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A tuberculose (TB) é uma das principais enfermidades que acomete a humani-
dade. Um dos principais desafios para o controle da TB ¢é a baixa taxa de detecgao
dos casos. Como a tosse cronica é o sintoma mais comum da TB pulmonar, nao
tem sido eficaz a recomendacao de que todos os pacientes que apresentem tosse por
3 semanas ou mais devem fazer o exame de escarro. Portanto, novas tecnologias e
abordagens que sejam apropriados para o uso em paises em desenvolvimento sao ne-
cessarias para que se tenha um diagnéstico rapido dos casos de TB. Neste trabalho é
proposto a utilizacao de métodos de otimizacao e processamento neural para o apoio
a triagem dos pacientes e ao diagnostico médico da TB, utilizando um conjunto de
pacientes de referéncia atendidos na Policlinica Augusto Amaral Peixoto, situado
no bairro de Guadalupe, no Rio de Janeiro. Baseado num questionario de sintomas
¢ identificado o grupo de risco e calculado o escore de triagem, que dé a chance
do paciente ser portador de TB pulmonar, com 81,4% de sensibilidade e 61,3% de

especificidade.
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Tuberculosis (TB) is one of the main deseases affecting mankind. One of the
main challenge for TB control is the low rate of detection of cases. As chronic cough
is the most common symptom of pulmonary TB, has not been effective the recom-
mendation that all patients suffer from cough for three weeks or more should do the
sputum smear examination. Therefore, new diagnostic technologies and approaches
that are appropriate for usage in developing countries are necessary in order to have
a rapid diagnosis of TB cases. This work proposes the use of optimization meth-
ods and neural processing to support patient screening and medical diagnosis of
TB, using a reference set of patients treated at the Health Center Augusto Amaral
Peixoto,located on the neighborhood of Guadalupe at Rio de Janeiro. Based on a
set of symptoms is identified the patient’s risk group and calculated the screening
score, which gives the patient’s chance of having contracted tuberculosis, with 81.4%

of sensitivity and 61.3% of specificity.
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Capitulo 1

Introducao

Devido aos avancos da informética temos que lidar com volume de dados cada vez
maiores e de maior complexidade, devido a diferentes possibilidades de usos que
possam existir nos sistemas informatizados existentes. Portanto, cada vez mais se faz
necessdria a utilizagao de sistemas de apoio a decisao (SAD). Os SADs sao sistemas
que ajudam o homem em tarefas que envolvem tomadas de decisao, compilando
uma grande quantidade de dados a serem analisados, documentos, conhecimento
prévio sobre o tema ou modelos matematicos para identificar e achar uma solucao
que auxilia a decisao requerida para o problema.

Os SAD sao amplamente utilizados na area de financas, na andlise de crédito;
marketing, no auxilio a definicao do publico-alvo para as campanhas; engenharia,
no suporte ao gerenciamento de custos de projetos e, em particular, na area médica.

Na drea médica, o principal objetivo do SAD ¢é auxiliar no servigo médico de
diagnostico e prognostico nas unidades de saiide que prestam a atencao primaria,
fazendo com que o profissional de saide interaja com o sistema, que o pode apoiar
na triagem, diagndstico ou acompanhamento de um determinado paciente.

Em geral, é desejavel que os sistemas de apoio a triagem e diagnoéstico médico
apresentem as seguintes caracteristicas: alta eficiencia na deteccao da doencga em
questdo, aliada a uma baixa incidéncia de falsos alarmes (falsos positivos); facil
implementagao e uso; propriedades que agilizem o servigo médico. E com os avancgos

nas técnicas de inteligéncia computacional e aprendizado de maquinas, almeja-se



que os sistemas aprendam com as experiéncias passadas e/ou reconhecam padroes
ou caracteristicas relevantes nos dados clinicos dos pacientes.

O crescente aumento de informacao que pode estar disponivel sobre o paciente
para o profissional de satide pode dificultar o julgamento clinico, principalmente
em reconhecer padroes recorrentes, devido a dificuldade inerente do ser humano em
tratar de dados em alta-dimensionalidade.

Portanto, é possivel usar métodos baseados no conhecimento especialista sobre o
problema, juntamente com métodos estatisticos lineares e nao-lineares de reconhe-
cimento de padroes e extracao de caracteristica , de modo que se possa desenvolver

um sistema de apoio a decisao clinica.

1.1 Motivacao

A potencialidade de utilizacao de sistemas de apoio a diagnéstico, baseados em es-
tatisticas, na area médica, deve-se a diversos fatores economicos-socias, bem como,
pelo fato de algumas doencas apresentarem testes diagndsticos de sensibilidade li-
mitada, como é o caso da tuberculose (TB).

A TB é umas das principais enfermidades que acometem a humanidade e consti-
tui um sério problema de saide publica. Segundo a Organizacao Mundial de Saude
(OMS), aproximadamente um ter¢o da popula¢do mundial esta infectada por My-
cobacterium tuberculosis, agente causador da tuberculose. No ano de 2009 foram
registrados 9,4 milhoes de novos casos e houve 1,7 milhoes de mortes devido a en-
fermidade, apesar de existir tratamento medicamentoso com elevada eficacia.

No Brasil, segundo o Ministério da Saide, em 2009, foram registrados 73.598
novos casos de TB e 70.601 novos casos em 2010. O Rio de Janeiro é o estado com a
maior taxa de incidéncia da doenga de todo o pais, com 71,79 novos casos por cem
mil habitantes no ano de 2010.

Um dos fatores que mais favoreceu o aumento da incidéncia da TB foi a co-
infecgdo pelo virus da imunodeficiéncia humana (HIV). A associacdo (HIV/TB)

constitui um sério problema de satide piblica, podendo levar ao aumento da morta-



lidade pela tuberculose.

Outros fatores socio-economicos, como a falta de sistemas ptblicos de satde
eficientes a desigualdade social, o crescimento da populacao marginalizada rural e
urbana sao relacionados com o aumento da incidéncia de TB.

A TB pulmonar é uma doenca infecto-contagiosa, que é transmitida pelo ar. A
importancia da doenga pulmonar decorre da forma de transmissao da TB, que ocorre
por via aérea através da inalagao do agente causador, eliminado no meio ambiente
pelo doente com TB pulmonar. Entretanto, a TB também pode ocorrer em qualquer
area do corpo humano, TB extrapulmonar, sendo mais frequentes na pleura e nos
linfonodos. Também pode atingir o sistema urogenital, ossos, articulagoes, figado,
bagco, sistema nervoso central e pele.

O diagnéstico da TB pulmonar é feito com base nos sinais e sintomas relatados
pelo paciente, associados ao uso de testes diagnodsticos. A baciloscopia e a cultura
para micobactéria tém sido indicados como dois testes fundamentais para diagnéstico
da tuberculose pulmonar.

A baciloscopia direta do escarro é o exame prioritario para os casos suspeitos de
TB pulmonar, porque permite descobrir a fonte mais importante de infeccao, que é
o paciente bacilifero. Por ser um método simples e seguro, é praticado em todos os
servicos de saude que disponham de laboratério. Entretanto, a baciloscopia possui
uma baixa sensibilidade, podendo apresentar resultados falsos-negativos de 30 a 40%
dos casos.

A cultura é o teste mais sensivel para o diagnéstico da TB pulmonar e considerada
padrao ouro. Sendo este teste indicado para suspeitos de tuberculose pulmonar
persistentemente negativos ao exame direto do escarro. Entretanto, poucas unidades
de saide priméarias ou hospitalares tém acesso a cultura. Como a cultura, em meio
solido, leva de 4-8 semanas para ser interpretada, impossibilita seu uso como primeira
linha de diagnéstico. Existem métodos automatizados de cultura em meio liquido,
logo, mais rapidos e mais caros; porém, ficam restritos a laboratérios de referéncia.

Nos casos suspeitos de tuberculose pulmonar paucibacilar, sem expectoracao ou



com baciloscopia negativa, constituem cerca de 29% dos casos notificados de tuber-
culose pulmonar no Brasil em 2009. Portanto, na auséncia da cultura, muitos casos
paucibacilares sao diagnosticados com base nos sintomas clinicos, exames radiol6gi-
cos e outros testes laboratoriais, tendo a chance diminuida de um diagnéstico correto
usando técnicas rotineiras.

O diagnostico da TB, da forma como usualmente é feito, tende a produzir um
atraso na identificacao do doente, retardando-lhe o tratamento e permitindo que a

transmissao do bacilo ocorra, contaminando outras pessoas.

1.2 Objetivos

Os exames rotineiros, utilizados para o diagnodstico de TB pulmonar, nem sempre
sao suficientes para a deteccao dos pacientes com TB pulmonar ativa. A falha na
deteccao do paciente portador do bacilo facilita a transmissao da doenca. Segundo
a OMS, a melhoria na deteccao dos casos implica diretamente na diminuicao da
incidéncia da doenca.

Logo, obter um sistema que, alimentado com dados clinicos que tenham quali-
dade e que sejam representativos de determinada realidade, seja capaz de identificar
um paciente com TB pulmonar ativa, pode colaborar significativamente na pratica
clinica e na tomada de decisao clinica, assim como, entender o relacionamento dos
sintomas com a doenca.

Este trabalho objetiva produzir um escore clinico para TB pulmonar de facil uti-
lizagao pela equipe de enfermagem em sitios com recursos limitados. Para tal, serao
utilizadas redes neurais nao-supervisionadas do tipo Self Organizing Map (SOM),
procurando obter agrupamentos entre pacientes, com base nos sintomas e sinais de-
clarados, e a relacao entre os sintomas clinicos e a presenca de TB pulmonar na
populacao em estudo, e métodos de otimizacao e classificacao para elaboragao do
escore em Si.

O escore a ser obtido deve ser de facil utilizagdo em postos de satide que nao

disponham de recursos computacionais, onde nao possam ser utilizados sistemas
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de apoio ao diagndsticos mais refinados. Partindo destas premissas, tal sistema de
ponderacao, escore, se restringird a uma ponderagao composta somente por niimero
inteiros, visando um rapido cédlculo pelo profissional de satde, agilizando a triagem
dos pacientes e, eventualmente, orientando o tratamento da doenca em situagoes
onde os recursos humanos sejam bastante limitados.

Objetiva-se como desdobramento desse trabalho, a utilizacao do escore em par-
ceria com a Faculdade de Medicina na triagem dos pacientes atendidos no Hospital
Universitario Clementino Fraga Filho e na Policlinica Augusto do Amaral Peixoto,

onde os dados para este trabalho foram coletados.

1.3 Apresentacao do Trabalho

No préximo capitulo, é apresentada uma breve introducao da doenca em estudo,
definindo os principais sintomas da doenca e o seu processo de diagnostico. Assim
como uma revisao bibliogréfica sobre diferentes trabalhos desenvolvidos para siste-
mas de apoio a decisao na area médica e técnicas utilizadas no diagnostico da TB,
por meios de inteligéncia computacional.

No capitulo [3] é apresentada a base de dados a ser utilizada e o escore que hoje
em dia é utilizado na Policlinica Augusto do Amaral Peixoto que serd a referéncia
de eficiéencia deste trabalho.

No capitulo[d]é realizada a investigagao inicial sobre a existéncia de agrupamentos
nos casos da base de dados, e o relacionamento entre os sintomas clinicos e os
agrupamentos, utilizando redes neurais nao-supervisionadas do tipo SOM. Também
sao descritas as diversas técnicas que foram utilizadas no projeto dos diferentes
escores de triagem de TB pulmonar desenvolvido.

Ja no capitulo b, sao apresentados os resultados obtidos para os diferentes escores
produzidos neste trabalho. As conclusoes e discussoes sobre o uso do escore no diag-
nostico da TB pulmonar sao apresentadas no capitulo [6] assim como as perspectivas

futuras para a continuidade dos trabalhos de pesquisa.



Capitulo 2

Tuberculose Pulmonar

Neste capitulo, serd apresentada a doenca em estudo, trazendo na secao um
panorama sobre a TB no mundo. Na segao serao abordados os fatores de risco
associados com a tuberculose. J4 na secao serao definidos os sinais e sintomas
da doenca. Por fim, a secao mostra o processo de diagndstico da tuberculose

pulmonar e o sistemas de apoio a essa tarefa existentes .

2.1 Introducao

A tuberculose é, certamente, uma das mais antigas doencas que afligem a
humanidade[l]. No cendrio brasileiro, vem se firmando como uma das principais
causas de morbi/mortalidade, atingindo indistintamente diversas faixas etérias e
classes sociais [3].

A principal fonte de infeccao é o homem, e raramente algumas regioes, o gado
bovino [4]. Entende-se por fonte de infeccdo qualquer vetor capaz de transmitir o
bacilo da tuberculose. Em geral, a fonte de infec¢ao é o individuo com a forma
pulmonar da doencga, eliminando bacilos para o exterior. Calcula-se que durante um
ano, numa comunidade, uma fonte de infeccao podera infectar, em média, de 10 a
15 pessoas que com ela tenham tido contato [5].

Estima-se que cerca de 2 bilhoes de individuos em todo o mundo estejam infecta-

dos por Mycobacterium tuberculosis, correspondendo a 30% da populacao mundial,



sendo que novas infecgdes ocorrem a uma taxa de uma por segundo [I]. A proporcao
de pessoas que contraem TB a cada ano estd estavel ou decaindo mundialmente
porém, devido ao crescimento populacional , os nimeros absolutos de novos casos
continua crescendo.

Segundo a OMS, em 2009, estima-se a ocorréncia de 9,4 milhGes de novos casos
e 1,3 milhoes de mortes [I]. A distribuigdo dos casos de tuberculose nao é uniforme
pelo mundo, como pode ser visto na figura2.1 Um total de 22 paises, principalmente
da Asia e Afriea, é responsavel por 80% dos casos de tuberculose. No Brasil, 192
pais em numero de casos de TB, no mesmo periodo de tempo, foram notificados
94 mil casos de doentes cronicos, 87 mil novos casos detectados e ocorreram 4 mil
mortes devido a tuberculose [1] [6].

Estimated TB incidence rates, by country, 2009
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Figura 2.1: Estimagao da taxa de incidéncia de TB em 2009. Fonte OMS [1]

Analisando-se mais a fundo os casos de tuberculose no Brasil, as regices Norte e
Centro-Oeste sao as regioes que tém a maior e a menor taxa de incidéncia do Myco-
bacterium tuberculosis respectivamente. Se tratando dos estados individualmente, o
estado do Rio de Janeiro tem a maior incidéncia de novos casos da doenca 74,06 por

100.000 habitantes enquanto a média nacional foi de 38,41 novos casos por 100.000



habitantes, no ano de 2009[6]. J& no municipio do Rio de Janeiro, onde foram co-
letados os dados deste trabalho, em 2009 a taxa de incidéncia da tuberculose foi de
66,4 novos casos por 100.000 habitantes [2].

Vérios eventos contribuiram para o atual panorama da TB no mundo: o aumento
de casos de infecgdo por HIV [7], a deterioragdo das condigoes sicio-economicas
de parte da populacao mundial, alto indice de abandono do tratamento anti-
tuberculose, o aparecimento da multi-resisténcia e a falta de interesse da comunidade
cientifica e dos governos em desenvolver politicas piblicas em relagao a TB, ao nao
incentivar o desenvolvimento de novos instrumentos para o controle da TB [§]. A
concentragao dos casos, nas areas urbanas, em particular nas Unidades Hospitalares
e Prisoes, locais de elevada concentracao de pessoas e as vezes com prevaléncia de pa-
cientes com co-morbidades, também propiciou um aumento do risco de transmissao
da infeccao e de adoecimento por TB.

Desde que a OMS, em 1993, declarou a tuberculose em estado de emergéncia
mundial, o Brasil sinalizou, com marcos pontuais, sua posi¢ao frente as novas pers-
pectivas do problema. O Ministério da Satide lancou, em 1998, o Plano Emergencial
para o controle da doenca, recomendando a implantacao da Estratégia do Trata-
mento Diretamente Observado (DOTS) para o controle da Tuberculose no Brasil.
Dada a permanéncia do problema, com altas taxas de abandono do tratamento,
com baixo percentual de cura e de deteccao dos casos, em 1999 foi lancado o Plano
Nacional de Controle da Tuberculose [3].

A estratégia DOTS tem como objetivo detectar 70% dos casos que apresentaram
baciloscopia positiva, tratar corretamente 85% dos casos detectados e reduzir para

5% o abandono ao tratamento [I], sendo constituida de cinco componentes:

e Comprometimento governamental

Colocando como prioridade entre as politicas publicas de satide o desen-

volvimento de sistemas de controle, monitoramento e treinamento em TB.

e Deteccao de novos casos



Detecgao de casos por baciloscopia entre os casos atendidos nas unidades

de saude.

e Tratamento padronizado

Regime de tratamento diretamente observado por um profissional de satde

por no minimo dois meses.
e Fornecimento regular de farmacos

e Registro das Informacoes

Sistema de registro de informacao que assegure a avaliacao do tratamento.

Baseado no sucesso da estratégia DOTS, porém reconhecendo a necessidade de
expansao do seu escopo, a OMS lancou em 2006 o programa Stop TB que da as
diretrizes de implementacao da estratégia DOTS entre outras. Os principais obje-
tivos do Stop TB é conseguir, até 2015, detectar 84% dos casos de TB e conseguir
tratar corretamente 87% dos casos detectados. Com isso se espera reduzir a metade

as mortes por TB em 2015 em comparacao ao ano de 1990 [9].

2.2 Fatores de Risco

A TB pulmonar esta associada com a situagao sécio-economica, a desnutricao, ma
condigbes de higiene e saude publica deficitaria [10]. O risco de se contrair TB
aumenta em decorréncia do contato frequente com portadores da forma pulmonar
da doenca, presenca em locais de grandes aglomeracoes ou de condigoes de vida
insalubres e alimentacao precaria.

Pessoas com o sistema imunolégico debilitado, como acontece com os portadores
da Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida (SIDA), aquelas fazendo tratamento de
quimioterapia e receptores de transplantes, que tomam medicamentos contra rejei-
¢ao, apresentam risco maior de contrair a doenca. Também sao mais susceptiveis a
doenga criancas e idosos, individuos com ma nutricao, profissionais de saude, minei-

ros portadores de silicose, individuos dependentes do alcool, aqueles que fazem uso



de medicamentos como corticéides, portadores de outras doencas como o diabetes

mellitus e neoplasias malignas[11].

2.3 Sinais e Sintomas

A doenca costuma aparecer algumas semanas apos a infeccao primaria, podendo,
ainda, ficar latente durante anos antes de causar a doenca. Se o sistema de defesa do
organismo estiver em condigoes normais, na maioria dos casos, a bactéria nao causara
a doenga, ficando latente. Se, em algum momento da vida, o sistema imunolégico
ficar debilitado, a bactéria que estava latente podera entrar em atividade e vir a
causar a doenca, chamada de TB pods-primaria. Mas, também h& a possibilidade
da doenca se desenvolver no primeiro contato da pessoa com o bacilo, chamada TB
primaria.

No inicio, a TB pulmonar apresenta-se assintomatica, isto é, sem sinais ou sin-
tomas. Em geral, esses s aparecem quando a lesao torna-se visivel em exames
radiolégicos, ou quando é possivel se observar o bacilo infiltrado no pulmao. Com
o agravamento da doenca, surgem novos sintomas. Os principais sintomas e sinais
da forma pulmonar sao: tosse ha mais de 15 dias, geralmente com expectoracao,
cansaco, febre vespertina, sudorese noturna, perda de apetite, emagrecimento, he-
moptoicos (escarro com estrias de sangue) e hemoptise (escarro de sangue) [5] .

A evolucao da tuberculose é muito varidvel, apresentando-se com sintomas leves
ou ausentes. Frequentemente, na fase inicial da doenca, a suspeita baseia-se nas
avaliagoes obtidas mediante radiografias de térax. FEm adultos, a grande maioria

dos casos de TB pulmonar inicia-se com uma lesao no pulmao.

2.4 Diagnoéstico

O diagnéstico clinico € a identificacao de uma doenca por meio da anamnese e exame
fisico do paciente [12]. De um modo geral, o processo de diagnéstico pode ser visto

como uma tarefa de decisao, que é realizada com base nos sinais, nos sintomas e
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outros indicios laboratoriais. Frequentemente, esse processo envolve incertezas dos
exames, devido as variagoes entre os pacientes, erros na observagoes dos sintomas
entre outros motivos.

Os testes diagndsticos, quantitativos ou qualitativos, podem ser utilizados para
a identificacao de fatores de risco especificos, ou no processo de diagnostico de uma
doenca. Portanto, eles podem tteis no tratamento do doente, avaliando a gravidade
da doenca, no estabelecimento do seu prognéstico e na monitorizagao da evolugao
clinica do paciente.

O teste de diagnéstico pode resultar em quatro possibilidades: o teste é positivo
e o paciente tem a doenga (detegao ou sensibilidade); o teste é positivo, porém o
paciente nao tem a doenga (falso-positivo); o teste é negativo, mas o paciente tem
a doenca (falso-negativo) e por tultimo o teste é negativo e o paciente nao tem a
doenca (especificidade do teste).

Um teste muito sensivel é 1til para detectar a presenca da doenca em individuos
doentes, podendo ser utilizado numa fase inicial de triagem dos pacientes. Por outro
lado, um teste muito especifico serve para excluir a presenca da doenca em individuos
sadios, sendo 1til na fase de diagnéstico, apds a triagem dos pacientes.

O diagnostico de TB pulmonar pode ser feito pela identificacao dos sinais e
sintomas, mas sao necessarios exames para se confirmar a presenca do bacilo da
TB. Para isso, os principais exames sao: radiografia do térax e exames de escarro (
baciloscopia e cultura)

A baciloscopia do escarro é o método utilizado rotineiramente para a identificacao
do bacilo causador da TB por ser um exame simples, barato e de facil execugao.
Entretanto, este exame tem baixa sensibilidade, em média de 60%, em pacientes
com cultura positiva, ndo sendo capaz de discriminar a espécie da micobactéria [13].

