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Resumo da Tese apresentada &8 COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios
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Alvaro David Orjuela Canén

Margo/2015

Orientadores: Jose Manoel de Seixas

Anete Trajman
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O presente trabalho apresenta sistemas de apoio ao diagndstico de tuberculose
pleural e meningea, baseado em redes neurais. Cada ano, milhoes de pessoas
morrem por causa da tuberculose, sendo considerada pela Organizacao Mundial
da Saide como emergéncia de satide publica. Primeiro, foi avaliado o uso de redes
neurais MLP para apoio da tuberculose pleural, achando os limites da técnica usada.
Segundo, grupos de risco foram desenvolvidos usando redes neurais SOM para apoio
do diagnédstico da tuberculose pleural e menindea. Os resultados mostram que os
sistemas propostos sao ferramentas relevantes, notadamente em condicoes restritas

de infraestrutura.
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PLEURAL AND MENINGEAL TUBERCULOSIS DIAGNOSIS SUPPORT
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Anete Trajman
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In this work, a diagnosis of pleural and meningeal tuberculosis support system is
presented. Each year millions of people die because of tuberculosis, and is considered
by the World Health Organization as a public health emergency. First, the use of
MLP neural networks in this kind of support systems was evaluated for pleural
tuberculosis, finding the limitations of this technique. Then, risk groups were
developed using SOM neural networks to aid pleural and meningeal tuberculosis
diagnosis. Results show that the proposed systems are relevant tools, particularly

under limited conditions infrastructure.
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Capitulo 1
Introducao

Nas ultimas décadas, a inteligéncia computacional tem se constituido como uma
ferramenta utilizada em muitos campos de aplicacao da engenharia. O aprendizado
em maquinas comporta-se como uma extensao das teorias originadas na década de
1960, permitindo, em geral, acesso a informagao estatistica de ordem superior (nao
linear) para a solugao de problemas onde a estatistica inferencial basica ndo consegue
achar uma resposta satisfatéria [1].

Dentro das aplicagoes da engenharia em que a inteligéncia computacional tem
papel de destaque estdao os chamados sistemas de apoio a decisao (SAD), os quais
podem ser usados em sistemas economicos, em sistemas de analise de crédito, em
estudos de marketing, para focalizar a venda de produtos ou servigos, e também na
area da saude. Nesta area, as técnicas de inteligéncia computacional se mostram
uteis em tarefas de apoio ao diagndstico e prognostico de doencas, como ajuda aos
profissionais da satide pessoal, onde os tempos e processos podem ser otimizados [2].

Modelos de relevancia da informagao disponivel sao também tteis, nos quais
analises dos atributos, variaveis ou caracteristicas disponiveis sao observadas para
determinar quais aportam mais informacao e quais podem ser excluidas para
melhorar o rendimento do sistema implementado. Além disso, em muitas aplicagoes,
o problema da alta dimensionalidade dos dados nao pode ser tratado sem ajuda
de sistemas computacionais. O contrario acontece quando a quantidade de dados
pode ser pequena demais, o que ocorre com frequéncia na area clinica. A
inteligéncia computacional oferece ferramentas proprias que para confrontar esse
tipo de condigao [3].

Na formulagao dos sistemas de apoio a decisao, o conhecimento do especialista ¢é
fundamental para a construgao dos modelos. As teorias de aprendizado em maquinas
e estatistica complementam essa informagao relevante que sempre vai aportar o
especialista [2].

O presente trabalho mostra como uma ferramenta da engenharia, como ¢ a

inteligéncia computacional, é usada na implementacao de um SAD para apoiar o



diagnéstico de tuberculose pleural (pTB) e meningea (mTB). O sistema se baseia

em informagoes de especialistas da area médica.

1.1 Motivacao

A tuberculose (TB) é uma doenga considerada como emergéncia mundial pela
Organizagdo Mundial da Satide (OMS), uma vez que é a segunda causa de morte,
depois da AIDS, produzida por agentes infecciosos. Em 2013, foram detectados
9 milhoes de novos casos e 1,5 milhdo de mortes por TB no mundo [4]. Estima-
se que, aproximadamente, um terco da populagao no mundo tenha infeccao pelo
bacilo Mycobacterium tuberculosis e possa desenvolver a enfermidade em qualquer
momento, por exemplo, quando ha imunodepressao.

Segundo a OMS, 95% das pessoas que possuem TB moram em paises em
desenvolvimento, nos quais as condigoes econoémicas e sanitarias nao sao as mais
adequadas para diminuir a transmissao da doenca. Dentre os objetivos de
desenvolvimento para o milénio da Organizacao das Nagoes Unidas (ONU) estao
diminuir as taxas de mortalidade e incidéncia em 50% [4], quando comparado aos
niveis de 1990, até 2015, e eliminar a doenga (diminuir a taxa de incidéncia para
um por milhdo de habitantes), até 2050 [5].

Em 2012, no Rio de Janeiro, houve uma taxa de incidéncia de 72/100.000
habitantes e uma taxa de mortalidade de 4,6 por 100.000 habitantes. Essas taxas
correspondem a 14.505 casos de TB de todas as formas notificados, e 739 ébitos [6].
Em 2013, o Brasil notificou 71.123 casos novos de TB, com uma incidéncia nacional
de 35,4/100.000 habitantes. Esse valor teve uma redugao de 20,4% comparado com
dados de 2003, quando a taxa foi de 44,4/100.000 habitantes. Isto faz com que o
Brasil ocupe a 17* posicao no mundo em niimero absoluto de casos, depois de paises
como fndia7 China e Africa do Sul. Ao considerar o coeficiente de incidéncia, o
Brasil ocupa a 22% posigao dentre 22 paises [7] considerados prioritarios para a OMS
pela alta carga de doenca.

Em relagdo a outros paises da América Latina (AL), na Colombia, foram
notificados 12.062 casos confirmados em 2012, fazendo que esse pais ocupe o quinto
lugar com maior nimero de casos notificados na regido. Desses, 81% (9.751)
correspondem a TB pulmonar, 17,1% (2.080) correspondem a TB extrapulmonar,
dos quais 11,1% (231) a TB meningea. Nos tltimos anos, a taxa de incidéncia tem
permanecido constante entre 24 e 26 casos por 100.000 habitantes [§].

Considerando os dados mencionados, o diagnéstico correto e rapido da TB
¢ prioridade, para diminuir sua incidéncia mundial, segundo as metas propostas
pela OMS. Isto representa um desafio para paises da regiao, onde os recursos sao

seriamente limitados, com pouco pessoal qualificado, laboratoérios inexistentes e, as



vezes, sem comunicacao com outras unidades de assisténcia a satude, o que leva a
um fenomeno mais grave em lugares afastados das grandes capitais.

O diagnéstico da TB pulmonar, forma mais comum da doenca, é feito por meio
do exame de escarro. Entretanto, nas formas extrapulmonares como a pleural, o
exame de escarro é usualmente negativo, e outros materiais precisam ser obtidos,
geralmente por procedimentos invasivos e custosos. Exames deste tipo devem ser
evitados, pois os pacientes e as unidades ptblicas de satide geralmente tém escassos
recursos.

Uma das formas de TB extrapulmonar mais comum ¢é a TB pleural e a forma mais
grave da TB é a meningite tuberculosa. O diagnédstico destas duas formas de TB
extrapulmonar representa um desafio [9]. Além da obtencao do material, necessita de
procedimentos relativamente invasivos, a baciloscopia do material é frequentemente
negativa, e mesmo técnicas mais sensiveis como as de biologia molecular falham em
detectar a doenca.

Existem problemas particulares para o diagnéstico da pTB por causa desses
procedimentos invasivos, pois fazem com que os custos para o deteccao da doenca
sejam maiores, ainda mais quando uma internacao deve ser feita para obter o
material necessario. Ao mesmo tempo, o procedimento resulta em desconforto e risco
de complicagoes. A realizacao do procedimento requer a presenca de um especialista,
nem sempre disponivel em regioes remotas. Finalmente, mesmo com esses exames,
muitas vezes o diagndstico nao pode ser estabelecido com certeza [10].

Os problemas sao ainda maiores no caso da mTB, que tem alta taxa de
morbidade (pode deixar sequelas neurolégicas graves) e letalidade, o diagnéstico
é uma emergéncia. Procedimentos invasivos também sao necessarios aqui, e muitas
vezes o tratamento deve ser comecado antes de confirmar a doenca. Um sistema
mais rapido poderia ser muito util nessas situacoes criticas.

A utilizacao de ferramentas da inteligéncia computacional, baseadas em técnicas
de aprendizado de maquinas, pode auxiliar sobremaneira no diagnostico neste tipo de
situacao. Assim, é possivel aprender informacoes importantes dos dados existentes,
e gerar modelos com generalizagao que podem apoiar a decisao do médico quando
uma decisao sobre o tratamento precisa ser tomada sem acesso a exames ou quando
0s exames sao inconclusivos.

Esses modelos que sao dependentes das informacgoes que possam se extrair
dos dados apresentam problemas quando hé pouca qualidade neles. De fato, a
obtencao de dados clinicos na AL representa um desafio por causa dos poucos
recursos existentes. Os precdrios sistemas de informacao de hospitais e centros de
saude nao permitem armazenar de forma adequada dados relevantes dos pacientes
e suas doencas para estudar a sua relacao e possiveis causas. Ademais, contribui

para a incompletude de dados a falta de informagao prestada pelo paciente ou a



interpretacao e preenchimento inadequados do funcionario que colhe os dados e
posteriormente introduz no sistema.

