamento,devalida-
çãoe de testea seremutilizadasna redeneuralartificial
bemcomo,no modelode regress̃ao logı́stica,foram re-
tiradosda amostraem estudoos indivı́duoscom dados
incompletos.Assim,a amostratotal a serutilizadaseŕa
compostade 2.815 indivı́duos. Nessaamostra,através
dediagńosticomédico,verificou-seumasoroprevalência
globalparahepatiteA de36,6%.

A amostraselecionadaparatreinamentóe composta
de 1.200 indivı́duos,sendoque 400 indivı́duossão so-
ropositivos paraa anti-HAV e os restantessão sorone-
gativos para a anti-HAV. A amostraa ser utilizada na
validaç̃ao é compostade 762 indivı́duosdos quais290
são soropositivosparaa anti-HAV e os restantessão so-
ronegativos paraa anti-HAV. Por fim, a amostraseleci-
onadapara testeé compostapelos indivı́duosrestantes
quenãoparticipamdasfasesdetreinamentoe validaç̃ao,
podendo,assim,testara generalizac¸ão do sistemaneu-
ral de classificac¸ão, bemcomodo modelode regress̃ao
logı́stica.

2.2.Regress̃ao Logı́stica

Comodito anteriomente,o nossoobjetivo é determi-
nar um modelocapazde predizere classificaros dados
emestudo.O modeloderegress̃ao logı́stica,tamb́emco-
nhecidopor modelologı́stico,é umatécnicabastanteco-
nhecidaeutilizadaparapredizerumavariável respostade
caŕaterbinário. Estemodeloestabeleceumarelaç̃aoentre
a probabilidadedeocorr̂enciadosresultadosdeumava-
riável respostabinária(emgeralchamadadevariável de-
pendente),quenormalmentée representadapleostermos
sucessoe fracassoe variáveisexplicativascategóricasou
cont́ınuas(conhecidascomovariáveisindependentes).

A idéiabásicado modelologı́sticoé estabeleceruma
relaç̃ao linear entreasvariáveis explicativas(ou alguma
transformac¸ãodessas)eumatransformac¸ão,denominada
logito (logit), davariável resposta.Estemodeloé repre-
sentandopor� � ���
	�� �� � x) ��� �	�� �� � x) ��� � � ����������� ���
��   �!� " � " (1)

onde 	�� �� � x) �#� � representaa probabilidadede su-
cessoparaa variável resposta,	�� �� � x) �$� � representa
a probabilidadedefracasso,x= � ��� % ��& % ' ' ' % � " ( é umvetor
devariáveisexplicativase ��� % ��� %    % � " sãopar̂ametros
desconhecidos,devendoassimseremestimados.

Dessaforma,de(1), a probabilidadedesucessopara
a variável respostáe dadapor) � � x) � 	�� �� � x) ��� �*� ��+�!, � - � .0/�� ( (2)

com /�� �1���+�!��� �����1   ��� " � " .
Alguns aspectosimportantesa seremconsiderados

consistemno ajuste do modelo, na seleç̃ao de va-
riáveis explicativas e na verificaç̃ao do ajuste. O ajus-
te do modelo é feito através do método de máxima
verossimilhanc¸a[1]. Em śıntese,estemétodo retorna,
paraum dadoconjuntode observaç̃oes,valoresparaos
par̂ametrosdesconhecidosquemaximizamaprobabilida-
dedosdadosseremoriginadospelomodeloproposto.Pa-
ra aplicaç̃aodo método,faz-senecesśario construiruma
função,chamadade funç̃ao demáximaverossimilhanc¸a,
a qual expressaa probabilidadedasobservaç̃oescomo
umafunção dos par̂ametrosdesconhecidos.Os estima-
doresde máxima verossimilhanc¸a paraessepar̂ametros
são escolhidoscomo sendoos valoresque maximizam
essafunção.

Inicialmente,paraavaliarmosa variaç̃ao do riscoem
relaç̃aoà soroprevalênciadehepatiteA, criamosummo-
delo logı́stico com as66 covariáveis observadasnosin-
divı́duosresidentesnosdomićılios amostrados,emsegui-
da,atravésdestemodelo,selecionamosasvariáveisinde-
pendentes,quefossemestatististicamentesignificantes.

A seleç̃aodasvariáveisdo modelologı́sticofoi reali-
zadaporum procedimento”passoa passo”(stepwise[4]),
considerando-se10%e20%osnı́veisdesignificânciapa-
ra inclus̃aoe exclus̃aodevariáveis,respectivamente.