J& a cultura para o bacilo da TB é um método mais sensivel, pois detecta 70%
a 89% dos casos, em média 80%, e permite a identificacao da espécie da micobac-
téria, através de testes bioquimicos ou genéticos [I4]. Porém, esse método é muito

demorado, visto que o resultado da cultura fica disponivel entre 15 a 60 dias apds a
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coleta do material respiratorio. Portanto, nos pacientes com baciloscopia negativa
no escarro, o diagnoéstico da TB ¢é geralmente tardio. Logo, o doente estara dissemi-
nando a micobactéria na comunidade e, em pacientes com HIV, este retardo pode
ser fatal.

O exame radiolégico do térax ¢é auxiliar no diagnodstico da tuberculose,
justificando-se sua utilizagao, se possivel, nos casos suspeitos. KEste exame per-
mite a identificacao de pessoas portadoras de imagens sugestivas de tuberculose ou
de outras enfermidades. O exame radiolégico, em pacientes com baciloscopia po-
sitiva, tem como func¢ao principal a exclusao de outra doencga pulmonar associada
que necessite de tratamento concomitante, além de permitir avaliacao da evolugao
radiolégica dos pacientes [8].

Entretanto, cada vez mais se tem verificado que o diagnéstico de certas doencas,
inclusive os diversos tipos de TB, pode ser auxiliado ou melhorado por meio da com-
binacao de testes clinicos e modelos estatisticos. Quando formulados de uma forma
sistematica e com uma base de dados consistente, esses modelos podem represen-
tar o problema clinico em questao, atuando como sistema de apoio ao diagnéstico.
Ajudando os profissionais de saude nas suas rotinas clinicas, assim como na admi-
nistragao de politicas publicas de saide [15].

Hoje em dia, os modelos estatisticos mais utilizados no apoio ao diagnéstico sao:

Regressao Logistica;

Redes Bayesianas;

Arvores de Decisao;

Redes Neurais Artificiais.

A regressao logistica é uma técnica bastante utilizada que tem como objetivo
produzir, a partir de um conjunto de observagoes, um modelo que permita a predi¢ao
de valores tomados por uma varidavel categérica, frequentemente bindaria, a partir de

uma série de varidveis explicativas continuas e/ou bindrias [16].
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Esta técnica é amplamente usada na &area clinica para identificar os fatores de
risco relacionados com uma doenca de interesse. Entretanto, existem limitagoes no
uso da regressao logistica, principalmente na area médica, quando nao se tem uma
grande quantidade de dados para serem utilizados nos modelos [17].

J& as redes bayesianas consistem em uma forma grafica de modelagem que re-
presenta um conjunto de variaveis aleatorias e suas dependéncias condicionais em
forma de grafos, podendo, assim, representar a relacao probabilistica entre doencas e
sintomas. Portanto, através das redes bayesianas, podem-se representar as relagoes
de causa e efeito entre as varidveis em estudo [I§], podendo ainda ser utilizada como
ferramenta de apoio ao diagnodstico médico. Como, por exemplo, para diagndstico
de doencas do coragao [19], cancer de ovérios [20], pneumonia associada a ventila-
¢ao mecanica [21], entre outras doengas. Entretanto, a especificacdo completa de
uma rede bayesiana é uma tarefa complexa, uma vez que requer os valores de to-
das as probabilidades condicionais e as probabilidades a priori de todas as variaveis
explicativas, o que dificulta o seu uso em aplicagoes com grande niimero de variaveis.

Outro método muito utilizado no apoio ao diagndstico é o referente as arvores de
decisao [22] [23] [24] [25]. Esta técnica visa particionar recursivamente um conjunto
de dados, até que cada subconjunto do particionamento contenha casos iguais, o
que forma um modelo graficamente estruturado, compacto e de forte apelo intuitivo
para a classificacao. Entretanto, problemas mais complicados tendem a necessitar de
arvores de decisoes grandes, na qual podem surgir sub-arvores idénticas em diferentes
caminhos, além do fato de quanto maior o numero de decisdes tem se tomar na
arvore, mais nos a se percorrer, menos acurado serao os resultados obtidos.

O uso as redes neurais artificiais [20] j4 é uma realidade na area médica, se
mostrando extremamente eficiente em iniimeras areas da medicina, principalmente
no auxilio ao diagnéstico [27], progndstico e reconhecimento de padroes em sinais
biolégicos [28], exames clinicos e imagens médicas [29)].

Os modelos estatisticos descritos acima podem auxiliar na triagem de pacientes,

no apoio ao diagnostico, na escolha terapéutica e no progndstico, facilitando a pratica
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clinica.

Varias metodologias estatisticas, relacionadas ao diagnéstico da TB pulmonar,
sao sugeridas na literatura. A seguir, sao apresentadas algumas dessas metodologias.

Bock et al. (1996) [30] utilizando um modelo logistico multivariado, identificaram
que achados radioldgicos no lobulo superior dos pulmoes, exposicao ao bacilo, prova
tuberculinica positiva e a nao utilizacao da terapia preventiva com isoniazida sao
fatores associados ao diagnostico de TB.

Samb et al. (1997) [31] identificaram quatro varidveis clinicas para o diagnéstico
de tuberculose pulmonar paucibacilar, através de um modelo logistico multivariado.
As quatro variaveis sao: tosse por mais de 21 dias, dor toracica por mais de 15
dias, expectoracao e dispnéia. O diagnostico TB, usando duas das quatro varia-
veis, tem alta sensibilidade (85%) e baixa especificidade (67%). Quando utilizadas
trés das quatro varidveis, a especificidade aumenta levemente (86%), mas reduz a
sensibilidade (49%).

El-Solh et al. (1999) [32] estabeleceram um modelo para identificacao de TB
pulmonar com uso das redes neurais artificiais. Diferentes variaveis foram incluidas
no modelo, entre elas: idade, diabetes mellitus, SIDA, dor torédcica, emagrecimento,
tosse, sudorese, febre, dispnéia e achados radiograficos.

Kanaya et al. (2001) [33] criaram escores, baseado em regressao logistica, para a
predicao de TB pulmonar paucibacilar usando variaveis clinicas como expectoragao,
resultado positivo na prova tuberculinica, achados radiologicos e HIV positivo. Aris
et al. (1999) [34], através de um estudo prospectivo, propuseram um sistema de
escores para discriminar TB pulmonar paucibacilar baseado na presenga de resultado
positivo na prova tuberculinica, derrame pleural, sarcoma de Kaposi, linfonodos
aumentados na regiao cervical, linfonodo emaranhados e achados radiolégicos no
térax.

Mello (2001) [8] desenvolveu um modelo de regressao logistica multivariado e
uma arvore de classificacao, utilizando as informacoes sobre achados radioldgicos,

presenca de escarro, emagrecimento e idade de pacientes atendidos em regime am-
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bulatorial na Rede de Satide do Municipio do Rio de Janeiro, com suspeita de tu-
berculose pulmonar paucibacilar. Obtendo 65,9% de sensibilidade e 60,1% de espe-
cificidade para o modelo de regressao logistica e 64,2% de sensibilidade e 60,6% de
especificidade para a arvore de classificacao.

Santos (2003) [35] e Santos et al.(2007) [36] trazem um modelo de redes neu-
rais artificiais para um conjunto de pacientes do Hospital Universitdario Clementino
Fraga Filho da Universidade Federal do Rio de Janeiro. A amostra tinha 59 casos
com TB pulmonar e 77 casos sem TB, onde foram identificadas as caracteristicas
demograficas (sexo, idade e renda familiar), sintomas clinicos (tosse, febre, sudorese,
emagrecimento, anorexia e outros) e fatores de riscos (diabetes, alcoolismo, SIDA
e outros), totalizando 26 varidveis, tipicamente considerados relevantes e de facil
obtencao por anamnese para o diagnéstico da tuberculose. O modelo obteve uma
especificidade de 83% para uma sensibilidade de 71% na classificacao dos casos de
TB paucibacilar.

Benfu et al. (2009) [37] desenvolveram um modelo neural para diagnéstico de
TB paucibacilar que utiliza 29 varidveis no modelo, sendo estas relativas as infor-
macoes pessoais (idade, sexo, estado civil, ocupacao), histérico médico (alcoolismo,
presenca de doengas cronicas, febre, tosse, sudorese, emagrecimento e outros) acha-
dos radiograficos e exames laboratoriais. Num conjunto de pacientes com 291 casos
de TB positivo e 298 casos de TB negativo, o modelo obteu especificidade de 100%
e sensibilidade de 88,9%.

Ucar et al. (2010) [38] utilizam um modelo de redes bayesianas para diagnosticar
a presenca de TB pulmonar entre 503 pacientes utilizando trinta variaveis clinicas
para a classificacao.

Asha et al. (2010) [39] propoem o uso de esemble methods [40] para o diagnos-
tico da TB pulmonar, pois esse método melhora a acuracia da classificacao devido
a votacao entre os classificadores. Para um conjunto de 250 pacientes, usando a
idade, semanas de tosse, emagrecimento, febre, sudorese noturna, hemoptise, dor

toracica, SIDA, achados radioldgicos no torax, exame de escarro e chiado no torax
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como variaveis clinicas, obtendo 80% de sensibilidade e 100% de especificidade para
classificacao da TB pulmonar e 100% de sensibilidade e 80% de especificidade nos
casos de TB pulmonar retroviral, quando o paciente é HIV positivo, com o método
de AdaBoost [41] .

Os modelos foram formulados com diferentes metodologias e aplicados em dife-
rentes populagoes. Além disso, os modelos formulados incluem diferentes variaveis,
sinalizando que cada populagao demanda a elaboracao e a validagao de modelos
apropriados as suas caracteristicas socio-epidemioldgicas.

Segundo as diretrizes da estratégia DOTS, o exame prioritario para os casos sus-
peitos de TB pulmonar é a pesquisa direta do bacilo alcool-acido resistente (BAAR)
em amostras de escarro espontaneo, devido ao baixo custo dessa técnica. Contudo,
em pacientes com suspeita de TB pulmonar, apresentando sintomas respiratérios e
com achados radiogréaficos compativeis com TB pulmonar, cuja pesquisa do BAAR
falham em revelar a micobactéria, ou quando nao se obtém escarro, surge um pro-
blema de dificil solucao. O médico se depara com a decisao de iniciar o tratamento
de prova anti-TB, ou utilizar técnicas mais invasivas para documentar a TB e excluir
outras enfermidades, ou ainda, permite-se aguardar por 15 a 60 dias os resultados
de culturas, disponiveis em poucos centros [35]. Devido a esses fatores, vemos o
crescente numero de sistemas de apoio a decisao no diagnéstico da TB paucibacilar.

Os modelos que apresentaram resultados melhores necessitam de poder compu-
tacional para fazer a classificacdo, ja que os mesmos usam nao linearidades, como
as redes neurais e o AdaBoost, ou necessitem de contas que nao sao facilmente
contabilizadas, como a regressao logistica. Ja nos modelos de escore explicitados,
idéia semelhante a ser desenvolvida neste trabalho, se fez presente o uso de achados
radiolégicos e exames laboratoriais como o teste de escarro (BAAR) e a prova tu-
berculinica (PPD), exames estes que nao serao utilizados durante o desenvolvimento
dos escores para deteccao da TB pulmonar deste trabalho.

Convém ressaltar que devido aos recentes avangos da engenharia genética, a pos-

sibilidade do diagnéstico de TB se basear na técnica de Reagao de Polimerase em
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Cadeia (PCR), onde identifica-se a existéncia de sequencias do gene de Mycobac-
terium tuberculosis numa amostra de escarro. Uma dessas técnicas é chamada de
GeneXpert, onde este método tem a vantagem de alta sensibilidade, para os casos
com teste de escarro positivo e negativo, 98% e 72%, respectivamente, alta especifici-
dade, 99,2%, e o resultado final do teste fica pronta em 90 minutos [42]. Entretanto,
esse exame ainda tem um custo muito elevado, inviabilizando o seu uso como um
exame de rotina, tornando seu uso restrito a alguns centros de pesquisa e hospitais

referéncias.
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Capitulo 3

Base de Dados

O banco de dados a ser utilizado neste trabalho refere-se as informagoes clinicas dos
pacientes atendidos no setor de Pneumologia da Policlinica Augusto Amaral Peixoto
(PAAP) na Area Programatica (AP)3.3 da Secretaria Municipal de Satde do Rio
de Janeiro (SMS-RJ), no periodo compreendido entre 26/09/06 a 31/07/07.

A Policlinica Augusto do Amaral Peixoto esta localizada na AP3.3 da cidade do
Rio de Janeiro, onde residem cerca de 1.100 mil habitantes. Esta unidade é responsa-
vel pela assisténcia médica ambulatorial dos bairros de Guadalupe, Deodoro, Costa
Barros, Pavuna, Acari, Anchieta, Ricardo de Albuquerque, onde residem cerca de
330 mil habitantes. Na AP 3.3, nos anos de 2006 e 2007, a incidéncia de casos de
TB notificados foi de 78,3 e 80,2 por 100.000 habitantes, respectivamente [2]. Na
figura [3.1} podemos ver o panorama geral da taxa de incidéncia da TB no municipio
do Rio de Janeiro e suas respectivas areas programaticas.

A populacao de referéncia foi formada por pacientes que procuraram pela pri-
meira vez atendimento no setor de pneumologia da PAAP, ou que retornaram apés
abandono de tratamento de TB no periodo do estudo. Foram coletadas informa-
¢oes clinicas com os pacientes sobre: os sinais e sintomas da doenca, fatores de
risco para tuberculose, histéria de tuberculose e de outras doengas prévias e dados
socio-demograficos, através de questionario padrao.

O diagnédstico de TB pulmonar ativa foi estabelecido nas seguintes situagoes [§]:
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Areas de Planejamento de Satde (AP’s) e RegiGes Administrativas - 2004
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Figura 3.1: (a)Areas Programética do Municipio do Rio de Janeiro. (b)Estimacio
da taxa de incidéncia de TB no municipio do Rio de Janeiro. Fonte Secretaria
Municipal de Satide e Defesa Civil do Rio de Janeiro [2]
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e Presenca de baciloscopia positiva, associada a resposta clinica ao tratamento

anti-TB instituido;

e Cultura para micobactérias positiva, associada a resposta clinica ao tratamento

anti-TB instituido;

e Pacientes com resultados negativos a baciloscopia e cultura para a micobactéria
e com melhora clinico-radiolégica nos 2 meses iniciais de tratamento anti-
TB, adotado de forma empirica, desde que nao houvesse o emprego de outra

terapéutica associada que justificasse uma resposta favoravel ao tratamento.

Para esse trabalho, foram utilizados os dados de 1.144 pacientes submetidos a
entrevista de triagem da enfermagem do setor de pneumologia da PAAP/SMS-RJ
que aceitaram em participar do estudo. A amostra em estudo foi gentilmente ce-
dida pelo Programa Académico de TB da Faculdade de Medicina da Universidade
Federal do Rio de Janeiro, onde ha uma proporc¢ao igualitaria entre homens e mu-
lheres, a média de idade é aproximadamente de 46 anos e 21% dos pacientes tiveram
diagnéstico final de TB pulmonar.

O projeto foi aprovado pela Comissao de Etica em Pesquisa (CEP) do Hospi-
tal Universitdrio Clementino Fraga Filho/Universidade Federal do Rio de Janeiro
(HUCFF/UFRJ) com parecer nimero 067/06 em 24/04/06 (Apéndice [A).

Os dados obtidos nos questionarios foram armazenados de forma confidencial
e somente o pessoal autorizado do grupo de pesquisa do Programa Académico de
Tuberculose da Faculdade de Medicina da UFRJ teve acesso a estas informacoes.
Todos os pacientes que participaram da pesquisa concordaram e assinaram o Termo
de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) (Apéndice [B] ).

Para essa mesma amostra de pacientes foi elaborado um questionario de triagem
que permitiu a elaboracao de um escore clinico, que foi elaborado por um painel de
especialistas em pneumologia [43], e serd a referéncia de desempenho deste trabalho.
O escore clinico foi baseado nos sintomas mais relevantes a TB pulmonar ,identi-

ficados pela andalise multivariada através de redes neurais nos pacientes atendidos

20



no Hospital Universitario Clementino Fraga Filho no Rio de Janeiro [35] [44] [45].
Sendo este formado por um conjunto de sintomas no qual o paciente nao sofresse
constrangimentos numa entrevista de triagem junto a equipe de enfermagem e que
fosse de facil contabilizacao. Portanto, o escore, proposto por especialistas, é for-

mado com uma pontuacao para os sintomas variando de 0 a 6 conforme mostrado

na tabela [3.1]
SINTOMAS PONTOS
SIM NAO
Sexo masculino 1 0
Idade até 59 anos 1 0
Dor toréacica 2 0
Tosse até 2 semanas 1 0
Tosse > 2 semanas 2 0
Expectoragao até 2 semanas 1 0
Expectoragao > 2 semanas 2 0
Hemoptise 6 0
Sudorese noturna 2 0
Febre 2 0
Emagrecimento 2 0
Suspeito de TB | Nao TB
Total > 8 pontos < 8 pontos

Tabela 3.1: Escore de Referéncia

A premissa de que os escores desenvolvidos neste trabalho devem ser computados
sem o auxilio de poder computacional veio do escore de referéncia que hoje em dia
é utilizado na triagem de pacientes no Posto de Satide Augusto do Amaral Peixoto.
Estando a sua respectiva curva ROC representada na figura No ponto de corte
escolhido pelo painel de especialista para a triagem de pacientes o escore obtem
sensibilidade de 83,06% e especificidade de 52,00%.

Ao analisarmos o histograma da saida do escore, figura [3.3, podemos ver que
as classes sao sobrepostas mostrando que a tarefa de classificagao dos casos com
TB é muito dificil, por isso de uma baixa especificidade para sensibilidade obtida,
justificando o desenvolvimento de outros escores com diferentes variaveis a serem

consideradas para a classificacao dos casos com TB pulmonar.
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Curva ROC do escore referéncia
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Figura 3.3: Histogramas da saida do escore de referéncia
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3.1 Variaveis Utilizadas

As varidveis utilizadas neste trabalho, descritas na tabela [3.2] foram escolhidas de
acordo com a dependéncia com a TB pulmonar, tendo sido identificadas da mesma
forma que o trabalho de referéncia, e também foi levado em consideracao a opiniao
de dois pneumologistas sobre variaveis relevantes, segundo a literatura médica, para

o diagnéstico da TB pulmonar.

Variavel Codificacao
Idade anos
Tosse auséncia = -1, presenga = 1, ignorado = 0
Hemoptise
Sudorese
Febre
Emagrecimento
Dispnéia
Tabagismo
Internacao hospitalar
Dor Toracica
SIDA
Sexo homem = -1, mulher =1

Tabela 3.2: Sinais e Sintomas utilizados
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Capitulo 4

Metodologia

Como o objetivo deste trabalho é desenvolver um escore para o auxilio na triagem
e no diagnostico da tuberculose pulmonar, se faz necessaria uma analise prévia dos
casos contidos na base de dados. Uma das formas de se realizar essa investigagao
inicial é explorar a distribuigcao dos sintomas para ver se existem varidveis com algum
viés.

Apoés o estudo das distribuicoes das variaveis, os casos da base de dados passam
por um processo de clusterizacao que buscara pela existéncia de agrupamentos na-
turais nos dados, ajudando num melhor entendimento da informacao produzida por
esses agrupamentos.

Por fim, serao discutidos os métodos de desenvolvimento do escore clinico de
forma que este seja simples, de facil entendimento e que nao necessite de recursos

computacionais para seu calculo.

4.1 Analise dos sintomas e condicoes

A base de dados em estudo é composta de 1.144 pacientes, sendo 242 pacientes,
com TB pulmonar ativa. Foram observadas 12 variaveis explicativas, incluindo uma
variavel numérica e variaveis qualitativas, conforme mostra a tabela [3.2]

Para a variavel com codificagdo numérica, idade, foram feitos os histogramas,

apresentados na figura 4.1 A mediana da idade da populagao em estudo é de 47
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anos, os casos sem TB seguem a tendéncia de idade populacao, com mediana da
idade de 48 anos. Porém, podemos ver uma predominancia de pessoas um pouco
mais jovens que foram diagnosticadas com tuberculose, uma vez que a mediana da
idade desses casos é de 39 anos.

Histograms Idade
média 45,82 anos, RMS 17,21 anos

140

Histograma Idade dos casos com Tuberculose Histograma Idade dos casos sem Tuberculose
média 40 02 anas, RMS 16,07 anos média 47 35 anos RMS 17 19 anos

Figura 4.1: (a)Histograma da idade da populagao em estudo (b)Histograma da idade
dos casos com diagnéstico de TB (c)Histograma da idade dos casos sem TB

J& para as variaveis dicotomicas, foi verificada a quantidade de ignorados pre-
sentes na base de dados e foi feito um estudo retrospectivo, calculando-se a razao
de chance [46], do inglés odds ratio, das mesmas, conforme a tabela [4.1]

O odds ratio (OR) é uma forma simples e de facil interpretacao do relacionamento
de um sintoma com uma doenga.Uma razao de chances de 1 indica que o sintoma sob
estudo ¢ igualmente provavel de ocorrer nos dois grupos, com ou sem TB. Uma razao
de chances maior do que 1 indica que a condi¢ao ou evento tem maior probabilidade
de ocorrer nos casos com TB. Finalmente, uma razao de chances menor do que 1
indica que a probabilidade é menor nos casos com TB do que nos sem TB.