Pelo exposto, os SAD podem ajudar no diagndstico dessas duas formas de TB
de elevada relevancia. Para isso, foram consideradas duas bases de dados. Uma
constituida por informacgoes de pacientes com suspeita de pTB num hospital de
referéncia no Rio de Janeiro, que contem informacoes consistentes, do ponto de vista
estatistico, e uma razoavel qualidade quanto a sua completitude e confiabilidade
(coletada por médicos e estudantes de medicina no ambito de um projeto de
pesquisa). Os pacientes foram internados para investigar a causa de um derrame
pleural e cerca de um terco teve outros diagndsticos que nao pTB. Uma segunda
base de dados menor consistiu em informagoes de pacientes com diagnostico clinico
de mTB na Colombia. Esta base continha menos pacientes e dados menos confiaveis
e completos. Todos esses pacientes iniciaram tratamento para mTB, mas, ao longo
da evolucao, os médicos concluiram que nao se tratava de TB.

O presente trabalho propoe um sistema para ajuda ao diagndstico da TB
pleural e meningea, do ponto de vista da inteligéncia computacional, a qual aporta
novas técnicas que podem ser implementadas de uma maneira simples e rapida
contribuindo no rendimento dos procedimentos atuais que se aplicam em TB [3].
Técnicas e aplicagoes pouco analisadas foram aplicadas aos dois bancos de dados
e seus resultados mostrados neste documento, com o objetivo de fornecer maior
informagao aos médicos que precisam tomar uma decisao quanto ao tratamento
do paciente, evitar procedimentos invasivos, reduzir tempos, e analisar varidveis
de interesse, que possam incrementar o estudo do diagndstico das formas de TB
mencionadas. O grupo de pesquisa que orienta o trabalho ja analisou o apoio ao
diagnéstico da pTB, mostrando bons resultados [11], mas o grau de incerteza da

técnica utilizada e o papel de outras técnicas nao foi explorado.

1.2 Objetivos

O primeiro dos objetivos desse trabalho é dar informacao sobre a flutuacao estatistica
da técnica utilizada previamente pelo grupo de pesquisa. No presente estudo,
calculamos os intervalos de confianca da sensibilidade e da especificidade da técnica
para mostrar os seus limites.

O segundo objetivo foi testar outras técnicas para o apoio ao diagndstico da pTB.
Inicialmente, abordamos todo o banco de dados de pessoas com suspeita de pTB.
Aqui, as técnicas do SAD sao implementadas tendo como prioridade a deteccao da
doenca para o encaminhamento do paciente ao seu tratamento. Outra utilidade da
técnica é reconhecer os que nao tém a doenca para encaminhé-los para outros testes

mais especificos para confirmar o verdadeiro diagndstico.



Um terceiro objetivo é de apoiar o diagnostico de pacientes com caracteristicas
clinicas sugestivas da doenca, com uma espera, que pode ser tao danosa, que
o tratamento empirico é iniciado com bases exclusivamente nessas caracteristicas
clinicas. Para esses casos, as técnicas propostas auxiliam o médico com mais uma
ferramenta para aumentar a probabilidade do diagnéstico. Para este fim, exploramos
um banco de pacientes com diagnostico empirico de mTB e pTB.

Para ajudar na visualizacao dos diferentes graus de risco para um certo diag-
nostico, utilizamos mapas SOM, que pode ser 1util para a equipe que toma a decisao

de enviar o paciente para o tratamento da TB ou nao.

1.3 Organizacao do documento

No capitulo 2, faremos uma descricao geral sobre a TB, mostrando as diferentes
formas de apresentacao da TB pulmonar e extrapulmonar, destacando a TB pleural
e a meningea. As caracteristicas clinicas e epidemiolégicas de cada uma delas sao
expostas e finalmente ha uma breve descricao de como o diagndstico é feito em cada
caso.

Ao mesmo tempo nesse capitulo, tratamos o tema do diagnodstico da TB do
ponto de vista de sistemas computacionais, descrevendo os trabalhos desenvolvidos
nesta tematica recentemente. Os trabalhos mais relevantes sao discutidos como
parametros de comparacao para a proposta apresentada neste trabalho.

No capitulo 3, os métodos usados no presente trabalho sao descritos, mostrando
caracteristicas dos dados usados e as técnicas de redes neurais supervisionadas e nao
supervisionadas. Utilizando duas bases de dados, uma do Rio de Janeiro e outra de
Bogota, os resultados para pTB e mTB respectivamente sao mostrados no capitulo
4.

O capitulo 5 é dedicado as discussoes geradas a partir dos resultados obtidos,
comparando com técnicas antes usadas e mostrando algumas caracteristicas
relevantes da proposta quanto a sua implementacao.

Finalmente, o capitulo 6 apresenta as conclusoes extraidas da proposta e faz uma

breve descrigao dos trabalhos futuros que possam se encaminhar.



Capitulo 2
Revisao da literaura

Esta secao apresenta caracteristicas importantes sobre a TB pulmonar e extrapul-
monar, dando énfase nas formas pleural e meningea. Seu diagnostico é tratado do
ponto de vista de sistemas de apoio a decisao (SAD).

Finalmente, é feita uma descricao detalhada de trabalhos que tratam sistemas
de apoio ao diagnostico de TB, usando técnicas de inteligéncia computacional,
especificamente regressao logistica, arvores de decisao, redes neurais artificiais e

sistemas fuzzy.

2.1 Tuberculose (TB)

Conhecida na antiga Grécia como “tisica pulmonar”, a TB é considerada como uma
das mais frequentes infecgoes letais em homens de 18 até 35 anos. Como na maioria
de doencas humanas no mundo, parece ter surgido na Africa do Leste, onde os
primeiros homonideos viveram h& cerca de 500 mil anos. E possivel que quando
migraram da Africa ha 35.000 a 89.000 anos tenham trazido a TB [12] [13].

Uma das evidéncias encontradas mais antigas da presenca da doenca causada
por M. tuberculosis no homem data de cerca de 9.000 anos. O DNA foi isolado em
remanescentes 6sseos de mae e filha enterradas no sitio submerso de Atlit-Yam, no
Leste Mediterraneo, datando de 9.250 a 8.160 anos [14].

Lesoes de mal de Pott (TB vertebral deformante) dorsal em um esqueleto que
data de 5.000 anos antes de Jesus Cristo foram encontradas em 1907 por Barthel
[15]. Descobertas similares foram encontradas em mumias egipcias, mas documentos
sobre isto sao limitados e nao ha referéncias em papiros ou registros da época.
Existem também documentos descrevendo a TB na India hd 3.300 anos e na China
hé 2.300 anos [15].

No século XVII, a TB foi considerada como a “praga branca”, devido as
suas consequéncias mortais em cidades europeias com populacdo com precérias

condigoes sanitarias. Em marco de 1882, Robert Koch fez sua apresentacao sobre o



descobrimento da bactéria que causa a TB, anunciando os postulados das doencas
micro-bianas [15].

Historicamente, a TB esta presente em regioes de precdria situacao socio-
economica, com altos indices de desnutricao e mas condigoes de higiene e satude
pablica [16, 17]. O risco de contrair TB pulmonar aumenta com o contato
dos portadores da doenga, em locais de grandes aglomeragoes. Exemplos destas
condicoes podem ser vistas em prisoes, comunidades carentes ou povoados indigenas.

Desde o comego do século passado, os esforcos para a erradicagao da TB tém
sido multiplicados, orientados essencialmente a prevencao, deteccao e tratamento
de doenca. Vacinas, melhorias na saide publica, desenvolvimento de antibiéticos
e melhora das condigoes socioeconomicas ajudaram a diminuir a incidéncia e
mortes na década de 1950. Nos anos 1980, a incidéncia foi muito baixa nos
paises desenvolvidos, mas o surgimento de novas cepas de bacilos resistentes aos
medicamentos e a coinfeccdo com o virus de imunodeficiéncia humana (HIV)
favoreceram a recrudescéncia da TB, fazendo com que a OMS declarasse a TB
como uma emergéncia mundial em 1993 [5].

Clinicamente, a TB pode se apresentar em varios orgaos, e se categoriza em
duas formas: a TB pulmonar, que é a forma mais comum da doenca, e a TB
extrapulmonar, definida pelo érgao de acometimento, como pleura, meninge, 0ssos,
pele, intestinos, rins ou o sistema nervoso, entre outros.

O presente capitulo tem como objetivo descrever os dois tipos de TB mencionadas
anteriormente, tratando das caracteristicas mais relevantes de cada uma, assim como
do diagnostico de cada uma delas. A TB pleural e meningea sao descritas no caso

extrapulmonar e sao de maior interesse neste trabalho.

2.1.1 Tuberculose pulmonar

A TB pulmonar é uma doenga infecto-contagiosa transmitida por via aérea quando
uma pessoa com a micobactéria tosse e elimina pequenas quantidades de escarro,
disseminando o agente causador, conhecido como o bacilo M.tuberculosis, suspenso
nas goticulas eliminadas. A importancia da doenca pulmonar, além da sua
frequéncia, decorre desta ser a forma de transmissao, pois qualquer pessoa pode
se contaminar quando respira préxima a um individuo com TB pulmonar bacilifera.

Atualmente, no mundo, uma de cada trés pessoas tem o bacilo [5], mas isso
nao significa que essa pessoa possa contribuir para o contagio, ja que isso acontece
unicamente com pacientes que apresentam TB ativa [9]. Aproximadamente, 10%
das pessoas com a TB latente podem desenvolver a TB ativa, 5% nos dois primeiros
anos e 0,1% nos anos seguintes [16].

