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Abstract 0 Tuberculosis (TB) is one of the main illnesseg #ffect the humanity. According to mathematicaljections, in
2010, 10 million new cases of tuberculosis will e@pevery year. One of the main factors for theeiase of the number of
tuberculosis cases is the co-infection by the humanunodeficiency virus (HIV), which has increasbé mortality in many
countries. The need of sensible and fast diagnusihods is one of the great challenges to estahliskffective infection
control. This work proposes the use of neural Bsicg to support medical diagnosis of the pulmof@y using a reference
set of patients from university hospital of the &ed University of Rio de Janeiro. The system, Hame a set of symptoms,
identifies the probability that a patient has ot nderculosis, classifying him/her in one of thgr®ups of risk. Expressive
results are obtained, as the identification ofghebability that a patient has TB corresponds t@%@nd that a patient has not
TB corresponds to 80%.
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Resumo- A tuberculose (TB) é uma das principais enfermidaglee acomete a humanidade, e segundo projecoesatmas,

a partir de 2010, 10 milhdes de novos casos sorgim@almente. Um dos principais fatores para o atordd nimero de casos
€ a co-infecgdo pelo virus da imunodeficiéncia mean@lIV), o que aumentou a mortalidade em muitdsgsa A necessidade
de métodos diagndsticos rapidos e sensiveis é smrdades desafios para o estabelecimento de umoleoefetivo da infec-
cao. Neste trabalho é proposto utilizar processtomeeural para apoio ao diagnostico médico da TBpar, utilizando um
conjunto de pacientes de referéncia do hospitaleusitario da Universidade Federal do Rio de Jané&iste sistema, com base
num gquestionario de sintomas, identifica qual @ance do paciente ter contraido tuberculose, assino o classifica em um
dos 3 grupos de risco. Resultados expressivos l##dns, atingindo-se uma identificacao de paciedtentes de 100%; e de
nédo-doentes, de 80%.
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uma dificuldade na obtenc&o de secrecfes pela ex-
pectoracdo, sdo diagnosticados com base nos sinais

1 Introdugéo sintomas clinicos, achados radiolégicos e outrss te
_ _ _ tes laboratoriais (Santo, 2006).
Usualmente, o dlagnostlco da TB pUlmonar é reali- Uma forma para agi”zar 0 diagnéstico é combi-

zado com base nos sinais e sintomas relatados pelgar testes diagnésticos tradicionais com modelos
paciente, e através de testes diagnosticos. EBtre Ogstatisticos desenvolvidos com base em dados quali-
testes fundamentais para o diagndstico, quando Gicados (Castelo et al., 2004). Estes modelos iatuar
paciente apresenta expectoracao, utiliza-se aolsacil como um sistema de apoio ao diagnéstico, podendo
copia e a cultura (Morimoto, 2005). A baciloscopia, orientar o médico no tratamento dos pacientes, em
apesar de simples e segura, possui uma sensiliidadespecial, em locais com caréncia de recursos labora
isto &, a capacidade de classificar pacientes pree a  toriais, tais como comunidades carentes, presilios
sentam a doenca como doentes, baixa, em torno dﬁlbergues. Em (Santos, 2003) é proposta a utiizaca
50%. A cultura representa um teste mais sensivele técnicas de redes neurais e arvores de classific
(80%), porém & um exame caro, cujo diagnésticocao para identificar, com base nos sintomas, aaprob
exige de 4 a 6 semanas, sendo restrito a unidades thjlidade de um paciente ter tuberculose.
saude de_pesqgisa ou referéncia. Durante este- perio  Este trabalho apresenta o desenvolvimento de
do, o paciente infectado, se ndo submetido a um tra;m sistema de apoio ao diagnostico baseado em re-
tamento apropriado, pode estar transmitindo o dacil yeg neurais, o qual, de posse de sintomas e adsacte
(Costa, 2006). ticas do paciente, identifica a probabilidade doi-pa
Na auséncia da cultura, muitos casos de tubercuente em possuir tuberculose, classificando-o em tré
lose, em especial, os paucibacilares, para os §&ais grupos de risco: baixo, médio e alto. Este sistema



visa auxiliar profissionais de salude de hospitais e0 (sintoma ou caracteristica ndo informada) eift (s
unidades, cuja infra-estrutura de atendimento sejaoma/caracteristica ausente).