Ao analisarmos a tabela podemos observar que as quatro variaveis que apre-
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Tosse Hemoptise Sudorese Noturna
OR = 3,71 OR = 2,32 OR = 2,72
Nao Sim Ignorado Nao Sim Ignorado Nao Sim Ignorado
TB- 157 745 0 831 71 0 623 279 0
™+ 13 229 0 202 40 0 109 133 0
Febre Emagrecimento Dispnéia
OR = 3,56 OR = 4,14 OR = 0,79
Nao Sim Ignorado Nao Sim Ignorado Nao Sim Ignorado
TB- 567 335 0 729 173 0 302 600 0
™+ 78 164 0 122 120 0 94 148 0
Tabagismo Internagao Hospitalar Sexo
OR =1,13 OR = 1,01 OR = 0,47
Nao Sim Ignorado Nao Sim Ignorado Homens Mulheres Ignorado
TB- 373 513 16 756 122 24 419 483 0
B+ 93 145 4 202 33 7 157 85 0
Dor Toracica SIDA
OR =1,23 OR = 0,49
Nao Sim Ignorado Nao Sim Ignorado
TB- 323 579 0 24 6 872
TB+ 76 166 0 82 10 150

Tabela 4.1: Distribuicao das variaveis dicotomicas

sentaram os maiores odds ratio na amostra de populacao em estudo vai de acordo
com os sinais e sintomas que descrevem a TB pulmonar explicitados na secao [2.3
Portanto, baseado na analise dos odds ratio podemos inferir que pacientes que apre-
sentem Tosse, Febre, Emagrecimento e Sudorese Noturna terao mais chances de
serem T'B positivos que outros pacientes.

Também podemos observar que somente trés variaveis apresentam casos com
respostas ignoradas. Esse tipo de resposta pode acontecer pelo fato de o paciente se
sentir constrangido de responder a pergunta na frente de outras pessoas (perguntas
sobre tabagismo e de cunho sexuais) ou por nao se lembrarem, ou nao saber em
definir ao certo, se ja sofreram internacao hospitalar.

A varidvel SIDA apresenta 89% de ignorados e, pela sua distribuicao, assim como
pelo seu OR de 0,49, sugere que o paciente portador do virus HIV seja menos pro-
penso a contracao de tuberculose, que vai contra as crescentes taxas de co-infecgao
TB/HIV [§]. Fazendo que essa variavel tenha um vies estatistico, uma vez que pa-

cientes que nao forem HIV positivo tenderam a ser classificados como TB negativo.
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Portanto, ela serd descartada no desenvolvimento do escore proposto neste trabalho.
Entretanto, para os sintomas de Tabagismo e Internagao Hospitalar o baixo percen-
tual de ignorados, 1,8% e 2,7% respectivamente, na base de dados nao acarretara
problemas futuros no desenvolvimento do escore.

Apoés a definicao das variaveis a serem utilizadas, a seguir serd abordada a cons-
trucao dos agrupamentos, de forma a ajudar o entendimento do problema e verificar

se existem agrupamentos naturais dos pacientes que auxiliam a distinguir TB e nao

TB.

4.2 Agrupamento dos dados

De forma instintiva, os seres humanos tendem a visualizar conjuntos em grupos
discretos. E uma das formas mais naturais e rdpidas de impor alguma ordem a um
grande volume de objetos apresentado sem maiores informacoes, de modo a produzir
um entendimento direto por parte do observador. Porém, perceber padroes e agrupar
objetos tendo por origem uma base de dados numérica nao é tarefa simples, ou
que possa ser feita manualmente em tempo héabil. Sao necessarios algoritmos de
segmentacao, especializados na descoberta e formacao de grupos de dados.

Agrupamento de dados, ou clusterizagao, [47] [48] é uma drea de pesquisa fun-
damental em anélise de dados. De uma forma genérica, o objetivo da clusterizagao
é a descoberta de estruturas implicitas em um conjunto de dados, denominados de
clusters. Esses clusters contém exemplos de dados similares entre si, de acordo com
alguma métrica de semelhanca pré-definida.

Na grande maioria dos casos, para varidveis reais, esta similaridade pode ser
medida com base na distancia geométrica. Portanto, acredita-se que as similarida-
des existentes entre os dados sejam apropriadamente representadas no espago dos
vetores de caracteristicas. Logo, quao mais similares dois individuos de uma popu-
lacao mais proximos, segundo uma métrica, seriam seus vetores de caracteristicas,
podendo ser geometricamente proximos quando utilizado uma métrica geométrica,

ou estatisticamente proximos quando utilizado uma métrica divergente. A avalia-
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¢ao de similaridade exige, portanto, medir a distancia ou a divergéncia entre dois
vetores. Um critério de distancia bastante geral, quando se utilizado uma métrica
geométrica, deve-se a Minkowski [49], o qual, para dois vetores x e y de dimensao

[, é definido como:

3=

dp(x,y) = | Y |z —wil” e R (4.1)
=1

onde z; e y; sao componentes dos vetores x e y, respectivamente, e p é um nimero
inteiro qualquer maior ou igual a 1. Quando p = 2, temos a distancia euclidiana,
comumente utilizada como métrica de similaridade. Também existem métricas que
consideram pesos diferentes para cada par de componentes, como por exemplo, a
distancia euclidiana ponderada e a distancia de Mahalanobis [50].

No contexto da inteligéncia computacional, as técnicas de agrupamento sao clas-
sificadas como métodos de aprendizado nao-supervisionado [26], uma vez que nao
h& conhecimento prévio sobre as classes dos dados, apenas sobre seus atributos.
Existem diversas técnicas de clusterizacao disponiveis na literatura, cada qual ex-
plorando uma estratégia particular. Entretanto, essa escolha deve ser feita de forma
cuidadosa, de modo que os agrupamentos formados, ao final do processo, reflitam a
real estrutura real dos dados.

Essas técnicas podem ser divididas de acordo com varios critérios. Como por
exemplo, os algoritmos hierdrquicos e os particionais [49], sendo somente os tiltimos
utilizados neste trabalho.

Os métodos de agrupamento particionais utilizam o conceito de protétipos de
clusters, que sao pontos no espaco multidimensional dos dados que representam o
centro de cada um dos clusters. Os protétipos podem ser representados por meio de
centroides, onde estes podem assumir qualquer posi¢ao no espaco dos dados, ou por
meio de meddides, onde os protétipos fazem parte, necessariamente, do conjunto de
dados.

Entre os métodos particionais, o que melhor exemplifica o método é o algo-

ritmo k-means [51]. Este algoritmo, que é amplamente utilizado pela comunidade
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cientifica, emprega o conceito de centréides . Dados os N centréides espalhados
aleatoriamente no espaco dos dados, sendo N o ntimero de clusters pré-definidos, o
algoritmo particiona os eventos nos N clusters, de acordo com a distancia entre o
evento e o centrdide, formando um diagrama de Voronoi [47]. De uma forma geral

utiliza-se no k-means como métrica a distancia euclidiana quadratica (eq. 4.2))

di; = |l — il (4.2)

onde z; sao os exemplos do conjunto de dados e ¢; sao os centréides dos clusters
Em seguida, os centrdides sao recalculados como o baricentro dos eventos asso-

ciados aos seus respectivos clusters, logo, redefinindo o diagrama de Voronoi. Esse

processo é repetido até que os centrdoides nao mudem mais ou que um determinado

nimero de iteragoes no algoritmo seja atingido.

4.2.1 Mapas Auto-Organizaveis

Como, neste trabalho, a clusterizacao destina-se ao entendimento dos sintomas e
fatores associados da tuberculose e da busca de associagoes entre os pacientes aten-
didos e os clusters formados, buscam-se agrupamentos que representem grupos de
baixo, médio e alto risco do paciente estar ou nao com tuberculose, analogo ao agru-
pamento dos pacientes atendidos com suspeita de tuberculose paucibacilar utilizando
redes ART [49], no Hospital Universitério Clementino Fraga Filho [45].

Os Mapas Auto-Organizdveis representam um tipo de rede neural artificial que,
assim como a rede ART, utiliza o conceito de treinamento nao supervisionado para
produzir um mapeamento nao-linear do espaco de entrada, numa representacao dis-
creta de baixa dimensionalidade (geralmente bi-dimensional), possibilitando uma
analise mais lidica dos resultados obtidos, ja que os mesmos podem ser representa-
dos de forma grafica e pictorica.

O SOM, do inglés Self-Organizing Map, tem o diferencial, em relagao as outras

formas de redes neurais por usar uma funcao de vizinhanca que preserva as propri-
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edades topoldgicas do espaco de entrada, o que faz desta técnica uma forma muito
util para visualizacdo em baixa-dimensao de dados e de ampla utilizagao [52].0
mapa, em si, é formado por neurénios que estao conectados entre si, com uma forma

regular,um grid, como mostrado na figura [4.2]

Espacode entrada  \japa de caracteristicas 2D
Multidimensional ;

Figura 4.2: Diagrama de um mapa auto-organizavel

O objetivo do aprendizado do SOM ¢é fazer com que diferentes partes do mapa
respondam de forma semelhante a certos padroes de entrada. Isto é em parte moti-
vado pela forma de como as informacgoes visuais, auditivas e sensoriais sao tratadas
em partes separadas do cértex cerebral no cérebro humano [26].

O processo de aprendizado é dividido em trés partes: competicao, cooperacao e
adaptacao. O treinamento utiliza o aprendizado competitivo (winner takes all); ou
seja, para cada vetor de entrada hé apenas um neuronio vencedor, o que no contexto
do SOM, é chamado de BMU (Best Matching Unit). No entorno do BMU, havera
uma cooperacao topoldgica de neuronios, que serao excitados conforme uma fungao
de vizinhanca. Por fim, os pesos sindpticos do neuronio vencedor e de seus vizinhos
sao adaptados conforme o padrao de entrada.

Considerando os vetores de entrada x = [11, 2o, ..., z,]T, e como todos os neurd-
nios sao totalmente conectados com as entradas, os pesos sinapticos dos neuronios
podem ser definidos por w; = [wy;, W, . . ., wy] . A atualizagdao do vetor de pesos

do BMU ¢é feita sequencialmente, através da equacao (4.3}

wilt +1) = wi(t) + 0(t)h (1) (x(8) — wi(?)) (4.3)
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onde 7(t) é uma taxa de aprendizagem monotonicamente decrescente e hij(t) é a
funcao de vizinhanga, que ¢é escolhida de forma a ter seu valor maximo no BMU
decrescendo & medida que se afasta dele e tendo uma largura (nimero de neurdnios
abrangidos por ela) que decresga com o tempo.

Os neurdnios que formam o mapa também podem ser treinados utilizando o
conceito de batelada [53]. O treinamento em batelada também é iterativo; porém,
a0 invés de usar um vetor de dados por vez, um conjunto de vetores da base de dados
( eventualmente toda a base de dados) é apresentada ao mapa antes dos pesos serem
ajustados.

A cada passo de iteragao, a base de dados é dividida conforme o diagrama de
Voronoi formado pelos neuronios do mapa. Assim, os vetores da base de dados sao
associados ao seu BMU, fazendo com que cada neuronio do mapa tenha um conjunto
dos vetores da base de dados mais similares. Para cada neuronio, é calculado o

somatorio desse conjunto:
nyi

si(t) = E X;
i=1
onde ny; é o nimero de eventos de cada conjunto do diagrama de Voronoi da unidade
i. Apds a essa etapa, os pesos sinapticos dos neuronios do mapa sao atualizados

conforme a equagao [4.4}

> et hij(t)s;

(t+1) = =2
wilt+1) o1 wihis (1)

(4.4)

sendo m o nuimero de neuronios utilizados no mapa. Portanto, no treinamento por
batelada, os pesos sinapticos dos neurdnios sao médias ponderadas, obtidas pela

funcao de vizinhanga dos eventos contidos na base de dados.

4.2.1.1 Parametros do treinamento

No SOM, o nimero de neurdnios e sua relagao topoldgica sao parametros que devem
ser configurados antes do mapa ser treinado. Existem quatro escolhas que devem

ser decididas a priori: o nimero de neuronios, a dimensao, o formato e o tipo de
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trelica do mapa.

O numero de neuronios, que define a granularidade do mapa, deve ser o maior
possivel, deixando que o tamanho da vizinhanca controle a suavizacao e generaliza-
¢ao do mapa. Entretanto, um mapa muito grande pode prejudicar o treinamento,
pois podem existir muitos neuronios que nunca sao ativados, e que torna o treina-
mento uma tarefa computacional muito pesada.

Existem regras heuristicas para o calculo do niimero de neuronios e as dimensoes
do mapa, que levam em consideracao o nimero de eventos a serem utilizados e a
relacao entre os autovalores da primeira e segunda componentes principais da base
de treinamento [52].Porém, como a base de dados utilizada é composta por varidveis
numéricas e dicotomicas, a estimacao da Anélise de Componentes Principais (PCA)
pode ser falha [54], inviabilizando o uso desta técnica na estimagao do nimero de
neuronios e da forma do mapa. Portanto, baseando-se em experiéncias anteriores
com a técnica clusterizacao por SOM, optou-se pela a escolha de um mapa e que
tivesse um numero de neuronios suficiente para formar um codebook que pudesse
representar os possiveis padroes dos casos que poderiam existir entre os pacientes
atendidos.

A funcao de vizinhanca determina o quao forte é a ligacao entre neuronios. A
funcao de vizinhanca pode ser definida de formas diferentes. Desde fungoes mais
simples, como um degrau com valores constantes na vizinhanca do neuronio vencedor

BMU, até fungoes baseadas em distribuigoes gaussianas,

hij(t) = exp (—=d3;/20°(t)) (4.5)

onde d;; é a distancia euclidiana entre o neurdénio j e 0 BMU, e o(t) é a largura
da vizinhancga dos neuronios na iteracao t. No mapa contido na figura |4.2} estao
representadas larguras de vizinhanca igual a 0, 1 e 2.

O numero de neurdnios e a funcao de vizinhanga determinam a granularidade
do mapa resultante. Quanto maior a area em que a funcao de vizinhanca tem

valores significativos, mais rigido sera o mapa. Um mapa maior o torna mais flexivel,
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entretando mais sujeito a ter neuronios nao ativados. Essa relacao determina a
acuracia e a habilidade de generalizacao do SOM.

Portanto neste trabalho, o mapa a ser treinado terd os seguintes parametros:

e Mapa bidimensional com 64 neuronios, com dimensoes 8x8 neuronios
e Funcao de vizinhanca gaussiana descrita na equacao 4.5

e Trelica hexagonal (que faz a distancia, no mapa, entre neurénios vizinhos seja

sempre igual)
e Treinamento por batelada

Antes do treinamento do SOM, a idade dos pacientes foi normalizadas para ter
variancia unitaria. Apds essa etapa de pré-processamento, os pesos sinapticos dos
neuronios do mapa sao inicializados de forma aleatéria, com os pesos escolhidos a
partir de uma distribuicao uniforme com valores maximos e minimos dados pelos
respectivos valores da base de dados pré-processada.

O treinamento foi dividido em duas partes, que utilizaram o treinamento por ba-
telada. A primeira parte realiza um treinamento mais abrangente, com uma largura
de vizinhanga maior (o = 2). J4 a segunda parte, utiliza o mapa treinado pela fase
anterior como condic¢ao inicial de treinamento e reduz a largura de vizinhanca para

o = 1, suavizando, portanto, o mapa.

4.2.1.2 Clusterizacao por SOM

Existem duas principais formas de interpretar o SOM. A primeira é considerar que
0s pesos sinapticos dos neurdnios, enquanto ponteiros para o espaco de entrada,
formam, portanto, uma aproximacao da distribuicao dos eventos utilizados no trei-
namento. Mais neuronios irao apontar para regioes com alta concentracao dos dados
e menos para regioes onde hé poucos eventos.

A outra forma de se interpretar vem do fato de que, durante o treinamento, os
neuronios de certa vizinhanca irao se mover para uma mesma dire¢ao, pois eventos

similares tendem a ativar neuronios adjacentes. Portanto, o SOM forma um mapa
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semantico onde eventos semelhantes sao mapeados conjuntamente e os dissimilares
sao separados. Esse mapeamento pode ser visualizado através da U-Matrix do SOM
[55].

A idéia basica da U-matrix, equagao ¢é usar a mesma métrica utilizada du-
rante o treinamento para calcular distancias entre pesos dos neuronios vizinhos.
O resultado é uma matriz que pode ser interpretada como uma imagem, na qual
as coordenadas de cada pixel (x, y) sdo derivadas das coordenadas dos neurdnios
no grid do mapa, e a intensidade de cada pixel na imagem f(x, y) corresponde a
uma distancia calculada. Um mapa bidimensional de tamanho N x M ira gerar
uma imagem(2N — 1) x (2M — 1) pixels, onde du(x,y) é o valor médio dos pesos

sinapticos dos neuronios vizinhos.

_ du(0,0) dx(0,0) du(1,0) du(N —1,0) -
dy(0,0) dzy(0,0) dy(1,0) dy(N —1,0)
du(0,1) dz(0,1) du(1,1) du(N —1,1) o)
dy(0,1) dzxy(0,1) dy(1,1) dy(N —1,1)

du(0,M = 1) da(0,M —1) du(1,M—1) ... du(N—1,M—1)

Pode-se abstrair vales e montanhas, os primeiros correspondendo a regices de
neuronios similares, enquanto que montanhas refletem a dissimilaridade entre neuro-
nios vizinhos e podem ser associadas a regioes de fronteiras de agrupamentos [56].
Tornando a U-Matrix uma ferramenta que pode ser facilmente analisada na procura
por agrupamentos, tanto de forma matematica ou visualmente, como pode ser visto
na figura [4.3

A tarefa de descobrir os clusters formados pelo SOM pode ser feita de forma
visual, através da projecao do mapa por meio da U-matrix e nos planos das compo-
nentes. Por exemplo, analisando a figura[4.3)(b), como a distancia entre os neurénios

esta representado pela escala de intensidade de cinza, podemos inferir que a U-Matrix
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Figura 4.3: (a)Exemplo do calculo da distancia da U-Matrix (b)Exemplo da figura
da U-Matrix

representada tem 2 dois clusters distintos, uma vez que existe um faixa mais escura
entre duas regioes mais claras, representando a separacao dos mesmos.Entretanto,
a inspecao visual pode ser tornar dificil caso nao existam agrupamentos claros na
U-matrix.

De qualquer modo, a inspecao visual s6 pode ser utilizada para uma analise qua-
litativa. Para produzir descri¢oes quantitativas dos dados, devem ser selecionados
grupos de interesse dentro do mapa. Entao, ao se utilizar das informacoes geradas
pelo SOM e por outros métodos de clusterizacao, pode-se ter uma boa idéia dos
agrupamentos presentes na base de dados, de uma forma rapida, robusta e com uma
visualizacao dos resultados eficiente.

A clusterizacao do SOM se dé apds o treinamento do mapa, com os neuronios
do mapa sendo agrupados por outros métodos de clusterizagao . O uso desta téc-
nica reduz o custo computacional para clusterizacao de base de dados volumosas e
também reduz o nimero de eventos atipicos que possam impactar na clusterizacao,
pois agora os eventos sao os neurdnios do mapa [57].

Neste trabalho, o mapa gerado busca encontrar grupos de pacientes de baixo,
médio e alto risco para TB. Logo, o mapa foi clusterizado usando o algoritmo de
k-means buscando a melhor forma de agrupar o mapa em 3 grupos. Para isso, o k-
means foi inicializado 5 vezes e foi escolhida a melhor separagao dos grupos, através

do indice de Davies-Bouldin [58] dos agrupamentos gerados em cada inicializagao.
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O indice Davies-Bouldin é uma medida da similaridade entre agrupamentos, inde-
pendente do nimero de agrupamentos e do método de particao dos dados utilizada,

o que o torna indicado para a avaliacao dos clusters formados. O indice é dado pela

equagao [4.7;

Iy S.(Qu) + 5.(Qu)
fop = 5;%"{ ) } 4D

onde Q é um cluster, C é o ntimero de clusters e S, equagao [£.8 é uma medida de

similaridade intra cluster:

1 &
Sc:— i 48
7 2 i = el (43)

sendo, N o numero de eventos pertencentes ao cluster de centréide c;. Ja o termo

d.., € a distancia entre os clusters:
dce = ||Ck - Cl” (49)

Quanto menor for esse indice, um melhor agrupamento dos dados é obtido, ou seja,
os clusters se encontram bem definidos e separados entre si.

Como o SOM tem como uma das suas principais virtudes o relacionamento topo-
l6gico entre o mapa treinado e os dados utilizados, pode-se utilizar dessa propriedade
para o entendimento da influéncia de cada varidvel no mapa gerado pelos Planos de
Componentes. Tais planos sao formados pelos valores médios de cada variavel uti-
lizada na classificagdo projetados na trelica de neurdnios que forma o mapa [52],
possibilitando, assim, a visualizagao da distribuicao espacial no mapa de uma deter-
minada variavel.

A andlise dos planos dos componentes, juntamente com a clusterizacao obtida no
mapa, nos da a relacao topoldgica entre as variaveis e os clusters formados. Isto é
util na andlise da influéncia dos sintomas nos grupos formados, auxiliando na analise

das variaveis que possam ser mais influentes na elaboracao dos escores clinicos.

36



4.3 Desenvolvimento do Escore

Apés a fase de clusterizagdo e andlise dos agrupamentos formados, obtendo-se o
relacionamento dos sintomas clinicos com os mesmos, segue-se a fase de projeto
do sistema de apoio a decisao que possa ser utilizado na triagem dos pacientes e
no auxilio ao diagnodstico da tuberculose, para aplicagoes em sitios com recursos
bastante limitados.

Conforme indicado anteriormente, as premissas para o sistema a ser desenvolvido
sao: facil implementacao, utilizacao por médicos e enfermeiros, sem necessidade de
poder computacional para opera-lo, ou seja, utilizacao sem a necessidade de um
computador (no papel).

Considerando este contexto utilizaram-se métodos de classificagao, linear como
o Discriminante de Fisher [47],e aplicou-se a otimizac¢@o natural como o recozimento
simulado[59], sobre modelos inspirados em SOM e na informagao especialista (mé-

dicos com elevada experiéncia no diagnéstico de TB).

4.3.1 Discriminante Linear de Fisher

A elaboracao do escore pode ser encarada como um problema de classificacao entre
duas classes: pacientes portadores de tuberculose e nao portadores de tuberculose.

O objetivo da classificacao é separar os eventos da base de dados e associa-los a
classes unicas, separando assim o espaco de entrada em regioes de decisao nas quais
suas fronteiras sao chamadas de superficie de decisdo. A representacao mais simples
desse método é a de um classificador linear, que é um hiperplano linear, capaz de
separar os eventos das classes distintas de forma que cada evento pertenga a somente
uma Unica classe.

