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Resumo

Este trabalho desenvolve um sistema para
predicdo da soroprevaléncia da Hepatite A.
Para isto, sdo considerados os modelos de
regressao de logistica e redes neurais artifi-
ciais. O desempenho de tais modelos é me-
dido através da taxa de classificagdo incor-
reta em uma amostra do municipio de Du-
que de Caxias, Rio de Janeiro, que possui
elevada prevaléncia da doenca. Resultados
mostram que o modelo neural, aplicado so-
bre a informacao relevante extraida do mo-
delo de regressdo logistica, apresenta um
bom desempenho, alcan¢ando uma eficién-
cia de classificacdo geral acima de 88%.
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Logistica. Hepatite A. Sistemas de Apoio ao
Diagnéstico Médico.
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Abstract

This paper aims to develop a support system
for seroprevalence prediction of hepatitis A.
Logistic regression and artificial neural
network models were considered. The
accuracy of these models was measured
based on the misclassification rate in a sample
from the city of Duque de Caxias, Rio de
Janeiro, where there is a high incidence of
this disease. The results of the evaluation
show that the neural model achieves an
overall classification efficiency of 88%, when
it uses relevant information extracted from
the logistic model.

Key Words: Neural Networks. Logistic
Regression. Hepatitis A. Supporting Systems
for Medical Diagnosis.

Introducao

A hepatite A é uma doenca do figado al-
tamente contagiosa e as vezes fatal. A infec-
¢ao pelo virus da hepatite A constitui um
dos maiores problemas de satide ptiblica no
Brasil. A transmissao do virus da hepatite A
(HAV) ocorre principalmente pela via
orofecal, deste modo a 4gua é um impor-
tante veiculo da disseminacdo do HAV 1.

O Brasil tem indices elevados de trans-
missdo de Hepatite A, em razdo de condi-
¢oes deficientes ou inexistentes de sanea-
mento bdsico, nas quais é obrigada a viver
grande parte da populacdo, inclusive nos
grandes centros urbanos.

A hepatite A apresenta alta propor¢ao
de casos assintomadticos, contribuindo para
que o Sistema de Vigilancia Epidemiolégica,
baseado em notificagdo passiva de casos, seja
de baixa sensibilidade, representatividade,
utilidade e oportunidade para o monito-
ramento, o que dificulta a estimativa da mag-
nitude dos eventos e a decisdo a respeito de
medidas de interven¢do em tempo habil?.
Diante deste contexto, torna-se necessaria a
utilizacdo de ferramentas que auxiliem o di-
agnostico da hepatite A.

O principal objetivo deste trabalho é a
criacdo de um sistema de predicao da
soroprevaléncia da hepatite A, visando o
apoio ao diagnéstico. O sistema, a partir de
uma base de informacdes relevantes para o
problema em estudo, contribuira na identi-
ficacao de individuos com alto risco de con-
trair a doenca, atenuando o risco de disse-
minacao da doenca para a populacdo, como
também naidentificacdao daqueles individu-
0S que merecem posterior investigacdo em
Unidades de Satde.

Nesse sentido, para criacao do sistema,
tomou-se como amostra 3.079 individuos
com idade entre 1 e 83 anos, residentes em
uma regido metropolitana do Estado do Rio
de Janeiro. Em todos os individuos amos-
trados foram colhidas amostras de sangue
paraapesquisade anti-HAV (hepatite A) total
no soro. Em seguida, identificou-se a
soroprevaléncia global para o anti-HAV (he-
patite A) entre os individuos observados.
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Para estabelecermos a influéncia conjun-
tadas varidveis sobre a soroprevaléncia anti-
HAV, utilizamos a técnica de regressdo
logistica multivariada® . Identificadas as va-
ridveis explicativas relevantes ao problema
em estudo, projetamos uma rede neural ar-
tificial, com o objetivo de avaliar a eficiéncia
de classificagdo neural e sua potencialidade
enquanto sistema de apoio ao diagndstico
médico para a hepatite A.