deficiente ou precaria, provendo informagdes (deis O resultado obtido pelo médulo de identificacéo
rotina de atendimento destes pacientes. Entre bbenefdo grupo de risco é apresentado de forma grafica,
cios possiveis de sua operagdo, tem-se o tratamentsimulando um sinal de transito. O grupo de baixo
de pacientes em estagios menos avancados da doerisco é representado pela cor verde, e os grupos de
¢a, a reducdo das chances de contagio nas comunidaédio e alto risco sdo identificados pelas corea-am
des, assim como menores custos ao sistema de sal@elo e vermelho, respectivamente. A chance do paci-
publica, uma vez que a chance de realizar testes ca ente em possuir ou ndo a doenca é apresentada de
ou tratar pacientes que nado estejam doentes eiveduzforma textual junto com as informagées preenchidas
da. no formulario de entrada.

A estrutura do trabalho é a seguinte: inicialmen- Por armazenar todas estas informagées, o siste-
te, € apresentado o banco de dados utilizado. Ap6s, ma permite monitorar o paciente e também oferece
estrutura do sistema proposto € discutida, em edpec funcionalidades para copiar dados, os quais podem
dos sistemas de classificagéo e identificacdo dpogr  ser posteriormente integrados com outras informa-
de risco do paciente. Em seguida, é discutidaea sel ¢des provenientes de diversos postos de salde.
¢cdo das variaveis explicativas relevantes e dos con
juntos para projeto e avaliacdo do sistema. Par fim3 1 |dentificacdo da Chance do Paciente Possuir
os resultados séo apresentados e as conclusées defiyperculose

vadas. _ ) _
Para determinar a chance do paciente em possuir

tuberculose, é utilizada uma rede MLP totalmente

2 Base de dados conectada (Haykin, 1999), de 2 camadas, com um

nimero de neurbnios na camada intermediaria esco-

A base de dados explorada neste trabalho é cdnstitulhido na faixa de 1 a 15, e um neur6nio na camada d
da por 136 pacientes do Hospital Universitario dasaida. A funcéo de ativagéo para todos os neur6nios
Universidade Federal do Rio de Janeiro, atendidos n foi & tangente hiperbdlica. Os valores alvo fora:
periodo de marco de 2001 até setembro de 2002Para pacientes diagnosticados como tuberculosos; e
Para estes pacientes, foram identificadas as earact 1, para pacientes que nao apresentam a doenca.
risticas demograficas (sexo, idade e renda familiar O treinamento utilizou o erro quadratico medio
sintomas clinicos (tosse, febre, sudorese, emagrecicomo funcéo objetivo, o critério de parada antecipa
mento, anorexia e outros) e fatores de riscos gdiab da (Haykin, 1999) e o algoritmo RPROP (Riedmiller,
tes, alcoolismo, SIDA e outros), tipicamente coasid 1994). Para a parada do treinamento, foi utilizada
rados relevantes no diagnéstico da tuberculosa; tot uma eficiéncia constituida por uma meédia ponderada
lizando 26 variaveis. Ao final, considerou-se mais entre os valores obtidos para a sensibilidade ecésp
uma variavel relacionada ao diagnostico médico doficidade, com pesos de 0,75 e 0,25, respectivamente
paciente como doente ou sadio. Deste grupo, A39yisto que a identificacdo de pacientes doentes foi

dos pacientes apresentavam tuberculose ativa. considerada prioritéria. Uma analise inicial demons
trou o treinamento ser sensivel aos valores isiciai