O modelo de regress̃ao logı́stica resultante,para a
amostraem estudo,incluiu apenassetevariáveis inde-
pendentes,consideradasestatisticamentesignificantesao
nı́vel de 10% de significância, refletindo informaç̃oes
relativas ao indivı́duo, ao ambientedomiciliar e peri-
domiciliar, alémdevariáveissócio-econ̂omicas.Através
do modeloderegress̃ao logı́sticafoi posśıvel identificar,
por exemplo,asvariáveis relacionadasao ambientedo-
miciliar e peri-domiciliarqueest̃ao associadasa um ris-
co maior ou menorde adquirir a doença. As seteva-
riáveis independentesresultantesforam: idade,proximi-
dadedo domićılio à vala negra, densidadede morado-
res/ĉomodos,númerodepontosde águano domićılio, a
não utilização de filtro de água,númerode anosestudo
dadonadecasae rendamédiamensal.

Apósidentificarmosasvariáveisestatisticamentesig-
nificantes,ajustamosum modelologı́stico, contendoas
setevariáveisindependentesquefossemcapazdeclassi-
ficar osindivı́duospertecentesa amostradetreinamento.
O modelologı́sticoé descritoabaixo.

Seja �� o resultadodo examesoroĺogico parao in-
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probabilidadedo indivı́duo 2 sersoropositivo. Assim,as-
sumindoqueos indivı́duossão independentes,́e natural
modelar

3�4
porumadistribuiçãodeBernoullicomproba-

bilidade < 4 = x), denotadapor,3�4+B < 4 = x) C1DFE G = < 4 = x) H (3)

Assim,aprobabilidade< 4 = x) doindivı́duo 2 , naamos-
tradetreinamento,sersoropositivoest́a relacionadacom
ascovariáveis I�J : I�K : L L L : I�M através do seguinte modelo
logı́stico: N O P�Q < 4 = x)8SR < 4 = x) T 5VU�4 (4)

onde
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covariável observadaparao indivı́duo 2 .
Assim,aprobabilidadedoindivı́duo 2 sersoropositivo

é dadapor:

< 4 = x)
5 88 Z!E I f = R U�4 H (5)

A qualidadede um determinadomodeloajustadoa
partirdaregress̃aologı́sticapodeserconsideradaaocom-
pararmososvaloresobservadose osvalorespreditospa-
ra a variável resposta.A qualidadedo modelologı́stico
ajustado,definidoacima,foi verificadacomparando-seos
valoresobservadoscomosvalorespreditospelomodelo.
Visto que,o modelologı́sticodescritoacimaapresentou
umaboacapacidadedeclassificarosindivı́duospertecen-
tesa amostradetreinamento,dadasasvariáveisexplica-
tivas I�J : I�K : L L L : I�M , o mesmofoi adotadoparafazermosa
comparac¸ãocomo classificadorneural.

Para compararmosos resultadosdo modelo de re-
gress̃ao logı́sticacom os da RNA, aplicamosa equac¸ão
logı́stica(eq.4)paraa amostradevalidaç̃aoe deteste.

2.3.RedeNeural Artificial

Identificadasas variáveis que melhor explicam a
doença emestudo,passamosa projetarumaRNA capaz
declassificarosindivı́duosemestudo.

Planejamos uma rede neural artificial sem
realimentac¸ão e totalmenteconectada.Tal redepossui
setevariáveisdeentradas,asquaiscorrespondemassete
variáveis explicativasdo modelode regress̃ao logı́stica,
uma camadaescondida,contendo3(três) neur̂onios, e
uma única sáıda (soropositividadepara a anti-HAV), a
qualpossuium caŕaterbinário. A RNA foi treinadapor
backpropagation.

As variáveis cont́ınuasforam reescaladas[5] parase
adptaremao intervalo de -1 e 1. A variável reescalada

gih4
foi obtidadaseguinteforma:g h4 5 = g�4 R!j E k 4 H

máx
= g�4 R!j E k 4 H (6)

onde j E k 4 é a médiada variável
g�4

. As variáveis di-
cotômicasforam codificadasem -1 e 1, onde-1 repre-
sentaa auŝenciado atributo observadoe 1 representaa
presenc¸a do atributo.

A redefoi treinadapor um númerodeterminadode
épocas,sendoqueospesosiniciais foramescolhidosale-
atoriamenteente-0,1e 0,1.