Portanto, para realizar essa classificacao linear, se faz necessario uma funcao
discriminante que ird definir essa superficie de separacao. A representacao mais

simples de uma funcao discriminante é utilizar uma funcao linear que projete o
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vetor de entrada, no caso os sintomas dos pacientes, em uma unica dimensao.
y(r) = w'x

Se y(z) for maior que um certo limiar de decisao, os sintomas e condigdes do paciente
representado pelo vetor de entrada x, serd suspeito de ter tuberculose.

Em geral, a projecao dos dados em um tinico componente faz com que se perca
muita informacao, e classes que poderiam estar bem separadas no espacgo original
de entrada podem ficar sobrepostas em uma tnica dimensao. Portanto, o discrimi-
nante de Fisher tem como objetivo encontrar um vetor de pesos w que maximize a
separacao das classes da projecao dos dados em w .

Para realizacao deste objetivo, a analise por discriminante de Fisher busca a
dire¢do 6tima de discriminagao de forma que minimize a distancia intraclasses e
maximize a distancia interclasses [60]. Assim, é necessério encontrar a dire¢ao wy

que maximiza a equagao [£.10]

w!Sgw

J(w) = (4.10)

wl'Sww

Onde S = (my — my)(my — my)T é a matriz de separacio interclasses, sendo m; a

média da classe i, e Syw = S1 + S2 é a matriz de separacao intraclasses, onde:
Si = Z(X—mi)(x—mi)T (4.11)
Pode-se provar que a direcao étima que maximiza a equagao ¢ dada por [61]:
w=-—— (4.12)

Para que a flutuacao estatistica inerente aos dados possa ser levada em conside-
racao e para avaliar a capacidade de generalizacao do escore clinico, foi utilizada a
técnica da validagao cruzada [26] na estimagao do discriminante de Fisher.

Neste trabalho, a validacao cruzada foi realizada da seguinte forma:
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1. Todo o conjunto de pacientes com presenca e auséncia de tuberculose em 12

blocos com niimero igual de pacientes em cada bloco.
2. A cada rodada de estimacao do discriminante.

e Sorteia-se, para cada classe, 8 blocos para compor o conjunto de treina-

mento e 4 para conjunto de teste.

e A idade dos pacientes do conjunto de treinamento é normalizada para

ficar entre 0 e 1, e os parametros de normalizagao sao guardados.

Idade
mazx(Idade)

e Estima-se o classificador baseado no conjunto de treinamento.

e Os parametros de normalizacao sao aplicados no conjunto de teste.

e Cria-se um novo classificador composto por nimeros inteiros !

e Os resultados obtidos com os classificadores sdo armazenados.

Ao final das 100 rodadas que foram utilizadas na validacao cruzada é possivel estimar
a flutuagao do desempenho do escore desenvolvido segundo os critérios de avaliacao

de desempenho descritos na sec¢ao [4.3.2]

4.3.2 Avaliacao de Desempenho

Ao longo deste trabalho, a avaliacao de desempenho dos classificadores, escores
clinicos, desenvolvidos foram baseados na analise de algumas propriedade da curva
ROC [47] como a sensibilidade, especificidade, acuidade, valor preditivo positivo e
negativo e o indice SP(soma produto). A curva ROC mostra como as probabilidades
de deteccao e falso alarme, respectivamente sensibilidade e (1- especificidade), variam

com o patamar de decisao. A eficiéncia de um classificador binario também pode

10s componentes do vetor w foram multiplicados por 10 e arredondados para o niimero inteiro
mais préximo
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ser estimada a partir da area sob a curva ROC. Quanto maior a area, mais eficiente
¢ o classificador.

A sensibilidade (S) do classificador pode ser definida como a fra¢ao dos pacientes
portadores de TB que o classificador é capaz de classificar como suspeitos de serem
portadores da doenca. A especificidade (E) é a proporgao de pacientes sem TB que
o classificador é capaz de classificar corretamente como um caso nao suspeito.

Adicionalmente, o indice SP é definido por [62]:

SP = \/\/s < E x SJFTE (4.13)

Este indice incorpora em um tnico valor o desempenho do classificador para duas
classes e permite um projeto balanceado entre elas, haja vista que se o desempe-
nho de especificidade ou sensibilidade cair sistematicamente, o indice SP diminuira
fortemente.

Neste trabalho, o indice SP é utilizado como parametro na escolha do limiar de
decisao de um dado classificador. Para se encontrar o limiar 6timo, varia-se o limiar
de decisao em toda sua faixa de excursao e calcula-se o indice SP correspondente.
O valor maximo do indice SP indica o limiar de decisao que apresenta alta eficiéncia

entra as duas classes, ou seja, a melhor relagao entre sensibilidade e especificidade.

Histograma saida do classificador
2000 2000 —

1 [ IcClasse 1 [ IClasse 1
1800 : Classe 2 1800 iClasse 2

1600 : 4 1800

Histograma saida do classificador

1400 g 1400
1200 H i 1200

1000 o - B 1000

Contagem
Contagem

800 i 4 £00

800 i : 4 800

L Hhmn. il -

| B L
-1 08 06 04 02 a 02 04 06 08 1 -1 08 06 04 02 0 02 04 06 0B 1
Saida do Classificador 1 Faida do Classificador 2

(a) (b)

Figura 4.4: Exemplo da saidas de dois classificadores distintos (a)Classificador 1
(b)Classificador 2.

Para exemplificar a escolha do limiar de decisao pelo indice SP, na figura 4.4] sao

mostradas as saidas de dois classificadores hipotéticos para duas classes distintas.
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O classificador 1 apresenta uma menor superposi¢ao entre as classes em relagao ao
classificador 2, logo tem um melhor poder de discriminagao, que se reflete numa
maior area sobre a curva ROC e um indice SP com valor maximo maior. Para o
classificador 1, o SP maximo (SP,,., = 0,87) é atingindo no limiar de corte igual a
—0, 035, fazendo o classificador ter uma especificidade de 88, 23% e sensibilidade de
85, 92%, enquanto que, para o classificador 2, tem-se SP,,.. = 0,75 para o limiar de

corte igual a —0, 047, com especificidade de 77,29% e sensibilidade de 72, 85%.

Curva ROC
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Figura 4.5: Curvas ROC dos dois classificadores com seus respectivos indice SP
maximos.

Portanto, o valor maximo do indice SP serve como um indice de desempenho
para comparagao da eficiencia de dois ou mais classificadores; pois, quanto maior
for o seu valor maximo, mais eficiente é o classificador em termos de discriminagao

das duas classes, como pode ser visto na figura 4.5

4.3.3 Simulated Annealing

Encontrar um classificador linear étimo para os casos suspeito de TB pode ser con-
siderado um problema de otimizacao combinatéria quando todas as variaveis sao
dicotomicas, pois o espaco de busca consiste em todos os arranjos possiveis dos pe-
sos que podem ser associados aos sintomas. Tal problema pode ser visto como o ja
conhecido Problema Quadratico de Alocacao (PQA).

O PQA ¢é um problema da classe NP-dificil [63], e possui aplica¢do em diversas
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areas como engenharia, economia, arquitetura e ergonometria. Consiste em alocar
objetos de forma que cada um seja posicionado em um tnico local, com o objetivo
de otimizar as distancias ou fluxos de demanda entre cada par, ou entao o custo
associado ao posicionamento dos préprios objetos. Em Loiola [64], é apresentada
uma revisao de varias abordagens para encontrar a solugao de um PQA, que a
técnica de recozimento simulado é amplamente utilizada para resolucao deste tipo
de problema [65] [66].

No caso deste trabalho, o problema de classificacdo dos casos entre TB e nao
TB pode ser visto como um problema de alocagao de objetos, tendo como custo o
posicionamento das projegoes dos dados dos pacientes nos escores em regioes que
maximizem a separacao entre os casos de TB e nao TB.

Simulated annealing ¢ um algoritmo de otimizacao estocastico, inspirado num
fenomeno fisico conhecido como recozimento, do inglés (Annealing). O recozimento
¢ um método utilizado na metalurgia que visa a formacao de uma rede cristalina
de atomos. Esse processo ocorre quando um solido é aquecido até o seu ponto de
fusao, fazendo com que os dtomos do material fiquem livres para se movimentarem,
devido ao elevado grau de agitacao térmica.

Se o material fundido for resfriado muito rapidamente, processo conhecido como
tempera, os a&tomos nao terao tempo suficiente para se rearranjarem de forma regular
e organizada. Assim, o solido apresentara um arranjo irregular de a&tomos. Por outro
lado, se o material fundido for resfriado lentamente, os atomos terao tempo para
encontrar a melhor forma de se rearranjarem e restabelecerem suas ligacoes quimicas.
Esse arranjo 6timo forma uma estrutura cristalina que representa a condigao de
minima energia potencial dos dtomos.

Inspirado nesse fenomeno fisico, foi desenvolvido o algoritmo de simulated an-
nealing [59], que tem como objetivo encontrar minimos globais de problemas de
otimizacao bastante complexos.

O algoritmo inicia a partir de um ponto inicial p, escolhido aleatoriamente no

espaco de busca, com uma temperatura inicial ¢. Uma perturbacao é aplicada ao
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ponto inicial de forma a obter um novo ponto p’ nas vizinhancas de p. Entao
a diferenca entre as energias, em relacao a funcao custo, de ambos os pontos é

calculada.

AT =J(p) - J(p)

Caso o novo ponto tenha uma energia menor que o ponto inicial, AJ < 0, o ponto
p ¢é descartado e p’ passa a ser o ponto atual da busca (p < p’). Por outro lado, se
p’ apresentar uma energia maior, AJ > 0, ou seja um custo maior, a aceitacao do
novo ponto p’ ocorre de acordo com uma probabilidade, que neste trabalho, foi dada

pela lei de Boltzmann:

P(AJ) = exp(—AJ/kt) (4.14)

onde k é a constante de Boltzmann e ¢t é a temperatura absoluta. Assim, uma vez
definido se a nova solugao sera aceita ou nao, o algoritmo é repetido, aplicando-
se novamente uma perturbacao ao ponto atual e decidindo se o novo ponto deve
ser aceito como a nova solucao atual. Esse processo é, entao, repetido até que um
critério de parada seja satisfeito.

O fato do algoritmo permitir que uma solugao pior, com maior energia, seja aceita
como solugao atual dd ao simulated annealing a capacidade de fugir de minimos
locais durante a busca. Caso toda solugao pior fosse descartada, a busca convergiria
rapidamente para um minimo local.

De acordo com a equagaod.14] a probabilidade de aceita¢ao de uma solugao pior é
maior quanto mais alta for a temperatura t. Dessa forma, a temperatura inicial deve
ser alta para que o método possa explorar bem o espaco de busca. A temperatura t
deve ser lentamente reduzida ao longo das iteragoes do algoritmo, seguindo um plano
de resfriamento pré-estabelecido. Assim, a probabilidade de aceitacao de solucoes
piores vai progressivamente diminuindo, permitindo a convergéncia do simulated
anneling para o minimo global.

A temperatura inicial £ e o plano de resfriamento sao parametros que influenciam

criticamente na convergéncia do algoritmo. Trabalhar com temperaturas exagera-
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damente altas dificulta a convergéncia do método. Entretanto, temperaturas baixas
ou resfriamentos muito rapidos fazem com que o algoritmo venha a convergir prema-
turamente para minimos locais. A escolha desses parametros é bastante dependente
da funcgao a ser otimizada.

Neste trabalho, a energia a ser minimizada é funcao custo definida por:

J(W) =1 — SPpu(w) (4.15)

Onde SP,4:(W) é o valor méximo do indice soma produto, definido pela equagao
4.13] para o vetor de pesos w que esta contido no espago de busca. Como o pro-
blema de classificagao de casos suspeitos de TB é um problema muito complexo,
o algoritmo de simulated annealing foi inicializado cinco vezes com estados inicial
de partida escolhidos aleatoriamente dentro do espago de busca, com temperatura
inicial elevada tq = 100, funcao de resfriamento exponencial, onde ¢;,; = 0,95 x t;, e
critério de parada por variagao do valor da fungao custo, fazendo o algoritmo parar
caso a variacao fosse menor que 12107%. Somente o resultado da inicializacdo que
rendeu o menor valor da funcao custo, ao final do algoritmo, é armazenada.

Para facilitar o desenvolvimento e uso do escore encontrado pelo algoritmo de
simulated anneling foi feita uma transformacao na base de dados, de forma que
todas as variaveis fossem dicotomicas. A idade foi categorizada em duas partes, a
primeira parte contempla as pessoas jovens com até 35 anos de idade, uma vez que
essa idade equivale ao inicio da segunda moda do histograma dos casos de TB, ver
figura ¢, e esta proxima da mediana da idade dos pacientes diagnosticados com
TB é de 39. E foram criados diferentes modelos, conforme descritos a seguir, para

estudo do desempenho do escore.

e Modelo 1 - Escore com pesos separados para a presenca e auséencia dos sintomas

O modelo foi criado seguindo recomendacoes de médicos especialistas em
pneumologia que recomendaram dar diferentes pontuacoes para a presenga e

a auséncia dos sintomas
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Idade categorizada em duas partes: Idade < 35 anos e Idade > 35 anos. O
paciente que estiver numa certa faixa de idade assume valor 1 para a mesma

e 0 para a outra.

Os outros sintomas serao separados entre presencga e auséncia do sintoma.
Com isso o sintoma serd representado por uma codificagao binaria de dois
digitos, sendo a presenga do sintoma representada pela dupla (1,0), a auséncia
por (0,1) e quando ignorado por (0,0). Logo, o vetor que caracteriza um
paciente sera formado pela uniao da segmentacao da idade com as duplas dos

sintomas.

Modelo 2 - Escore com pesos separados para a presenca, auséncia e para os

casos ignorados dos sintomas

Anélogo ao modelo 1, mas serd avaliado o fato de um determinado sintoma

ser ignorado.

Idade categorizada em trés partes: Idade < 35 anos, 35 < Idade < 65 anos
e Idade > 65 anos. O paciente que estiver numa certa faixa de idade assume

valor 1 para a mesma e 0 para as outras.

Os outros sintomas serao separados entre presentes, ausentes e ignorados.
Com isso o sintoma serd representado por uma codificagdo binaria de trés
digitos, sendo a presenca do sintoma representada pela tripla (1,0,0), a auséncia
por (0,1,0) e quando ignorado por (0,0,1). Logo, o vetor que caracteriza um
paciente sera formado pela uniao da segmentacao da idade com as duplas dos

sintomas.

Modelo 3 - Escore com pesos separados somente para a presenca dos sintomas

Modelo semelhante ao escore hoje utilizado na triagem de pacientes na

PAAP

Idade segmentada em duas partes: Idade < 35 anos e Idade>35 anos. O
paciente que estiver numa certa faixa de idade assume valor 1 para a mesma

e 0 para a outra.
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Os outros sintomas serao representados somente quando presentes. Com
isso o sintoma sera representado por uma codificagao bindria de hum digito,
sendo a presenca do sintoma representada pelo digito (1) e quando o sintoma
for ausente ou ignorado pelo digito (0). Logo, o vetor que caracteriza um
paciente sera formado pela uniao da segmentacao da idade com a representacao

da presenca dos sintomas.

Outro fator importante no desenvolvimento do escore ¢é a definicao do espaco de
busca. Foram testados diferentes espacos de busca limitados por um valor maximo
e minimo que cada peso do escore poderia alcangar. Portanto, para cada modelo,
foram desenvolvidos diferentes escores, de forma que os pesos dos mesmos tivesses
valores reais com limites superiores e inferiores indo de 1 e -1 até 15 e -15 respecti-
vamente. E, além disso, para o modelo 3 também foram desenvolvidos escores com
pontuacao com valores somente positivos com limites superiores entre 1 e 15.

Como o escore a ser utilizado tem a premissa de ser de facil utilizacao e nao
requerer poder computacional para o seu uso, apds a determinacao do mesmo, pelo
algoritmo de simulated annealing, seus pesos sao arredondados para o ntimero inteiro

mais proximo e assim utilizados no calculo do desempenho dos mesmos.

4.4 Cenarios de Aplicacao

Na pratica clinica, quatro situagoes basicas estao sempre presentes: diagnostico,
tratamento, prognéstico e prevencao. Para se obter um bom resultado em cada uma
dessas etapas, é necessaria a identificacao do problema e investigacao cuidadosa das
informagoes disponiveis.

Numa situacao de recursos escassos, como em unidades de saude basicas, ou
por motivos de biosseguranca, antes do diagndstico se faz necessaria uma etapa de
selecao dos pacientes conhecida como triagem. Onde os profissionais de satide tém
que escolher qual o paciente que ira receber atendimento prioritario.

No caso da TB é desejavel que a triagem consiga detectar o maximo possivel de
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pacientes suspeitos de serem TB positivos, indo de acordo com a estratégia StopTB,
mas também , do ponto de vista da biosseguranca, nao deixar pessoas sadias expostas
ao bacilo que pode ser transmitido por um paciente suspeito de ter TB. Portanto,
quando o escore for analisado num cenario de triagem é desejavel que o mesmo tenha
a maior sensibilidade possivel, para detectar os casos de TB, ao mesmo tempo que
o escore nao perca em especificidade, por motivos de biosseguranca.

J& quando o escore for utilizado no apoio ao diagnostico os objetivos estao re-
lacionados ao custo da oportunidade de iniciar corretamente o tratamento de um
paciente suspeito de TB. Este cendrio de aplicacao é muito importante para casos
onde os recursos humanos sao escassos e se tem que tomar uma decisao rapida e
confidvel para agendamento de exames mais especificos e de inicializacao do trata-
mento de anti-proliferacao do bacilo. Portanto, quando o escore for analisado para o
cenario de diagnéstico é desejavel que o mesmo tenha a maior especificidade possi-
vel, excluindo do tratamento os casos que nao tem TB, e um grande valor preditivo
positivo, que dara a razao entre os casos que foram previstos como suspeito de TB
e de fato serao diagnosticadas com TB positiva.

O rendimento dos escores desenvolvidos neste trabalho neste dois cendrios guiarao
a escolha do melhor escore e dos seus respectivos limiares de decisao que atendam

as exigencias impostas pelos cenarios de aplicagao.
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo tem como objetivo mostrar os resultados obtidos pela metodologia de
desenvolvimento deste trabalho, que foram descritas no capitulo anterior, no qual
foram expostas as técnicas de clusterizacao e construcao do escore clinico.

Todos os resultados apresentados neste capitulo sao obtidos a partir do teste das
técnicas utilizadas sobre todo o conjunto de dados. O uso da base toda é a me-
lhor forma de compararmos os resultados dos escores desenvolvidos pelas diferentes
técnicas, bem como o trabalho de referéncia [43], apresentado na segao 3

A seguir, serao mostrados e discutidos os resultados do agrupamento dos casos
existentes na base de dados por meio dos Self-Organizing Maps. Em seguida, na
secao serao apresentados os resultados dos diferentes escores desenvolvidos. Por
fim, serao expostas as analises gerais sobre o relacionamento dos sintomas estudados
com os agrupamentos formados, assim como a comparagao entre o escore referéncia

e o melhor escore obtido neste trabalho.

5.1 Clusterizacao

Nesta secao, serao mostrados os resultados obtidos na clusterizagao da base de da-
dos com o uso do Self-Organizing Maps. Como a anélise dos agrupamentos tem um
carater meramente qualitativo, serao feitas andlises sobre os agrupamentos forma-

dos no mapa, assim como o relacionamento dos mesmos com os sintomas clinicos
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representados nos planos dos componentes.

Ao longo deste trabalho, foi utilizado um mapa bidimensional, de tamanho 8x8
com treliga hexagonal, com funcao de vizinhanca gaussiana e aprendizagem em ba-
telada. A escolha do tamanho do mapa foi baseada de forma empirica. Foi levado
em consideragado que o mapa nao tivesse uma grande quantidade de neuronios nao
ativos, casos de mapas muito grandes, e tivesse um nimero suficiente de neuronios
de forma a nao se perder a capacidade de generalizacao do mapa atendendo aos re-
quisitos necessarios para tratar convenientemente a tarefa de agrupar os casos numa
otica do diagndstico de tuberculose.

O resultado do treinamento do mapa pode ser avaliado tanto de forma quanti-
tativa, como qualitativa. A forma quantitativa usa o erro de quantizacao e o erro
topografico do mapa. O erro de quantizacao, ()., corresponde a média do erro,
dos N casos usados no treinamento, correspondente a diferenca entre o vetor de

caracteristicas xy e o vetor de codigo,wpy, da sua respectiva BMU.

WE

Qe:

- X W
N k BMU

el
Il
—

Ja o erro topografico, T,, avalia o quanto os neuronios do mapa se aproximam dos
padroes existentes no espaco de entrada. Avaliando o quanto os dois neurénios mais
proximos da entrada, BMU; e BMU, estao proximos entre si na estrutura do

mapa,

L
T. = NZu(xk)

k=1

onde u(xy) é igual a 1 se BMU; e BMU, nao sao vizinhos, e 0, caso o contrario.

Jé na analise qualitativa do treinamento, é realizada uma inspecao visual dos planos

dos componentes e da U-Matrix, que busca encontrar os agrupamentos formados e
os seus relacionamentos com as variaveis.

Ao longo do desenvolvimento, os pesos sinapticos do SOM foram treinados com

cinco inicializacoes diferentes. Conforme visto na figura 5.1} a variacao de ambos os

erros de quantizagao e topografico, ao final do treinamento, é muito pequena.
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Figura 5.1: Anélise quantitativa do treinamento do SOM (a)Erro de Quantizagao
(b)Erro Topografico

A escolha do mapa foi realizada de forma qualitativa, sendo escolhido o mapa que
mostrou relacionamento entre as variaveis e os agrupamentos que foram visualizados
na U-Matrix. Através da andlise grafica da U-Matrix, ilustrada na figura pode
ser observado um tnico agrupamento de dados bem definido no canto superior direito
da imagem. Ja na parte inferior central da imagem, ha uma regiao candidata a
agrupamento, mas nao ha uma separacao bem definida entre os neuronios. A regiao
central forma, aparentemente, uma regiao homogénea, ou seja, nao se percebe um

agrupamento explicito.