dos pesos e limiares da rede, o que motivou, para
3 Sistema de Apoio ao Diagndéstico cada classificador, a producdo de 50 treinamentos,
cada qual partindo de um diferente conjunto de pa-
O sistema proposto é constituido por trés médulosrametros. A selecdo do numero de neurdnios da ca-
basicos. O primeiro médulo é responsavel pela entramada intermediaria da rede e do melhor conjunto de
da de dados. O segundo médulo identifica se o paciparametros iniciais utilizou o mesmo critério explo
ente possui ou ndo tuberculose, fornecendo um nivefado para a parada.
de certeza deste diagndstico. Cabe ao terceiro-modu  Para a identificagéo do paciente submetido ao
lo identificar a qual grupo de risco o pacientetlgrer ~ sistema como doente ou sadio, foi utilizado o segui
ce. te critério: caso a saida da rede apresente um valo
Para a entrada dos dados, optou-se pela utilizamaior que zero, o paciente € considerado tuberculo-
¢éo de um formulario HTML, com o objetivo de pro- so. Caso contrario, o paciente é tido como ndo-
ver uma interface amigavel e de facil acesso. A-esc tuberculoso. Em ambos os casos, um nivel de certeza
lha da tecnologia Web permitiu um custo de desen-determinado pelo médulo da saida da rede é forneci-
volvimento reduzido. A interface realiza um trata- do. O nivel de certeza possui diferentes interpreta
mento prévio dos dados, transformando as informa-¢0es, de acordo com o diagnostico provido pelo sis-
cOes recebidas em variaveis que alimentam os sistelema: caso o paciente seja classificado com nao-
mas de diagndstico e de identificacdo do grupo detuberculoso, um maior nivel de certeza representa
risco, seguindo a seguinte convencdo de codificagdd/ma maior probabilidade do paciente em nao ter a
das variaveis: 1 (presenca do sintoma/caractexjstic doenca. Para o diagnéstico contrario, ocorre 0-0pos
to.



4 Desenvolvimento
3.2 Identificacdo do Grupo de Risco do Paciente

Para o desenvolvimento dos sistemas neurais que
identificam se o paciente possui ou ndo tuberculose e
identificam seu grupo de risco, em raz&o das severas
raio é referido como raio de vigilancia. _restrl_g_oes Nestatlstlcas_ IeX|_stente§, fql realizada uma
. .y . identificacdo das variaveis explicativas relevantes,
O numero e as caracteristicas estatisticas do

. - J o %Buscando prover uma estatistica suficiente a solucéo
grupos identificados pela técnica ART modificada é . ~ .
do problema, e procedida uma selecdo dos conjuntos

dependente da escolha do raio de vigilancia e das .. . oz .
L : . utilizados para o projeto e avaliagdo dos madulos,
caracteristicas dos dados, tais como o numero de . . :
L . . ;. descritos em maiores detalhes a seguir.
eventos e variaveis, assim como seus valores meédios
e dispersdes. Em geral, para um mesmo numero de

variaveis, quanto menor for o valor do raio, m@iar ~ 4-1 Selecdo das Variaveis Relevantes

nimero de grupos criados. Foi realizada uma andlise de relevancia das variaveis

Quatro normalizagdes distintas foram avaliadas (Seixas, 1996) de entrada das redes de diagnostico e
no tratamento dos dados a serem submetidos a estglassificacdo, visando a avaliar a utilizacdo de mode-
modulo, as quais sdo resumidas na Tabela 1. Nests mais compactos, o que € interessante pelas restri-
tabela, V; representa a-ésima variavel dg-ésimo  ¢0es estatisticas existentes nos dados.

Esta andlise, de posse das 26 variaveis originais,
demonstrou que modelos com 12 ou apenas 8 varia-
veis poderiam ser desenvolvidos. Os sintomas consi-
derados nestes modelos restritivos foram validados
por pesquisadores experientes da area.

A reducédo do ndmero de variaveis, através da se-

A identificacdo do grupo de risco foi realizadaaatr
vés da técnica ART-modificada (Vassali, 2002), que
produz agrupamentos definidos por hiperesferas, cuj

dado,V;; € a variavel normalizada associadg;a N

corresponde ao nimero de variaveisl @o nimero
de eventos disponivel.