Materiais e Métodos

Nesta se¢do, especificamos a drea de es-
tudo, bem como o plano de amostragem
utilizado. Em seguida, sdo apresentados os
modelos estudados. Por fim, é mostrado
como os modelos foram desenvolvidos.

Area de Estudo

Neste trabalho, a regido em estudo en-
volveu uma localidade denominada, pelo
Programa de Despoluicdo da Baia de
Guanabara, de Setor Parque Fluminense, que
abrange uma parte do segundo distrito do
municipio de Duque de Caxias. Este munici-
pio estd localizado na regido metropolitana
do Estado do Rio de Janeiro, as margens da
Baia de Guanabara, fazendo divisa com os
municipios do Rio de Janeiro, Belfort Roxo,
Sao Joao de Meriti, Miguel Pereira, Nova
Iguacu, Magé, Vassouras e Petropdlis. Este
trabalho faz parte de um projeto do Nucleo
de Estudos de Satide Coletiva (NESC) da
Universidade Federal do Rio de Janeiro e os
dados aqui tratados foram gentilmente ce-
didos pelos coordenadores desse projeto*.

No setor Parque Fluminense, foram se-
lecionados 19 setores censitdrios para area-
lizacdo de um inquérito sorolégico para
anticorpos contra virus da hepatite A (anti-
HAV), e um inquérito domiciliar para avali-
acdo de condicdes socioecondmicas e sani-
tarias.

Plano de Amostragem

A amostragem dos individuos foi estrati-
ficada por grupo etdrio, tendo sido selecio-

nados 3.079 individuos com idade entre 1 e
83 anos, residentes em 2.291 domicilios.

O exame soroldgico foi realizado ap6s
esclarecimento a populacdo dos objetivos do
trabalho e assinatura de um termo de con-
sentimento. As amostras de sangue para a
pesquisa de anti-HAV total no soro foram
colhidas em todos os individuos amostrados.
Os individuos foram classificados como
soropositivo ou soronegativo.

As variaveis relacionadas ao individuo,
seu ambiente domiciliar e peridomiciliar,
foram coletadas por meio de entrevistas
domiciliares, através de um formuldario pré-
codificado. Foram observadas 66 varidveis,
entre as quais podemos citar: idade, sexo,
renda mensal e escolaridade da dona de casa,
ando utilizacdo de filtro de dgua, densidade
de moradores por comodos, tempo de mo-
radia na residéncia, condicoes sanitarias e
outras®.

Redes Neurais Artificiais

Asredes neurais artificiais® (RNA) sao vis-
tas como modelos paramétricos ndo-linea-
res. Uma potencial desvantagem das redes
neurais, para drea médica, é que os para-
metros (pesos sindpticos) ndo tém uma in-
terpretacdo imediata, exigindo anélise adici-
onal para se compreender a forma com que
a informacao é extraida®. Entretanto, esta
metodologia possui a vantagem de detectar
implicitamente qualquer relacao nao-linear
entre a varidvel resposta e as varidveis
explicativas. O modelo de regressdo logistica
também pode ser utilizado para modelar
uma relacdo ndo-linear entre a variavel res-
posta e as varidveis explicativas; entretanto
esta relacdo nao-linear tem que ser explici-
tada pelo desenvolvedor do modelo’.

Devido ao fato de ndo haver necessidade
de independéncia e normalidade das varia-
veis em estudo, bem como a sua grande ca-
pacidade de aprendizado a partir do ambi-
ente, a aplicacao de redes neurais artificiais
na andlise estatistica de dados epidemio-
l6gicos é atraente. Além do mais, o proces-
samento neural é capaz de extrair relacoes
das variaveis de entrada diretamente sobre
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os espacos de dimensao elevada que tipica-
mente as caracterizam, tornando tal proces-
samento uma ferramenta valiosa em pro-
blemas complexos de reconhecimento de
padrdes. Por outro lado, redes neurais po-
dem trabalhar em conjunto com outras téc-
nicas de processamento, permitindo que se
utilize o conhecimento acumulado em uma
determinada drea de aplicacdo®. Assim, os
dados podem ser pré-processados, identifi-
cando-se a informacao relevante a tarefa de
processamento de interesse, e a rede neural
ird operar sobre esta informacao qualifica-
da, ao invés de trabalhar com os dados bru-
tos. Desta maneira, evitam-se modelos
neurais de alta complexidade, que normal-
mente sdo poucos praticos®.