A progressao da TB latente para a forma ativa ocorre em situagoes particulares,



como medicagao para suprimir o sistema imune, idade avancada ou condigoes
precarias. Por exemplo, isto pode ocorrer quando o sistema imunolégico esta
debilitado por diferentes causas, como visto em pacientes em tratamento de
quimioterapia ou receptores de transplantes, pacientes que tomam imunodepressores
ou pacientes com aids. Idosos e criancas sao também susceptiveis a doencga, assim
como pro-fissionais de saide mal nutridos, mineiros, individuos dependentes do
alcool e outras drogas, ou portadores de doencas como a diabetes mellitus e algumas

neoplasias malignas [17].

Caracteristicas da tuberculose pulmonar

A infeccao tuberculosa, conhecida como primo-infeccao, costuma ser assintomatica.
O primeiro contato do bacilo com o organismo causa reacoes imunoldgicas de dois
tipos: a imunidade celular protetora e a hipersensibilidade celular tardia [16]. A
doenca pode se manifestar algumas semanas apds essa infeccao primaria ou ativa,
quando o sistema imunoldgico esta debilitado, resultando em TB primaria ou ativa.
Pelo contrario, quando o sistema de defesa do organismo esta em condi¢oes normais,
a infeccao permanece latente. Eventualmente, esta ultima pode progredir para a
doencga, entao chamada de TB pds-primaria ou reativa, quando os sinais clinicos,
bacteriolégicos ou radioldgicos comegcam a se apresentar.

Dos tipos de TB pulmonar, os que revelam sinais sao a TB pulmonar primaéria
ou pos-primaria, quando as lesoes tornam-se visiveis em exames radioldgicos ou
quando é possivel determinar que o bacilo esta infiltrado no pulmao. Enquanto a
doenga avanca, mais sinais e sintomas aparecem. Um dos principais sintomas da TB
pulmonar é a tosse, geralmente com expectoracao, febre, cansaco, perda de apetite,
sudorese noturna, debilidade, emagrecimento, dispneia, hemoptoicos (escarro com
estrias de sangue) e hemoptise (eliminagao de sangue pelas vias aéreas) [18].

O diagnostico de TB pulmonar deve ser perseguido, pois sua evolugao é muito
variavel, apresentando sintomas leves ou muitas vezes ausentes. Frequentemente,
na fase inicial da doenca, a suspeita baseia-se nas avaliacoes obtidas mediante
radiografias de térax. Em adultos, a grande maioria dos casos de TB pulmonar
inicia-se com uma lesao no pulmao.

A TB pulmonar paucibacilar é definida como uma infeccao com baixa quantidade
de bacilos na expectoracao. Isto constitui um problema na detecgao, ja que os
métodos de diagnostico classicos da TB pulmonar nao sao aplicaveis nesses casos,

que correspondem a uma alta porcentagem dos casos segundo a OMS [5].



Diagnoéstico da tuberculose pulmonar

Quando se tem suspeita de TB pulmonar, amostras originadas no trato respiratorio
sao necessarias, com coletas de escarro, escarro induzido ou lavado bronquio-alveolar
[1].

A amostra de escarro é a mais usada para o diagnéstico da TB pulmonar e,
segundo diretrizes da OMS, o exame prioritario é a pesquisa do bacilo acido-dlcool
resistente (BAAR) nesse tipo de amostra. Esta técnica é pouco custosa, mas de
pouca sensibilidade (50 — 80%). Devido a isso, é recomendavel fazer duas coletas
diferentes de escarro em momentos diferentes do dia, para aumentar a sensibilidade
do método. Além disso, estudos que tém sido publicados mostram como, com
técnicas de liquidificagdo e centrifugagao, a sensibilidade também aumenta [18].
Recentemente, novos testes diagnosticos com base em amplificagao e detecgao
automatizada do DNA do bacilo foram recomendados pela OMS devido as limitagoes
da baciloscopia [19]. Entretanto, esses tipos de exames estao disponiveis em poucos
centros médicos [19].

Em pacientes com suspeita de TB pulmonar, apresentando sintomas respiratérios
e com achados radiograficos compativeis com TB pulmonar, cuja pesquisa do BAAR
falha em revelar a micobactéria, ou quando nao se obtém escarro, surge um problema
de dificil solugao. Como alternativa, os métodos que usam cultura de bactérias sao
usados para o diagnéstico, confirmando-o, e ainda permitem detectar resisténcia do
bacilo aos medicamentos [5]. O resultado da cultura, entretanto, nao fica disponivel
por por 15 a 60 dias, tempo vital para evitar agravamento da doenca e manter a
cadeia de transmissao.

Com essas informacgoes, o médico ou tem um diagndstico definitivo, ou decide
iniciar o tratamento de prova anti-TB, ou utiliza técnicas mais invasivas, como

biopsias de tecidos ou fluidos para documentar a TB e excluir outras enfermidades.

2.1.2 Tuberculose extrapulmonar

A TB extrapulmonar inclui o acometimento de 6rgaos como a pele, linfonodos, o
sistema urogenital, ossos, figado ou o sistema nervoso central, entre outros. A via
de disseminagao do bacilo até esses érgaos é hematogénica ou linfética [20].

Na TB extrapulmonar, a carga bacilar é escassa, o que torna dificil sua deteccao
nos materiais. Quando ha TB pulmonar e extrapulmonar associadas, pode haver
detecgao dos bacilos no escarro; mas, em geral, é necessaria a obtengao de materiais
extrapulmonares por meio de procedimento médico-cirirgicos [20]. Assim como no
escarro e outras amostras respiratérias, esses materiais sao submetidos a pesquisa de
BAAR, cultura e testes de amplificacao molecular. O aspecto histopatolégico, com a

presenca de granulomas e necrose caseose, ¢ também muito sugestivo de TB. Embora



exames de imagem dos érgaos acometidos também ajudem, nao permitem afirmar
a causa da lesao observada. Pelo exposto, o diagndstico da TB extrapulmonar
se baseia em dados clinicos, radiolégicos, anatomopatologicos e, muitas vezes, na
resposta ao tratamento empirico.

A TB extrapulmonar é mais frequente na coinfeccdo com o virus de imuno-
deficiéncia humana (HIV). A associacao do HIV com a TB constitui um sério
problema de satide piblica, aumentando a mortalidade em pacientes com as duas
doengas [17].

Dentre todas as formas extrapulmonares, a pTB é uma das mais comuns [I8]; por
isso, esse serd um dos focos do nosso trabalho. A mTB também foi objeto de nosso
interesse, porque tem se tornado mais frequente nos iltimos anos e por apresentar

risco de sequelas graves e morte [20].

Tuberculose Pleural

A pleura é uma serosa que recobre os pulmodes e cuja inflamacao, por qualquer
origem, pode causar derramamento de liquido no espago pleural [I0]. O espago entre
a pleura visceral (que estd em contato direto com os pulmoes) e a pleura parietal
(que esta em contato com a parede toracica) normalmente é virtual. Esse espago é
apenas lubrificado para permitir a mobilidade dos movimentos respiratoérios.

A presenca do liquido pleural é conhecida como derrame pleural e é indicativa
de alguma doenca que pode ser na pleura ou fora dela. As doencas da pleura sao
caracterizadas por um liquido pleural exsudativo, isto é, rico em células inflamatorias
e proteinas. A andlise desse liquido e de fragmentos do tecido pleural auxiliam o
médico no diagnostico das doengas pleurais.

Na pTB, ha focos caseosos subpleurais de seis a doze semanas depois da primo-
infeccao. A presenca do bacilo induz uma reagao quimica que ativa os macrofagos e
altera a permeabilidade dos vasos pleurais [21].

A pTB pode causar derrame pleural, como consequéncia da inflamacao pleural
granulomatosa aguda e extravasamento do liquido pleural das regices subpleurais
para o espaco pleural. Geralmente, é um derrame pequeno a moderado e unilateral,
embora possa se apresentar com derrames massivos ou bilaterais, pouco frequentes
[20, 22].

Alguns estudos mostram que a TB pulmonar pode estar associada a pTB em até
30% dos casos, como atesta a presenca de BAAR no escarro espontaneo ou induzido
[23].
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Diagnoéstico da tuberculose pleural

O diagnéstico da pTB ¢é um desafio inclusive em regioes de alta prevaléncia, e
nenhuma das técnicas usadas para detecgdo de TB tem boa acurdcia [23H25]. A
baciloscopia do liquido pleural costuma ser negativa e mesmo a cultura, além de ser
demorada, tem sensibilidade de 50% apenas. Desta forma, a anélise histopatolégica
do tecido pleural é geralmente a base do diagndstico, mas exige um procedimento
ainda mais invasivo do que a simples coleta do liquido (toracocentese): a biopsia da
pleura para obtenc¢ao de fragmentos pleurais [24, 25]. Esse procedimento pode causar
desconforto e complicagoes e por isso é feito em hospitais. Exigem internagao de 24
horas para vigilancia sobre as complicagoes possiveis e requer um médico especialista
para sua realizagao.

Marcadores biolégicos, como a adenosina deaminasa (ADA), podem permitir
diagnosticar a pTB, embora, novamente, seus niveis elevados nao sejam a
demonstracao do agente causal. A ADA é uma enzima secretada por mondcitos
ativados presentes no liquido pleural infectado pelo M.tuberculosis, mas também
pode estar presente em niveis elevados em infecgoes purulentas cronicas da pleura
(empiemas) e em linfomas. A determinacdo de ADA no liquido pleural tem uma
sensibilidade de 92% e uma especificidade do 90%. Em paises com alta incidéncia
da pTB, usa-se frequentemente este exame para diagnosticar a doenca, em até 99%
dos casos [21], 24], 25].

