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Resumo—A tuberculose (TB) é uma das principais doencas que
acomete a sociedade, principalmente em paises subdesenvolvidos.
Com o objetivo de reduzir o tempo de diagnéstico, e otimizar
o uso dos recursos hospitalares, este trabalho propoe um estudo
experimental para o desenvolvimento de comités visando o
suporte a decisao quanto ao isolamento respiratorio de pacientes
suspeitos de tuberculose pulmonar. A influéncia dos parametros
de projeto das redes MLP na diversidade, e seus efeitos na
acuracia dos modelos sao analisados. Os resultados mostraram
um desempenho superior das técnicas de comité, que atingem
um valor mediano da AUC superior a 0.88, comparado a um
valor de 0.87 dos modelos individuais.

Index Terms—Sistemas de Suporte a Decisdo, Métodos de
Comité, Redes Neurais Artificiais, Diagnostico de Tuberculose.

I. INTRODUCAO

A tuberculose € uma doenga infectocontagiosa causada pelo
bacilo Mycobacterium tuberculosis. Transmitida por via aérea,
ela principalmente afeta os pulmdes [1]. O Brasil se encontra
entre os 22 paises de maior incidéncia de TB, apresentando,
em 2013, cerca de 80.000 casos notificados, e uma mortalidade
anual de 4.000 casos, aproximadamente [2].

O diagndstico cldssico desta doenga é realizado com base
nos sinais e sintomas do paciente, e por meio de testes clinicos,
cujos principais sdo a baciloscopia e a cultura. O primeiro
apresenta baixa sensibilidade, isto €, uma baixa capacidade de
diagnosticar pacientes doentes. A cultura € um teste demorado
e de disponibilidade mais restrita, levando cerca de 6 a
8 semanas para ser concluido. Tais fatos tem motivado a
proposta de novos métodos diagndsticos [3].

O diagnéstico rdpido e eficiente de TBP é um grande
desafio, principalmente no Sistema Unico de Saide (SUS). Os
Sistemas de Suporte a Decisdo (SSD) baseados em Inteligéncia
Computacional podem constituir ferramentas muito uteis para
esta tarefa, em especial aqueles que envolvem modelos ma-
tematicos utilizando redes neurais artificiais (RNAs).

Entre algumas propostas de SSD para TB, em [4], hd uma
comparagdo do desempenho das técnicas MLP e ELM no
desenvolvimento de modelos de classificagdo, com resultados
superiores da primeira. Em [5], foi avaliado o desenvolvimento
de um escore de pontos, por meio de regressdo linear. Em
ambos, foram considerados pacientes ambulatoriais, € nao
internados e candidatos ao isolamento, conforme o foco deste
artigo.

No complexo hospitalar do Instituto de Doengas do Térax
do Hospital Universitirio Clementino Fraga Filho (IDT/
HUCFF), de acordo com o Programa de Tuberculose Hos-
pitalar (PCTH), cerca de 25% dos pacientes alocados nos
quartos de isolamento respiratério, de fato, apresentaram TB
ativa [6]. Este fato sinaliza a necessidade de outros métodos
e ferramentas que auxiliem um isolamento mais criterioso e
eficiente. Assim, os SSDs podem auxiliar a tomada de decisao
médica, reduzir o nimero de isolamentos desnecessarios, oti-
mizar a utilizacdo dos recursos hospitalares, bem como reduzir
0s custos operacionais [6].

Neste trabalho € discutido o desenvolvimento de um sistema
preditivo para o diagndstico de TB pulmonar, empregando-se
comités de redes neurais, no contexto do isolamento hospitalar.
Este sistema é um esfor¢o para se obter uma maior acuricia,
quanto ao isolamento, considerando-se informacdes e reali-
dade nacionais, o qual mimetiza, em parte, a pratica médica.

