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Abstract

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. Introdução

Uma aplicação comum de redes neurais está relacio-
nado a problemas de classificação, onde o interesse está
em decidir a qual grupo um determinado indivı́duo per-
tence. Este tipo de problema pode ser resolvido através de
técnicas estatı́sticas, entre elas, podemos citarRegressão
Logı́stica. Entretanto, redes neurais têm demonstrado,
em certas situações, uma capacidade de classificação su-
perior a estas técnicas.

Ultimamente, redes neurais artificiais vêm sen-
do utilizadas em um número crescente de tarefas de
classificação de doenças, controle de equipamentos bi-
omédicos inteligentes, processamentos de sinais e ima-
gens, etc. Na área médica, onde se pretende utilizar as
redes neurais como instrumento de apoio ao diagnóstico,
esta metodologia é atraente e se tem mostrado eficiente.

O modelo de regressão logı́stica é, em geral, uti-
lizado para tratar problemas relacionados a dados di-
cotômicos em várias áreas de conhecimento. Em par-
ticular, regressão logı́stica é bastante utilizada na área
médica quando o interesse é saber qual a probabilidade
de um indivı́duo pertencer a um determinado grupo de
diagnóstico.

Neste trabalho procuramos avaliar a capacidade de
predição do modelo de regressão logı́stica e o da rede
neural artificial. O objetivo principal é identificar o mo-
delo que possui menor erro de predição.

Para desenvolvermos nosso estudo, utilizamos um
conjunto de dados referente a hipertensão arterial na Ilha

do Governador (região administrativa do municı́pio do
Rio de Janeiro). O conjunto de dados é composto de 1268
indivı́duos adultos, de 20 anos e mais, residentes nos
domicı́lios selecionados na Ilha do Governador. Carac-
terı́sticas sócio-demográficas, medidas antropométricas,
hábitos relacionados ao tabagismo, prática de exercı́cios
fı́sicos e pressão arterial foram observadas em tais in-
divı́duos, entretanto, neste trabalho iremos apenas tra-
balhar com as seguintes variáveis: sexo, escolaridade ,
hábito relacionado ao tabagismo, prática de exercı́cios
fı́sicos, pressão arterial, ı́ndice de massa corporal, cor e
a idade. Os indivı́duos são classificados como hiperten-
sos ou não hipertensos. O critério de hipertensão arterial
utilizado foi o da Organização Mundial de Saúde(OMS),
que determina valores da pressão arterial sistólica maio-
res ou iguais a 160mmHg ou da pressão arterial diastólica
maiores ou iguais a 95mmHg como hipertensão arteri-
al. A prevalência de hipertensos na amostra foi igual a
24,8%.

2. Materiais e Métodos

2.1. Análise via Rede Neural Artificial

Primeiramnte, a amostra em estudo foi dividida em
dois subconjuntos. O primeiro, denominadoconjunto de
treinamento, composto de 1000 indivı́duos selecionados
aleatoriamente, é utilizado para a obtenção do modelo
neural, e oconjunto de testecom 268 indivı́duos, para
a verificação do erro de predição.

Uma rede neural artificial feedforward([1][2])com se-
te neurônios na camada de entrada, cinco neurônios na
camada escondida e um neurônio na camada de saı́da,
visto que a variável resposta é binária, foi planejada. As
variáveis de entrada foram reparametrizadas para recebe-
rem valores entre 0 e 1.

A rede foi treinada, utilizando o algoritmo backpro-
pagation, por um número determinado de épocas, sendo
que os pesos iniciais foram escolhidos aleatoriamente en-
te -0,1 e 0,1[3].

Para verificarmos o erro de predição da rede, utiliza-
mos a amostra de teste, após o treinamento.



2.2. Análisevia Regress̃ao Logı́stica

O modeloderegress̃aologı́stica[4], tamb́emconheci-
do por modelologı́stico,estabeleceumarelaç̃ao entrea
probabilidadedeocorr̂enciadecadaumdosresultadosde
umavariável respostadecaŕaterbinário,normalmentere-
presentadospelostermossucessoe fracasso, e variáveis
explicativascategóricasoucont́ınuas.