Lk-ratrix

Y ¥ .°

1 2% Jo .

Y, * o o,

133

0.43

Figura 5.2: U-Matrix do Mapa Escolhido

Cada Plano de Componente, ilustrados nas figuras [5.3] e representa a distri-
buicao do respectivo sintoma em cada neuronio, mostrando a média dos valores do
componente dos casos projetados em cada um dos neuronios do mapa. A média dos

componentes é representada por uma paleta de cores, onde as cores quentes repre-
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sentam os valores elevados e as cores frias valores reduzidos destas médias. Portanto,
sob os planos de componentes podemos analisar o relacionamento entre as variaveis

e com a U-Matrix, de forma espacial.

Idade Tosse

*‘ ﬂﬁ | t ﬂ. ma
29.9 0793
d d
(a) Idade (b) Tosse
Hemoptise R Sudorese Noturna 0779
. ﬂl 416 ~ ﬂl 0779
‘ -0.999 -0.935
d d
(¢) Hemoptise (d) Sudorese Noturna
Febre Ermagrecimento
0851 0.745
- ﬂl 0224 ‘ ﬂl 0731
-0.896 -0.891
(e) Febre (f) Emagrecimento

Figura 5.3: Planos de Componentes

Numa primeira etapa de andlise dos resultados gerados no treinamento do SOM,
podemos observar, por meio de inspe¢ao visual dos mapas, algumas caracteristicas
que serao descritas a seguir.

Quando analisada a distribuigdo da Idade no mapa, fig|5.3| (a), vemos uma forte
concentracao de pessoas jovens no canto inferior direito do mapa. Também podemos
notar a existéncia de uma concentracao de neuronios na parte central e superior

esquerda do mapa, que tem valor associado perto da idade média dos casos da base
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Internagéo Hospitalar . Sexo 0808
0,687 p 00386
0893 . 0885
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-0.00834

-0.937
d
(e) Dor Torécica

Figura 5.4: Continuacao Planos de Componentes
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de dados, que é de 45,8 anos.

Vale notar que os casos que nao apresentam Tosse se concentram no canto supe-
rior direito do mapa, ﬁgura (b), indicando que os pacientes que nao apresentam o
sintoma da Tosse sao casos bem distintos em relacao ao resto da populacao estudada.

J&4 o plano que representa o sintoma Hemoptise, figura (¢), nado apresenta
muitas informagoes relevantes, uma vez que a distribuicao dos sintomas pelos neuro-
nios é majoritariamente uniforme, com valor igual a -1, o que indica a auséncia do
sintoma, na parte central e superior do mapa. Somente alguns poucos neuronios na
parte inferior do mapa acusaram a presenca do sintoma. Entretanto, essa predomi-
nancia dos neuronios, na cor azul, faz sentido, quando se considera a distribuicao do
sintoma entre os casos da base de dados. (ver tabela

Ao compararmos os sintomas Sudorese Noturna e Febre, figuras|5.3| (d) e[5.3| (e),
respectivamente, percebe-se que a distribui¢ao de ambos os sintomas pelo mapa é
muito similar, com uma grande concentragao dos casos que apresentam esses sinto-
mas na parte inferior do mapa, sendo esta caracteristica um forte indicio que ambos
os sintomas podem ser estatisticamente correlacionados.

Os casos que apresentam Emagrecimento nao chegam a formar agrupamentos
bem distintos no mapa, figura (f); entretanto, a presenga do sintoma estd mais
concentrada na parte inferior e em toda a lateral esquerda do mapa, nao dando
informagoes muito relevantes nessa primeira analise.

No plano de componente referente a Internacao Hospitalar, figura (¢), pode-
mos ver uma pequena concentragao dos casos que nao declaram ter sofrido internagao
hospitalar no canto superior esquerdo do mapa e uma leve concentragao de casos que
declaram o sintoma na parte inferior e no canto superior direito do mapa. Apesar
dessas pequenas zonas de concentragao, podemos ver que existe um grande nime-
ros de neuronios com valor proximo a —0, 68, indicando que os casos com e sem o
sintoma se distribuem uniformemente pelo resto do mapa. Efetivamente, a razao
entre os casos com e sem o sintoma é de 16/100, e o mapa mostra o valor médio

do sintoma por neurénio, sendo essa variavel dicotomica, com média amostral dos
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casos igual a —0,68. Portanto podemos concluir que a Internacao Hospitalar nao é
uma variavel muito discriminatoria, o que condiz com o seu Odds Ratio, conforme
mostrado na tabela [4.1]

Os mapas dos pares de sintomas Dispnéia e Dor Toréacica, figuras (a) e
(e), respectivamente, e Sexo e Tabagismo, figuras (b) e (d), respectivamente,
tém distribuicao espacial no mapa similar, o que da indicios, assim como a Febre e a
Sudorese Noturna, que esses sintomas podem estar estatisticamente correlacionados.
No caso de Dispnéia e Dor Toracica, esses sintomas sao clinicamente correlacionados,
uma vez que, dores na regiao do térax podem ser devidas a dificuldades na respiragao
e/ou podem causar dificuldade na respiracao. Ja no caso de Tabagismo e Sexo do
paciente, essa correlagao nao tem sentido clinico. Porém, pela analise dos mapas,
podemos inferir que, na populagao em estudo, ha uma proporgao maior de homens
do que de mulheres fumantes, podendo indicar uma informacao georeferenciada,

caracteristica da regiao de estudo.

5.1.1 Descoberta de agrupamentos no SOM e analise da de-

pendéncia espacial

Apoés essa etapa de inspecao visual dos planos dos componentes e da U-Matrix, foi
realizada a busca pelos agrupamentos existentes na base de dados. A particao da
base de dados num nimero ¢ de agrupamentos, ou clusters, foi realizada em duas
fases, conforme descrito na se¢ao [£.2.1.2] e exemplificado na figura [5.5] Primeira-
mente, os dados sao utilizados no treinamento do SOM. Em seguida, os vetores de
c6digo, que sao os pesos sinapticos dos neuronios do mapa, sao particionados pelo

método de k-means, formando os agrupamentos reconhecidos na base de dados.

Vetores Codigo partiscoi(’)\:l,ado
0000
- Treinamento OOOO Partics ::88
Base de SOM OOOO eriese .‘..
Dados 0000 0000

Figura 5.5: Processo de Particionamento dos Dados
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Os agrupamentos formados podem ser validados pelo indice de Davies-Bouldin,
conforme mostrado na figura [5.6] Nesse caso, vemos que, para o mapa escolhido, o
menor indice de Davies-Bouldin, Ipg = 0,8021, se d4 quando o mapa é dividido em
12 agrupamentos distintos.

Particionamento do SOM
35 — T T T T T

251 B

AT AIATHTHRAARRAR

9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20
MNumero de Clusters

indice Davies-Bouldin

Figura 5.6: Indice Davies-Bouldin por ntimero de clusters encontrados no SOM

O objetivo desta etapa de clusterizacao é o entendimento dos fatores de risco
para a tuberculose pulmonar na populacao em estudo, através do relacionamento dos
sinais e sintomas com os clusters formados. Apesar do numero ideal de clusters, pelo
indice de Davies-Bouldin, ser de 12 clusters, neste trabalho sera feita uma analogia
aos agrupamentos formados por rede ART [49] que representem grupos de baixo,
médio e alto risco, com respeito a tuberculose paucibacilar, atendidos no Hospital
Universitario Clementino Fraga Filho [45]. Portanto, foi utilizada a partigao que
encontrou somente 3 clusters no mapa do SOM, tendo este, Ipg = 1,19. A incidéncia
dos pacientes diagnosticados com tuberculose e os pacientes sem a doenca em cada
cluster encontrado, conforme a tabela[5.1.1] foi o que determinou se os casos contidos

em cada cluster apresentavam baixo, médio e alto risco de serem TB positivos.

TB Nao TB Pacientes Risco
Total (%) do Cluster Total (%) do Cluster
grupo 1 45 13,16% 297 86,84% 342 Médio
grupo 2 165 39,47% 253 60,53% 418 Alto
grupo 3 32 8,33% 352 91,67% 384 Baixo
Total 242 902 1144

Tabela 5.1: Distribuicao dos pacientes por clusters
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Portanto, o mapa ficou segmentado conforme a figura [5.7, sendo que as cores
verde, amarelo e vermelho fazem uma alusdo a um semaforo de transito, demons-

trando os clusters que sao de baixo, médio e alto risco, respectivamente.

Clusters

noTE(41)
TE(2)

noTB(1E)
noTHE(E) TECT)
naTB(4) noTB(34 naTBI23)
TBe: TBe: TEEy Mool
neTB(14)
TB(T)

roTB(E) noTB(15)
notB=) “1mey” TECE)
ROTBC 2)neTB( 7 naTE(22)
TB(3)  TEc)  TEem orodt
naTEI22)
TBI(13)

naTB1 FInaTE(1:3)

noTBE3) ey A

naTB(0)

Figura 5.7: Representacao do mapa de neurdnios apods sofrer clusterizagao

Apoés a clusterizagao dos dados, podemos analisar, de forma visual, através do
relacionamento espacial dos Planos de Componentes com o mapa de neuronios seg-
mentados por cluster, e, de forma quantitativa, através da distribuicao dos sintomas
por clusters, a influéncia dos sintomas nos grupos de risco.

Comparando o plano do componente Tosse, figura (b), com o mapa seg-
mentado, figura [5.7] e a tabela [5.2] podemos observar que a auséncia do sintoma
caracteriza o grupo de baixo risco, pois, numa inspecao visual, comparando espa-
cialmente o Plano de Componente com o mapa segmentado, vemos a concentragao
dos casos sem tosse no canto superior direito do plano, o que condiz com a posicao
do cluster de baixo risco.

Especificamente, 66,87% dos casos que nao tém TB e nao apresentam o sintoma
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Tosse

Nao Sim
TB - 157 745
TB + 13 229

Cluster Baixo Risco

Nao % Sim %
TB- | 105 66,88 | 247 33,15
TB+| 7 53,85| 25 10,92
Cluster Médio Risco

Nao % Sim %
TB - 44 28,03 | 253 33,96
TB+ | 3 2308 ]| 42 18,34
Cluster Alto Risco

Nao % Sim %
TB - 8 5,10 | 245 32,89
TB+ | 3 23,08 162 70,74

Tabela 5.2: Distribuicao da Tosse entre os clusters

Tosse
Clusters
Baixo Risco Meédio Risco Alto Risco
9,19% 14,24% 39,80%

Tabela 5.3: Prevaléncia da Tosse nos casos TB positivos por clusters

Tosse se encontram no grupo de baixo risco. Os casos que apresentam o sintoma
se distribuem de forma quase que igualitaria entre os clusters para os casos de
nao TB, demonstrando que a tosse é um sintoma que se manifesta em diversas
doencgas pulmonares, e que, nao necessariamente, é o melhor discriminante para TB.
Entretanto, o cluster de alto risco concentra, aproximadamente, 41% de todos os
casos que declaram ter tosse, sendo que 70% dos pacientes diagnosticados com TB e
que apresentaram o sintoma estao nele, indicando que o sintoma é um dos sintomas
principais da TB, o que vai de acordo com a literatura médica.

O Plano do Componente que representa a Hemoptise, figura (¢), nao nos
dé muita informacao visual. Porém, ao analisarmos a tabela 5.4, podemos enten-
der porque o plano do componente nao da informacoes claras sobre esse sintoma.
Primeiramente, a presenca do sintoma foi declarada por poucos pacientes, 9,72%
(111/1142). Ademais, os casos que nao apresentam o sintoma estao distribuidos

entre os trés clusters, o que justifica o plano de componente quase uniforme na cor
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azul, o que representa a auséncia do sintoma. No entanto, a Hemoptise ¢ um sintoma
clinico muito importante para o diagnéstico da TB, segundo a literatura médica, e
podemos ver que, apesar da baixa presenca do sintoma, ele é discriminante para
TB, pois 77,50% (31/40) dos pacientes que apresentam o sintoma e sao TB positivo

estao no cluster de alto risco.

Hemoptise

Nao Sim
TB - 831 71
B + 202 40

Cluster Baixo Risco

Nao % Sim %
TB- | 384 46,21 | 4 5,63
TB+ | 30 1485 | 2 5,00
Cluster Medio Risco

Nao % |Sim %
TB- | 278 3345 | 19 26,76
TB+ | 38 1881 | 7 17,50
Cluster Alto Risco

Nao % |Sim %
TB- | 2056 24,67 | 48 67,61
TB + | 134 66,34 | 31 77,50

Tabela 5.4: Distribuicao da Hemoptise entre os clusters

Hemoptise
Clusters
Baixo Risco Médio Risco Alto Risco
33,33% 26,92% 39,24%

Tabela 5.5: Prevaléncia da Hemoptise nos casos TB positivos por clusters

Vale notar, também, que outras doencas pulmonares graves, como pneumonia e
cancer de pulmao, também tém esse sintoma em comum e o cluster de alto risco
contém 67,61% (48/71) dos pacientes que apresentaram o sintoma e nao foram diag-
nosticadas com tuberculose, demonstrando, portanto, a importancia desse sintoma
no diagnéstico de doencas pulmonares graves.

Assim como observado na relacao espacial entre os Planos dos Componentes
Sudorese Noturna e Febre, figuras (d) e (e), respectivamente, ao analisarmos

esses planos em relacdo ao mapa de neurénios segmentado, figura [5.7, vemos que
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ambos os sintomas tém como caracteristica principal a relacao da sua presenga com o
cluster de alto risco, haja vista que os casos que apresentam o sintoma se encontram
concentrados na regiao inferior do Plano de Componente, o qual é caracterizado

como o cluster de alto risco.

Sudorese Noturna

Nao Sim
TB - 623 279
TB + 109 133

Cluster Baixo Risco

Nao % Sim %
TB- | 322 51,69 | 30 10,75
TB + | 27 24,77| 5 3,76
Cluster Medio Risco

Nao % Sim %
TB- | 255 40,93 | 42 15,05
TB+ | 37 3394 | 8 6,02
Cluster Alto Risco

Nao % |[Sim %
TB - 46 7,38 | 207 74,19
TB + | 45 41,28 | 120 90,23

Tabela 5.6: Distribuicao da Sudorese Noturna entre os clusters

Sudorese Noturna
Clusters
Baixo Risco Meédio Risco Alto Risco
14,29% 16,00% 36,70%

Tabela 5.7: Prevaléncia da Sudorese Noturna nos casos TB positivos por clusters

Tal comportamento também pode ser notado nas tabelas e que apresen-
tam a distribuicao desses sintomas pelos clusters encontrados. No caso da Sudorese
Noturna, nos pacientes TB positivos, esse sintoma estd presente em 54,95% dos pa-
cientes; entretanto, aproximadamente 90% desses casos ficaram no cluster de alto
risco. No caso da Febre, existe uma porcentagem maior de casos com presenca do
sintoma nos pacientes TB positivos, 67,77%, mas o padrao de distribuigao dos paci-
entes TB positivos, que tém o sintoma em questao, é o mesmo da Sudorese Noturna.
Ao analisarmos os casos que nao apresentam o sintoma, vemos que a distribuicao

destes sintomas entre os clusters. No caso da Sudorese Noturna (47,67% - 349/732)
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Febre

Nao Sim
TB - 567 335
TB + 78 164

Cluster Baixo Risco

Nao % Sim %
TB- | 297 52,38 | 55 16,42
TB + | 30 38,46 | 2 1,22
Cluster Medio Risco

Nao % Sim %
TB - 246 43,39 | 51 15,22
TB+ | 31 39,74 | 14 8,54
Cluster Alto Risco

Nao % Sim %
TB - 24 4,23 | 229 68,36
TB+ | 17 21,79 | 148 90,24

Tabela 5.8: Distribuicao da Febre entre os clusters

Febre
Clusters
Baixo Risco Meédio Risco Alto Risco
3,51% 21,54% 39,26%

Tabela 5.9: Prevaléncia da Febre nos casos TB positivos por clusters

e Febre (50,69% - 327/645), os pacientes que ndo apresentaram o sintoma estao as-
sociados ao grupo de baixo risco, sendo que os casos que nao apresentam o sintoma
e sao TB negativo nesse grupo sao 51,68% e 52,38%, respectivamente.

Portanto, pela similaridade grafica entre os Planos de Componentes e os clusters
encontrados no mapa e pela distribuicao dos sintomas pelos clusters encontrados,
podemos inferir que Febre e Sudorese Noturna sao variaveis discriminantes na clus-
terizagao encontrada.

Ja no caso do emagrecimento, a presenca do sintoma se distribui, conforme a
figura (e), em toda a lateral esquerda, com uma pequena concentragao no canto
inferior, onde se encontram os clusters de alto e médio risco, segundo o mapa seg-
mentado. Esse comportamento da distribuicao do sintoma pelos clusters é mais bem
visto na tabela|5.10} na qual podemos notar uma leve concentracao de pacientes que
nao apresentam o sintoma no cluster de baixo risco, sendo que 43,9% dos casos que

nao apresentam o sintoma e sao TB negativo estao neste cluster. Também nota-se
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uma concentracao dos pacientes que apresentaram emagrecimento nos cluster de mé-
dio e alto risco, 27,99% (82/293) e 59,39%(174/293), respectivamente; no entanto,
h& uma grande concentragao de pacientes TB positivos e que nao declararam ter so-
frido emagrecimento, 59,02% (79/122) no cluster de alto risco. Isto da um indicio de
que o paciente sofrer emagrecimento é discriminante para a clusterizacao dos casos
na base de dados, mas nao tao relevante como a hemoptise, febre e emagrecimento

aparentam ser.

Emagrecimento
Nao Sim
TB - 729 173
TB + 122 120

Cluster Baixo Risco

Nao % Sim %
TB- | 320 43,90 | 32 18,50
TB+ | 27 2213| 5 417
Cluster Medio Risco

Nao % Sim %
TB- | 237 32,51 | 60 34,68
TB+ | 23 1885 | 22 18,33
Cluster Alto Risco

Nao % Sim %
TB- | 172 23,59 | 81 46,82
TB+ | 72 59,02 | 93 77,50

Tabela 5.10: Distribuicao do Emagrecimento entre os clusters

Emagrecimento
Clusters
Baixo Risco Médio Risco Alto Risco
13,51% 26,83% 53,45%

Tabela 5.11: Prevaléncia da Emagrecimento nos casos TB positivos por clusters

Os Planos dos Componentes referentes a Dispnéia e a Dor Toracica , figuras
(a) e (e), apresentam uma distribuicao espacial muito parecida, sendo que a pre-
senca destes sintomas se distribui em toda parte inferior, central e na lateral direita
superior. Se compararmos com o mapa da segmentacio, vemos que essas areas aca-
bam por englobar todos os clusters. Esse padrao de distribui¢ao dos sintomas pode

ser visto nas tabelas |5.12 e [5.13] de modo que observa-se uma desproporcao entre
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0S casos que apresentam e nao apresentam os sintomas. A maioria dos pacientes
que apresentam os sintomas foi diagnosticada sem TB, 80,21% (600/748) e 77,72%
(579/745) para a Dispnéia e a Dor Toracica, respectivamente. Podemos, ainda ver
que esses casos se distribuem quase que igualmente entre os clusters, no caso da
Dispnéia, e com uma leve concentracao nos clusters de baixo e alto risco, para Dor
Toracica. Entretanto, ha uma concentragao dos casos que apresentaram o sintoma
e foram diagnosticados com TB no cluster de alto risco, o que esta de acordo com a
literatura médica. Também se pode observar que os casos TB negativos e que nao
apresentam o sintoma estao concentrados no cluster de médio risco, enquanto que,
para os outros sintomas discutidos anteriormente, esse padrao ocorre no cluster de
baixo risco. Devido ao padrao de distribuicao dos sintomas entre os clusters e do
grande nimero de casos que apresenta o sintoma e nao foram diagnosticados com

TB, podemos inferir que Dispnéia e Dor Toracica sao sintomas que confundem a

clusterizacao.
Dispnéia
Nao Sim
TB - 302 600
TB + 94 148

Cluster Baixo Risco

Nao % |Sim %
TB- | 119 39,40 | 233 38,83
™+ | 17 18,09 | 15 10,14
Cluster Medio Risco

Nao % |Sim %
TB- | 122 40,40 | 175 29,17
T™TB+ | 26 2766 | 19 12,84
Cluster Alto Risco

Nao % |Sim %
TB - 61 20,20 | 192 32,00
TB + | 51 54,26 | 114 77,03

Tabela 5.12: Distribuicao da Dispnéia entre os clusters

Ao compararmos o Plano do Componente Sexo, figura [5.4] (d), com o mapa seg-
mentado, podemos perceber que a concentracao dos pacientes do sexo feminino, no
canto superior direito, nos indica que as mulheres sao menos propensas a contrairem

TB na populagao em estudo, ja que essa area do mapa corresponde ao cluster de

62



Dor Torécica

Nao Sim
TB - 323 579
TB + 76 166

Cluster Baixo Risco

Nao % Sim %
TB - 98 30,34 | 254 43,87
TB+ | 12 15,79 | 20 12,05
Cluster Medio Risco

Nao % Sim %
TB- | 183 58,20 | 109 18,83
TB+ | 31 40,79 | 14 843
Cluster Alto Risco

Nao % Sim %
TB - 37 11,46 | 216 37,31
TB + | 33 43,42 | 132 79,52

Tabela 5.13: Distribuicao da Dor Toracica entre os clusters

baixo risco. Ja nos casos em que o paciente é do sexo masculino, existe uma concen-
tracao em toda lateral esquerda do mapa, que representa o cluster de médio risco e
parte do cluster de alto risco.