Técnicas como a dosagem do interferon-gamma, produzido pelas células T, tém
uma sensibilidade de 89% e uma especificidade de 97% [23 24], com as mesmas
limitacoes da ADA, j4 que sua presenca, em niveis elevados, apenas mostra uma
inflamacao local e nao a presenca do bacilo.

Finalmente, as técnicas de amplificagdo do acido nucléico (NAAT, Nucleic Acid
Amplification Test), como a reacdo em cadeia da polimerase (PCR, Polymerase
Chain Reaction), obtém uma sensibilidade de 62% e uma especificidade do 98%
[26, 27], quando comparadas a cultura como referéncia (padrao ouro). Isso significa
que a técnica é boa para confirmar a doenca quando o resultado é positivo, mas nao

para afasta-la, quando o resultado é negativo [25].

Tuberculose meningea

Na mTB ou meningite tuberculosa, o bacilo M. tuberculosis infecta a meninge,
sistema de membranas que recobrem o Sistema Nervoso Central (SNC). Como
nas demais formas extrapulmonares, o bacilo pode chegar por disseminacgao
hematogénica nas meninges. Isso resulta em formacao de pequenos focos de lesoes
metastaticas caseosas, denominadas focos de Rich. Posteriormente, esses focos de

Rich aumentam até a ruptura da regiao subaracndide. A localizacao da regiao
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expandida determina o grau de complica¢do no SNC [25, [26].
A mTB é uma doenca frequentemente letal. Se nao for tratada, leva ao coma e
a morte. Mesmo quando tratada, mais de um terco dos pacientes podem terminar

com sequelas neurolégicas [25].

Diagnéstico da tuberculose meningea

O diagnéstico da mTB é obtido pela andlise do liquido céfalo-raquidiano (CSF, do
inglés: Cerebro Spinal Fluid), coletado por pungao lombar. A quantidade minima
de liquido deve ser de 1ml, preferencialmente de 5ml a 10ml [28§].

Assim como o liquido pleural, por se tratar de uma reacao inflamatéria, o CSF,
geralmente, tem altos niveis de proteina, baixos niveis de glicose (consumida pelas
células imunoldgicas ativadas) e um elevado nimero de linfécitos. A pesquisa de
BAAR no CSF é realizada, mas, como nas outras formas de TB extrapulmonar, é
raramente positiva [29, B0]. A cultura para micobactérias tem melhor sensibilidade,
como ja descrito para as demais formas de TB extrapulmonar (e pulmonar), mas
seu resultado pode demorar demasiadamente e comprometer o prognostico. Para
esta forma de TB extrapulmonar, os métodos NAAT automatizados como o Xpert
MTB/RIF que tém alta sensibilidade e especificidade sdo recomendados [29]. Mais
da metade dos casos nao podem ser confirmados microbiologicamente em tempo
habil por exames classicos e, onde nao ha disponibilidade de NAAT, os pacientes sao
tratados unicamente com base nos achados clinicos [30]. Testes como ADA fornecem
alta sensibilidade, mas pouca especificidade, assim como nas outras formas de TB
extrapulmonar. Testes baseados em NAAT podem ser usados em conjunto com
testes ADA ou interferon-gamma para incrementar a sensibilidade [31]. O manejo
da mTB é particularmente dificil: aqueles que tém coinfeccao com HIV tém taxas
de mortalidade de mais de 50%.

2.2 Sistemas de Apoio ao Diagndstico

O diagndstico de doengas se baseia, inicialmente, na anamnese (histéria clinica) e
no exame fisico dos pacientes. De posse destes dados, o médico, em geral, formula
algumas hipoteses diagnésticas, cuja probabilidade aumenta ou diminui com a rea-
lizagdo dos exames complementares [32), 33]. Esse processo é conhecido como o
método Bayesiano [34]. Os resultados dos exames nao sao definitivos no processo
diagnostico pois, devido as caracteristicas do paciente e do teste diagndstico, podem
ser falso-positivos (quando o paciente nao tem a doenga e o resultado indica a
presenca da doencga) ou falso-negativos (quando o paciente tem a doenga, mas o

resultado do teste é negativo).
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Um teste diagndstico é tanto melhor quanto menos resultados falso-positivos e

falso-negativos forem fornecidos. Segundo estas possibilidades, sao caracteristicas

inerentes dos testes (Tabela [2.1):

Sensibilidade: probabilidade de o teste ser positivo nas pessoas que tém a

doenca (proporgao de testes positivos entre os doentes).

Especificidade: probabilidade de o teste ser negativo nas pessoas que nao tém

a doenga (1- proporcao de testes negativos entre os que estdo sem a doenga).

Acurécia: probabilidade de um teste prover resultados verdadeiros (positivos
ou negativos) entre todas as pessoas, doentes ou nao. Em fungao da prevaléncia

da doenca, temos ainda dois conceitos:

Valor preditivo positivo (VPP): probabilidade de o paciente ter a doenca
mediante um teste positivo (propor¢ao de verdadeiros positivos entre os testes

positivos)

Valor preditivo negativo (VPN): probabilidade do paciente nao ter a doenca
mediante um teste negativo (propor¢ao dos verdadeiros negativos entre o

numero de testes negativos).

Tabela 2.1: Desempenhos de testes diagnosticos

Caracteristicas
Teste Doenca Presente Doenca Ausente em funcao da
Prevaléncia
Teste Verdadeiro-Positivo Falso-Positivo Valor Preditivo
Positivo =
Positivo (VP) (FP) VP/(VP+FP)
Teste Falso-Negativo Verdadeiro-Negativo Valor Preditivo
Negativo =
Negativo (FN) (VN) VN/(FN+VN)
Caracteristicas Sensibilidade Especificidade Acuracia
Inerentes VP/(VP+FN) VN/(FP+VN) (VP + VN)/
(VP+FN+FP+VN)

Os testes diagnosticos com elevada sensibilidade sao tteis nas fases iniciais como

procedimentos de triagem [35], uma vez que podem detectar mais pacientes doentes.

Testes com alta especificidade sao preferidos para confirmar a doenga apds a triagem

inicial, uma vez que excluem os pacientes que nao tém a doenca. Uma medida de

equilibrio entre sensibilidade e especificidade é proposta por Souza Filho et al [36],

conhecida como o indice Soma-Produto (SP). O indice SP considera o produto

da acuracia e a média geométrica entre sensibilidade e especificidade, e decresce

rapidamente quando um dos dois valores ¢ reduzido significativamente:
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SP = (M—E)\/S_E (2.1)

onde § significa sensibilidade e F especificidade.
Eventualmente, os testes diagnosticos também podem ser usados no seguimento
do tratamento do paciente, avaliando a gravidade ou extensao da doenca,

estabelecendo a evolugao do paciente e sua provavel cura.

2.2.1 Diagnéstico da TB

O diagnéstico da TB pulmonar ou extrapulmonar se baseia na histéria clinica, exame

fisico e os seguintes testes diagndsticos principais:

e Baciloscopia: amostras clinicas, mais frequentemente escarro espontaneo, sao
usadas para identificar as micobactérias através de coloracgoes especificas para
deteccao de bacilos acido-alcool resistentes. Um problema constante é que as
micobactérias nao tuberculosas podem ser detectadas no escarro de pessoas
com outras doencas, principalmente em pacientes imunodeprimidos, como ¢é o
caso dos pacientes com aids [17, [18]. No caso da TB extrapulmonar, para se
detectar BAAR, em geral é necessério tecido do érgao acometido obtido por
biopsias. A sensibilidade do exame também é baixa nessas situagoes, e, como
no escarro, a presenca do BAAR nao confirma necessariamente M. tuberculosis
[T7, 18]. Uma desvantagem adicional é que as micobactérias mortas podem
também ser coradas. Entretanto, a quantidade de bactérias pode ser estimada
no exame, cujo resultado é dado em cruzes ou, quando escassas (< 10/campo),
em numero de bactérias/campo examinado ao microscépio. Desta forma, o
exame tem sido utilizado no acompanhamento do paciente com TB pulmonar,
posto que espera-se uma reducao substancial do nimero de cruzes ao longo do

tratamento, com negativagao no 2° més [14} [15].

e Cultura: a partir também de amostras respiratorias, de liquido ou de tecido
acometido, pode-se realizar a cultura para micobactérias, que apresenta uma
sensibilidade melhor, entre 70% até 99%, com a vantagem de reconhecer
a espécie de micobactéria existente usando testes bioquimicos ou genéticos
[1T7, 18] e o padrao de sensibilidade as drogas tuberculostaticas. Para este
fim, o cultivo é replicado e seu crescimento em meio de cultura, na presenca
de antibidticos, testado. Esse método é chamado de teste de susceptibilidade
as drogas (conhecido no Brasil como TS e, na lingua inglesa, como DST). A
desvantagem da cultura é o tempo necessario para a obtencao do resultado;
uma vez que as micobactérias sao germes de crescimento lento, o resultado

varia entre 15 e 60 dias, tempo em que a doenca pode se disseminar e ser
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transmitida e, em pacientes com HIV, também pode ser fatal [22]. A cultura é
considerada o padrao ouro para o diagnéstico de qualquer forma de TB, pois
seu resultado sé é positivo se houver germes vidveis (vivos) e dificilmente serd
negativa no paciente com a doencga. Enquanto que, para que a baciloscopia
seja positiva, sdo necessarios pelo menos 10.000 bacilos/mL, para a cultura,
bastam 10 bacilos/mL [I7HI9].

