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Abstract

Smear negative pulmonary tuberculosis (SNPT) ac-
counts of 30% of Pulmonary Tuberculosis (PT) cases re-
ported yearly. Rapid and accurate diagnosis of SNPT
could provide lower morbidity and mortality, and case
detection at a less contagious status. The main objective
this work is to evaluate a prediction model for diagnosing
SNPT, useful for outpatients attended in settings with li-
mited resources. One hundred thirty six patients from He-
alth Care Units were included. They were referred to our
Teaching Hospital, in Rio de Janeiro, Brazil, from March,
2001 to September, 2002, with clinical-radiological sus-
picion of SNPT. Only symptoms and physical signs were
used for constructing the neural network (NN) and the
classification tree. The NN classified correctly 73% of
patients from the test sample, while the classification tree
classified only 40% of those patients. The NN model sug-
gests that mathematical modeling, for classifying SNPT
cases, could be a useful tool for optimizing utilization of
more expensive tests, and to avoid costs of unnecessary
anti-PT treatment.

1. Introducao

A tuberculose (TB) permanece entre as principais en-
fermidades que acometem a humanidade. Com o sur-
gimento, em 1981, da Sindrome de Imunodeficiéncia
Adquirida (SIDA/AIDS), vem-se observando, tanto em
paises desenvolvidos como nos paises em desenvolvi-
mento, um crescente nimero de casos notificados de tu-
berculose em pessoas infectadas pelo virus da imunode-
ficiéncia humana (HIV). A associa¢do (HIV/TB) consti-
tui, nos dias atuais, um sério problema de salide piblica,
podendo levar ao aumento da morbidade e mortalidade
pela tuberculose, em muitos paises.

Estima-se que cerca de 1,7 bilhdes de individuos em
todo o0 mundo estejam infectados pelo Mycobacterium tu-
berculosis, correspondendo a 30% da popula¢do mundial.
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No Brasil, estima-se que do total da populagdo, 35 a 45
milhdes de pessoas estdo infectadas pelo bacilo Myco-
bacterium tuberculosis, com aproximadamente 100 mil
casos novos por ano. O nimero de mortes pela doenca
em nosso meio é de 4 a 5 mil, anualmente [1].

Nos grandes centros urbanos, a ocorréncia da TB au-
mentou significativamente, como foi observado na cidade
do Rio de Janeiro. Nessa cidade, em 1985, a incidéncia
era de 80/100.000, mas em 1998, essa taxa atingiu o va-
lor de 126/100.000. Desta forma, a TB revelou-se nova-
mente como uma importante pandemia, considerada uma
urgéncia mundial pela Organiza¢cdo Mundial de Salde
(OMS) desde 1993, assumindo o seu controle elevada
prioridade, pelo grande problema de sa(ide plblica que
se tornou.

Varios eventos contribuiram para o atual panorama
da TB no mundo: o advento da infec¢do pelo virus HIV,
a deterioracdo das condi¢Bes socio-econdmicas de parte
da populagdo mundial, a elevagdo da taxa de abandono
do tratamento antituberculose, o aparecimento da multi-
resisténcia e a falta de interesse da comunidade cientifica
e dos formadores de politicas plblicas em relagdo a TB,
ao nao incentivarem o desenvolvimento de novos instru-
mentos para o controle da TB. A concentra¢do dos casos,
nas areas urbanas de paises industrializados, e, em par-
ticular, nas Unidades Hospitalares, local de elevada pre-
valéncia de pacientes com co-morbidades, também pro-
piciou um aumento do risco de transmissdo da infeccdo e
de adoecimento por TB. Co-morbidades como o céancer,
a insuficiéncia renal cronica, e o diabetes mellitus, ao de-
terminarem maior demora na suspeita e na confirmagdo
diagnbstica, contribuiram sobremaneira para uma maior
transmissdo da TB nas Unidades de Salide entre pacien-
tes, mas também para profissionais de salde [1].