Na tabela [5.14] pode-se observar, de forma quantitativa, essa relagdo entre o
sexo do paciente e os clusters. Apesar da base de dados apresentar uma proporcao
entre homens e mulheres quase igualitaria, nos pacientes que apresentaram TB essa
relagao praticamente dobra. Podemos ver que no cluster de baixo risco, ha uma
predominancia de pacientes do sexo feminino, sendo que 57,56% (278/483) das mu-
lheres que nao apresentaram TB estao nesse cluster, e uma presenca muito pequena
de homens sem TB, apenas 17,66% (74/419). No cluster de médio risco, temos a
predominancia dos pacientes do sexo masculino, sendo que 48,45% (203/419) dos
pacientes homens nesse cluster nao apresentaram TB. Ja no cluster de alto risco,
existe uma leve concentragao dos casos do sexo masculino; porém, entre os pacientes
que foram diagnosticados com TB, a proporcao desses casos, em relagdo ao sexo,
¢ muito parecida para homens e mulheres 68,15% e 68,24% respectivamente, e nos
casos sem TB o percentual de homens é maior do que de mulheres o que justifica
a coloracao do plano da componente sexo na regiao referente a este cluster. Logo,

apos a comparacao grafica do plano da componente e da analise da tabela de distri-
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buicao do sexo pelos clusters, podemos perceber que os homens sao mais propensos

a contrairem TB, o que é uma caracteristica importante para a clusterizacao.

Sexo
Homem Mulher
TB - 419 483
TB + 157 85

Cluster Baixo Risco
Homem % | Mulher %
TB - 74 17,66 278 57,56
TB + 11 7,01 21 24,71
Cluster Medio Risco
Homem % | Mulher %
TB - 203 48,45 94 19,46
TB + 39 24,84 6 7,06
Cluster Alto Risco
Homem % | Mulher %
TB - 142 33,89 111 22,98
TB + 107 68,15 58 68,24

Tabela 5.14: Distribuicao dos Sexos entre os clusters

Sexo
Clusters
Baixo Risco Médio Risco Alto Risco
Mulheres 7,02% 6,00% 34,32%
Homens 19,94% 16,12% 42 97%

Tabela 5.15: Prevaléncia por Sexo nos casos TB positivos por clusters

Ao analisarmos o Plano do Componente Tabagismo, figura (b), vemos que
sua distribuicao é semelhante a do componente Sexo, com uma leve concentragao
de pacientes fumantes em toda a lateral esquerda do plano, dando indicios de que
essas duas variaveis podem ser estatisticamente correlacionadas.

Entretanto, essa variavel apresenta casos ignorados, quando o paciente nao de-
clarara sua posicao em relacao a pergunta feita na triagem, como pode ser visto na
tabela[5.16] Entretanto, o nimero de casos com status ignorado é muito pequeno em
relacao ao total de casos na base de dados, fato que nao interfere na clusterizagao.
No cluster de baixo risco, encontram-se 61,93% dos casos sem TB, o que justifica
a coloracao azul no canto superior direito do plano de componente. Ja no cluster

de médio risco, vemos uma concentragao de pacientes sem TB e que se declararam
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fumantes, fazendo com que 45% dos pacientes que se declararam fumantes sejam
atribuidos a esse cluster. No cluster de alto risco, existem duas concentracoes de
casos bem distintas: hd uma concentracao dos pacientes que se declararam fumantes
e diagnosticados com TB contendo 64,83% desses casos, e outra concentragdo que
contém 37,34% de todos os pacientes que se declararam nao fumante. Essas duas
concentragoes distintas, no cluster de alto risco, justificam a divisao da regiao cor-
respondente ao cluster de alto risco no Plano da Componente Tabagismo. Portanto,
devido a grande concentracao dos pacientes que se declararam fumantes nos clusters
de médio e alto risco, 81,31% de todos os fumantes, pode-se inferir que o Tabagismo

aumenta o risco de se contrair TB.

Tabagismo
Nao Ignorado Sim
TB - 373 16 513
TB + 93 4 145

Cluster Baixo Risco
Nao %  Ignorado % Sim %
TB- 231 61,93 8 50 113 22,02
TB + 21 2258 1 25 10 6,90
Cluster Médio Risco
Nao % Ignorado % Sim %
TB - 37 9,92 5 31,25 255 49,70
TB+ 3 322 1 25 41 28928
Cluster Alto Risco
Nao % Ignorado % Sim %
TB - 105 28,15 3 18,75 145 28,27
B+ 69 74,19 2 50 94 64,83

Tabela 5.16: Distribuicao do Tabagismo entre os clusters

A anélise gréfica Plano do Componente Internagao Hospitalar, figura[5.4] (c), nao
traz muita informacao do relacionamento entre essa condicao clinica do paciente e
os clusters referentes aos riscos de se ter TB. O Plano apresenta uma pequena
concentracao dos pacientes que declararam ter sofrido internacao hospitalar no canto
superior direito, regiao que correspondente ao cluster de baixo risco, e na parte
inferior do plano correspondente ao cluster de alto risco. Ja os pacientes que nao
sofreram internacao estao, de uma forma geral, espalhados por todo o plano com uma

pequena concentragao no canto superior esquerdo, area correspondente ao cluster de
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médio risco. Devido ao fato de nao haver um padrao bem definido através da anélise
grafica do relacionamento da variavel com os clusters, tais padroes podem ser melhor
estudado através da tabela [5.17

Primeiramente, notamos a grande diferenca que ha na base de dados entre os
pacientes que nao declararam ter sofrido internacao hospitalar em relagao aos que
sofreram, essa proporcao ¢ de aproximadamente seis vezes. Também nota-se pa-
cientes que nao declararam nada a respeito, mas o nimero de ignorados e muito
pequeno em relacao ao conjunto todo, o que nao altera a clusterizagao. Ao anali-
sarmos os casos que nao declararam ter sofrido internagao, vemos que os casos em
que os pacientes que nao foram diagnosticados com TB se espalham de maneira
quase que uniforme entre os trés clusters o que justifica a predominancia das cores
mais claras e frias, que representa a auséncia do sintoma ou da condi¢ao, no Plano
da Componente Internacao. A concentracao de casos que apresentam o sintoma no
canto superior direito do mesmo plano, regiao do cluster de baixo risco, é devido a
concentragao dos 41,80% (51/122) dos casos em que o paciente declarou ter sofrido
internagao hospitalar e ndo tem TB. J4 no cluster de alto risco, 65,70% (159/242)
dos casos que foram diagnosticados com TB, e entre os pacientes que declaram ter
sofrido internacao e foram diagnosticados com TB, 69,7% destes casos, se encon-
tram neste cluster. A informacgao sobre o paciente ter sofrido internagao hospitalar
¢ muito importante porque as pessoas que sofreram uma internacao hospitalar tém
mais chances de estar em contato com diversos agentes transmissores de doencas,
principalmente o Mycobacterium Tuberculosis. Entretanto, colher essa informacao é
dificil; uma vez que, para considerar que uma pessoa sofreu internacao hospitalar a
mesma deveria ter ficado internada em alguma unidade de satide por no minimo 24
horas nos 1ltimos dois anos.

Baseado na anélise das distribuicoes dos sintomas e condigoes, na andlise grafica
dos planos de componentes foi proposto um escore inicial de forma que represen-
tassem o relacionamento encontrado entre os sintomas com o diagnostico da TB

pulmonar.
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Internagao Hospitalar

Nao Ignorado Sim
TB - 756 24 122
TB + 202 7 33

Cluster Baixo Risco
Nao % Ignorado % Sim %
TB- 289 38,23 12 50,00 51 41,80
TB + 27 13,37 1 1429 4 12,12
Cluster Medio Risco
Nao % Ignorado % Sim %
TB- 257 33,99 8 33,33 32 26,23
TB + 38 18,81 1 1429 6 1818
Cluster Alto Risco
Nao % Ignorado % Sim %
TB- 210 27,78 4 16,67 39 31,97
TB + 137 67,82 5 71,43 23 69,70

Tabela 5.17: Distribuicao do Internacao Hospitalar entre os clusters

O escore proposto, representado na tabela[5.18] pontua tanto na presenga quanto
na auséncia dos sintomas ou condig¢oes. Apesar de este escore ter sido proposto de
forma empirica, por pessoas sem experiéncia na area clinica, obteve uma curva ROC
levemente abaixo da curva do escore de referéncia, conforme visto na figura[5.8 com

sensibilidade de 79,75% e especificidade de 49,33%.

SINTOMAS PONTOS
SIM NAO
Idade < 35 anos 2 X
Idade > 35 anos 0 X
Tosse 1 -2
Hemoptise 0 0
Sudorese 3 1
Febre 3 1
Emagrecimento 1 -1
Dispnéia 0 0
Tabagismo 0 0
Internagao Hospitalar 1 0
Homens 0 X
Mulheres 0 X
Dor Toracica 2 0
Suspeito de TB | Nao TB
TOTAL > 6 pontos < 6 pontos

Tabela 5.18: Escore baseado no SOM
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Curva ROC escore SOM

1 T T

0gb....... L s e L S L ........ R
1= ........ ........ ........ ..... / ...... ........ ......... ........ ....... i
07k ........ ........ . ,f ........ ........ ........ ......... ....... i

-§ 0.6 : : ——ROC referéncia 7

s | == -Rocescaesom] |

5 A A o

= : : : : : : : : :

L% [ S R SRS ......... SRRRRRE P B CRRREREE ........ e
] f ....... ........ ........ ........ ........ ........ ........ ........ ....... i
O2F g ........ ......... ........ ........ ........ ........ ....... ]
01 ......... RPN ........ R ........ ........ ........ L i

N S T N N .

1 i i
0 a1 02 03 04 05 06 07 08 08 1
1 - Especificidade

Figura 5.8: Curva ROC escore baseado no SOM

5.2 Escore

Nesta secao, serao apresentados os resultados obtidos durante o desenvolvimento
do escore que é responsavel por pontuar os sintomas dos pacientes atendidos na
Policlinica Augusto Amaral Peixoto e, assim, atribuir uma pontuacao que possa

auxiliar o servico médico na triagem e diagndstico dos pacientes.

5.2.1 Discriminante de Fisher

Conforme descrito na secao 4.3.1, o escore por Discriminante de Fisher foi desen-
volvido usando o método da validagao cruzada, que utiliza um conjunto de treino
e outro de teste do treinamento. Nas cem rodadas de treinamento realizadas, o
indice SP no conjunto de teste variou conforme a tabela [5.19] O escore que rendeu
o SP maximo no conjunto de teste, a principio, deveria ser escolhido como o melhor

escore.

S-szn S-Pmaa: S-Pmedio SPRJ\/[S
0,6587 0,7568 0,7107  0,0247

Tabela 5.19: Variacao do indice SP no conjunto de teste

No entanto, como os conjuntos de treino e teste sao formados por sorteio dos
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pacientes que tém ou nao TB, e devido ao fato de as classes serem sobrepostas,
conforme visto na figura[3.3], o valor maximo do SP no conjunto de teste da validagao
cruzada pode ser fruto de um bom sorteio do conjunto em que o escore foi testado.
Devido a essa caracteristica do problema e o fato de o escore de referéncia ter sido
desenvolvido usando todos os casos da base de dados, o critério de escolha do escore,
foi o discriminante com valores arredondados para nimeros inteiros que obteve o
maior indice SP na classificacao de todos os casos contidos na base de dados. O

desempenho deste teste pode ser visto na tabela [5.20]

S-szn S-Pmaa: S-Pmedio SPRMS
0,6914 0,7288 0,7084  0,0075

Tabela 5.20: Variacao do indice SP com pesos dos escore arredondados utilizando
todos os casos da base de dados

Os pesos do escore para os sintomas clinicos que geraram o valor do SP méaximo
e o limiar de decisao estao representado na tabela [5.2I] Ao analisarmos os pesos
vemos que sao atribuidos pesos negativos a Idade, Dispnéia e Sexo . No caso da
Idade, como é utilizada a idade normalizada entre 0 e 1, as pessoas mais jovens
tendem o escore a ficar mais préximo do zero , logo, com mais chances de serem
TB positivas. Como o Sexo do paciente é representado como -1 para homens e 1
para mulheres, os pacientes homens irao somar mais pontos ao escore tendendo-o a
ficar maior que o limiar de corte. Ja no caso da Dispnéia, o peso negativo dado ao
sintoma no escore pode ser atribuida ao arredondamento do peso no discriminante,
uma vez que a Dispnéia é uma variavel confundidora, assim como o Tabagismo, a
Internacao Hospitalar e a Dor Toracica, que foram atribuidas peso zero para esses
sintomas.

Ao analisarmos a curva ROC desse escore, figura[5.9] vemos que a curva ROC do
escore por Discriminante de Fisher é sempre superior a ROC do escore de referéncia
indicando que, de forma geral, o resultado obtido por esse escore é melhor que o do
escore de referéncia.

Analisando, no gréfico, a faixa de interesse para a comparacao entre os escores,

que foi escolhida segundo um painel de médicos especialistas em pneumologia, na
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SINTOMAS PONTOS
SIM NAO
Idade Normalizada -9 0
Tosse 1 0
Hemoptise 1 0
Sudorese noturna 2 0
Febre 1 0
Emagrecimento 3 0
Dispnéia -1 0
Tabagismo 0 0
Internagao Hospitalar 0 0
Sexo -1 0
Dor Toracica 0 0
Suspeito de TB Nao TB
TOTAL > —7 pontos | < -7 pontos

Tabela 5.21: Escore por Discriminante de Fisher

Curva ROC Discriminate de Fisher
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Figura 5.9: Curva ROC escore por Discriminante de Fisher
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regiao em que a sensibilidade varia de 80% a 90%, as curvas estao muito préximas.
Entretanto, o escore por Discriminante de Fisher tem um desempenho um pouco
melhor, uma vez que o mesmo é mais especifico do que o escore de referéncia, para
uma mesma sensibilidade.

J4& o limiar de corte foi definido como o valor do escore que obtivesse sensibilidade
de aproximadamente 80%, que no caso desse escore o limiar de corte é -7, fazendo

com que o classificador tenha sensibilidade de 81,82% e especificidade de 56,76%.

5.2.2 Simulated Annealing

Foram desenvolvidos diferentes escores utilizando a técnica de Simulated Annealing,
segundo os modelos descritos na secao Como, para cada cenario, o valor
maximo dos pesos, em modulo, de cada escore pode variar entre 1 e 15, o critério
de escolha do melhor escore para cada cenario se deu da seguinte forma: foram
avaliados os valores da especificidade para os valores de sensibilidade proximos de
80% e 90% e o valor maximo dos pesos. Os escores escolhidos foram aqueles que
apresentaram os maiores valores de especificidade para os valores de sensibilidade
desejados, priorizando aqueles para os quais oS pesos sejam oS menores possiveis

(facilidade de célculo).

5.2.2.1 Modelo 1 - Pontuagao para Sintomas Presentes e Ausentes

Na tabela[5.22] podemos ver os resultados dos escores desenvolvidos para esse modelo
em relagao aos valores maximos que os pesos do escore podem atingir em maédulo.
Segundo o critério de escolha do escore vemos que para a sensibilidade proximo a
80% os maiores valores de especificidade foram para os escores com valores maximos
de 4, 6 , 8 e 13. Analisando, para esses valores, a regiao de sensibilidade préoximo
a 90% pode-se ver que o escore que pontua os sintomas até 13 pontos teve um
desempenho de especificidade melhor que os outros.

Ao analisarmos o escore escolhido, tabela [5.23] podemos ver que algumas va-

ridaveis sao mais influentes na classificagao, como a idade, tosse, hemoptise, ema-
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Valor Méximo Sensibilidade =~ 80% Sensibilidade =~ 90%
dos pesos Sensibilidade Especificidade Sensibilidade Especificidade

1 85,12% 149.56% 95.87% 19,62%
2 84,30% 51,88% 92,98% 28,82%
3 81,40% 56,87% 91,74% 28,71%
4 80,17% 60,31% 90,08% 35,25%
5 80,17% 59,31% 90,91% 36,70%
6 80,99% 61,53% 90,08% 35,59%
7 81,40% 58,20% 90,91% 32,71%
8 80,17% 61,86% 90,50% 33,59%
9 80,58% 57,32% 90,08% 41,46%
10 80,58% 55,54% 90,08% 35,59%
11 80,17% 58,65% 90,50% 30,93%
12 81,40% 57,98% 91,32% 37,69%
13 80,17% 61,75% 90,08% 41,57%
14 80,17% 57,76% 92,15% 31,49%
15 80,58% 59,42% 90,91% 37,03%

Tabela 5.22: Desempenho dos Escores por Simulated Annealing do modelo 1

grecimento e o sexo do paciente. Podemos ver que os pacientes jovens terao uma
pontuacgao maior, tendendo a serem classificados como suspeitos de TB, ja os pa-
cientes acima de 35 anos pontuam muito negativamente no escore, fazendo que os
mesmos tenham menos chances de serem suspeitos de TB. A pontuacao atribuida a
Tosse , Hemoptise e Emagrecimento vao de acordo com a importancia desses sinto-
mas no diagnéstico médico da TB, sao pontuadas fortemente na presenca do sintoma
ou na auséncia do sintoma; assim como o sexo do paciente, onde pacientes homens
sao pontuados positivamente e mulheres negativamente, fazendo que o escore varie
muito com esses sintomas mostrando a relevancia dos mesmos.

Entretanto, também podemos ver a influéncia dos sintomas confundidores no
escore, como a Dor Toracica, Dispnéia e Tabagismo, que pontuam fortemente de
forma positiva tanto na presenca quanto na auséncia do sintoma, assim como a
Internacao Hospitalar, onde foi atribuido um pesos negativo para a presenga do
sintoma.

Como o processo de desenvolvimento do escore foi feito para maximizar o indice
SP do mesmo, o limiar de corte ideal seria 20 pontos, pois 0 mesmo teria sensibilidade

de 70,25% e especificidade de 74,61% que é o ponto onde se tem o SP méaximo do
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SINTOMAS PONTOS
SIM NAO
Idade < 35 anos 9 X
Idade > 35 anos -12 X
Tosse 12 1
Hemoptise 9 -2
Sudorese 0 -11
Febre 2 -13
Emagrecimento 8 -12
Dispnéia 8 13
Tabagismo 13 11
Internagao Hospitalar -6 1
Homens 7 X
Mulheres -10 X
Dor Toracica ) )
Suspeito de TB Nao TB
TOTAL > 10 pontos < 10 pontos

Tabela 5.23: Escore por Simulated Annealing para o modelo 1 usando a Presenca e
a Auséncia dos sintomas

classificador. Entretanto, o limiar de corte expresso na tabela foi definido
através da andlise da curva ROC, figura [5.10] para que o limiar de corte do escore
obtivesse sensibilidade de aproximadamente 80% . Logo, quando o somatério de

pontos do escore for maior ou igual a 10 se tem uma sensibilidade de 80,17% e

especificidade de 61,75%, com um SP = 0, 7066.

5.2.2.2 Modelo 2 - Pontuagao para Sintomas Presentes, Ausentes e Ig-

norados

O escore do Modelo 2 pode pontuar positivamente ou negativamente a resposta do
paciente ao questionario de triagem, podendo o paciente declarar o sintoma presente,
ausente ou ignorado. Sendo assim, o escore desenvolvido para este modelo é mais
abrangente que o do Modelo 1.

Na tabela [5.24] podemos ver os resultados dos escores desenvolvidos para esse
modelo em relagao aos valores maximos que os pesos do escore podem atingir em
modulo. Segundo o critério de escolha do escore estabelecido, vemos que para a
sensibilidade préximo a 80% os maiores valores de especificidade foram para os

escores com valores maximos dos pesos de 3, 7, 8, 9, 10 e 11. Para esses conjunto
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Sensibilidade

Curva ROC do escore Modelo 1
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Figura 5.10: Curva ROC escore por Simulated Annealing modelo 1

Valor Méximo

Sensibilidade ~ 80%

Sensibilidade =~ 90%

dos pesos Sensibilidade Especificidade Sensibilidade Especificidade

1 88,02% 39,80% 99,17% 8,76%

2 83,88% 44,35% 94,21% 22,28%
3 80,99% 60,64% 90,91% 32,15%
4 80,17% 56,76% 90,50% 38,91%
5 81,40% 55,21% 92,56% 28,60%
6 80,17% 59,53% 90,91% 30,38%
7 80,99% 58,54% 90,50% 38,03%
8 80,99% 61,09% 90,08% 38,69%
9 80,58% 60,64% 90,50% 40,24%
10 80,58% 61,20% 90,08% 39,02%
11 80,58% 60,42% 90,91% 38,03%
12 80,99% 55,99% 91,74% 32,71%
13 80,58% 55,54% 90,91% 39,91%
14 80,99% 56,43% 90,50% 35,25%
15 80,17% 59,53% 90,50% 37,25%

Tabela 5.24: Desempenho dos Escores por Simulated Annealing do modelo 2
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de valores, quando analizada a regidao de sensibilidade préoximo a 90%, pode-se ver
que a especificidade varia muito pouco, com excecao do escore com pesos até 3,
variando de 38,03% a 40,24%, que significa uma diferenca, entre a menor e a maior
especificidade, de 20 pacientes, que sao TB negativas, que nao serao consideradas
suspeitas de TB para esse nivel sensibilidade. Os resultados para os escores com
valores ate 10 e 8 sao muito préximos; entretanto, a escolha do escore, com pesos de
valor maximo em modulo igual a 8, como o melhor classificador foi devido a ele ter
tido a maior especificidade para a regiao de sensibilidade de aproximadamente de
80%, sensibilidade de 80,99% e especificidade de 61,09%, apesar de este escore ter
especificidades menor que o escore com valores até 10 para a faixa de sensibilidade
a 90%. Também foi leavdo em consideracao o fato do escore, com pesos de valor até

de 8 pontos, ser formado por nimeros menores logo sendo mais facil contabilizagao

do total.
SINTOMAS PONTOS
SIM NAO IGNORADO

Idade < 35 anos 2 X X
35 < Idade < 65 anos -5 X X
Idade > 65 anos -6 X X
Tosse 4 -7 -4
Hemoptise 7 -8 -5
Sudorese -2 -8 -1
Febre 5) -8 0
Emagrecimento 7 -7 -7
Dispnéia -3 -4 -3
Tabagismo -6 -5 0
Internagao Hospitalar -5 6 7
Homens 4 X X
Mulheres -7 X X
Dor Toracica -7 3 7

Suspeito de TB Nao TB

TOTAL > —30 pontos | < -30 pontos

Tabela 5.25: Escore por Simulated Annealing para o modelo 2 usando a Pre-
senca,Auséncia e Abstencao dos sintomas

Ao analisarmos o escore escolhido, tabela[5.25] podemos ver que as variaveis mais
influentes na classificagao sao a idade, tosse, hemoptise, febre, emagrecimento e o

sexo do paciente. Podemos ver que os pacientes jovens terao uma pontuagao positiva
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enquanto as outras faixas etarias sao pontuadas negativamente, portanto pessoas
jovens tendem a serem classificados como suspeitos de TB. A pontuacao atribuida a
Tosse , Febre, Hemoptise e Emagrecimento vao de acordo com a importancia desses
sintomas no diagnéstico médico da TB, sao pontuadas fortemente na presenca do
sintoma ou na ausencia do sintoma, assim como o sexo do paciente, onde homens
sao pontuados positivamente e mulheres negativamente, fazendo que o escore varie
muito com esses sintomas mostrando a relevancia dos mesmos.