3. Resultados

Após o treinamento,a redeteve o seudesempenho
avaliado,utilizando-sea amostrade teste. A proporç̃ao
deconcord̂anciatotal, ou sejaa proporç̃aode indivı́duos
da amostrade testequeforam classificadoscomosoro-
positivo (soronegativo), sendorealmenteportadoresda
doença (não portadorda doença), paraa RNA foi igual
a 88%. A regress̃ao logı́sticaapresentouumaproporç̃ao
deconcord̂anciatotal iguala 83%,parao mesmoconjun-
to de indivı́duos. Sendoassim,observamosquea RNA
consegueclassificarmelhoros indivı́duosda amostrade
teste.

Ao selecionarum modelo, é bastanteimportan-
te para o especialistaconhecera sensibilidadee a
especificidade[6] do modeloque o mesmopropõe-sea
utilizar. A sensibilidadedo modelonos dirá o quanto
o modeloest́a classificandocorretamenteos indivı́duos
portadoresda hepatiteA, enquantoa especificidadenos
dirá o quantoo modeloest́a classificandocorretamente
os indivı́duosnão portadoresda hepatiteA. Assim, um
modelosenśıvel é o modeloqueclassificacorretamante
o indivı́duoquepossuia doença. Na prática,tal modelo
é escolhidoquandoa penalidade,por deixardediagnos-
ticar uma doença, é grande. Isso é o caso,por exem-
plo, quandohá suspeitade umacondiç̃ao perigosa,mas
trat́avel, comotuberculose.

Para obtermosmais informaç̃oes sobreos modelos
queestamosestudando(RNA e regress̃ao logı́stica),cal-
culamosa sensibilidadee especificidadeda RNA e do
modelologı́stico(ML). A Tabela 1 mostraosresultados
obtidos.

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

Tabela1: Sensibilidadee Especificidade

Quantomais senśıvel for o modelo,ou seja,quan-
to maior for a probabilidadedo modelo classificaro
indivı́duo como soropositivo dadoque o pacientepos-
sui a doença, maior seŕa a segurança do especialistade
que um pacientecom resultadonegativo não tenha a
doença(reduc¸ão da probabilidadede perdado alvo[7]).



Em contraposiç̃ao, quantomaisespećıfico for o mode-
lo, maior seŕa a segurança do especialistade que um
resultadopositivo confirma ou mant́em o diagńostico
procurado(diminuic¸ãodaprobabilidadedefalsoalarme).

De acordocomosresultadosapresentadosnaTabela
1, observamosquea RNA apresentamaior sensibilida-
de,ou seja,elaconsegueclassificarmelhorosindivı́duos
portadoresda hepatiteA do queo modelode regress̃ao
logı́stica.Emrelaç̃aoaespecificidade,ambososmodelos
apresentarama especificidadebastanteelevada. Assim,
podemosafirmarqueo sistemaneuraldeclassificac¸ão é
maissenśıvel emrelaç̃aoà doençaemestudo.

4. Conclus̃oes

Redesneuraisartificiais têm sido bastanteutilizadas
comomodelodeclassificac¸ãonaáreaepidemioĺogica.A
computac¸ãoenvolvidanasetapasdeaprendizadonaRNA
é facilitadaseo especialistadoproblemáepostoparatra-
balharemconjuntocomo processamentoneural,criando
um enfoquede processamentohı́brido queatacao pro-
blema.

Na áreamédica, ondese pretendeutilizar as redes
neuraiscomoinstrumentode apoioao diagńostico,esta
metodologiaé atraentee setem mostradoeficiente. No
casodaidentificaç̃aodeindivı́duosportadoresdehepati-
te A, a escolhadasvariáveis de entradarealizaum pré-
processamentofundamentalparaa classificac¸ão. Com
esteenfoque,o classificadorneuralfoi capazde classi-
ficarcorretamente88%daamostradegeneralizac¸ão.

Como dito anteriormente,o objetivo principal des-
te trabalhoé estabelecerum modeloque auxilie no di-
agńosticodo paciente. Nossosresultadosmostramque
a RNA é o melhor modelode classificac¸ão paraos da-
dos em estudo,pois o mesmopossuimaior capacidade
de generalizac¸ão. Al ém disso,tal modelopossuimaior
sensibilidade,ou seja,a RNA possuimaior capacidade
de identificaros indivı́duosportadoresda hepatiteA do
queo modeloderegress̃ao logı́stica.
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