Métodos de comité, geralmente apresentam uma maior
capacidade de generalizagdo em problemas complexos do que
modelos individuais [7], caso formados através da selecdo de
diversos modelos que, quando integrados, apresentam uma
performance superior aos modelos isolados. Estes modelos
foram desenvolvidos utilizando redes Mutilayer Perceptron
(MLP) [8], devido a sua elevada capacidade de generalizacao,
bem como sensibilidade com relacdo a alteracdo dos seus
parametros de projeto, possibilitando, assim, um fécil desen-
volvimento de redes diversas. A selecdo dos modelos membros
do comité é realizada por meio de indices de divergéncia,



avaliando-se a complementariedade, logo, busca selecionar
modelos que, quando integrados, resultem num sistema de
maior eficcia.

A estrutura do artigo € a seguinte: primeiramente, & dis-
cutida a construcdo de modelos baseados em métodos de
comité. Em seguida, a base de dados é descrita; e, por fim,
os resultados sdo apresentados. Por dltimo, apresentam-se as
conclusdes e os trabalhos futuros.

II. METODOS DE COMITE

A técnica de comité possui inspiracdo na teoria da ”Sabedo-
ria das Multiddes” [9], que valoriza o conhecimento individual,
sem qualquer influéncia externa, na constru¢do de uma decisio
coletiva, realizada através de um mecanismo de integracdo das
decisdes individuais. Na drea médica, faz-se a analogia com
um comité de especialistas, com opinides individuais, o qual
deriva conclusdes conjuntas sobre algum procedimento, em
geral, de alta gravidade ou complexidade, a ser realizado em
um paciente.

Meétodos de comité costumam apresentar diversas vantagens
com relacdo as técnicas baseadas em um tnico modelo,
dentre as quais: (i) um comité Otimo costuma apresentar
uma melhor generalizagdo comparado a modelos simples; (ii)
comités podem ser otimizados através do acréscimo ou retirada
de modelos; (iii) diferentes formas de integracdo de saidas
dos membros podem ser consideradas, de acordo com as
performances individuais ou escopo de aplicagdo; (iv) uma
maior robustez do sistema pode ser alcangada, caso os modelos
membros atuem de forma complementar.

Para um comité ser eficiente, isto €, apresentar uma capaci-
dade de generalizag@o superior a qualquer modelo individual, é
necessdrio que seus membros apresentem erros independentes
[10]. Isto significa que tais modelos precisam apresentar
diversidade entre as suas saidas. Assim, a diversidade € um
importante indicador a ser considerado no projeto de um
comité, onde a selecdo de modelos diversos tende a resultar
numa melhor acuracia [11].

A. Diversidade

Para se desenvolver modelos classificatérios complementa-
res, em [7], foram propostas taxonomias para a manipulacio
de pardmetros construtivos, que visam gerar diversidade entre
os modelos:

e Manipulacao do modelo
Este método gera diversidade através da manipulacdo dos
parametros construtivos do modelo classificatério. Para
as MLPs, tal efeito pode ser produzido pela variagdo
dos os pesos iniciais, da topologia e do algoritmo de
treinamento.

o Manipulacao do dados
Neste método, cada modelo € treinado sob uma variacdo
ou subconjunto dos dados disponivel no seu desenvol-
vimento. Geralmente, sdo utilizadas técnicas de reamos-
tragem, tais como bagging, boosting, hold-out, validagdo

cruzada, entre outras [12]. Utiliza-se, também, o partici-
onamento dos dados através de técnicas de agrupamento
(clustering).

B. Selecdo

Existem diversos métodos para se determinar o tamanho do
comité, bem como para selecionar os seus membros [7]. Desta
forma, reduz-se o custo computacional e, principalmente,
selecionam-se apenas modelos que resultem num incremento
da acuricia.

A parte mais critica desta selecdo é a definicdo dos mo-
delos que irdo compor o comité. Supondo modelos neurais
previamente formados, faz-se necessario, portanto, encontrar
aqueles que sejam complementares. Geralmente, assume-se
que o aumento da diversidade pode reduzir o erro associado ao
comité [13]. Porém, por nao existir uma relacdo direta entre a
diversidade, medida por algum indice, e o melhor desempenho,
esta questdo permanece como um dilema nesta area [14].