Radiografia de téorax: é um exame auxiliar, onde imagens sugestivas podem
aumentar a suspeita da doenca. Sua funcgao principal consiste na exclusao
de outra doenca pulmonar. Como desvantagens estao o custo do exame e
a logistica necessdria para poder realizar o mesmo [I7]. Entretanto, como
muitas unidades basicas de satide tém aparelhos de raios X, o exame é muito
utilizado. Outros exames mais sofisticados de imagem, como tomografia
computadorizada e ressonancia nuclear magnética, também podem identificar
cavernas e outras imagens sugestivas de TB. Entretanto, assim como a

radiografia simples, nao selam o diagnédstico.

Teste Xpert MTB/RIF: Mais recentemente, em 2010, a OMS aprovou e
recomendou o uso de um teste automatizado que pode identificar o M.
tuberculosis a partir do seu DNA e a resisténcia a rifampicina (RIF) [19].
O teste usa um método de amplificacao via PCR, identificando, de forma
genética, a micobacteria. A desvantagem do método é o seu custo, embora
varias avaliagoes economicas em diferentes cendrios tenham demonstrado que,
comparado a baciloscopia, o teste é custo-efetivo [37]. O resultado pode se
dar em aproximadamente duas horas [19, B7?7 | e o exame é quase que
inteiramente automatizado, exigindo muito pouco treinamento dos técnicos.
O teste é facilmente implementdvel em unidades bésicas de saide (tem o
tamanho de uma maquina doméstica de café expresso) [38], e tem sensibilidade
e especificidade muito elevadas (88% e 98%), mesmo em amostras com
baciloscopia negativa, nas quais a sensibilidade atinge 70%, com uma unica
amostra [39]. Infelizmente, em espécimes extrapulmonares, a sensibilidade do

teste ¢ muito baixa [26].

Outros métodos biomoleculares, também recomendados pela OMS no diag-
néstico da TB, sdo os ensaios moleculares LPA (do inglés: Molecular
Line Probe Assay), os quais s@o recomendados para uso em espécimes de
baciloscopia positiva com o bacilo M. tuberculosis isolado. Esses métodos
também requerem pelo menos trés salas separadas para evitar contaminacao
cruzada pelo DNA [40].
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2.2.2 Sistemas de Apoio ao Diagnéstico na TB

Diante das limitagoes do diagnéstico da TB apresentadas na seccao anterior,
diferentes alternativas tém sido desenvolvidas com base na combinagao da
informacao de testes clinicos e resultados de exames, usando modelos estatisticos.
Esses modelos podem ser vistos como sistemas que representam o problema do
diagnostico, extraidos de bases de dados consistentes, e que atuam como sistemas
de apoio a decisao (SAD), que é tomada por um médico.

Com a ajuda destes SAD, e de ferramentas da inteligéncia computacional,
¢ possivel melhorar as tarefas de diagndstico, assim como administrar mais
eficientemente as politicas ptiblicas de satude [2], 3].

Os modelos estatisticos propostos para desenvolver tarefas de SAD sao listados

a seguir:

e Regressao Logistica: técnica bastante usada para obter modelos estatisticos
a partir de um conjunto de observacoes. O objetivo é obter uma predicao,
geralmente bindria, a partir de uma série de variaveis explicativas continuas
e/ou bindrias. A limitagdo desta técnica aparece quando nao se tem uma
grande quantidade de dados para obter o modelo, devido ao rigor da estatistica

empregada [41].

e Redes Bayesianas: técnica baseada em grafos para a representacao de modelos
através das variaveis aleatorias existentes e sua dependéncia condicional.
Assim, é possivel estabelecer uma relacao probabilistica entre as doencas e
sintomas, obtendo a conexao causa-efeito entre as variaveis em estudo, que
sao usadas em ferramentas de apoio ao diagnéstico médico. A complexidade
destes modelos ¢ uma clara desvantagem, uma vez que sao necessarias as
probabilidades condicionais e a priori de todas as variaveis explicativas, o
que pode ser muito dificil de se obter em aplicagoes com grande niimero de

varidveis [42].

e Arvores de Decisio ou Classificacao: técnica que procura particionar o
conjunto de dados até que cada subconjunto do particionamento contenha
casos iguais [43]. O resultado é obtido por um modelo grafico estruturado,
compacto e que descreve, de forma clara a classificacao do conjunto de
variaveis. Os problemas desta técnica sao vistos quando sao necessarias arvores
de decisao grandes, onde podem surgir sub-arvores iguais com diferentes
caminhos. Outra desvantagem acontece quando se tem um nimero maior
de decisoes a serem tomadas, onde mais nés devem ser percorridos, caso no

qual a acurdcia da técnica é menor [43].
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e Redes Neurais Artificiais: s@o modelos que se inspiram na estrutura
e funcionamento do cérebro, baseados na interconexao de unidades de
processamento chamados neuronios, e que podem adquirir conhecimento
através da experiéncia. Podem ser divididas em redes neurais artificiais
de treinamento supervisionado e nao supervisionado. Uma desvantagem da
técnica esta no ajuste de parametros, que sao unicos para cada problema. Isto

¢ solucionado por métodos heuristicos que conseguem sintonizar a rede [44].

2.3 Revisao da Literatura dos SAD na TB

Tomando como base as vantagens e desvantagens das técnicas acima enumeradas,
aplicagoes de modelos estatisticos e de inteligéncia computacional tém sido realizadas
também para o problema do diagnéstico da TB. A seguir, sera apresentada uma
revisao da literatura, diferenciando entre as tecnologias usadas para a implementagao
do SAD. Como 1993 foi um ano fundamental, pois comecaram os esforcos para

controlar a doenga, consideramos trabalhos publicados apds essa data.

2.3.1 SAD baseados em regressao logistica

A regressao logistica é muito utilizada na literatura médica e epidemioldgica para
analisar a relacdo das varidveis com a doenca ou desfecho em questao [4I]. A
Tabela apresenta, em ordem cronolégica, os trabalhos desenvolvidos que tratam
o tema do diagnéstico da TB usando principalmente andlises com regressao logistica
univariada ou multivariada. Informagcoes sobre o nimero de varidveis inicialmente
tratadas, variaveis relevantes, o pais de estudo e o valor maximo para os resultados

de sensibilidade e especificidade sao apresentados.

Tabela 2.2:Trabalhos com Regressao Logistica

Varidveis Se* Es**
Autor Ano Nt B2 Pais Relevantes Min Min
Max Max
Scott [45] 1994 - 86 USA Informacao positiva do teste de tuberculina, 81
lugar de nascimento, perda de peso sdo e
achados em radiografias
Cohen [46] 1994 21 208 USA InformacGes de sintomas como tosse e perda 73 63
de peso, e informacoes de baciloscopia com 79 69
achados tipicos em radiografias
Bock [47] 1996 27 295 USA Informacdes de radiografias como infiltragao 81 65
no lébulo superior e cavidade pulmonar, 91
conhecimento sobre TB ativa prévia,
resultado positivo para teste tuberculinico
prévio e resultados prévios de terapia
preventiva para isoniazida
Mylotte [48] 1997 - 296 USA Caracteristicas de moradia, achados de 86 86
radiografias e histdrico de perda de peso,
foram variaveis determinantes para obter o
modelo de predigao

Continua na seguinte pagina
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Varidveis Se* Es**
Autor Ano N1 B? Pais Relevantes Min Min
Max Max
Samb 1997 18 182 Tanzania | Presenca de tosse mais de 21 dias, dor 43 67
no peito a mais de 15 dias, auséncia de , 85 86
expectoracao auséncia de falta de ar
Gaeta [50] 1997 17 103 USA Status HIV, histérico de uso de drogas 72 14
injetadas, achados radiolégicos, 96
resultado teste tuberculinico, exposigao
a TB, TB prévia ou hemoptise
Redd [51] 1997 26 141 USA Informagdes sobre radiografias anormais, 56 43
temperatura acima de 38°C, moradia 96 44
e histérico de TB (teste tuberculinico
positivo, TB ativa ou exposigdo a TB)
Selwyn [52] 1998 30 229 USA Informacao de tosse durante sete dias e 33
sudorese as noites 86
Tattevin [53] 1999 18 211 Franca Achados de radiografias e sintomas tipicos 71 52
Aris [54] 1999 178 Tanzania | Reagao Mantoux, efusdo pleural, lesao de 84
Kaposi, linfadenopatia, linfonodos
emaranhadase infiltragdes em regices
média e alta achadasem radiografias
Wisnivesky [55] 2000 18 112 USA Sintomas como tosse, febre, hemoptise, 95 33
dificuldade para respirar, resultado do teste 100 59
tuberculinico e achados em radiografias no
16bulo superior do pulméao
Cobo [56] 2001 20 274 Espanha | Antecedentes de uso de drogas injetadas, 69 56
sintomas tipicos como febre, sudorese e 97 67
perda de peso por mais de duas semanas,
prévia terapia antituberculosa,
linfadenopatia e resultado
ao teste de baciloscopia positiva
Kanaya [57] 2001 26 188 USA Auséncia de cavitagao, a falta de tosse, 75
presenca de soropositividade para o HIV, 94
contagem de células CD4 > 200 / mL, e
idade > 40 anos
Mello [58] 2001 23 551 Brasil Variaveis clinicas como idade, escarro e 64 58
emagrecimento, e informacao radiolégica 71 76
Bailey [59] 2002 10 292 USA Informacdes do resultado da baciloscopia, 89 29
cavitacao em radiografia, e varidveis 96 36
adicionais como raga, sexo, idade, e o
numero de horas exposto ao contato com
o bacilo a través de outras pessoas
Kopakka [60] 2003 37 198 USA Nascimento em um pais de alto risco 81 53
quanto a TB, contato préximo com pais 92 97
com TB e Sexo masculino
Mohammed [6I] | 2004 >5 129 Africa Clinicas como perda de peso, tosse, 68 81
do Sul sudorese as noites ou febre 100 93
Wisnivesky [62] 2005 13 516 USA Sintomas e fatores de risco, resultado 74 31
positivo ao teste tuberculinico, 100 40
dificuldade para respirar, febre maior
a 39°C, crepitacdes em exame
fisico e informagao da radiografia de
peito no l6bulo superior
Doveren [63] 2005 | > 20 276 Holanda | Presenca de sintomas clinicos e 9,8 39
linfonodos 97 99
Mello [64] 2006 23 551 Brasil Achados tipicos radiolégicos, presenca 62 58
de escarro, perda de peso e idade, que 71 76
foi dividida em trés grupos (maiores do
que 60 anos, entre 26 e 60 anos e
menores do que 25 anos)
Fournet [65] 2006 20 1633 Brasil Achados radiolégicos sistematicamente, 56 60
usados em primeiros estigios da doenca 74 75
Solari [66] 2008 26 345 Peru Idade, perda de peso, histérico de TB 93 36
e informacao radiolégica como padrao 95 42
miliar, cavidades e infiltragoes no
16bulo superior do pulméao
Soto [67] 2008 17 262 Peru Hemoptise, perda de peso, idade maior 70 50
do que 45 anos, expectoragao, 93 82