Redes Neurais Artificiais (RNA) podem
ser aplicadas em problemas de regressao,
classificacdo e compactacao de dados, como
também em situagdes onde existem intera-
¢Oes nao-lineares entre as varidveis depen-
dentes e as independentes. Ultimamente, as
RNA também vém sendo utilizadas na drea
de diagndstico (ou prognéstico) médico'*'?
e andlise de dados de sobrevivéncia'®. Tam-
bém sdo encontrados alguns trabalhos que
apresentam o uso do modelo neural em es-
tudos epidemiol6gicos'*1°.

A idéia basica subjacente ao paradigma
das redes neurais é construir um modelo
composto por um grande nimero de uni-
dades de processamento muito simples, que
sdo chamadas de neur6nios, com um gran-
de nimero de conexdes entre eles. O
processamento bdsico de informacgdo da
rede ocorre nos neurdnios. A informacéo
entre os neurdnios é transmitida através de
conexdes denominadas sinapses ou pesos
sindpticos.

A capacidade de aprender através de
exemplos e de generalizar a informacgéo
aprendida representam, sem dtvida, atrati-
vos importantes para a escolha de uma so-
lucdo neural de problemas diversos. A gene-
ralizacdo — associada a capacidade da rede
de aprender através de um conjunto de
exemplos, representativo do problema que
se pretende estudar, e, posteriormente, for-
necer respostas coerentes para dados nio

apresentados anteriormente — é uma de-
monstracao de que a capacidade das RNA
vai muito além de mapear relacdes de en-
trada e saida. As RNA sdo capazes de extrair
informagdes nao apresentadas de forma ex-
plicita através dos exemplos’®.

Diferentes topologias de redes neurais sao
encontradas na literatura. Neste trabalho,
foram utilizadas redes neurais multicamadas
feedforward®, que serdo aqui denominadas
deredes neurais multicamadas.

Uma rede neural multicamadas é tipica-
mente composta de camadas alinhadas de
neur6nios. Neste tipo de rede, as entradas
darede sdo apresentadas na primeira cama-
da, que é chamada camada de entrada. Esta
camada distribui as informacdées de entrada
para a(s) camada(s) escondida(s) darede. A
ultima camada € a camada de saida, onde a
solucdo do problema é obtida. A camada de
entrada e a camada de saida poderdo ser
separadas por uma ou mais camadas inter-
mediarias, chamadas camadas escondidas.
Na grande maioria das aplicacdes, conside-
ra-se apenas uma camada escondida. Além
disso, os neurénios de uma camada estiao
conectados apenas aos neurdnios da cama-
da imediatamente posterior, ndo havendo
realimentacao (comunicacdo unidirecional)
nem conexdes entre neurénios da mesma
camada. Além disso, caracteristicamente, as
camadas sao totalmente conectadas. Um
exemplo de rede neural multicamadas esta
mostrado na Figura 1.

Camada de
Entrada

Figura 1 - Exemplo de Rede Neural
Feedforward Multicamadas

Figure 1 - Example of a Multilayer Feedforward
Neural Network
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Em termos de topologia, para
implementarmos umarede neural devemos
determinar as seguintes varidveis: (a) o na-
mero de n6s na camada de entrada, (b) o
ndmero de camadas escondidas e o ntimero
de neurdnios a serem colocados nessas ca-
madas, (c) o nimero de neurdénios na cama-
da de saida. Estes pardmetros afetam o de-
sempenho da RNA, devendo ser cuidadosa-
mente escolhidos.