Dentre os indices mais utilizados para a avaliagdo da di-
versidade, destacam-se os que relacionam pares de modelos,
por serem mais simples e intuitivos. A Tabela I representa
uma tabela de contingéncia associada a 2 modelos (C; e Cj)
genéricos, onde N¥ ¢ o quantitativo de eventos observado em
cada caso.

Tabela I: Tabela de contingéncia

Cj acerto (1) Cj erro (0)
C; acerto (1) N1t N10
C; erro (0) NOL NOO

N=N00+N01+N10+N11

Dentre os indices mais aplicados na area de métodos de
comité, destacam-se:

o The Disagreement Measure
Esta medida, utilizada em [15] para se caracterizar a di-
versidade entre um classificador base e um complementar,
¢ descrita pela soma dos eventos discordantes entre C; e
C; (N® + N19) sobre o total de eventos N.

NOl +N10
N0 f NOI 1 N10 { 11
e The Double-Fault Measure
Uma medida que infere a quantidade de erros simultaneos
de C; e C; (N 90y sobre o quantitativo total de N. Foi
empregada em [16], para a selecdo de classificadores
menos correlacionados.
NOO

Dfij= NOO - NOT 4 N10 4 NI
O processo de selecdo, realizado de maneira incremental,
busca, inicialmente, por 2 modelos que apresentem a maior
divergéncia entre todos os demais, de acordo com a avaliacdo
do indice definido. A cada nova etapa, buscam-se outros
modelos que sejam os mais divergentes com relagdao aqueles
integrados anteriormente. Este procedimento é repetido até
que se alcance o nimero desejado de modelos (membros) no
comité.

DZ'Si,j = (1)
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C. Integragcdo

Selecionados os membros do comité, faz-se necessario
integrar suas saidas, a fim de definir a decisdo global do
sistema. A combinagdo dos membros pode ocorrer de diversas
formas [7], porém os métodos mais populares sdo a votacdo
majoritaria e a média. Na primeira, a decisdo € avaliada de
acordo com a classe que obtém o maior nimero de votos. Ja
na seguinte, calcula-se a média das saidas dos membros do
comité e, com base no resultado, realiza-se a decisdo quanto a
classe final. Um método similar é a média ponderada, para a
qual se pode definir, ainda, alguma figura de mérito associada
ao desempenho dos modelos.

Para mantermos a informacdo sobre a distribuicdo das
saidas, possibilitando um ajuste posterior do limiar de decisao,
este trabalho se concentrou na integracdo por média.

III. TRATAMENTO DOS DADOS

A base de dados abrange o periodo de 2001 a 2008, e
contém 972 eventos (pacientes), divididos por desfecho, da
seguinte maneira: 210 pacientes doentes (TB+) e 762 pacientes
ndo-doentes (TB-). Para cada paciente, ha informacdes gerais,
e 36 varidveis com informagdes clinicas e sintomadticas. Todas
estas variaveis, excluindo a idade, sdo dicotomicas, indicando
sua presenca, auséncia ou o desconhecimento sobre o dado.

A. Selecdo de varidveis

As varidveis de entrada utilizadas no desenvolvimento dos
modelos neurais foram selecionadas utilizando a técnica es-
tatistica de Regressdo Logistica Univariada [17], e empre-
gando a estratégia “wrapper” [18]. Modelos logisticos sdo
comumente utilizados na drea médica para relacionar varaveis
categéricas (neste caso, bindrias) com o desfecho, através
de um modelo ndo-linear simples derivado pelo método da
Mixima Verossimilhanga [17].

Considerando a estratégia “wrapper”, adotou-se o proce-
dimento iterativo de busca “forward floating search” [18],
onde cada varidvel é inserida por vez no modelo, de acordo
com o seu nivel de significincia, definido através de testes
estatisticos.

A cada passo, as varidveis ainda ndo presentes no modelo
sao avaliadas quanto a inclusdo, e aquelas que apresentam um
menor valor de p (maior significancia) sdo incluidas. Apds a
inclusdo de uma varidvel, avalia-se a exclusdo de alguma delas
no modelo, neste caso, considerando-se o maior valor de p,
isto €, a menor significancia. O procedimento continua até que
nenhuma varidvel seja incluida ou retirada do modelo.

