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Abstract do Governador (regiao administrativa do municipio do

Rio de Janeiro). O conjunto de dados & composto de 1268
individuos adultos, de 20 anos e mais, residentes nos
domicilios selecionados na llha do Governador. Carac-
teristicas socio-demograficas, medidas antropométricas,
héabitos relacionados ao tabagismo, pratica de exercicios
fisicos e pressao arterial foram observadas em tais in-
dividuos, entretanto, neste trabalho iremos apenas tra-
balhar com as seguintes variaveis: sexo, escolaridade ,
habito relacionado ao tabagismo, pratica de exercicios
fisicos, pressao arterial, indice de massa corporal, cor e
a idade. Os individuos sao classificados como hiperten-
S0s ou nao hipertensos. O critério de hipertensao arterial
utilizado foi o da Organizacao Mundial de Salide(OMS),

gue determina valores da pressao arterial sistolica maio-
res ou iguais a 160mmHg ou da pressao arterial diastolica

Uma aplicacao comum de redes neurais esta relacio maiores ou iguais a 95mmHg como hipertensao arteri-
plicag e . .al. A prevalencia de hipertensos na amostra foi igual a
nado a problemas de classificacao, onde o interesse esta24 8%

em decidir a qual grupo um determinado individuo per-

tence. Este tipo de problema pode ser resolvido através de

técnicas estatisticas, entre elas, podemos Riggressao 2. Materiais e Metodos
Logistica Entretanto, redes neurais tém demonstrado,

em certas situagbes, uma capacidade de classificac&o su- . o
perior a estas técnicas. 2.1. Analise via Rede Neural Artificial

In Medicine, there is a great interest in knowing what
is the probability of an individual (patient) belonging to
a specific diagnosis group. Several classic statistical te-
chniques are used. Recently, neural artificial network has
been used in the diagnosis and medical therapeutics.

This work aims at comparing the logisitic regressi-
on method and neural artificial network considering their
prediction error. A data set, whose dependent varia-
ble assumes two categories, is used to compare the two
methods.

1. Introducao

Ultimamente, redes neurais artificiais vém sen-
do utilizadas em um nOmero crescente de tarefas de Primeiramnte, a amostra em estudo foi dividida em
classificacao de doencas, controle de equipamentos bi- yqis sybconjuntos. O primeiro, denominaztmjunto de
omédicos inteligentes, processamentos de sinais  iMa- yainamento composto de 1000 individuos selecionados

gens, etc. Na area médica, onde se pretende utilizar as jgatoriamente, & utilizado para a obtengao do modelo
redes neurais cpn}o instrumento de apoio ao dlagpqstlco, neural, e oconjunto de testeom 268 individuos, para
esta metodologia & atraente e se tem mostrado eficiente. a verificagao do erro de predicao.

O modelo de regressao logistica &, em geral, uti-
lizado para tratar problemas relacionados a dados di-
cotdmicos em varias areas de conhecimento. Em par-
ticular, regressao logistica & bastante utilizada na area
médica quando o interesse é saber qual a probabilidade
de um individuo pertencer a um determinado grupo de
diagnbstico.

Neste trabalho procuramos avaliar a capacidade de A rede foi treinada, utilizando o algoritmo backpro-
predicdo do modelo de regressao logistica e o da rede Pagation, por um niimero determinado de épocas, sendo
neural artificial. O objetivo principal & identificar o mo- ~ due 0s pesos iniciais foram escolhidos aleatoriamente en-
delo que possui menor erro de predicao. te-0,1e0,1[3].

Para desenvolvermos nosso estudo, utilizamos um Para verificarmos o erro de predi¢cao da rede, utiliza-
conjunto de dados referente a hipertensao arterial na llha mos a amostra de teste, apbs o treinamento.

Uma rede neural artificial feedforward([1][2])com se-
te neurdnios na camada de entrada, cinco neurdnios na
camada escondida e um neurdnio na camada de saida,
visto que a variavel resposta € binaria, foi planejada. As
variaveis de entrada foram reparametrizadas para recebe-
rem valores entre O e 1.



2.2. Anélisevia Regres$io Logistica

O modeloderegressologistica[4, tamkemconheci-
do por modelologistico, estabelecemarelac@o entrea
probabilidadeleocor@énciadecadaumdosresultadosle
umavariavel respostale caiterbinario,normalmentee-
presentadopelostermossucesse fracasso e variaweis
explicativascateybricasou confinuas.