O ntimero de nés na camada de entrada
corresponde ao numero de varidveis que
serdo usadas para alimentar a rede neural.
Freqilientemente, sao as varidveis mais rele-
vantes para o problema em estudo.

Pelo teorema geral de Kolmogorov'’ so-
bre aproximacdes de fungdes, teoricamente
basta uma camada escondida na rede. O
numero de neur6nios escondidos é escolhi-
do através de critérios de ajustamento-pe-
nalidade (complexity-regularization), que sao
anélogos aos critérios estatisticos AIC (
Akaike Information Criterion) e BIC
(Bayesian Information Criterion), ou atra-
vés da capacidade preditiva da rede'.

Nao existe um critério geral que permita
definir o nimero de neurdnios na camada
escondida. Em geral, redes neurais com pou-
cos neur6nios escondidos sao preferidas,
visto que elas tendem a possuir um melhor
poder de generalizacdo, reduzindo o pro-
blema de sobreajuste (overfitting). Entretan-
to, redes com poucos neurdnios escondidos
podem nao possuir a habilidade suficiente
para modelar e aprender os dados em pro-
blemas complexos, podendo ocorrer
underfitting, ou seja, a rede ndo converge
durante o treinamento®.

Em alguns casos em que o nimero de
neur6nios na tinica camada escondida tor-
na-se elevado, o uso de duas ou trés (muito
raramente) camadas pode as vezes nos per-
mitir a diminuicao do nimero de neurénios
na camada escondida®.

Outras decisoes a serem tomadas inclu-
em: a selecdo da funcdo de ativacao dos
neurdnios da camada escondida e da cama-
da de saida, o algoritmo de treinamento e
seus respectivos parametros, a transforma-
¢ao dos dados ou método de padronizacao,

aselecdo do conjunto de treinamento e con-
junto de teste, o critério de parada do trei-
namento e a escolha de uma medida de de-
sempenho da rede?!.

A funcdo de ativagao, também chamada
de funcao de transferéncia, € uma funcgao
matematica que, aplicada a combinacao li-
near entre as varidveis de entrada e pesos
que chegam a determinado neurdnio,
retorna ao seu valor de saida. Existem diver-
sas fun¢des matemadticas que sao utilizadas
como funcao de ativacao. As funcdes de ati-
vacao mais comumente usadas sdo: fungcdo
logistica e a fungdo tangente hiperbdlica.

Existem algumas regras heuristicas para
a selecdo da funcao de ativagao. Por exem-
plo, Klimasaukas?® sugere a funcédo de ativa-
¢ao logistica para problemas de classifica-
¢ao que envolvam o aprendizado de um de-
terminado padrao. A funcao tangente
hiperbélica também é bastante utilizada em
problemas de classificacdo, devido ao fato
de, em algumas situacoes préticas, a funcao
tangente hiperbdlica acelerar a convergén-
cia do algoritmo de treinamento da rede
neural®. Entretanto, nao é claro se diferen-
tes fungdes de ativagdo tém maiores efeitos
no desempenho da rede.

Ao implementarmos uma rede neural,
normalmente o conjunto de dados € sepa-
rado em dois conjuntos: conjunto de treina-
mento e conjunto de teste.

O conjunto de treinamento € utilizado
para o treinamento da rede e ajuste dos
parametros da rede, devendo conter um
namero estatisticamente significativo de ca-
sos em estudo, de modo a constituir uma
amostra representativa do problema que se
pretende estudar.

O conjunto de teste é utilizado para veri-
ficar a capacidade de generalizacdo darede
sob condicodes reais de utilizacdo. Os dados
do conjunto de teste ndo devem ser usados
para ajuste dos pardmetros da rede. A habi-
lidade de generalizacdo da rede se refere a
seu desempenho ao classificar padroes do
conjunto de teste. Deficiéncias na capacida-
de de generalizacdo da rede podem ser atri-
buidas ao problema de sobreajuste
(overfitting). Esse problema ocorre quando,
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ap6s um certo periodo de treinamento, a
rede se especializa no conjunto de treina-
mento e perde a capacidade de generaliza-
¢ao. Diz-se entdo que a rede memorizou os
padroes de treinamento, gravando suas pe-
culiaridades e ruidos, proporcionando per-
dasna capacidade de generalizagdao quando
essa é utilizada para classificar os padroes
pertencentes ao conjunto de teste.