Para tal procedimento, foi utilizado o software Statistical
Package for Social Sciences (SPSS) [19], adotando-se um nivel
de significincia para a inclusdo e exclusdo de 25% e 30%,
respectivamente.

Ao final deste processo, dentre as 36 varidveis disponiveis
no banco, 19 foram definidas como relevantes: idade, sexo,
escarro, hemoptise, hemoptdico, sudorese noturna, dispnéia,
febre, desnutricdo, laudo de RX (TB ativa, sequela, outra
doenga), tosse, dor tordcica, HIV, alcoolismo, neoplasia ma-
ligna, tabagismo e dor de garganta.

B. Mineragdo de dados

Diversos procedimentos de mineragdo foram realizados no
banco de dados, visando identificar e eliminar eventos (paci-
entes) que pudessem comprometer o aprendizado dos modelos
neurais. Inicialmente, foram excluidos pacientes com sinais e
sintomas inconsistentes e ausentes, € quando em quantidade
maior que 25% do total das varidveis selecionadas.

Adicionalmente, retiraram-se os pacientes com desfechos
diferentes, isto é, rotulados como TB+ e TB-, que possuiam
valores idénticos em suas varidveis descritivas, com excecao
da idade. Estes pacientes foram avaliados por especialistas
como casos atipicos que exigem uma investigagdo médica mais
detalhada, ndo se aplicando, portanto, ao escopo do sistema
proposto.

Apbs a limpeza do banco, com o objetivo de produzir
melhores conjuntos de treino, validagdo e teste, os pacientes
TB+ e TB- foram agrupados de acordo com os critérios SAFE
e DANGER [20], [21], que classificam os eventos de acordo
com a sua vizinhanca. De acordo com estes critérios, um
evento € classificado com DANGER se um dado nimero de
eventos vizinhos pertencerem a uma classe distinta da sua; e
como SAFE, caso contrario. Estas estratégias sdo comumente
utilizadas para se identificar erros quanto ao rétulo da classe,
ou para eventos criticos, isto é, que, de fato, pertencem a classe
de seu rétulo, mas que apresentam uma elevada similaridade
com a outra classe.

Ao final do processo de mineragdo dos dados, os 818
eventos resultantes do banco foram utilizados para o desen-
volvimento dos modelos MLP. A Tabela II apresenta a divisao
destes eventos segundo os critérios SAFE e DANGER citados.

Tabela II: Quantitativos de eventos SAFE e DANGER

Eventos SAFE DANGER
TB+ 161 40 (24,8%) 121 (75,2%)
TB- 657 | 640 (97,4%) 17 (2,6%)

TOTAL 818 680 138

IV. RESULTADOS

Os modelos consideraram apenas redes MLP, possuindo
uma camada intermediaria, um neuronio na camada de saida e
tangente hiperbdlica como funcdo de ativacdo. A diversidade
foi gerada através da manipulagdo dos modelos, variando-
se o numero de neurdnios na camada intermediaria, as
inicializacdes e os algoritmos de treinamento empregados.

As 19 varidveis de entrada dos 818 eventos resultantes
foram codificadas como: +1, quando da presenca do sinal
ou sintoma; -1, na sua auséncia; e 0, quando a informacao
¢é inexistente. A idade foi normalizada para valores na faixa
entre -1 e 1. A presenca de tuberculose foi codificada como
+1; e a auséncia, como -1.

Diante da complexidade do problema face ao desbalanco
entre as classes, os conjuntos de desenvolvimento e teste
foram formados a partir da classificacdo dos eventos em
SAFE e DANGER. Inicialmente, foram realizadas parti¢des
em cada uma das seguintes subclassificacdes: TB+ SAFE, TB+



DANGER e TB- SAFE, desconsiderando-se os eventos TB-
DANGER, por se tratarem de pacientes de dificil diagndstico,
segundo especialistas. Este procedimento foi seguido de alguns
ensaios experimentais, visando a definicdo das respectivas
quantidades adequadas a formacdo dos conjuntos de desen-
volvimento e teste.