Tabela 1 — Normalizag6es consideradas para a podlgs agru-

pamentos ART modificados
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Pela modalidade |,

seu desvio padraodésviqv,)). Na modalidade |,

lecdo daquelas mais relevantes, em geral, melhora o
aprendizado do modelo, podendo produzir sistemas
mais eficientes. Um efeito colateral é tornar o sistema
mais susceptivel a enganos de preenchimento do
formulario e a informagdes errbneas ou nao declara-
das pelo paciente (Morris, 2000). Por outro lado,
submeter o paciente a menores questionarios pode
melhorar a qualidade das informacgdes coletadas, po-
dendo resultar em modelos mais realisticos.

4.2 Selecdo de Conjuntos para o Projeto e Avaliacdo
do Sistema

Geralmente, o projeto e a avaliagéo de classificadores
MLP exploram trés conjuntos: treino, validagédo e
teste (Haykin, 1999): o primeiro, utilizado para a
obtencdo do modelo; o segundo e terceiro, para a
parada do treinamento (critério de parada antecipada)
e avaliacdo do desempenho, respectivamente. Em
virtude das restricbes estatisticas dos dados, neste
trabalho seréo utilizados apenas dois conjuntos: trei-
no e teste, e a parada do treinamento serd realizada
pelo conjunto de teste.

Para a formag&o dos conjuntos de treino e teste,

cada variavel € dividida pelo 5.5 consideradas trés modalidades de selecéo: uma

por sorteio, e as duas outras, através de agrupamen-

adota-se 0 mesmo critério anterior, porém mais umaos, resultando em conjuntos com 26, 12 e 8 variaveis
variavel € utilizada ¢, . ), determinada de forma explicativas. Na selecéo por sorteio, 15 pares de con-

que os vetores de dados formados p@lad) varia- juntos foram formados, sendo 80% dos eventos des-
veis possuam médulo unitério. A normalizacdo 11l ¢ tinados ao conjunto de treino, e 20% restantes, ao

similar & normalizagéo |, exceto para a variavel idadeCOniunto de teste. Para a constituicao destes conjun-

. . . tos, foram realizados sorteios aleatérios sem reposi-
(V,). Por fim, a normalizagédo IV € semelhante a Ill, _x

§ _ _, = céo.
porém mais uma variavey(,, ) € adicionada, con- Na selecdo baseada em agrupamentos, foram

forme a normalizacéo II. produzidos dois agrupamentos: um baseado na técni-



ca ART modificada; e outro, num agrupamento hie- mento ART modificado produziram o classificador
rarquico que utilizou a distancia euclidiana e o crité- mais eficiente, tanto em termos de sensibilidade
rio de Ward (Huang, 2004) como medida de simila- quanto especificidade.

ndad.e. ?mr.e eventos e g,rupos. Tanto o valor do re?IOTabeIa 2 . Valores de sensibilidade e especifi@dims ensaios de
de vigilancia quanto o nivel de corte foram escolhi- melhor desempenho pelo nimero de variaveis.

dos de forma que apenas 3 grupos fossem identifica-

dos. Uma primeira selegéo, aqui referida como ART, || Selecdo| Sensibilidade | Especificidade
destinou 75% dos pacientes identificados por cada| 8 | Sorteio 89,4 % 74,0 %
grupo ao conjunto de treino, e os 25% restantes, ao 12 | ART 100,0 % 80,0 %
conjunto de teste. Uma segunda, referida como IN- | 26 | Sorteio 84,2 % 77,8 %