Entretanto, vemos a Sudorese, que nos outros escores desenvolvidos fora pon-
tuada fortemente, no escore deste modelo a sua pontuacao é negativa até mesmo
quando o sintoma se faz presente fazendo com que esse peso nao tenha sentido cli-
nico como as outras pontuagoes. Também podemos ver a influéncia dos sintomas
confundidores no escore, como a Dispnéia e o Tabagismo, que pontuam fortemente
de forma negativa tanto na presenca quanto na auséncia do sintoma, assim como
a Internacao Hospitalar que pontua negativamente a presenca e positivamente a
auséncia do sintoma, semelhante ao escore do Modelo 1.

Como esse modelo contempla a pontuacao dos sintomas caso o paciente se abste-
nha de responder a pergunta, podemos ver que de uma forma geral os pontos dados
aos sintomas ignorados seguem a tendéncia da pontuacao dada para os casos nega-
tivos. No entanto, na base de dados somente dois sintomas continham casos com
ignorados, Tabagismo e Internacao Hospitalar. Porém, a pontuacao dada a esses ca-
sos nao acrescentaram pontos significativos ao escore, ja que no caso do Tabagismo
¢ dada pontuacao zero e na Internacao Hospitalar a pontuagao e quase a mesma que
quando o paciente declara que nao foi internado.

Ao analisarmos a curva ROC, figura [5.11], vemos que a mesma segue a curva de
referéncia para valores de sensibilidade entre 0 e 55% e entre 90% e 100%, porém na
regiao entre 55% e 90 %, a curva ROC do escore do Modelo 2 esta bem afastada da
referéncia, tendo o limiar de corte de -24 pontos, quando se tem o maximo do indice
SP, com sensibilidade de 72.31% e especificidade de 73.84% neste ponto.

Entretanto, o limiar de corte expresso na tabela foi escolhido de forma que
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Curva ROC do escore Modelo 2
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Figura 5.11: Curva ROC escore por Simulated Annealing modelo 2

escore obtivesse sensibilidade de aproximadamente 80% . Logo, quando o somatério

de pontos do escore for maior ou igual a -30 tem-se um classificador com uma

sensibilidade de 80,99% e especificidade de 61,09%, com um SP = 0, 70609.

5.2.2.3 Modelo 3 - Pontuacgao para Sintomas Presentes

Para o Modelo 3, foram desenvolvidos dois escores distintos. Um deles pontua
positivamente ou negativamente, enquanto o segundo pontua somente positivamente
os sintomas que os pacientes declaram presentes. Sendo estes modelos de escore mais
restritos que os outros modelos.

Na tabela [5.26] podemos ver os resultados dos escores desenvolvidos para esse
modelo podem pontuar positivamente ou negativamente a presenca do sintoma.
Segundo o critério de escolha do escore estabelecido, vemos que para a sensibilidade
préximo a 80% os maiores valores de especificidade foram para os escores com valores
maximos de 9, 11 e 13. No entanto para a regiao de sensibilidade préxima a 90% o
escore com pesos até 9 se destaca mais com uma melhor especificidade, 37,25%.

Assim como nos outros modelos, o padrao de pontuacao das variaveis mais in-
fluentes e as confundidoras na classificacao se mantém no escore do Modelo 3, como

pode ser visto na tabela [5.27, Podemos ver que nesse modelo ambas as faixas de
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Valor Méximo Sensibilidade =~ 80% Sensibilidade =~ 90%
dos pesos Sensibilidade Especificidade Sensibilidade Especificidade

1 87,60% 35.81% 98,35% 8,09%

2 86,36% 45,34% 97,11% 12,86%
3 81,40% 55,42% 90,50% 33,59%
4 83,88% 51,33% 92,56% 34,15%
5 80,99% 53,42% 90,08% 39,58%
6 81,82% 58,31% 90,08% 37,47%
7 81,40% 56,54% 93,80% 35,70%
8 82,23% 53,99% 90,50% 37,03%
9 82,23% 56,98% 91,32% 37,25%
10 80,99% 55,88% 90,50% 36,70%
11 80,99% 58,65% 92,15% 27,27%
12 82,71% 53,88% 92,15% 32,04%
13 80,17% 61,64% 90,91% 33,59%
14 82,64% 55,99% 90,08% 35,70%
15 80,17% 56,65% 90,50% 33,81%

Tabela 5.26: Desempenho dos Escores por Simulated Annealing do modelo 3

idade pontuam positivamente e que os pacientes mais jovens pontuam de forma a
terem mais chances de serem suspeitos de TB. Também pode-se ver que nesse mo-
delo que sintomas relevantes, do ponto de vista clinico, como Tosse e Sudorese nao
tém pontuacao tao alta quanto os outros sintomas relevantes. No entanto, como esse
modelo s6 prevé a pontuacao da presenca do sintoma, os sintomas que sao confun-
didores ficaram com pesos negativos fazendo diminuir as chances de o paciente ser
suspeito de TB quando o mesmo declara a presenca de um desses sintomas.

Esse escore gera uma curva ROC sempre maior que a respectiva curva para o
escore de referéncia, como pode ser visto na figura [5.12] principalmente na regiao
onde se encontra o SP maximo, sensibilidade de 72,31% e especificidade de 73,71%,
onde o escore tem aproximadamente oito pontos percentuais a mais de especificidade
do que a referéncia.

J& para o escore que utiliza somente pesos positivos os escores que apresentaram
as maiores especificidades para a faixa de sensibilidade de 80% foram os quem tem
pesos com valor maximo até 3 e 5, conforme visto na tabela[5.28 Ambos os escores
tem resultados nas faixas de interesse muito parecidos, portanto a escolha do escore

com pesos ate 3 se deu pelo fato de ser uma soma muito intuitiva e muito facil de
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SINTOMAS PONTOS
SIM N

o

Idade < 35 anos 8
Idade > 35 anos 2
Tosse 4
Hemoptise 7
Sudorese 4
Febre 6
Emagrecimento 9
Dispnéia -3
Tabagismo -2
Internagao Hospitalar -5
Homens 4
Mulheres -1
Dor Toracica -2
Suspeito de TB Nao TB
TOTAL > 11 pontos < 11 pontos

PP KK R K R K K K|

Tabela 5.27: Escore por Simulated Annealing para o modelo 3 usando a Presenca
dos sintomas

Curva ROC do escore do Modelo 3
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Figura 5.12: Curva ROC escore por Simulated Annealing modelo 3
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ser feita.

Valor Méximo Sensibilidade ~ 80% Sensibilidade ~ 90%
dos pesos Sensibilidade Especificidade Sensibilidade Especificidade

1 89,26% 40,24% 99,17% 5,99%
2 95,87% 21,73% 95,87% 21,73%
3 81,40% 61,31% 92,15% 32,59%
4 80,58% 60,53% 93,39% 22,39%
5 80,99% 61,42% 91,32% 32,04%
6 81,82% 57,10% 92,56% 21,18%
7 81,82% 59,20% 90,91% 36,03%
8 80,58% 56,65% 92,15% 27,16%
9 80,58% 55,32% 90,91% 31,26%
10 80,99% 59,87% 90,50% 31,82%
11 80,17% 57,43% 90,50% 35,03%
12 81,40% 58,20% 90,91% 29,38%
13 80,99% 58,65% 90,50% 25,06%
14 80,58% 59,76% 90,50% 38,80%
15 82,64% 58,54% 90,50% 35,59%

Tabela 5.28: Desempenho dos Escores somente com pesos positivos por Simulated
Annealing do modelo 3

Ao se analisar a tabela [5.29] que traz os pontos do escore do Modelo 3 com pe-
sos positivos, podemos ver que a pontuagao desse escore também segue a tendéncia
dos outros escores. Dando mais pontos aos sintomas de maior importancia segundo
os critérios clinicos e as variaveis confundidoras nao pontuam . Também nota-se
a importancia do sexo do paciente nesse escore, onde para os pacientes homens é
atribuida a pontuac¢ao maxima e as mulheres nao pontuam. Outro fato interessante
de o escore pontuar até 3 pontos e que pode-se fazer uma correlacao entre os trés
clusters obtidos no processo de clusterizacao com as pontuacoes atribuidas ao sinto-
mas. Se for feita a relacao de pontos com os clusters, somente a Sudorese nao tem
uma correspondéncia exata com a clusterizacao, ja que esse sintoma é discriminante
para o cluster de alto risco e no escore foi atribuida a pontuagao 1 para a presenca
do mesmo.

Esse escore gera uma curva ROC que segue a curva de referéncia, sendo maior
que a referencia na faixa de sensibilidade entre 60% e 90%, como pode ser visto na
figura[5.13} J4 o limiar de corte de 8 pontos se deu pela especificagao de sensibilidade

de 80% ja que o limiar de corte dado pelo SP méximo, limiar de 9 pontos, nos daria
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SINTOMAS PONTOS
SIM NAO
Idade < 35 anos 3 X
Idade > 35 anos 1 X
Tosse 2 X
Hemoptise 3 X
Sudorese 1 X
Febre 3 X
Emagrecimento 3 X
Dispnéia 0 X
Tabagismo 0 X
Internacao Hospitalar 1 X
Homens 3 X
Mulheres 0 X
Dor Toracica 0 X
Suspeito de TB | Nao TB
TOTAL > 8 pontos < 8 pontos

Tabela 5.29: Escore por Simulated Annealing para o modelo 3 usando a Presenca
dos sintomas e pesos positivos

uma sensibilidade de 76,45% e especificidade de 68,18% .

5.2.3 Escolha do Escore

Nesta secao serd discutida a escolha do escore que sera utilizado nas anélises poste-
riores. A escolha do escore foi baseado na comparacao dos resultados dos diferentes
escores para sensibilidade de aproximadamente 80% .

A tabela traz o desempenho dos escore em funcao da matriz de confusao
dos mesmos. Onde VP sao os casos Verdadeiro Positivos, FP os Falso Positivos, VN
os Verdadeiros Negativos e FN os Falsos Negativos.

Todos os escores tiveram, no limiar de corte definido, uma sensibilidade menor
que o escore de referéncia, sendo os escores por Discriminante de Fisher e os Por
Simulated Annealing dos Modelos 2 e 3 com pesos positivos os que tiveram um
nimero de pacientes classificados corretamente com TB mais proximos da referéncia.
Entretanto, todos os escores foram mais especificos que a referéncia, sendo o escore
desenvolvido por Discriminante de Fisher o de menor especificidade.

Como os objetivos deste trabalho e ter um escore de facil utilizacao; logo, que
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Curva ROC do escore Modelo 3 somente pesos positivos
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Figura 5.13: Curva ROC escore por Simulated Annealing modelo 3 com somente
pesos positivos

TB negativos TB positivos
Casos 902 242
Referéncia Discriminate modelo 1
de Fisher

Casos % Casos % Casos %
VP 201  83,06% 198 81,82% 194 80,17%
FP 433 48,00% 390  43,24% 345  38,25%
VN 469  52,00% 512  56,76% 557  61,75%
FN 41 16,94% 44 18,18% 48 19,83%

modelo 2 modelo 3 modelo 3
pesos positivos

Casos % Casos % Casos %
VP 196  80,99% 192  79,34% 197  81,40%
FP 351  38,91% 349 38,69% 349  38,69%
VN 551  61,09% 553  61,31% 553  61,31%
FN 46 19,01% 50 20,66% 45 18,60%

Tabela 5.30: Resultado dos Escores para Sensibilidade na faixa de 80%
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nao necessite de poder computacional, nao se pode levar em consideracao na escolha
do melhor escore somente aquele que obteve o melhor desempenho numeérico na
classificacao, mas também o impacto no servico médico que o escore implicara.

Partindo dessas premissas, o melhor escore foi o desenvolvido por Simulated
Annealing, Modelo 3 pesos positivos. Do ponto de vista da sensibilidade, um teste
de triagem quanto mais sensivel melhor, ja que mais pacientes portadores do bacilo e
que irao desenvolver a TB serao atendidos, e o escore escolhido tem a segunda maior
sensibilidade dos escores desenvolvidos. Ja se tratando da especificidade, o escore
escolhido é o que tem maior especificidade de todos os escores mostrados; portanto,
0 mesmo terd maior impacto na nao disseminagao da doenga. Uma vez que se
tratando de biosseguranca na triagem dos pacientes, quanto maior a especificidade
do escore menor sao as chances de um paciente sem tuberculose ficar no mesmo
ambiente de um paciente que ainda esta transmitindo o bacilo. A especificidade do
escore também afeta diretamente o servigo médico ja que com um menor numero de
casos de Falso Alarme ocorre uma diminuicao da carga de trabalho e de exames a
serem realizados pelos médicos e enfermeiros, além do fato de o escore escolhido ser
de simples utilizacao, pois somente se pontua positivamente e com pesos pequenos a
presenca do sintoma, semelhante ao escore de referéncia que hoje em dia é utilizado
na unidade de saide onde os dados foram coletados.

Analisando o histograma das saidas dos escores para os pacientes contidos na
base de dados, figura [5.14] podemos ver que o escore escolhido separa melhor as
classes. Logo, o escore escolhido tem uma acuracia maior que o escore de referéncia,
65,67% e 58,67%, respectivamente.

Ao comparamos as saidas dos dois escores, para os pacientes que nao foram
diagnosticados com TB, figura m (c), podemos ver que as varidveis utilizadas
neste trabalho torna o melhor escore desenvolvido mais especifico que o modelo de
variavel utilizado no escore de referéncia. Ja que existe uma grande quantidade
de casos no quadrante superior esquerdo, onde o escore de referéncia pontua acima

do limiar de corte, representado pela linha preta, para suspeito de TB e no escore
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desenvolvido a pontuacao do mesmo caso esta abaixo do respectivo limiar de corte.
Tendo muitos desses casos obtido uma pontuacao muito alta no escore de referéncia,
acima de 12 pontos, enquanto no escore desenvolvido obtiveram uma pontuacao

entre 4 e 7 pontos.
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Figura 5.16: Comparacao entre as saidas do escore de referéncia e do melhor escore
desenvolvido com os grupos de risco

Outro ponto que podemos destacar é o relacionamento da saida dos escores com
o resultado da clusterizacao utilizada para designar os grupos de risco. Quando
comparado a saida do escore para um paciente com o cluster que o mesmo esta
associado, vé-se que o escore proposto gera grupos mais coesos e melhor delimitados

do que na mesma comparagao para o escore de referéncia, como pode ser visto na
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figura [5.16] Indicando que a pontuacao dada pelo escore tem relacionamento direto

com o risco de o paciente ter TB.

Escore de Referéncia

Risco Baixo  Médio Alto
Sensibilidade  46,88% 62,22% 95,76%
Especificidade 53,13% 37,78%  4,24%

Melhor Escore Desenvolvido

Risco Baixo  Médio Alto
Sensibilidade  31,25% 68,89% 94,55%
Especificidade 68,75% 31,11%  5,45%

Tabela 5.31: Comparativo de desempenho por cluster dos escores

Considerando os limiares de decisao dos respectivos escores foi feita a analise de
desempenho dos clusters em funcao da sensibilidade e especificidade, tabela [5.31]
Mostrando que os pacientes que tiveram uma pontuagao menor, no escore desenvol-
vido neste trabalho, tém de fato um menor risco de ter TB ja que o seu desempenho
para a especificidade é aproximadamente 15 pontos percentuais melhor que o escore
de referéncia.

Também foi avaliado o desempenho dos escores para diferentes recomendagoes
do tempo de tosse no diagnéstico da TB. O padrao utilizado no escore de referéncia
e neste trabalho de tempo de tosse segue as recomendacoes da Organizacao Pan-
Americana de Saide (OPAS) onde pessoas com tosse por tempo igual ou superior a
duas semanas sao consideradas suspeitas de TB pulmonar. Entretanto, o Ministério
da Satde (MS) recomenda que pessoas com trés semanas ou mais de tosse procurem
uma unidade de satde [67]. Logo, em cima desses critérios foi avaliado a distribui¢ao

dos pacientes atendidos segundo as duas recomendagoes, tabela|s.32} e a performance

dos escores, tabelgb.33|

Distribuicao da Tosse
OPAS MS
Nao Sim | Nao Sim
TB negativo 157 745 | 452 450
TB positivo 13 229 | 75 167

Tabela 5.32: Distribuicao da Tosse segundo as diretrizes de diagndstico da OPAS e
do MS
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Escore de Referéncia
OPAS MS
pontos 8 8 7
Sensibilidade  83,06% 79,75% 86,78%
Especificidade 58,00 % 57,87% 47,12%
Melhor Escore Desenvolvido
OPAS MS
pontos 8 8 7
Sensibilidade  81,40% 74,79% 83,88%
Especificidade  61,31% 67,85% 57,54%

Tabela 5.33: Performance dos escores para diferentes padroes de tempo de Tosse

Podemos ver pela distribuicao dos casos que ao se utilizar o padrao do MS pode-
se perder a chance de detectar pacientes em estado prematuro da doenga e nao se
tem mais uma definicao bem clara nos casos de nao TB. Ja que para os pacientes
sem TB o padrao de tosse se distribui igualitariamente.

Ao se analisar o desempenho dos escores, caso se utilize o padrao de Tosse do
MS e mantendo o mesmo limiar de decisao do escore original, desenvolvido com a
recomendacao da OPAS, ambos os escores perdem desempenho, sendo que o escore
de referéncia é mais imune a essa mudanga pois perdeu 3,31 pontos percentuais (p.p.)
de sensibilidade e 0,13 p.p. de especificidade enquanto o escore desenvolvido neste
trabalho perdeu 6,61 p.p. em sensibilidade e ganhou 6,54 p.p. em especificidade.
Portanto, o escore de referéncia poderia ser utilizado normalmente para ambos os
padroes com o mesmo limiar de corte. Ja o escore desenvolvido, quando usado a
recomendacao do MS, poderia ser utilizado com o limiar de decisao de 8 pontos
quando fosse desejado um teste mais especifico e com um limiar de decisao de 7
pontos a performance do mesmo se equipara a performance do escore de referéncia

para o padrao OPAS.

5.3 Uso do Escore para Triagem e Diagndstico

Apds a definicao do melhor escore desenvolvido se faz necesséaria a escolha dos li-
miares de decisao que atenda as condigoes impostas pelos modelos de triagem de

pacientes e auxilio ao diagnostico médico da tuberculose, conforme descrito na se¢ao
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4.4

Apesar de o limiar de decisao que melhor balanceia a sensibilidade e a especi-
ficidade ser de 8 pontos, pode-se definir dois limiares de corte distintos no mesmo
escore. Um responsavel pela triagem dos pacientes, excluindo do atendimento os
pacientes que nao tem risco de estarem contaminados com TB e ao mesmo tempo
em que tenha a maior sensibilidade possivel, e o outro responsavel em auxiliar ao
diagnostico médico, onde ¢é interessante uma alta especificidade para que o médico
tenha confianga de que o paciente tem grandes chances de ter TB.

Portanto a escolha desses dois limiares de decisao foi baseada na anélise dos
quartis da saida do escore dados aos pacientes utilizados neste trabalho e nos pontos
que compoem a curva ROC do escore. Através de uma inspecao visual da funcao
de distribuicao acumulada para as saidas do escore para os casos de TB e nao
TB, figura[5.17], podemos estipular os respectivos quartis das distribui¢oes,que estao

representados na tabela [5.34

TB Negativo TB Positivo

12 Quartil 4 9
22 Quartil 6 10
32 Quartil 9 13

Tabela 5.34: Quartis dos casos de TB negativa e positiva do escore

CDF Empirica CDF Ernpirica

Fig
o
o

01 23 4567 68 9101112131415 1617 1819 20 01 23 4 5 6 7 8 9101112131415 16 17 18
Saida do clagsificador Saida Classificador

(a) Pacientes TB Negativos (b) Pacientes TB Positivos

Figura 5.17: Funcao de distribuigao acumulada da saida do escore

Vale notar, que o segundo quartil da saida do escore para os casos de nao TB ¢é

um valor baixo de pontuacao, e que o valor referente ao terceiro quartil é o mesmo
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que o primeiro quartil da pontuacao atribuida aos casos de TB, dando indicio de
que um corte préximo ao primeiro quartil dos casos de TB atenderia o modelo de
triagem. Ja para o modelo de auxilio ao diagnéstico, um limiar de decisao proximo
do terceiro quartil dos casos de TB ajudaria ao médico na tarefa do diagnostico da
TB ja que o paciente com esse escore tem pelo menos 75% de chance de estar doente.

Entretanto, esses limiares de corte podem ser melhores definidos através da ana-
lise da curva ROC do escore, figura tendo seus pontos mais detalhados na
tabela [5.35] Como no modelo de triagem é importante que o maximo possivel de
pacientes que tenha TB receba atendimento, e ao mesmo tempo deve-se ter a preo-
cupacao de manter os pacientes que nao tenham risco de terem TB fora do mesmo
ambiente que os portadores do bacilo, evitando a exposicao dos pacientes a doenca.
Portanto, o limiar de decisao de 7 pontos é o que melhor atende aos requisitos da
triagem j4 que mais de 80% dos pacientes portadores da TB passarao no teste e um
pouco mais da metade dos pacientes que nao tem suspeita de TB nao irao passar

no teste.