O conjunto de validacdo é obtido através de uma subamos-
tragem do conjunto de desenvolvimento, realizada por uma
validag@o cruzada (4 folds) nos eventos SAFE e DANGER
deste conjunto. Dessa forma, 1 fold € utilizado para o conjunto
de validag¢do, enquanto os folds restantes definem o conjunto
de treinamento. Este processo também insere uma diversidade
oriunda da manipulag@o dos dados, que contribui para o estudo
proposto.

O processo de particio dos eventos para 0s conjuntos
de desenvolvimento e teste foi repetido 100 vezes, onde,
de acordo com o procedimento citado, para cada conjunto
de teste, existem 4 conjuntos de treinamento e validacdo
associados. A Tabela III apresenta a quantidade aproximada
de eventos nos conjuntos de treinamento, validacdo e teste.

Tabela III: Numero aproximando de eventos nos conjuntos
de treino, validacdo e teste

treino | validacdo | teste
TB+ 120 30 40
TB- 360 90 160

Para cada um dos 400 conjuntos resultantes, foram de-
senvolvidos modelos neurais possuindo de 1 a 15 (passo de
2) neurdnios na camada intermedidria, segundo 3 algoritmos
de treinamento: Resilient Backpropagation (RPROP) [22],
Levenberg-Marquardt (LM) [23], Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (BFGS) [24]. Para cada caso, foram produzidos 25
modelos com diferentes inicializacdes. Como resultado final,
um total de 2400 modelos foram produzidos para cada con-
junto de teste, empregando-se o critério de parada antecipada
para mitigar o efeito de overtrainning [8].

A. Selecdo e integracdo dos modelos

Com os 2400 modelos neurais desenvolvidos, selecionaram-
se os membros do comité de acordo com 2 critérios: analise
da divergéncia e de forma aleatéria. Dessa forma, além de
se avaliar o desempenho do método como um todo, pode-se
observar a eficicia do emprego dos indices de divergéncia na
formacdo de comiteés.

Para o critério de divergéncia, foram utilizados os 2 indices
citados anteriormente (Disagreement Measure [ Dis] e Double-
Fault Measure [ D f]), realizando-se a selecido por meio de sua
avaliagdo, considerando os conjunto de valida¢do. Em todos
o0s casos, as saidas foram integradas pela média.

B. Andlise dos efeitos dos pardmetros de projeto

Inicialmente, o efeito dos pardmetros de projeto na acurdcia
do sistema considerou cada parimetro de forma individual,
fixando-se, portanto, os demais. Neste caso, considerou-se a

varia¢do do nimero de neurénios na camada intermedidria, as
inicializacdes e os algoritmos de treinamento.

A avaliag@o foi realizada com base na 4rea sob a curva ROC
(AUC) [25], que relaciona a sensibilidade e a especificidade de
um modelo para variados valores quanto ao limiar de decisdo.

A primeira andlise considerou o efeito da inicializacdo.
Para isto, foi fixado o algoritmo de treinamento (LM), e o
nimero de neurdnios como 15, parametros sintonizados por
validag@o cruzada para os classificadores individuais de maior
desempenho.

A Figura 1 apresenta o diagrama de caixa (Boxplot) para
os 400 conjuntos de treino e teste, considerando de 2 a 10
membros para o comité. O conjunto de validagdo mostrou o
mesmo comportamento daquele de treinamento, e, portanto,
ndo serd avaliado.

Nota-se uma melhoria no desempenho dos sistemas de co-
mité em relagdo aos melhores modelos individuais no conjunto
de treino, principalmente, considerando os indices Dis e D f.
O mesmo ganho, porém, ndo se mostrou de forma tdo evidente
no conjunto de teste.