e radiolégicas como infiltrado apical
Continua na seguinte pagina
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Variaveis Se* Es**

Autor Ano Nt B? Pais Relevantes Min Min
Max Max
e miliar
Bollman [68] 2009 10 417 Brasil Achados radioldgicos como cavitacoes 34
e infiltracGes miliares 86
Yimer [69] 2009 11 1006 Etiépia Tosse pelo menos os tltimos 30 dias,

histérico de TB prévio, dependéncia
econdmica

Ngadaya [70] 2009 9 749 | Tanzania | Mais de uma visita ao médico, status 51 18
HIV ou aids 81 48
Zhang [71] 2010 9 514 China Idade, sexo, o uso de drogas injetadas, 87 56

histérico de contato com a TB, indice
de massa corporal maior do que 18,

linfadenopatia,
e CD4 > 50 células/microL
Sun [72] 2010 9 125 China Sexo, lugar de nascimento, histérico 89 70
de vacinagao, e contato préximo com 95 94
pessoas que tenham TB
Nguyen [73] 2011 5 1204 | Vietnam | Informagoes radiolégicas e cultura 50 24
baseada em escarro 100 100
Powell [74] 2011 5 956 Vietnam | Pessoal do hospital, sem diferencas
quanto ao departamento onde trabalham
Swai [75] 2011 - 467 Tanzania | Altas taxas na frequencia respiratéria, 38

baixa contagem de eosindfilos, e mistura
de anemia e cavitagoes em achados
radiolégicos

Alavi-Naini [76] | 2012 16 350 Ira Sudorese as noites, histérico familiar 97 74
de TB, presenca de achados radiolégicos
tipicos, a contagem de leuc6citos maior

a 1100 células/ml e a VHS maior do que

45 mm /hora
Shu [77] 2013 28 140 China Idade de 67 anos, DcR3 acima de 71 72
1,14 ng/ml, PFE2 acima de 0,35 ng/ml e 99 87

lipoxina acima de 1,82 ng/ml

N1: Ntmero de varidveis usadas inicialmente; B2: Tamanho da base de dados; Se*: Sensibilidade; Es**: Especificidade

Apoio a TB pulmonar usando regressao logistica

Primeiro, serao analisados os trabalhos que tiveram como objetivo tratar do diag-
noéstico da TB pulmonar [45H78]]. Esses estudos tém como padrao geral obter uma
regra que apoie o diagndstico, analisando as variaveis consideradas na entrada, para
determinar quais as mais importantes.

Realizar uma comparacao direta um a um dos estudos listados representa um
desafio, cada estudo apresenta diferentes variaveis. Além disso, os dados usados
em cada estudo variam de acordo com o objetivo do trabalho, como por exemplo, o
numero de pacientes no estudo, critérios de inclusao e exclusao, o intervalo de tempo
considerado para incluir pacientes, e outras caracteristicas que fazem com que seja
dificil analisa-los como um grupo. De qualquer forma, uma meta-andlise esta fora
do escopo do presente trabalho.

Para poder analisar os trabalhos encontrados, primeiro serao agrupados aqueles
que tém como principal objetivo obter modelos ou regras praticas para isolamento
de pacientes com suspeita de TB. Posteriormente, trabalhos que obtém modelos de

predicao para a doenca, através de escores ou regras. Agrupamentos menores serao
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estudados quando o objetivo é analisar os casos de TB com baciloscopia negativa,
com pacientes com coinfecao de HIV ou diferenciacao entre TB ativa e latente.
Finalmente casos mais particulares serao descritos, com seus principais achados.

Como caracteristicas importantes para apoiar ao diagnéstico da TB pulmonar,
uma primeira aplicacao esta em gerar regras ou modelos para isolar pacientes com
suspeita de ter a doenga. Alguns trabalhos [45, [47, 50, 51, 62] desenvolveram
pesquisa nessa linha. Dos diferentes estudos, as variaveis mais relevantes em cada
um sao: informacao positiva do teste de tuberculina, lugar de nascimento, perda
de peso e achados em radiografias [45]. Preditores similares significativos, como as
informacoes de radiografias com infiltragao no lébulo superior e cavidade pulmonar,
conhecimento sobre TB ativa prévia, resultado positivo para teste tuberculinico
prévio e resultados prévios de terapia preventiva para isoniazida foram achados em
[47]. Outro estudo achou que coinfec¢ao pelo HIV, histérico de uso de drogas,
achados de radiografias, contato recente ou TB pulmonar prévia foram os fatores
mais relevantes para produzir uma regra para isolamento de pacientes [50].

Considerando o alvo de isolamento, um instrumento para tomar uma decisao
rapida para isolamento de pacientes foi desenvolvido em [5I]. O estudo achou
como variaveis relevantes: informacoes sobre radiografias anormais, temperatura
acima de 38°C, moradia e histérico de TB (teste tuberculinico positivo, TB ativa ou
exposi¢ao a TB). Finalmente, outro dos estudos analisados, um modelo para isolar
pacientes baseado em escores, foi proposto com inicialmente 13 variaveis. O modelo
conseguiu bons resultados usando unicamente informacoes de sintomas e fatores de
risco, resultado positivo ao teste tuberculinico, dificuldade para respirar, febre maior
a 39°C, crepitacoes em exame fisico e informacao da radiografia de peito no 16bulo
superior [62].

Uma aplicagao similar ao isolamento de pacientes foi proposta em [46, 48] (53], 55,
50}, 58, 59, [62], [64], 66, [77], onde foi procurada uma regra ou escore para predi¢ao em
pacientes com suspeita da doenca. Ha algumas controvérsias nos estudos publicados
até o presente. Por exemplo, nao foi encontrada uma relacdo com o status HIV e
fatores de risco sociais para pacientes com TB em [46]. Nesse estudo, as varidveis
explicativas mais relevantes sao: informacoes de sintomas como tosse e perda
de peso, e informagoes de baciloscopia com achados tipicos em radiografias [46].
Também a baciloscopia foi relevante em [48], que, com informagoes de caracteristicas
de moradia, achados de radiografias e historico de perda de peso, formam um
conjunto de varidveis determinantes para obter o modelo de predicao. Um escore
para predizer a doenga baseado, principalmente, em achados de radiografias e
sintomas tipicos foi proposto em [53], mas com os resultados inferiores, quando
comparado aos obtidos em [4§].

Fatores de risco relacionados com pacientes que tém cultura positiva foram
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estudados em [B5]. Varidveis com informagoes de sintomas como tosse, febre,
hemoptise, dificuldade para respirar, resultado do teste tuberculinico e achados em
radiografias no 16bulo superior do pulmao foram as mais relevantes.

Importantes diferengas com outros métodos descritos em [47, [62] foram
encontradas em [56]. Entre elas estao a relacao de pacientes coinfetados com
HIV, inclusao de casos com TB extrapulmonar e o uso de apenas cinco variaveis
para desenvolver o modelo (antecedentes de uso de drogas injetaveis, sintomas
tipicos como febre, sudorese e perda de peso por mais de duas semanas, terapia
antituberculosa prévia, linfadenopatia e resultado positivo da baciloscopia). Outro
estudo muito completo sobre TB pulmonar paucibacilar foi desenvolvido [58]. As
variaveis de relevancia para a deteccao da doenca tém a ver com variaveis clinicas
como idade, escarro e emagrecimento, e informacgao radiolégica. Informacoes do
resultado da baciloscopia, cavitacao em radiografia, e variaveis adicionais como raca,
sexo, idade, e o nimero de horas exposto ao contato com o bacilo através de outras
pessoas foram também usadas como varidveis relevantes em um estudo mais atual
[59].