Os Centros para Controle de Doengas (CDC) dos
EUA consideram as técnicas atuais para o diagnoéstico
de TB lentas e sem sensibilidade e especificidade ide-
ais. A baciloscopia do escarro & o método utilizado ro-
tineiramente para a identificacdo do bacilo alcool-acido
resistente causador da TB. Entretanto, esta técnica ca-



rece de sensibilidade (capacidade de identificar os in-
dividuos portadores da doencga), que oscila entre 30% a
80%, com média de 60%, em pacientes com cultura po-
sitiva. Além disso, ndo é capaz de discriminar a espécie
da micobactéria [2, 3]. A cultura para o bacilo da TB &
um método mais sensivel, pois detecta 70% a 89% dos
casos, em média 80%, e permite a identificacdo poste-
rior da espécie, através de testes bioquimicos ou son-
das genéticas [4]. A limitacdo deste método reside no
tempo necessario, visto que o resultado da cultura fica
disponivel apenas 15 a 60 dias ap6s a coleta do mate-
rial respiratorio. Portanto, nos pacientes com bacilosco-
pia negativa no escarro, o diagndstico micobacteriologico
da TB é geralmente tardio.

No Brasil, cerca de 26,7% dos pacientes adultos sao
tratados sem confirmacdo para TB pulmonar (TBP), com
base apenas no quadro clinico-radioldégico. No Mu-
nicipio do Rio de Janeiro, o indice de tratamentos anti-TB
de prova atinge 46% dos casos de TBP[5].

Neste contexto, emerge a possibilidade de utilizagao
de modelos estatisticos para o auxilio no diagnostico da
TBP. Os modelos podem servir para previsdo, a longo
prazo, da tendéncia da ocorréncia da infeccdo ou da
doenca. Além disto,possibilitam simular situacdes epide-
miolbgicas e intervengdes preventivas ou curativas, além
de estimativas do seu impacto tebrico na reducdo do
problema. Tais modelos preditivos (de previsao epide-
miologica), se formulados de maneira adequada, e ali-
mentados com dados que tenham qualidade e que sejam
representativos de determinada realidade, podem auxiliar
0s médicos na sua pratica clinica, como também os admi-
nistradores da salide piblica [6].

Neste trabalho, utilizam-se modelos estatisticos para
a elaboracdo de instrumentos de predicao de tuberculose
pulmonar para a populacao de suspeitos de desenvolver a
doenca atendida em diferentes Unidades de Salde e en-
caminhados para uma Unidade de Salde Terciaria da Ci-
dade do Rio de Janeiro.

2. Métodos

Dois métodos de anélise sdo apresentados para
comparagdo em termos do desempenho de classificagao.
Primeiramente,  desenvolveremos um arvore de
classificagdo. Em seguida, discutiremos o uso de
uma rede neural artificial, treinada por supervisao.

2.1. Arvore de Classificacdo

As arvores de classificacdo foram popularizadas na
comunidade estatistica através do trabalho de Breiman
etal. [7]. Eles propuseram um método de decisdo
por &rvore binéria, conhecido como CART (Classifi-
cation and Regression Tree). Tal modelo descreve a
distribuicdo condicional da variavel resposta y dado =,
onde z=(x1,xs,-- -, x,) & um vetor de variaveis predi-
toras (ou explicativas). Quando a varidvel resposta as-
sume valores categoricos, a arvore & tratada como arvore
de classificacdo, caso contrario, a arvore é conhecida
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como &rvore de regressao. As variaveis explicativas, em
ambas as arvores, podem assumir valores continuos ou
categoricos. Neste trabalho, iremos apenas tratar com
arvore de classificacdo, visto que a variavel resposta ob-
servada possui carater binario.

O principal objetivo das &rvores de classificago é pre-
dizer ou explicar uma variavel resposta. No nosso estudo,
a arvore de classificacdo pode ser utilizada para predizer
a probabilidade do paciente ter tuberculose, dado que o
mesmo apresenta alguns sintomas sugestivos.