Independente do critério de selecdo dos modelos, pode-
se obter uma AUC mediana maior que 0.88, considerando-
se um comité com 4 membros. Ainda assim, os valores sdo
superiores aos dos melhores modelos individuais, que obtém
uma AUC mediana de 0.87. Verifica-se, ainda, uma tendéncia
de comportamento similar entre os critérios de selecio com o
acréscimo de membros ao comité, em especial para o conjunto
de teste.
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No que tange a escolha do algoritmo de treinamento,
adotou-se a melhor inicializa¢do e 15 neurdnios. Nesta analise,
o comité pode conter 3 modelos, devido a utilizacdo de 3
algoritmos de treinamento distintos. Na Figura 2 sdo apresen-
tados os resultados. Verifica-se, novamente, um desempenho
semelhante dos critérios de sele¢do tanto para o conjunto de
treino quanto para o teste, sendo o comité ligeiramente melhor
que o classificador individual.
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Figura 2: Boxplot do valor da AUC para os conjuntos de
treino e teste relativo a influéncia dos algoritmos de
treinamento

A tltima anélise individual considerou a variacdo da quan-
tidade de neurdnios. Neste caso, o comité pode conter 8
modelos, ji que a quantidade de neurdnios considerada no
desenvolvimento varia de 1 a 15 com um passo de 2. A Figura
3, de forma semelhante as andlises anteriores, apresenta um
valor mediano para a AUC considerando o conjunto de teste
superior a 0.89, considerando-se um comité com 4 membros,
para os 3 critérios de selecdo.

C. Andlise global do sistema comité

Nesta andlise serdo considerados, conjuntamente, a variacao
de todos os pardmeros de projeto. Os resultados sdo resumidos
na Figura 4. E possivel notar uma coeréncia com os resultados
anteriores.

Entretanto, em nenhuma das analises realizadas, o melhor
desempenho obtido, através da sele¢do pelos dos indices de
divergéncia, para os conjuntos de treinamento foi refletido para
os conjuntos de teste. Esta situacdo pode estar relacionada a
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Figura 3: Boxplot do valor da AUC para os conjuntos de
treino e teste avaliando a influéncia da quantidade de
neurdnios na camada intermedidria

selecdo dos modelos a partir do conjunto de validagdo e a
questdo do emprego destes indices como critério de selecao.

A despeito deste fato, o sistema de comité obteve um desem-
penho no teste sensivelmente superior aos modelos individuais,
apresentando uma AUC mediana maior que 0.88, indepen-
dente do critério de selecdo. Através do t-fest para diferentes
variancias, obteve-se um valor de p baixo (p < 0,001), o que
comprova a diferenca entre as distribuicGes das AUCs dos
comités, considerando 4 modelos, com relagdo aos melhores
modelos individuais.

V. CONCLUSAO

Este trabalho propds um estudo experimental para a
formacdo de comités de classificacdo voltados ao suporte a
decisdo quanto ao isolamento respiratério de pacientes sus-
peitos de tuberculose pulmonar. Foi avaliada a pertinéncia do
uso dos indices de diversidade para a selecio dos membros
do comité. Os sistemas estudados apresentaram um desem-
penho sensivelmente superior aos melhores modelos neurais
individuais para todos os critérios de selecdo adotados.

No conjunto de teste, foi possivel obter um valor mediano
da AUC maior que 0.88, comparado a um valor de 0.87
para os modelos individuais, a despeito dos indices utilizados
se mostrarem mais eficazes no aumento da acuricia para o
conjunto de treinamento, onde o ganho foi mais expressivo.
Neste caso, foi possivel obter um valor mediano da AUC
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Figura 4: Boxplot do valor da AUC para os conjuntos de

treino e teste considerando todos os pardmetros

superior a 0.89, considerando-se um comité de 4 membros e a
selecdo através dos indices de divergéncia, comparado ao valor
de 0.82 para os modelos individuais. Este melhor desempenho
pode estar relacionado ao fato de que a selecdo dos modelos
foi realizada utilizando-se os conjuntos de validacdo, aspecto,
no entanto, que deve ser aprofundado futuramente.

Como trabalhos futuros, pretende-se explorar métodos de
clusterizacdo para a formagdo dos conjuntos. Também serdo
avaliadas outras técnicas de classificagdo, tais como Random
Forest e Adaboost.
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