Uma regra de predigao clinica para obter os casos de TB positivos foi encontrada
em [66]. O modelo final usou unicamente informagcoes da idade, perda de
peso, historico de TB e informacao radiolégica, como padrao miliar, cavidades e
infiltra¢oes no 16bulo superior do pulmao. Também, em [6I] estudaram o uso de
biomarcadores para o diagnéstico da TB. Nesse caso, usando o teste de interferon-
gamma com biomarcadores como o receptor chamariz 3 (DcR3), prostaglandinas
(PGE2) e lipoxina, conseguiram um modelo com sensibilidade de 95%. O melhor
corte para obter a maior drea baixo da curva ROC (do inglés, Receiver Operative
Curve) foi de uma idade de 67 anos, DcR3 acima de 1,14 ng/ml, PFE2 acima de
0,35 ng/ml e lipoxina acima de 1,82 ng/ml.

Estudos fazendo énfase em dados de pacientes com baciloscopia negativa foram
tratados em [57, [64, 67, [76]. Por exemplo, foi descoberto que uma auséncia de
cavitacao, a falta de tosse, presenca de soropositividade para o HIV, contagem de
células CD4 > 200 / mL, e idade > 40 anos s@o bons preditores para pacientes
com TB com baciloscopia negativa sem importar a prevaléncia da doenca na regiao
de estudo [57]. Outro estudo usou modelos com regressoes logisticas multivariadas
e arvores de classificacdo [64], foram encontradas como mais relevantes: achados
tipicos radiolégicos, presenca de escarro, perda de peso e idade, que foi dividida em
trés grupos (maiores do que 60 anos, entre 26 e 60 anos e menores que 25 anos).

Também, no mesmo tépico, usando técnicas de bootstrapping para validar a
regressao [67], encontraram que os melhores preditores clinicos para pacientes com
TB com baciloscopia negativa foram: hemoptise, perda de peso, idade maior a 45

anos, expectoracao, e radiolégicos como infiltrado apical e miliar. Nesse unico estudo
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tentou-se obter um equilibrio entre as medidas de sensibilidade e especificidade
simultaneamente. Finalmente, foi mostrado que sudorese noturna, historico familiar
de TB, presenca de achados radiolégicos tipicos, a contagem de lecucécitos maior
que 1100 células/ml e a velocidade de hemosedimentacao (VHS) maior do que 45
mm /hora sdo os melhores preditores para detectar a doenga [76].

Fazendo uma anélise de pacientes com status HIV positivo, encontramos os
trabalhos [52], 61, [7T), [73]. Um estudo verificou que unicamente com informagao
de tosse durante sete dias e sudorese noturna era possivel diferenciar trés causas de
pneumonia comum, entre elas TB, mas com uma sensibilidade de 33% [52]. Usando
uma simples enquete com informacoes de duas ou mais variaveis clinicas como perda
de peso, tosse, sudorese noturna ou febre, é possivel indicar terapia preventiva para
pacientes com co-infec¢ao pelo HIV positivo [61]. Fazendo um estudo com mais
detalhe, em [71] foi trabalhada informagao de pacientes assintométicos. Em um
modelo de regressao logistica, as varidaveis mais relevantes foram: idade, sexo, o
uso de drogas injetaveis, historico de contato com a TB, indice de massa corporal
menor do que 18, linfadenopatia, e CD4 > 50 células/microl.. Usando um modelo
multivariado com informacao sobre linfadenopatia periférica, os resultados mantém a
significancia estatistica. Também foi encontrado que os melhores preditores para TB
em pacientes com coinfec¢ao pelo HIV foram as informacoes radiolégicas e cultura
de escarro (sensibilidade de 21%) [73]. Ao combinar os achados radiolégicos com a
contagem de células CD4+, foi obtido um melhor resultado (sensibilidade de 100%),
concluindo-se que a baciloscopia nao é uma ferramenta 1til para a deteccao de TB
nesse tipo de pacientes.

Podemos ainda citar alguns estudos particulares, onde se mostra as diferentes
abordagens para encontrar informagoes de apoio ao diagnodstico em diferentes paises
[49, 50, B4 65 68-70, [72] [74, [75, [78]. Os trabalhos sao variados quanto a aplicagao,
alguns tratam pacientes com baciloscopia negativa [49, [54], outros pertencem a casos
brasileiros especificos em prisoes [65] e cidades de pouca incidéncia [68]. Também,
outros estudos tratam o topico que tém a ver com pessoal médico e a infecgao
adquirida do contato em centros médicos [70} [74]. Em criancas [72], preditores para
a doenca foram o contato proximo com TB, vacinagao, sexo e lugar de nascimento.
Para pacientes vivendo com HIV, [75], a baciloscopia é pouco sensivel, ainda menos
do que na populacao sem a coinfeccao. Altas taxas na frequencia respiratoria, baixa
contagem de eosinéfilos, anemia e cavitagoes sao preditores de cultura positiva em
casos de baciloscopia negativa.

Poucos estudos compararam as regressoes logisticas com outros métodos
de classificagdo, como arvores de decisao [58, [64], mostrando que os modelos
com regressao logistica multivariada obtiveram melhores resultados quanto a

sensibilidade e os modelos de arvores de decisao obtém modelos com maior
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especificidade.

Fazendo um resumo de alguns estudos tratados na presente secao, Wisnivesky et
al (2005) realizaram uma revisao baseada em regras de predigao em diagndstico de
TB pulmonar. As palavras usadas pelos autores na sua busca foram: diagndstico,
regra de predicao, preditores clinicos, sensibilidade, especificidade e isolamento. De
um total de 439 artigos encontrados foram incluidos nove. Mais da metade dos
trabalhos sugerem a prova tuberculinica (TST do inglés Tuberculin Skin Test) e a
presenga de febre como os melhores preditores de TB. Todos os trabalhos incluiram
informacoes de exames radiograficos. A sensibilidade dos modelos variou de 81% a
100% e a especificidade de 19% a 84% [78].

Tabela 2.3: Trabalhos com Regressao Logistica em TB extrapulmonar

Forma Varidveis Se¥* | Es**
Autor Ano de TB N1 B? Pais Relevantes Min | Min
Max | Max
Richter [79] 1994 Pleural 118 Proteina em liquido pleural 37
maior do que 50g/1 e ADA 85
maior do que 10 U/1
Kumar [80] 1999 | Meningea | 30 132 India Leucdcitos em CSF menor a 50% 77 87
98 98
Thwaites [31] 2002 | Meningea | 26 357 China Idade, histérico de TB, 57
contagem de leucdcitos 88
no sangue e no CSF
Ganbhei [82] 2004 Pleural >5 88 Ira Niveis de Lactato desidrogenase 28 17
(LDH) e relacao de linfécitos 100 100

neutrofilos em liquido pleural
para sensibilidade e de ADA e
LDH para especificidade

Qiu [83] 2006 | Pulmonar | 34 | 2226 USA Idade maior de 64 anos com
Pleural doencas hepaticas
Youssef [84] 2006 | Meningea Duracao da histéria clinica

superior a 5 dias, dor de

cabega, contagem de leucécitos
no liquido cefalorraquidiano
(CSF) inferior a 1000/mma3,
aparéncia cristalina do CSF,
proporgao de linfécitos maior

do que 30% e contetido de
proteina maior do que 100mg/mL

Neves [85] 2007 Pleural 12 215 Brasil Modelo 1: ADA 91 93
Modelo 2: ADA, contagem de 95 97
linfécitos e contagem de

leucécitos no liquido pleural

Torok [86] 2007 | Meningea 5 205 | Vietnam | Parametros no CSF 87 68
99 74

Lin [37] 2009 | Pulmonar | 17 766 China Pessoas jovens, do sexo
feminino, sem diabetes e com
doencas terminais no rim

Moghtaderi[88] | 2009 | Meningea 22 191 Ira Duragao da doenca antes do 84
diagnéstico maior ou igual 88
a 5 dias, idade maior a 30
anos, nimero de leucécitos
no CSF maior ou igual a
1000 por cada 103 células/ml
e linfécitos no CSF maior

ou igual a 70%

Demirer [89] 2012 Pleural >7 [ 251 Turquia | Idade menor do que 60 38
anos e um liquido 94 85
pleural, ADA > 35U/1

Pasco [90] 2012 | Meningea | 12 91 Filipinas | CSF anormal 57
69
Luma [91] 2013 | Meningea 17 54 Dor de cabega, células

mononucleares no CSF
e hidrocefalia

N1: Ntmero de varidveis usadas inicialmente; B2: Tamanho da base de dados; Se*: Sensibilidade; Es**: Especifi-
cidade
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Apoio a pTB usando regressao logistica

Com respeito as aplicagoes para o apoio da TB extrapulmonar, especificamente
pleural e meningea, a tabela mostra caracteristicas desses estudos. Modelos que
compararam a TB pleural com a pulmonar [83] 87] mostraram que a infecgao por
HIV esteve significativamente associada as duas formas de TB, sendo a TB pleural
mais aguda com mais sintomas e febre sintomética por mais dias. Concluiu-se que
a TB pleural/pulmonar é mais grave e tem uma maior mortalidade em um periodo
de seis meses, e é mais provavel nos pacientes maiores de 64 anos com doencas
hepéticas [83]. Fumar também é um fator de risco comum nas duas formas de TB
[87]. O estudo sugere também que pessoas jovens, do sexo feminino, sem diabetes e
com doencas terminais no rim tém maior de risco para a TB extrapulmonar.

O diagnoéstico de TB em pacientes com derrame pleural em uma area de recursos
limitados também foi analisado [79]. A maior taxa de detec¢ao da doenga foi obtida
usando exame histopatolégico (85%) seguido da cultura do tecido pleural (37%),
obtendo marcadores como proteina em liquido pleural maior do que 50g/1 e ADA
maior do que 10 U/l. Outro estudo para a pTB mostra que os niveis de lactato
de desidrogenase (LDH) e a relacao de linfécitos/neutréfilos no liquido pleural sao
preditores para modelos de deteccao da doenca com sensibilidade alta. Quando sao
requeridos modelos com alta especificidade, os melhores preditores sao os niveis de
ADA e de LDH [82].