Considereuma situaç̃ao onde observamosuma va-
riável binária
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Um particularinteresse,́edeterminarmosaprobabili-
dadedesucessoparaavariável resposta.Assim,aproba-
bilidade ��� 	 ��� desucessoparaa variável respostáe dada
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Alguns aspectosimportantesa seremconsiderados
consistemno ajustedo modelo,na seleç̃ao de variáveis
explicativas e na verificaç̃ao do ajuste. O processode
estimac¸ão dos par̂ametrosé feito através do métodode
máximaverossimilhanc¸a[4].

Primeiramente,ajustamosum modelo de regress̃ao
logı́stica paraamostrade treinamento. Tal modelo foi
compostodeseisvariáveisexplicativasdecaŕaterbinário
(sexo, escolaridade, hábito relacionadoao tabagismo,
práticade exerćıcios fı́sicos,cor e ı́ndicede massacor-
poral)edeumavariável cont́ınua(idade).A variável res-
posta,denotadapor
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Assim,a probabilidadedo indivı́duo / serhipertenso,
dadasasvariáveisexplicativas,é dadapor:
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Umavezajustadoo modelologı́sticoparao conjunto
de treinamento,podemosutilizá-lo parapredizero va-
lor paraa variável respostadeum novo indivı́duooriun-
do da mesmapopulaç̃ao que gerou a amostrade trei-
namentoutilizadana estimac¸ão dos par̂ametrosdo mo-
delo logı́stico. Assim, dadasas variáveis explicativas�G�H	 ��� 
 ��� 
 � � � 
 � � � deumnovo indivı́duo,podemospre-
dizera probabilidadedesteindivı́duoserhipertenso.

3 Resultados

Comodito anteriormente,o desempenhodomodeloé
avaliadoem função do númerode indivı́duosclassifica-
dosincorretamentena amostrade teste. Primeiramente,
determinamos,paraa amostradetreinamento,o número
deindivı́duosclassificadosincorretamente,emambosos
métodos.Temosque,o modelologı́sticoclassificaapenas
29% dosindivı́duosincorretamente,enquantoo modelo
neuralclassifica26%indevidamente.

Paramedirmoso perfomancedeprediç̃aodo modelo
logı́stico,aplicamosaeq.(3)naamostradeteste.

A Tabela 1 apresentaa proporç̃ao de indivı́duosda
amostradetestequeforamclassificadosincorretamente.

Modelo Proporção (%)
RNA 32
Regress̃aoLogı́stica 36

Tabela1: Desempenhodo Modelo.

Observamosque a rede neuralartificial mostrou-se
superioraregress̃aologı́stica,vistoqueo errodeprediç̃ao
paraa RNA foi inferior ao erro da regress̃ao logı́stica.
Sendoassim,podemosafirmarqueaRNA possuiumpo-
derdegeneralizac¸ãomelhordoquea regress̃aologı́stica.

4 Conclus̃oes

RedesNeuraistêm sido bastanteutilizadasem pro-
blemasde prediç̃ao e classificac¸ão, quandoa ênfaseé
dadaà precis̃ao da prediç̃ao ou da classificac¸ão. Entre-
tanto,quandoestamosinteressadosem identificarmosos
fatoresde risco quepossuemassociac¸ão com a variável
respostabinária,regress̃ao logı́sticaé bastanteutilizada.
A vantagemdestametodologiaemrelaç̃aoa redeneural
é o fato de haver umateoriamateḿaticapor trásde sua
fundamentac¸ão,o quenospermiteobterestimadorespara
oscoeficientesdascovariáveisanalisadas,eapartirdeles,
podemosobterintervalosdeconfiança,por exemplo

Comrelaç̃aoaoconjuntodedadosemestudo,perce-
bemosquea redeneuralfoi o melhorclassificador, des-
de que ela superoua regress̃ao logı́sticaem relaç̃ao ao
númerodeelementosclassificadoscorretamente.

Na áreamédica, ondese pretendeutilizar as redes
neuraiscomoinstrumentode apoioao diagńostico,esta
metodologiáe atraenteesetemmostradoeficiente.
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