TER, considerou 75% dos pacientes identificados
num mesmo grupo por ambas as técnicas para consti- Utilizando o conjunto ART com 12 variaveis
tuir o conjunto de treino, e os demais, o conjunto deexplicativas, foram avaliadas as 4 normalizacfes
teste. propostas (conforme Tabela 1) para a producéo do
agrupamento ART modificado que identifica o paci-
ente como pertencente a um Unico grupo de risco.
5 Resultados Para cada normalizacgéo, o valor do raio de vigilancia
foi ajustado de forma que o agrupamento produzisse
Inicialmente, buscou-se identificar qual par de con-3 conjuntos, identificados como de baixo, médio e
juntos de projeto e avaliacdo, nimero de variaveis ealto risco de contaminagao.
neurénios produz um classificador de maior capaci- Uma caracteristica desejavel para os grupos de
dade de generalizag&o, habil na identificacéo de pacirisco identificados pelo agrupamento é que a quanti-
entes tuberculosos. Dois pardmetros foram considedade de pacientes tuberculosos do grupo de alto risco
rados: a sensibilidade e a especificidade. A sensibili-seja proporcionalmente maior que a verificada no
dade corresponde a capacidade do sistema em clasgirupo médio risco. O mesmo vale em relacdo aos
ficar pacientes que apresentam a doenca como doemrupos de médio e baixo risco. Deste modo, a pro-
tes; e a especificidade, de classificar pacientes sadiogorcdo entre o nimero de pacientes tuberculosos e
como néo-tuberculosos. néo-tuberculosos por grupo de risco foi utilizada com
Esta analise considerou 17 pares de conjuntos déigura de mérito para a sele¢do da normalizagéo que
treino e teste (15 para a modalidade sorteio, 1 pardgiesulta num agrupamento mais realistico. O ndmero
ART e 1 para INTER), para os quais foram treinadosde pacientes tuberculosos e nédo-tuberculosos identi-
classificadores considerando 8, 12 e 26 variaveisficado por normalizagéo e grupo de risco é resumido
explicativas, contendo de 1 a 15 neur6nios na camadaa Tabela 3.
intermediaria. Tabela 3. NUmero de pacientes tuberculosos e rifveulosos
Para 8 variaveis, verificou-se que a sensibilidade por grupo de risco e normalizacso
apresentou valores entre 66,6% e 89,5%. Quanto a

especificidade, os valores situaram-se entre 60,7% e Grupo | TB | N-TB | TOTAL
90,0%. O melhor resultado foi obtido para um dos ' B 21 38 59
conjuntos de sorteio, utilizando uma rede com 7 neu- M 32 36 68
rénios, que resultou em 89,4% e 74,0% de sensibili- A 6 3 9
dade e especificidade, respectivamente. I | B 1 4 5
Em termos de 12 variaveis, a sensibilidade situ- M 16 32 48
ou-se entre 58,3% e 100,0%; enquanto a especifici- A 42 41 83
dade, entre 63,3% a 95,5%. O melhor conjunto iden- | Ill | B 27 40 67
tificado foi o produzido pela sele¢cdo ART, para uma M 31 35 66
rede de 15 neurdnios, que apresentou uma sensibili- A 1 2 3
dade de 100% e especificidade de 80%. IV | B 17 34 51
Com 26 variaveis, foram obtidos valores de es- M 12 14 26
pecificidade entre 54,1% a 86,7%; e de sensibilidade, A 30 29 59

de 59,3% a 95,5%. O conjunto de melhor desempe-
nho foi um dos produzidos pelo sorteio, associado a  Na Tabela 3, é possivel verificar que na normali-
84,2% e 77,8% de sensibilidade e especificidade,zagdo I, ha um pequeno nimero de pacientes identifi-
para uma rede com 6 neurdnios. cados no grupo de alto-risco (9, no total). Para a
Na Tabela 2 séo resumidos, para cada nimero deormalizagdo Il, ocorre o contrario para o grupo de
variaveis considerada), a modalidade de selecdo baixo risco (total de 5). Para a normalizagéo 1V, tanto
que apresentou o melhor desempenho, assim como as percentual de pacientes tuberculosos no grupo de
sensibilidades e as especificidades associadas. E posho-risco (1), quanto o nimero de pacientes contidos
sivel perceber que a utilizacdo de 12 variaveis expli-neste grupo (3), € baixo. Optou-se, portanto, pela
cativas e o conjunto selecionado através do agrupanormalizacao IV.
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