Pontos da curva ROC

Pontos 1 2 3 4 5 6
Sensibilidade  100,00% 99,59% 99,59% 95,87% 93,80% 92,15%
Especificidade  0,00% 4,10%  5,32% 18,63% 27,16% 32,59%

Pontos 7 8 9 10 11 12
Sensibilidade  86,78%  81,40% 76,45% 60,74% 49,59% 41,74%
Especificidade  52,33% 61,31% 68,18% 76,05% 83,59% 88,25%

Pontos 13 14 15 16 17 18
Sensibilidade  26,45%  14,88% 11,57% 6,20%  3,31%  2,48%
Especificidade  92,68%  96,34% 97,56% 99,22% 99,78% 99,78%

Tabela 5.35: Desempenho do escore por limiar de decisao

A partir da populagao que ficou acima do limiar de decisao da triagem, podemos
estimar qual é o desempenho do escore para essa nova populacao, e decidir qual seria
o melhor limiar de decisao para o modelo de diagnéstico médico. Portanto, verifi-
camos na tabela que o limiar de decisao com 14 pontos atende as necessidades
do modelo do escore para diagndstico por apresentar uma sensibilidade de 92,33%,

logo poucos pacientes seriam diagnosticados erroneamente com tuberculose.
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Pontos 8 9 10 11 12 13
Sensibilidade 93,81% 88,10% 70,00% 57,14% 48,10% 30,48%
Especificidade 18,84% 33,26% 49,77% 65,58% 75,35%  84.,65%

Pontos 14 15 16 17 18 19
Sensibilidade  17,14% 13.33%  7,14%  3,81%  2,86% 0,00%
Especificidade 92,33% 94,88% 98,37% 99,53% 99,53% 100,00%

Tabela 5.36: Desempenho do escore com os pacientes que passaram na triagem

Outro fator importante é a andlise do desempenho do escore em funcao do Valor
Preditivo Positivo (VPP), que diz respeito a quantidade de pacientes que de fato
foram diagnosticas com TB e que o modelo previu corretamente como suspeito de
TB, e do Valor Preditivo Negativo (VPN), que é uma situacao analoga a do VPP;
porém, para os casos sem TB que que ficaram abaixo do limiar de corte. Com isso,
podemos ver o comportamento do escore quando utilizado em outras populagoes
com diferentes prevaléncias da TB na populacao. A tabela traz os valores de
VPP e VPN obtidos para populacoes com prevaléncia de 5%, 10%, 15% e 21,5%;
na qual, 21,5% ¢é a prevaléncia de TB, dos casos atendidos na unidade de satide em
que os dados foram coletados.

Podemos ver que os limiares escolhidos, para a populacao em estudo, foram satis-
fatérios, tendo em vista que no modelo de triagem um VPP de 32,81% é satisfatério,
pois que em cada 3 pacientes que passaram na triagem 1 foi diagnosticado com TB
pulmonar. Ja para o modelo de diagnéstico, de cada 2 pacientes que tem a pontua-
¢ao acima ou igual ao limiar, 1 tem TB, dando uma certa garantia ao corpo médico
de comegar alguns procedimentos de tratamento da doencga sem a necessidade de
esperar os resultados de alguns exames mais demorados como o baciloscopia.

Porém, para localidades com prevaléncia baixa da TB, pode-se ver que o escore
nao tem um desempenho tao bom quanto o obtido para a populacao em estudo.
Portanto para essas populacoes nao se pode segmentar a pontuacao do escore em
dois limiares de decisao. E para populacoes com prevaléncia muito baixa como a de
5% o escore perde muito poder de presuncao dos casos de TB positiva, inviabilizando
0 seu uso nessa prevaléncia.

Para efeito de comparagao, podemos ver na figura [5.18 a, que a partir de 7
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Prevaléncia de 5% Prevaléncia de 10%

limiar de corte VPP VPN VPP VPN
2 5,20%  100,00%  10,38% 100,00%
3 527%  100,00%  10,50% 100,00%
4 5,85% 98,88%  11,59% 97.67%
) 6,36% 98,85%  12,53% 97,60%
6 6,71% 98,73%  13,16% 97,34%
7 8,67% 98,61%  16,86% 97,31%
8 10,02%  98,48%  18,88% 96,67%
9 11,18%  98,18%  20,99% 96,24%
10 11,67%  97,31%  22,02% 94,61%
11 13,81%  96,95%  25,25% 93,77%
12 15,79%  96,66%  28,38% 93,19%
13 15,66%  95,97%  28,26% 91,85%
14 16,67%  95,51%  31,25% 91,07%
15 20,69%  9547%  35,29% 90,89%
16 30,00%  95.25%  46,15% 90,48%
17 50,00%  95,18%  60,00% 90,25%
18 33,33%  95,09%  50,00% 90,16%
Prevaléncia de 15% Prevaléncia de 21,15%
limiar de corte VPP VPN VPP VPN
2 15,46%  97,22%  21,79% 97,37%
3 15,62%  97,83%  22,01% 97,96%
4 17,22%  96,34%  24,02% 94,38%
5 18,55%  96,25%  25,68% 94,23%
6 19,41%  9585%  26,84% 93,93%
7 24.30%  95,70%  32,81% 93,65%
8 27,05%  94,90%  36,08% 92,47%
9 29.87%  94,31%  39,19% 91,52%
10 30,85%  91.63%  40,50% 87,84%
11 34,74%  90,34%  44,78% 86,07%
12 38,66%  89.61%  48,79%% 84,95%
13 39,22%  87.75%  49,23% 82,45%
14 41,51%  86,48%  52,17% 80,84%
15 44.74%  86,17%  56,00% 80,44%
16 56,256%  85,67%  68,18% 79,77%
17 71,43%  85,40%  80,00% 79,37%
18 66,67%  85,31%  75,00% 79,23%

Tabela 5.37: Desempenho do escore para populacoes com diferentes prevaléncias de
TB
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pontos no escore, o valor preditivo positivo do escore desenvolvido neste trabalho
¢ sempre maior que os valores obtidos pelo escore de referéncia, e essa diferenca
aumenta conforma a prevaléncia dos casos de TB na populacao. Entretanto, ambos

os escores tem comportamento semelhante para os valores preditivos negativos, como

visto na figura [5.18 b.
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Figura 5.18: Funcao de distribui¢ao acumulada da saida do escore
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Capitulo 6

Conclusoes

Segundo a estratégia DOTS, o exame prioritario para os casos suspeitos de TB pul-
monar € a baciloscopia do escarro, devido ao seu baixo custo e pela facil execucao
do exame, também sao recomendados os exames clinicos de cultura, prova tuber-
culinica e exames radiolégicos do torax. Entretanto, os métodos tradicionais para
o diagnostico da tuberculose pulmonar apresentam limitacoes. A baciloscopia tem
baixa sensibilidade, entre 40% a 60%, a cultura, em meio sélido, demanda de 4 a 8
semanas para se ter um resultado, a prova tuberculinica indica se o paciente teve
contato com o Mycobacterium tuberculosis e nem todas as unidades bésicas de satide
contam com equipamentos de radiografia. Além disso, o paciente portador do bacilo
¢ a principal fonte de manutencao de transmissao da TB na populagao, portanto a
deteccao de novos casos ¢ primordial para o controle da endemia.

Apesar do comprometimento do governo para com as agoes de controle de TB,
ainda nos deparamos com o grande desafio da expansao de cobertura das acoes para
o atendimento basico dado a populacao além de um aumento efetivo na detecgao
precoce de casos de TB. Portanto o uso de escores clinicos pode ser uma ferramenta
que auxilie o atendimento basico e na detecgao precoce de casos de TB por meio de
profissionais da equipe de enfermagem.

Na préatica, o profissional de enfermagem responsavel por esse primeiro contato
muitas vezes, além de identificar alguns sintomas clinicos, tem de tomar decisoes

sobre encaminhamento ou adiantamento de exames. Por utilizar uma avaliagao to-
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talmente pessoal na abordagem do suspeito de TB, nao havendo uma padronizacao
no atendimento dificultando a comparacao e avaliacao da qualidade dos procedimen-
tos de atendimento.

Diante do exposto, o objetivo principal deste trabalho é fornecer uma ferramenta
de apoio a tomada de decisao relativa a triagem de pacientes suspeitos de tuberculose
pulmonar , usando somente informacoes clinicas e que fosse de facil obtencao através
de anamnese. Portanto, para um melhor entendimento do relacionamento entre os
sintomas e a TB pulmonar foi utilizado redes neurais nao supervisionadas do tipo
SOM para identificacao dos agrupamentos existentes nos pacientes atendidos na
Policlinica Augusto do Amaral Peixoto e o risco associado aos pacientes associados
a estes agrupamentos de terem TB pulmonar. Ao todo cinco escores diferentes
foram propostos, utilizando-se de diferentes técnicas de classificacao como o uso de
Discriminante de Fisher e de Simulated Annealing.

Do ponto de vista da clusterizacao , a andlise da distribuicao espacial dos sinto-
mas a partir dos Planos de Componentes do SOM mostrou-se bastante 1til e de facil
entendimento. Tanto o SOM, quanto as andlises estatisticas das variaveis, mostrou
que existe um sentido para a distribuicao espacial dos sintomas e o relacionamento
entre eles.

Ja a andlise de dependéncia espacial entre os sintomas e os clusters formados
pela segmentacao do mapa gerado no treinamento do SOM mostrou que existe uma
relacao entre alguns sintomas e o risco de se ter TB. Mostrando que pessoas jo-
vens, do sexo masculino, com presenca de febre, emagrecimento, sudorese noturna
estao mais sujeitas a contrairem TB pulmonar, enquanto a auséncia de tosse, sexo
feminino, sao sinais e sintomas que caracterizam o cluster de baixo risco. Também
pode ser visto que alguns sintomas sao confundidores , ou nao relevantes, para a
clusterizacao como tabagismo, internacao hospitalar e dispnéia.

Os modelos propostos se utilizaram somente de sinais e sintomas dos pacientes,
visando uma facil execucao do teste, e os pesos dos escores eram numeros inteiros

tornando o escore de facil utilizacao em postos de satide que nao disponham de recur-
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sos computacionais onde nao possam ser utilizados sistemas de apoio ao diagndstico
mais refinados.

O melhor modelo foi o escore que pontua com pesos positivos entre 1 e 3 quando
os sinais e sintomas estao presentes no paciente, tendo uma sensibilidade de 81,4%
e especificidade de 61,3%. Tendo este escore apresentado uma curva ROC sempre
maior que o atual escore utilizado na triagem de pacientes na PAAP, enquanto
que o escore de referéncia tem 83,06% e 52,00% de sensibilidade e especificidade,
respectivamente.

O escore quando utilizado com limiar de corte de 7 pontos, apresenta sensibi-
lidade de 86,78% e sensibilidade de 52,33%, pode auxiliar o corpo de enfermagem
na triagem dos pacientes pois, 1 em cada 3 pacientes triados como suspeitos de TB
serao diagnosticado como TB positivo. E no ponto de vista da nao proliferacao do
bacilo na populagao atendida no posto de satde, apenas 7 em cada 100 pacientes
que nao passaram na triagem portam o bacilo. Portanto, o paciente que tiver uma
pontuacao no escore maior ou igual a 7 pontos passara na triagem e pode-se ado-
tar como procedimento de atendimento o encaminhamento do paciente pelo corpo
de enfermagem para realizacao de exames clinicos e laboratoriais para confirmar o
diagnostico da doenca.

Uma vez que o paciente foi considerado como suspeito de TB pulmonar, o escore
pode ser utilizado como ferramenta para selecao de pacientes que irao se submeter a
testes mais complexos e de custo maior, otimizando tempo e recursos, como cultura
para micobactéria, exames radiolégicos do torax e outros. Uma vez que 1 em cada
2 pacientes que obteve pontuagao no escore maior que 14 pontos foi diagnosticado
como TB pulmonar. Esse limiar de decisao também pode ser utilizado, eventual-
mente, na orientagao do tratamento para nao proliferacao do bacilo em situacoes e
locais onde os recursos humanos sao escassos.

Os modelos propostos neste trabalho podem ser utilizados de forma inovadora
como ferramenta de triagem e apoio ao diagnéstico da TB pulmonar. Ja que agiliza

o servico médico e alem disso, devido a sua simplicidade, os mesmos podem ser
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utilizados requerendo um esforco minimo de treinamento para sua operacao.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros sugerem-se o teste dos escores desenvolvidos em outras
populacoes com diferentes prevaléncias da TB pulmonar na populagao para uma
melhor avaliagao dos sinais e sintomas utilizados neste escore.

Também o estudo do impacto do uso do escore no servico médico, em relagao aos
custos de exames feitos desnecessariamente e agilidade no atendimento de pacientes.
Assim como seu impacto em sitios com poucos recursos humanos, onde o inicio
das agoes profilaticas contra a proliferacao do bacilo podem ser iniciada baseada no
escore do paciente.

Indo mais além, se pode investigar a criacao de modelos de escore especificos para
situagdes como populagoes com indices elevado de co-infecgao TB/HIV, ou onde hé
uma grande prevaléncia de casos de TB e diabetes, assim como para TB infantil,

pleural e até bovina, j4 que a prevaléncia de TB no rebanho brasileiro chega até 32%

[41.
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XXI. Termo de Consentimento
Mumero do Prontudrio ’ Mo Ficha

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Projeto: Implantacio de um sistema de informacbes. integrado @ de modelos matemances para
o diagnoshco de TH pulmonar nas Unidades de Salde do Estada do Rio de Jangiro

PROPOSTA PARA PROJETO DE PESQUIGA

Este & um estudo que pretende avakar a ublidade de um sisterna computadorizads integrade
para agilizar o diagnostico de tuberculose {TB), em individuos moradomes nas cidades do Rio de
Janeio que tem elevada ocorréncia de casos de lubercuiose no pulméo em glivigade e
elevada a proporglio de pacientes que recebem o iratamento para tuberculcsa sem o
confirmacdo bacieriologica. As proposias deste esiudo s@0 @) aumentar @ DrOpOrcac de
pacienies com diagnostico de cerleza TB no pulm@o (com confirmacic bacterologica alraves
de exame direto no escarrs, chamade baclioscopia ¢ lambém de exame de cultvra do escang,
Gue raramente @ realzade nas Unicades de Salde; b) verificar 2 ulilicade de testes
matematicos com os dados de exame medico, analise do RX oe torax & tesle cutaneo para
confirmar o ciegnosticc de TB no puimae. Pois, pode-se indicar tratamento com medicamentos
Fara prevenir & doenca quando se dentfica precocements a tuberculose infecqaa
principalmente antre aqueles que MOsam CoM Dacenias pomadoras e tuberculoss No pulmas
Como vocé estd sendo investigaco para a TE no pulmao, vooé esia sendo conwidade @
participar daste estudo. Aproximadamente, 1200 pessoas iro parlicipar deste estude

PROCEDIMENTOS
Se vood concordar em participar, ou permrilir cue © menor Sob sua responsabldade legal
pumdpe B85 seguintas colsas acontaceras
Vooé ira responder algumas questies sobre a sua histora clinica. 1550 lave 8 ~arcs da
20 minutos.

2 Vood serd submetido a um exame figico de rofina Isto levard cerca de 20 minutes

3 Caso vocd tenha procurado a Unidade de Saldde sob suspeita de TB no puimdo, vocé
sard submelido aos exames de rolina exame de escamo, radiografia do lorax @ lese
cuthneo chamado prova tubercuiinica.

4 Ceso apresente sinlomas respiratorios (tosse por mais de duas semanas| whorna ber
tdo fratamentos para tuberculose no pulmao no passado, informe contalo com alguém
que tratou de TB no pulm@o nos Glimos 5 anos, ou seu leste de pele mosirar
enduragio maior de 15 mm. vocd fard uma radiografia do térax. Isto levara cersa oe 15
minuinz Este cxarme faz parie da investigscio de miina de situaches similares cago
vocé procurasse um Posto de Sadde ou Hospital, portanio nfo serd realizade por causa
deste estudo.

5 Vocé terd sangue coletado do seu brago com uma agulha para realizar teste anti-HIV
Uma parie desle sangue 3eré guardada pgara lesies confirmalongs, se necessans s'o
levard cerca de 5 minutos

6 Vocté serd submelido 2o teste da pele chamado grova tubsrculinica. A agulha podera
causar algum desconforto por alguns segundcs & uma pequena reaclio inflamaténia
podera surgir @m poucos dias, mas ira desaparecer. Imporante lembrar qua em 48 3
T2 horas. um profissional de saude deve medir a reagdo inflamatoria da pale no local da
aplicagio para definir sa o teste fol valide ou ndo.

7 Caso tenha tosse por mans de duas sermanas, vocé tera uma amostra do ssu escano
enviada para 0 laboratdno para ser tesiada para a tuberculose com os lesies roinerus
@ com o toste sob nvestigacso.

8 Vocé tera uma amostra de fezes para ¢ laboratoro para ser testada a presenca de
verminose. Caso seja detectada verminOse vocé Sera orentado Ja's recepsr
fratamenio adequagio

Sua parbcipacaoc nesle estudo devera ser de 1-15 dias nas prowmas semanas ate 3

confirmacio ou no do diagnostco de TB, dependendo do nimero de testes que seu médico
achar NeCessanNt No sBu Caso.
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Momero do Prontudrio: ) Mo, Ficha

Em caso de injdria

Se vocd sentir que tem um problema médico relative a sua participacdo neste estudo, ou tiver
questies sobre o tratamento, por favor contate o Dr Afrdnio Kritski ou Dra Fernanda Carvalho
Queiroz Mello nos telefones 2562-2425 ou 2550-6303.

Se vocé sofrer qualquer problema (injuria) comao resultado da sua panicipacac neste estudo, ou
se acreditar que ndo tenha sido tralado razoavelmente, por favor, contate a Dva Farmanda
Carvalho Queircz Mello nos telefones 2562-2426 ou 2550-6803 ou os coordenadores locais na
Unidade de Salde em gue foi atendida. As Unidades de Salde da Secretaria Municipal do Ris
de Janeiro, & o Programa Académico de Tuberculose da Universidade Federal do Rio de
Janeiro, na liha do Fundfo, ndo possuem um programa para reembolsé-lo caso seja farida ou
tiver autro resultado desfavorave! que ndo seja falha dos médicos deste estudo.

Os custos de qualquer tratamento ou hospitalizacBo que vocg venha a necessitar, como
resultade da sue paricipagio neste estudo, serdo financiados pelo Ministério da Salds alraves
da clinicas pdblicas & hospitais.

Questides a respeito dos seus direitos como participante de estudo de pesquisa

Se vock tiver alguma pergunta & respeito dos seus diréitos comoe participante deste estudo de
pesquisa, vocé devera contatar o Comité de Etca para Pesquisa em Seres Humanos do
Hospital Universtanc Clementing Fraga Filho no telefone 2562-2480

Participagfo por livre opgdo (opgdo voluntiria palo estudo)

Vocd ndo precisa participar deste cu de qualguer outro estudc. Se vocé decudir pela sua
participagac, e depois mudsr de idéia, voce podsra deixa-lo em qualguer momento. Se vocs
recusar a sua participacio ou desistir no decorrer deste estudo, vocé ndo sera penalizads ou
perdera qualquer benefizio para o qual seja candidato

O gue a sua assinatura significa:

A sua assinatura abaixo significa gue vocé compreandeu a informacio fornecida sobre
este astudo @ s0bre este termo de consentimentn. Se voci assinar este termao, isto significara
que vocé concorda em participar deste estudo.

Nés daremos a vocé uma copla deste termo de consentimente.

/ I
Assinatura do Paciente Data
Para criangas ou adultos sem capacidade de dar o consentimento

/ 7
Assinatura do Parente ou guardifo legal Data

/ I
Assinatura do Parenta 2 (quando aplicave!) Data
Relagio do responsavel com o individuo:
Assinatura do investigador

/ !
Assinatura do Investigador cu indwiduo Data
\com designagio aprovada pelo CEP/UFRY
Assinatura da Testemunha

° I N A

Testemunha se o individuo for analfabeto ou Data

incapaz de assinar ¢ seu nome
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UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO
Hospital Universitario Clementino Fraga Fitho
Faculdade de Medicina
Comité de Ftica em Pesguisa - CEP

CEP - MEMO - 0" 318/00 Rio de Janeiro, 02 de maio de 2006

Do Coordenador do CEP
A (o) Sr. fa) Pesquisador (a): Prof. Afidnio Lineu Kritski
Assunto: Parecer sobre projeto de pesquisa.
Sr. (a) Pesquisador (),
Informo a V. 8a gue o CEP constiiuido nos Termos da
Resolugao no ® 196/96 do Conselho Nacional de Saide &, devidamente
registrado na Comissdo Nacional de Frica em Pesquisa, recebeu, analisou e
cmitiv parecer sobre a documentagio referente ao Protocolo e seu
respectivo Termo de Consentimenta Livre e Esclarecido, conforme abaixo
diseriminado;
' Prowocolo de Pesquisa: 067/06 - CER
Tito: “Implantagio de um sistema de informagoes integrado e
de modelos matematicos para o diagnostico de TB pulmonar nas unidades
de sande do estado do Rio de Janeiro ™
Pesquisador (a) responsivel: Prof. Afrinio Lineu Knitski
Thata de aprecacho do parecer: 24/04/2006
Parecer: "APROVADQ"
Informo wmnda, que V. Sa deverd apresentar relatorio
semestral, previsto para 24/10/2006, anual efou relatdrio final para este

Comiié acompanhar o desenvolvimento do projeto. {item VII. 13.4., da
Resolugio n. © 196/96 — CNS/MS).

/

T

htaqr".’ja:‘r?te,
Y/ _
Prof. Luiz Car arte de Miranda

Cﬂgn’:iﬂnadur do CEP
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