Considereuma situa@o onde obsenamosuma va-
riavel binariaY eumvetorz = (21, %2, ..., zp) deva-
riaveis explicativas para cadaum dos n individuosda
amostra. O modelode regres&o logisticarelacionaY
az supondaque:

log( ()

m) = Boxin + Bizie + -+ Bpzip (1)

onder;(z) = P{Y = 1} refere-séprobabilidadelesu-
cessaraavariavel respostag;; €aj-esimavariavel ex-
plicativaobsenadaparao individuoi e 8y, 51, 82, -+, Bp
sao paametrosdesconhecidogievendoassimseremes-
timados.

Um particularinteresseé determinarmos probabili-
dadedesucess@araavariavel respostaAssim,aproba-
bilidader;(x) desucessaraa variavel resposta dada
por:

1

1+ exp(—2Z;) @)

()
ondeZ; = Boxi + frxiz + - - - + BpTip.

Alguns aspectosmportantesa seremconsiderados
consistemno ajustedo modelo,na sele@o de variaweis
explicativas e na verificad@o do ajuste. O processade
estima@o dos paametrosé feito através do métodode
méaximaverossimilhana[4].

Primeiramentegjustamosum modelo de regres&o
logistica paraamostrade treinamento. Tal modelofoi
compostale seisvariaweisexplicativasde carterbinario
(sexo, escolaridade habito relacionadoao tabagismo,
praticade exerdcios fisicos, cor e indice de massacor
poral)e deumavariavel coninua(idade).A variawel res-
posta,denotadgoor Y;, do modelologistico assumeos
seguintesvalores:

v — 1, seo individuoé hipertenso
710, casocontrario

O modelologisticoresultantee dadopor:

()
l — | =Z 3
09(1—771'(95)) ' )
onde Z; = -0,258z;; + 0,056z;2 + 0,398z;3 +

0,220z;4 — 0,829z;5 — 0,108z;6 + 0, 298z;7 — 3,486

z;; €aj-esimacovariavel obsenadaparao individuos.
Assim, aprobabilidadedo individuoi serhipertenso,

dadasasvariaweis explicativas,é dadapor:

1

1+ exp(—2Z;) “)

mi(z)

Umavez ajustadoo modelologisticoparao conjunto
de treinamento,podemosutiliza-lo parapredizero va-
lor paraa variawel respostale um novo individuo oriun-
do da mesmapopula@o que geroua amostrade trei-
namentoutilizada na estima@o dos patametrosdo mo-
delo logistico. Assim, dadasas variaweis explicativas
z = (21, 29, ..., Zp) deumnovo individuo,podemogpre-
dizera probabilidadedesteindividuoserhipertenso.

3 Resultados

Comodito anteriormenteg desempenhdo modeloé
avaliadoem funcdo do nUmerode individuosclassifica-
dosincorretament@a amostrade teste. Primeiramente,
determinamosparaa amostrade treinamentop nimero
deindividuosclassificadogncorretamenteemambosos
métodos.Temosque,o modelologisticoclassificaapenas
29% dosindividuosincorretamenteenquantco modelo
neuralclassifica26%indevidamente.

Paramedirmoso perfomancale predic@o do modelo
logistico,aplicamosaeq.(3)naamostradeteste.

A Tabela 1 apresenta propor@o de individuosda
amostradetestequeforam classificadosncorretamente.

Modelo Proporcéo (%)
RNA 32
Regres&o Logistica 36

Tabelal: Desempenhdo Modelo.

Obsenamosque a rede neural artificial mostrou-se
superioraregres&ologistica,vistoqueo errodepredi@o
paraa RNA foi inferior ao erro da regres&o logistica.
Sendaassim podemosafirmarquea RNA possuium po-
derdegeneralizagomelhordo quearegresfologistica.

4 Concluses

RedesNeuraistém sido bastanteutilizadasem pro-
blemasde predic@o e classifica@o, quandoa énfaseé
dadaa preciso da predigo ou da classifica@o. Entre-
tanto,quande@stamosnteressadogm identificarmosos
fatoresde risco que possuenassociado com a variavel
respostainaria, regresfio logisticaé bastantautilizada.
A vantagendestametodologisem relac@o a redeneural
é o fato de haver umateoriamatenatica por trasde sua
fundamenta®o,o quenospermiteobterestimadorepara
oscoeficienteslascovariaweisanalisadasapartirdeles,
podemosbterintervalosde confian@, por exemplo

Comrelag@o aoconjuntode dadosem estudoperce-
bemosquea redeneuralfoi 0 melhorclassificadgrdes-
de que ela superoua regres&o logisticaem relac@o ao
numerode elementoglassificadogorretamente.

Na areamédica, onde se pretendeutilizar as redes
neuraiscomo instrumentode apoio ao diagrbstico, esta
metodologizé atraentee setemmostradceficiente.
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