Ao se trabalhar com os modelos CART, costuma-se
utilizar a seguinte terminologia. Cada posi¢do da arvore
& chamada de nd, sendo o primeiro n6 chamado de nd
raiz, e equivale ao conjunto de dados completo. Cada no
representa uma decisdo ou teste sobre o valor de um atri-
buto (variavel). Os nbés gerados pela divisao de um né
ja existente recebem 0 nome de descendentes e 0 nd que
o0s originou é chamado de ascendente ou pai. Quando o
conjunto de dados contido em um determinado n6 ndo é
particionado entre dois nds descendentes, o nb & decla-
rado terminal e a este & associada uma classe, a qual sera
atribuida a todos os casos encontrados neste no.

A construcdo de um modelo CART consiste em uma
selecdo de divisdes binarias em um especifico nd, no
qual a divisdo é realizada de acordo com o valor de uma
variavel selecionada.

Para cada varidvel explicativa numérica serdo in-
cluidas questdes da forma:

variavel x & > s?

havendo uma questdo para cada valor de s, que pode
assumir um ndmero finito de valores, variando entre o
minimo e 0 maximo da variavel em questdo. Para cada
variavel explicativa categbrica que assuma valores em
{e1,¢a, -, ek } as questdes serdo da forma:

variavel x € ao subconjunto B?

onde o0s subconjuntos B testados sdo todos os subconjun-
tosde {c1,¢9, - - -, ¢k }. Cada divisdo conduzira um deter-
minado caso ao n6 descendente da direita ou da esquerda,
conforme a resposta apresentada & mesma, negativa ou
positiva.

Para cada nd, o algoritmo realiza essa pesquisa sobre
todas as variaveis, uma por uma. Para cada variavel, ele
encontra a melhor divisdo. Entdo, ele compara a melhor
divisdo de cada uma das variaveis e seleciona a melhor
divisdo. O algoritmo é encerrado quando o no resultante
for bastante homogéneo ou se ele possuir um nimero
minimo especificado de observacdes. Um nbé serd ho-
mogéneo quando a maioria dos individuos, neste nd, pos-
sui 0 mesmo padréo.

Para escolher entre as possiveis divisdes, & necessario
um pardmetro que indique o quanto uma divisdo é me-
Ihor que a outra. Para isto, define-se um indice de qua-
lidade da divisao, que sera tanto melhor quanto mais ho-
mogéneos forem os nbds descendentes resultantes das di-
visBes. Para medir a homogeneidade, ou equivalente-
mente a impureza de determinado nd, algumas medidas



sdo utilizadas, por exemplo o indice de diversidade de
Gini [7].

O processo inicial de construgdo gera, normalmente,
arvores desnecessariamente grandes e fortemente influ-
enciadas pelo conjunto de dados considerado (amostra
de treinamento), e implica em previsdes pobres para um
novo conjunto de observagfes. Isto acontece porque
uma arvore exageradamente grande & muito especiali-
zada na amostra de treinamento, perdendo assim o seu
poder de generalizacdo. Um caminho para evitarmos a
superestimagao € o principio de poda (prunning) ou en-
colhimento (shrinking)[8]. Outro método utilizado para
selecionar o tamanho correto da arvore, afim de evitar o
risco de superestimacao & o método de validagdo cruzada
(cross validation) [9]. Este método é bastante utilizado
quando dispomos de uma amostra relativamente pequena,
tornando-se inviavel obtermos uma amostra significativa
de teste.

Apbs definido o tamanho correto da &rvore, devemos
analisar sua precisdo. Um caminho para analisarmos a
precisdo da arvore de classificagdo é calculando a fragdo
de observacBes na amostra que estdo mal classificadas
pela arvore de classificacdo, a qual é conhecida como erro
por resubstituicdo [7].