Para evitarmos o problema de sobre-
ajuste, pode-se usar também uma subdivi-
sdo do conjunto de treinamento, criando um
conjunto de validacao cuja finalidade é veri-
ficar a eficiéncia darede quanto a sua capa-
cidade de generaliza¢do durante o processo
de treinamento, também podendo ser em-
pregado como critério de parada do treina-
mento da rede. Entretanto, em algumas si-
tuacgoes, principalmente na drea médica, é
comum dispormos de uma pequena quan-
tidade de dados, dificultando a divisao do
conjunto de dados em trés conjuntos (trei-
namento, validacdo e teste). Quando a con-
junto de dados nao é suficientemente gran-
de para o dividirmos em trés conjuntos, uma
das alternativas para evitarmos o problema
de sobreajuste é utilizarmos o método de
validacgao cruzada (cross validation)?"*.

Apés especificarmos a arquiteturadarede
neural, torna-se necessario definir o algoritmo
de treinamento da rede. Basicamente, o trei-
namento darede neural consiste em um pro-
blema de minimizacao ndo linear sem restri-
¢Oes, em que os pesos sindpticos da rede sdo
iterativamente modificados para minimizar
o erro médio quadratico entre a resposta de-
sejada a partir dos dados de entrada, e a saida
obtida no neurdnio de saida. Do ponto de
vista estatistico, o treinamento seria estimar
os parametros do modelo considerando-se
um conjunto de dados®.

Vérios métodos para treinamento super-
visionado de RNA sao propostos?. Entretan-
to, o algoritmo mais popularmente usado
para esse tipo de treinamento é o algoritmo
de retropropagacao (backpropagation)®.

Aaplicacao do algoritmo backpropagation
requer a escolha de um conjunto de para-
metros (nimero de iteracdes do algoritmo,
critério de parada, pesos iniciais, taxa de apren-

dizado), cujainfluéncia pode ser decisiva para
a capacidade de generalizacdo darede.

O critério de parada do treinamento exi-
ge considerar a capacidade de generaliza-
¢do da rede. Um treinamento prolongado
demais pode levar a um sobreajuste darede,
especialmente no caso de dispormos de pou-
cos pares de entrada e saida para o conjunto
de treinamento, o que pode piorar o desem-
penho da rede quando o conjunto de teste
lhe for apresentado®.

Aescolhadataxa de aprendizado o depen-
de da funcao a aproximar. Valores muito pe-
quenos de a tornam o treinamento lento, en-
quanto valores muito grandes podem provo-
car divergéncia do processo de treinamento®.

A rede neural baseia-se nos dados a ela
exibidos para extrair o modelo desejado.
Portanto, a fase de treinamento deve ser ri-
gorosa e verdadeira, a fim de serem evitados
modelos espurios.

Descricao dos Modelos
Estudados

Primeiramente, para identificarmos as
varidveis relevantes ao problema em estu-
do, foi construido um modelo de regressao
logistica. Identificadas as varidveis relevan-
tes, implementamos uma rede neural artifi-
cial para processar as variaveis escolhidas, a
partir de um treinamento supervisionado.

Nesta secdo, sdao descritos ambos os mo-
delos de regressao logistica (pré-proces-
samento) e neural (classificagao).

Regressdo Logistica

Em nosso estudo, a variavel de interesse
é definida da seguinte forma:

1, se o paciente é soropositivo
i

0, se o paciente é soronegativo

Sejan=P(y=1), com 0< n,;<1, a probabi-
lidade do individuo i ser soropositivo. As-
sim, assumindo que os individuos sao inde-
pendentes, € natural modelar y, por uma dis-
tribui¢do de Bernoulli com probabilidade =,
denotada por,
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y,~Ber(n) 3)

Assim, a probabilidade n,do individuo i
ser soropositivo estd relacionada com as va-
ridveis explicativas Xy Xipreer X, através do
seguinte modelo logistico:

T,
1-7,

i

log =BO+B1x[+...+Bpxp’ @

sendo B, B,, ..., Bp parametros desconheci-
dos, devendo, assim, ser estimados.