O erro por resubstituicao é facil de calcular e tem sido
bastante utilizado por varios pesquisadores, no estudo de
classificagdo para medir a acuracia do classificador. En-
tretanto, esta estimativa & uma medida enviesada, quando
calculada com os mesmos dados ja utilizados para definir
a arvore de classificagdo. Uma forma de resolver isto é
dividir a amostra em estudo em dois subamostras: amos-
tra de treinamento e amostra de teste. A amostra de trei-
namento é usada para estimar a arvore de classificacdo,
enquanto que a amostra de teste serve para estimar o erro
de classificagdo real.

Deve-se observar, entretanto, que dividido a amostra
de dados em amostra de treinamento e teste, ndo se faz
o melhor uso dela. E claro que seria melhor basearmos a
construgdo da arvore de classificacdo utilizando a amostra
de dados completa, especialmente quando sua cardinali-
dade ndo for muito grande.

Cuidados devem ser tomados, de tal forma que os
casos contidos na amostra de treinamento possam ser
considerados independentes dos casos da amostra de
teste e sorteados da mesma populacdo. Frequentemente,
toma-se 1/3 dos casos da amostra de estudo para com-
por a amostra de teste, mas ndo se conhece nenhuma
justificacdo tebrica para este procedimento.

2.2. Rede Neural Artificial

Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser definidas
como modelos nao-lineares, podendo ser aplicadas em
problemas de regressdo, classificagdo e reducdo de dados.
Além disso, sdo aplicadas freqlientemente em situacdes
onde existem interacBes ndo-lineares entre as variaveis
dependentes e as independentes.

Nas (ltimas décadas, redes neurais artificiais vém
sendo utilizadas no auxilio ao diagnostico e terapéutica
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médica. Devido ao fato de ndo haver necessidade de
independéncia e normalidade das variaveis em estudo,
bem como a grande capacidade de aprendizado a par-
tir do ambiente, a aplicacdo de redes neurais artificiais
na analise estatistica de dados epidemiol6gicos tem tido
grande aceitacdo. Além do mais, o processamento neu-
ral & capaz de extrair correlagdes das variaveis de entrada
diretamente sobre os espacos de dimensdo elevada que
tipicamente as caracterizam, tornando tal processamento
uma ferramenta valiosa em problemas complexos de re-
conhecimento de padrdes [10].

Atualmente, tem crescido o nimero de aplicagdo de
RNA em &reas mais tradicionais da estatisticas, em parti-
cular para problemas de classificacdo e analise de dados
de sobrevivéncia. Alguns estudos aplicados & problemas
de classificagao tém avaliado o potencial de utilizagdo das
RNA, mostrando que elas podem apresentar, em alguns
casos, desempenho preditivo melhor que os métodos es-
tatisticos convencionais.

Existem varios tipos de redes neurais [11]. Adqui,
iremos nos restringir as de redes multicamadas
feedforward, onde os neurdnios de uma camada estéo co-
nectados apenas aos neurdnios da camada imediatamente
a seguir, ndo havendo nem realimentacao (comunicagdo
unidirecional), nem conexdes entre neurdnios da mesma
camada.

A computacdo envolvida nas etapas de aprendizado
na RNA & facilitada se o especialista do problema é posto
para trabalhar em conjunto com o processamento neural,
criando um enfoque de processamento hibrido que ataca
o problema. A rede implementada neste trabalho utiliza
dados inteligentes, ou seja, dados que representam o pro-
blema a partir do conhecimento especialista acumulado,
podendo a rede neural servir como ferramenta de apoio
ao diagnostico de TBP ativa.

Na implementac@o de uma RNA, se faz necessario sa-
bermos quantas camadas escondidas devemos utilizar na
rede, aléem disso, quantos neurdnios devera conter a ca-
mada escondida. Outra dvida que surge é saber quais
variveis explicativas devemos colocar na camada de en-
trada.

Influenciados por trabalhos teéricos [12, 13] que mos-
tram que uma Gnica camada escondida é suficiente para
uma rede neural aproximar qualquer fun¢do ndo linear,
Varios autores usam apenas uma camada escondida na
rede neural.