Inicialmente, para avaliarmos a variacdo
do risco na probabilidade de ocorréncia da
hepatite A, criamos um modelo logistico com
as 66 varidveis explicativas observadas nos
3.079 individuos residentes nos domicilios
amostrados. Em seguida, através deste mo-
delo, selecionamos as varidveis independen-
tes que foram estatisticamente significantes.

A selecdo das varidveis do modelo
logistico foirealizada por um procedimento
“passo apasso”, conhecido como stepwise®,
considerando-se 10% e 20% os niveis de
significancia parainclusdo e exclusao de va-
ridveis, respectivamente.

O modelo de regressao logistica resul-
tante para a amostra em estudo incluiu ape-
nas sete varidveis independentes, conside-
radas estatisticamente significantes ao nivel
de 10% de significancia, refletindo informa-
¢oesrelativas ao individuo, ao ambiente do-
miciliar e peridomiciliar, além de variaveis
socioecondmicas. Através do modelo de re-
gressao logistica, foi possivel identificar, por
exemplo, as varidveis relacionadas ao ambi-
ente domiciliar e peridomiciliar que estdo
associadas a uma maior ou menor probabi-
lidade de se adquirir a doenca.

As sete varidveis independentes resultan-
tes foram: idade, proximidade do domicilio
a vala negra, densidade de moradores/co-
modos, nimero de pontos de 4gua no do-
micilio, a ndo utilizacao de filtro de 4gua,
ntmero de anos de estudo e renda média
mensal da dona de casa. Sobre esta infor-
macao relevante ao diagndstico serd desen-
volvido o modelo neural, esperando-se, as-
sim, obter uma modelagem parcimonia e
com boa generalizacao.

Implementacdo do Modelo Neural

Para definirmos os conjuntos de treina-
mento, validacao e teste a serem utilizados
no projeto darede neural artificial, bem como
no modelo de regressdo logistica, foram re-
tirados da amostra em estudo os individuos
com dados incompletos. Assim, a amostra
total a ser utilizada ficou reduzida a 2.815
individuos. Nessa amostra verificou-se uma
soroprevaléncia global para hepatite A de
36,6%.

Nanossa aplicagdo, o conjunto de dados
foi dividido aleatoriamente em trés conjun-
tos. O conjunto de treinamento foi composto
com 1.200 individuos, sendo que 33% dos in-
dividuos sdo soropositivos para o anti-HAYV,
enquanto o conjunto de validacdo incluiu 762
individuos, dos quais 38% sdo soropositivos
parao anti-HAV. Por fim, o conjunto de teste
foi composto pelos individuos restantes, que,
portanto, nao participaram do processo de
treinamento. Os resultados de classificacao
serdo dados para o conjunto de teste. A
prevaléncia de individuos soropositivos nes-
se conjunto é igual a 34%.

O modelo neural proposto se apdia na
selecao de variaveis produzida pelo modelo
de regressao logistica. Assim, a informacgao
de cada paciente a ser processada pela rede
neural compde-se das sete varidveis expli-
cativas identificadas como estatisticamente
significantes pelo modelo de regressao
logistica. Isto permite uma reducao signifi-
cativa da dimensao do espaco de entradae a
conseqiiente reducdo da complexidade da
rede neural.

No conjunto de varidveis significativas,
as varidveis continuas foram re-escaladas,
em cada conjunto, para se adaptarem ao in-
tervalo (-1, 1) da funcao de ativacdo escolhi-
da para cada neurdnio, no caso, a tangente
hiperbdlica. A varidvel re-escalada x* foi
obtida da seguinte forma:

x X, -X
Xi =(17)_ (5)
max(X; - X)

sendo X a média aritmética da varidvel
explicativa x; no conjunto considerado. As
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varidveis dicotdomicas foram codificadas em
-1e1,onde -1 representa a auséncia do atri-
buto e 1 representa a sua presenca.