A tarefa de determinar um niimero 6timo de neurdnios
na camada escondida ndo é trivial. Em geral, redes neu-
rais com poucos neurdnios escondidos sdo preferidas,
visto que elas possuem melhor poder de generalizagao
e pouco problema de superestimacg8o. Entretanto, redes
com poucos neurdnios escondidos nao possuem a habili-
dade suficiente para modelar e aprender os dados.

Um caminho comumente seguido para determinar o
nimero de neurbnios escondidos & via experimentos.
Uma proposta, quando dispomos de um conjunto de da-
dos relativamente grande, consiste em treinar varias redes
com um ndmero distinto de neurdnios na camada escon-



dida, a partir da amostra de treinamento e verificar o erro
de generalizacdo para cada uma delas a partir da amostra
de teste.

Sabe-se que um modelo neural com um grande
nimero de neurdnios escondidos podera apresentar um
bom ajuste para a amostra de treinamento, entretanto,
isto ndo garante que a rede terd um bom desempenho na
amostra de teste. Neste sentido, é necessario estabele-
cer uma medida associada a complexidade dos modelos
neurais para termos um critério que permita a escolha de
determinados modelos.

Alguns autores utilizam critérios de ajustamento-
penalidade (complexity-regularization) para selecionar o
nimero de neurdnios escondidos. Esses critérios sdo
analogos aos critérios estatisticos AIC (Akaike Informa-
tion Criterion) [14] e BIC (Bayesian Information Crite-
rion) [15].

Em problemas de classificacdo, a medida mais impor-
tante para medir o desempenho da rede neural é avaliar
o desempenho da rede a partir da classificacdo de novos
casos (amostra de teste). O desempenho da rede, medida
através da amostra de teste, &€ uma boa indica¢ao de seu
desempenho.

Quando estamos tratando com problemas de
classificagdo binéria, costuma-se medir o desempenho
da rede através do seu poder de discriminagdo. Isto &
feito obtendo-se a taxa de classificacdo correta para a
amostra de teste, como também, calculando-se algumas
estatisticas descritivas, tais como falso-positivos, falso-
negativos, sensibilidade e especificidade que podem
fornecer resultados mais significantes.

3. Base de Dados para Construcao dos Mo-
delos

A base de dados aqui tratada, refere-se aos dados de
136 pacientes que procuraram o ambulatorio do Hospital
Clementino Fraga Filho (HUCFF) da Universidade Fede-
ral do Rio de Janeiro e que consentiram em participar do
estudo. Estes pacientes estavam sob suspeita de apresen-
tarem TBP ativa, apresentando resultado de baciloscopia
negativa.

Os dados dos pacientes foram obtidos por meio de fi-
chas e prontuarios médicos. As informagdes contidas nas
fichas consistem das variaveis demogréficas e dos fatores
de risco para TBP.

As varidveis explicativas foram escolhidas, a
principio, de acordo com a dependéncia com a TBP.
Podemos citar: idade, tosse, escarro, sudorese, fe-
bre, emagrecimento, dor toracica, calafrios, dispnéia,
diabetes, alcoolismo e outras, num total de 23 variaveis.

Da base de dados original foram criados aleatoria-
mente duas amostras: uma amostra, a qual denominare-
mos de amostra de treinamento, para a construcdo dos
modelos e uma amostra para valida¢do dos modelos ajus-
tados (amostra de teste).

A amostra selecionada para treinamento é composta
de 91 pacientes, sendo que 47 pacientes possuem di-
agnostico positivo para a tuberculose e os restantes ndo
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possuem. Por fim, a amostra selecionada para teste &
composta pelos pacientes que ndo participam das fases
de treinamento, podendo assim testar a generalizacdo do
sistema neural de classificagdo, bem como da arvore de
classificagdo.

4. Resultados

A arvore de classificacdo foi ajustada contendo as
vinte e seis variaveis explicativas observadas nos paci-
entes. A variavel resposta, y;, em estudo é definida da
seguinte forma:

-]

A RNA foi desenvolvida contendo vinte e trés nos de
entradas, correspondentes as variaveis explicativas dos
pacientes, uma camada escondida com trés neurdnios,
com funcdo de transferéncia tangente hiperbélica e uma
camada de saida com um neurdnio (contendo a variavel
resposta em estudo), cuja funcdo de transferéncia adotada
foi novamente a tangente hiperb6lica.

Para facilitar o processo de convergéncia da rede, to-
das as variaveis foram normalizadas para a faixa -1 e 1.
O algoritmo de treinamento utilizado foi o Backpropaga-
tion. O treinamento da rede foi interrompido apos um
determinado nimero de ciclos.

A taxa de classificacdo correta para a RNA foi de
100% para a amostra de treinamento, enquanto na amos-
tra teste, obtivemos uma taxa de 69%. Para a arvore de
classificagdo, obtivemos uma taxa igual a 85% na amos-
tra de treinamento e uma taxa de 60% na amostra teste.

Como falamos anteriormente, em problemas de
classificagdo binaria costuma-se medir o desempenho
da rede através da taxa de classificacdo correta para a
amostra de teste, como também, calculando-se algumas
estatisticas descritivas, tais como falso-positivos, falso-
negativos, sensibilidade e especificidade. Estas medidas
sdo bastante utilizadas na area médica.

A sensibilidade do modelo nos dira o quanto 0 mode-
lo esté classificando corretamente aqueles pacientes que
estdo com TBP em atividade, enquanto a especificidade
nos dird o quanto o modelo est& classificando correta-
mente os pacientes que ndo estdo com TBP em atividade.
Assim, um modelo sensivel & o modelo que classifica cor-
retamante o paciente que possui a doenca. Na pratica, tal
modelo é escolhido quando a penalidade, por deixar de
diagnosticar uma doenca, é grande.

Para obtermos mais informacBes sobre os modelos
que estamos estudando (RNA e arvore de classificacdo),
calculamos a sensibilidade e especificidade da RNA e do
arvore de classificagdo (CART). A Tabela 1 mostra o0s
resultados obtidos.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela
1, observamos que a RNA apresenta maior sensibilidade,
ou seja, ela consegue classificar melhor os individuos
que estdo com TBP em atividade do que a arvore de
classificagdo, enquanto que, em termos de especificidade,

+1,
—1,

se 0 paciente estiver com TBP ativa
se 0 paciente nao estiver com TBP ativa



RNA | CART
Sensibilidade (%) 73 40
Especificidade (%0) | 67 70

Tabela 1: Sensibilidade e Especificidade

0s métodos exibem um desempenho similar. Assim, po-
demos afirmar que o sistema neural de classificacdo é
mais sensivel em relacdo a doenca em estudo.

5. Conclusoes

Como descrevemos anteriormente, os métodos tradi-
cionais para o diagnostico da tuberculose pulmonar apre-
sentam limitacBes. A baciloscopia com sensibilidade de
40% a 60% e a cultura, apesar de sensibilidade de 70%
a 80%, demanda 4 a 8 semanas, periodo no qual podera
haver agravamento significativo da doenca, além de trans-
missao inter humana.

Neste estudo, os pacientes apresentavam resultado da
baciloscopia do escarro espontaneo negativo, sendo por-
tanto um desafio o diagnéstico para os clinicos, deman-
dando intervencdes de maior complexidade e elevados
custos para o individuo e o sistema de salde.

Pelos resultados, observamos que no caso da
identificacdo de individuos portadores de tuberculose
pulmonar com baciloscopia negativa, o classificador neu-
ral foi capaz de classificar corretamente 73% da amostra
de generalizacdo, sinalizando o potencial deste método
na conducdo dos casos de tuberculose pulmonar com ba-
ciloscopia negativa.
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