A escolha do niimero de neurdnios na
camada escondida foi feita através de expe-
rimentos, sempre buscando-se redes com
poucos neurdnios escondidos e com um
bom poder de generalizacdo. Primeiramen-
te, projetamos uma rede neural com trés
neurdnios escondidos, que apresentou um
bom poder de generalizagao. Também fo-
ram avaliadas redes neurais com quatro e
cinco neurdnios na camada escondida; en-
tretanto, algumas redes ficaram bastante
especializadas no conjunto de treinamento.
Com isso, resolvemos considerar redes
neurais com apenas trés neurdnios na ca-
mada escondida.

O Unico neurdnio de saida da rede
corresponde a soropositividade para o anti-
HAV, que possui um cardter bindrio. Em
ambas as camadas, a escondida e a de saida, a
tangente hiperbdlica foi a funcao de ativacao
utilizada, visto que as varidveis de entradas se
encontram no intervalo entre -1 e 1. Para o
treinamento da rede, utilizamos o algoritmo
de retropropagacao (backpropagation).

Para evitarmos efeito de sobreajuste,
utilizamos, como critério de parada, o erro
de generalizac¢do obtido para o conjunto de
validacdo ao longo do processo de treina-
mento. O treinamento darede foi interrom-
pido quando o erro do conjunto de valida-
¢do passou a aumentar, enquanto o erro do
conjunto de treinamento ainda decaia. O trei-
namento da rede foi realizado consideran-
do-se a taxa de aprendizado fixa em 0, 1.

Algumas técnicas sdo tipicamente utili-
zadas para
backpropagation e evitar minimos locais. A
mais utilizada é a adi¢cdo do termo momen-
to®. Na prética, normalmente escolhe-se o
termo momento na faixa de 0,9 ou 0,7. Aqui,
considerou-se tal parametro igual a 0,7.

Os pesos iniciais foram selecionados ale-
atoriamente no intervalo de -0,1 a0,1. Dado
que o algoritmo backpropagation esté sujei-
to aminimos locais, foram realizadas diver-
sasinicializagdes darede, a fim de evitarmos
uma estimativa tendenciosa do erro de clas-

acelerar o algoritmo

sificacdo. Foram consideradas 10.000
iteracoes de treinamento.

O desempenho das redes treinadas, ap6s
o processo de treinamento, foi avaliado em
relacdo a classificacdo dos individuos per-
tencentes ao conjunto de teste. Para isto,
calculamos a taxa de classificacao correta
(acuracia sobre os individuos), a sensibilida-
de e a especificidade no conjunto de teste.

Para termos uma base de avaliacdo do
erro de classificacao obtido pelarede neural,
ajustamos um modelo logistico contendo as
sete varidveis independentes em questao. Os
parametros do modelo logistico foram esti-
mados utilizando-se apenas o conjunto de
treinamento. Para a validacao do modelo
logistico, utilizamos o conjunto de teste.

Resultados

A proporcdo de concordancia total, ou
seja, a proporc¢ao de individuos no conjunto
de teste que foram classificados como
soropositivo (soronegativo), sendo realmen-
te portadores da doenca (nao portador da
doenca), para a RNA foi igual a 88%. A re-
gressdo logistica apresentou uma proporcao
de concordéancia total igual a 83%, para o
mesmo conjunto de individuos.

Ao selecionar um modelo, é bastante
importante que o especialista conheca a
sensibilidade e a especificidade? do modelo
que se propoe a utilizar. Desta maneira, para
avaliarmos mais detalhadamente o modelo
proposto, calculamos a sensibilidade e
especificidade da RNA e, para fins de com-
paracdo, do modelo logistico (ML). A Tabela
1 mostra os resultados obtidos.

De acordo com os resultados apresenta-
dosnaTabela 1, observamos que a RNA apre-
senta boa sensibilidade, ou seja, ela conse-
gue classificar eficientemente os soropositi-
vos para hepatite A. Em relacao a especifici-
dade, ambos os modelos apresentaram uma
especificidade bastante elevada.

No caso da identificacdo de individuos
soropositivos para hepatite A, a escolha das
varidveis de entrada—no nosso caso, através
do modelo de regressao logistica — realiza
um pré-processamento fundamental para a
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Tabela 1 - Resultados para Rede Neural e Regressao Logistica
Table 1 - Result for the neural network and Logistic Regression

Rede Neural

Regressao Logistica

Taxa de Erro (%)
Sensibilidade (%)
Especificidade (%)

17
52
99

classificacdo. Com este enfoque, o classifi-
cador neural proposto foi capaz de classifi-
car corretamente 88% do conjunto de teste.

Conclusoes

Redes neurais artificiais vém sendo utiliza-
das como modelo de classificagdo no campo
daepidemiologia. Acomputacdo envolvida nas
etapas de aprendizado na RNA é facilitada se o
especialista do problema € posto para traba-
lhar em conjunto com o processamento
neural, criando um enfoque de processamento
hibrido que ataca o problema utilizando todo
o conhecimento acumulado.

O sistema proposto neste trabalho pos-
sui uma base de dados de desenvolvimento
e a utiliza para prover um modelo neural
para o diagnéstico de hepatite A. A rede
neural assim projetada, quando alimentada
com dados de um novo individuo, proveni-
ente daregido em estudo, fornece a classifi-
cacdo do individuo (soropositivo ou sorone-
gativo) e a probabilidade de o individuo ser
soropositivo, permitindo uma melhor iden-
tificacdo da condicdo especifica do indivi-
duo. Além disso, o banco de dados de de-
senvolvimento do modelo neural pode ser
atualizado, permitindo melhorar a caracte-
rizacdo estatistica do diagnoéstico da hepati-
te A ouincorporar nova informacao, de acor-
do com a dindmica que a transmissdo da
doenca possa desenvolver. O sistema neural
também poderd ser validado em outras po-
pulacdes com caracteristicas socioecono-
micas semelhantes a regiao em estudo.

Neste estudo, para identificarmos as va-
ridveis relevantes utilizamos o modelo de
regressao logistica; entretanto, varios méto-
dos para selecao das varidveis de entrada da
rede neural tém sido propostos.

Seixas et al.*® apresentam uma metodo-
logia para a identificagdo das varidveis rele-
vantes para o problema em estudo. A rele-
vancia de uma determinada varidvel é avali-
adaatravés de uma determinada estatistica,
que mede a variacao produzida na saida da
rede, quando o valor de uma varidvel espe-
cifica de entrada € substituido pelo seu res-
pectivo valor médio, para todos os eventos
do conjunto de treinamento. Através dessa
metodologia torna-se possivel uma visuali-
zacao das variaveis relevantes. Os métodos
AIC? (Akaike Information Criterion) e BIC*
(Bayesian Information Criterion), também
sdo bastante utilizados como procedimento
de selegdo das varidveis de entrada. A rele-
vancia das varidveis explicativas que alimen-
taram a rede neural implementada neste es-
tudo pode ser verificada utilizando-se algu-
mas dessas técnicas.

A escolha das varidveis relevantes na
implementac¢do das redes neurais deve ser
realizada cuidadosamente, visto que a inclu-
sdo de varidveis nao relevantes ao problema
em estudo poderd prejudicar o desempe-
nho da rede neural, assim como o erro de
classificacao.

Na 4area médica, onde se pretende utili-
zar as redes neurais como instrumento de
apoio ao diagnéstico, esta metodologia é
atraente e se tem mostrado eficiente. O mo-
delo neural, aqui proposto, pode ser condu-
zido de forma inovadora como ferramenta
de apoio para o diagndstico da hepatite A,
visando respostas titeis ao gerenciamento da
hepatite A.
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