No Brasil, modelos com base na regressao logistica para predicao de TB
pleural usando informagoes clinicas e laboratoriais foram explorados [85]. Foram
propostos trés modelos relevantes: o primeiro usando unicamente o teste de ADA, o
segundo modelo usando trés varidveis (ADA, contagem de linfécitos e contagem de
leucdcitos no liquido pleural) e um terceiro modelo usando cinco variaveis na anélise.
Finalmente, um modelo encontrou como variaveis relevantes para discriminar a TB

em pacientes com derrame pleural idade menor que 47 anos e um liquido pleural
ADA > 35U/1 [89).

Apoio a mTB usando regressao logistica

Um dos primeiros trabalhos que analisaram o problema do diagnéstico da mTB foi
realizado com informacoes de criancas. Usando unicamente uma variavel para a
discriminagao (CSF menor que 50%), foi possivel obter uma sensibilidade de 98,4%
e uma especificidade de 43,5%. A baciloscopia do CSF foi negativa em todos os
pacientes [80].

Outro trabalho usou 4rvores de classificacao, obtendo uma sensibilidade de 86%
e especificidade de 79%. Usando um modelo de regressao e regressao logistica

multivariada, foram encontradas trés variaveis preditoras: idade, historico de TB,
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contagem de leucdcitos no sangue e no CSF [&1].

O diagnostico diferencial entre TB meningea e meningite bacteriana aguda
pode ser feito usando seis variaveis clinicas e resultados de laboratério como
variaveis preditivas no modelo: duragao da histéria clinica superior a 5 dias, dor
de cabeca, contagem leucécitos no CSF inferior a 1000/mm3, aparéncia cristalina
do CSF, proporcao de linfécitos maior do que 30% e contetddo de proteina maior
do que 100mg/mL [84]. Usando arvores de classificagao e regressao logistica para
implementar um algoritmo de apoio ao diagnéstico da mTB, mostrou-se que os
parametros no CSF do paciente com HIV podem diferir dos com pacientes HIV
negativos [86].

Entre 22 variaveis clinicas e resultados de laboratoério, foram consideradas como
as mais importantes para o diagnéstico de mTB: duracao da doencga antes do
diagnoéstico maior ou igual a 5 dias, idade maior a 30 anos, nimero de leucécitos no
CSF maior ou igual a 1000 por cada 103 células/ml e linfécitos no CSF maior ou
igual a 70% [88]. Usando um modelo de regressao logistica, foi também concluido
que com informacoes extraidas do CSF, pode-se criar uma ferramenta util no
diagnédstico de mTB [90]. Finalmente em [91], os autores analisaram informagoes
de 54 pacientes com possivel TB meningea. Incluindo 17 varidveis encontraram que
informacgoes como dor de cabeca, células mononucleares no CSF' e hidrocefalia sao

fatores relevantes para o diagnéstico da mTB.

2.3.2 SAD baseados em redes neurais artificiais

Os primeiros trabalhos apresentados usam, como varidveis, informacoes clinicas,
resultados de exames de laboratério e exames radiologicos. Esses trabalhos
sao comparados, na Tabela em termos de resultados e métodos usados na
classificacao. Trabalhos onde as redes neurais sao usadas em imagens como apoio
em tarefas de segmentacao e classificacdo com variaveis extraidas das imagens sao
apresentados mais adiante.

O tipo de rede neural mais utilizado nos trabalhos achados é a multicamada
de perceptrons (MLP do inglés, Multi-Layer Perceptron) [11], 02HI09]. Todos esses
trabalhos foram realizados com informagoes de TB pulmonar e pleural, considerando
variaveis clinicas, testes de laboratorio e achados em radiografias.

Os primeiros trés estudos [02-94] usam informagoes de pacientes no Rio de
Janeiro, Brasil, comparando as redes MLP com &rvores de classificacao. No primeiro
trabalho [92], o modelo com redes neurais obteve uma sensibilidade maior do que
as arvores de classificacao. Usando o mesmo modelo, e realizando uma andlise de
relevancia das caracteristicas de entrada do modelo, a sensibilidade atingiu 83%

e a especificidade 71% para uma rede neuronal com 12 varidveis de entrada. O

25



segundo trabalho [93] teve énfase em TB pulmonar paucibacilar. Neste caso, usando
12 variaveis de entrada e um modelo com cinco neuronios na camada escondida, a
sensibilidade e especificidade ficaram em 100% e 60%, respectivamente. Finalmente,
no terceiro trabalho [94], foram realizadas andlises usando validagdo cruzada e
agrupamento dos dados para determinar os conjuntos de treino e validagao da rede.
Uma sensibilidade de 84% e especificidade de 63% para o caso da validacao cruzada,
usando 12 varidveis de entrada e quatro neuronios na camada escondida foram
obtidas. Para o caso de agrupamento de dados, obteve-se 82% de sensibilidade
e 61% de especificidade.

Dentro desse conjunto de trabalhos que tratam do uso de redes MLP para apoiar
o diagnoéstico, foram achados alguns resultados adicionais ao objetivo principal
de estudo. Por exemplo, além de usar redes MLP, os pacientes também foram
classificados em grupos de risco diferentes, de acordo com um algoritmo de
treinamento nao supervisado de redes neurais, sistema que pode ser usado em
postos de satide em apoio a tarefa de triagem [I03]. Outro estudo enfatizou a
TB pulmonar paucibacilar, usando 29 varidveis na entrada do modelo [96]. O
diagnostico diferencial de varias doencas toracicas, como TB, pneumonia, asma,
cancer de pulméo e doenga obstrutiva pulmonar cronica (DPOC) [98] também foi
explorado usando redes neurais, mostrando que um modelo de rede MLP de duas
camadas ocultas mostra os melhores resultados, em termos de acuracia para TB,
DPOC e asma.

Trés métodos de mineracao de dados para a deteccao de TB foram comparados
para detectar a TB [I0I]. Dentre os métodos estd um modelo neural-fuzzy (ANFIS
do inglés Adaptive Neuro Fuzzy Inference System), um modelo de redes neurais e
um algoritmo de arvores de classificacao parcial (PART do inglés Partial Regression
Tree), que obtiveram, respectivamente, sensibilidades respectivamente de 95%, 89%
e 85% e especificidades de 97%, 97% e 96% [10I]. Resultados similares foram
obtidos usando unicamente um sistema ANFIS [105], com sensibilidade de 95%
e especificidade de 97%.

O uso de redes neurais, mas com objetivos diferentes a deteccao ou classificacao,
também sao vistos na literatura. Por exemplo, uma melhora no processo de
otimizagao dos pesos da rede usando algoritmos genéticos foi apresentada em [102],
melhorando os resultados que foram usados como referéncia [02,97]. Outra aplicacao
tem a ver com uma interface grafica do sistema de diagnéstico, composta de hardware
e software bastante completa, direcionada ao pessoal médico [99]. Finalmente, uma
proposta para classificar pacientes sadios e doentes de TB, usando processamento de
sinais de respiragao, foi explicada em [104]. Fazendo uma caracterizacao dos sinais
de sibilos e de crepitacao e usando uma rede MLP, foram obtidas sensibilidade de

80% e especificidade de 67%.
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Tabela 2 4: Trabalhos com Redes Neurais Artlﬁ(:lals

Forma 1 2 Tipo Resultados
Autor Ano de TB . B Pais de rede (%Se*, BEs**)
El-Solh [110] 1999 | Pulmonar 21 632 USA GRNN 100-69
Santos [92] 2003 | Pulmonar 23 91 Brasil MLP 73-40
CART 67-70
Santos [93] 2005 | Pulmonar 12 136 Brasil MLP 100-60
Santos [94] 2007 | Pulmonar 12 136 Brasil MLP 84-63
Souza Filho 2007 | Pulmonar 12 136 Brasil MLP, ART 100-80
[95]
Bakar [111] 2007 | Pulmonar 14 187 | Indonesia Redes 2 (Acuricia)
Neurais
Rough
Benfu [96] 2009 | Pulmonar 29 560 China MLP 93 - 89
Asha [112] 2010 | Pulmonar 11 250 India AdaBoost 100-80
Bagging 100-84
Arvores de Decisao 98-68
Er [97] 2010 | Pulmonar 38 150 Turquia MLP 95 (Acuracia)
(2 camadas ocultas)
GRNN 3 (Acuréicia)
Er [98] 2010 | Pulmonar 38 150 Turquia MLP com BP e M 4 (Acurécia)
(uma camada oculta)
MLP com BP e M 84 (Acurécia)
(2 camadas ocultas)
MLP com LM 84 (Acurécia)
(uma camada oculta)
MLP com BP e M 90 (Acurécia)
(2 camadas ocultas)
PNN 88 (Acurécia)
LvVQ 84 (Acurécia)
GRNN 86 (Acuracia)
RBF 86 (Acuréicia)
Maidantchik 2011 | Pulmonar 12 136 Brasil MLP, ART-2 100-80
99
Faria [100] 2011 Pleural 9 135 Brasil MLP LM 84 (SP)
MLP BFGS 3 (SP)
MLP OSS 2 (SP)
MLP Rprop (SP)
Ucar [101] 2011 | Pulmonar 30 667 Turquia ANFIS 95-97
MLP 89-97
PART 85-96
Elveren [102] 2011 [ Pulmonar 38 150 Turquia MLP 5 (Acurdcia)
Souza-Filho 2012 | Pulmonar 29 - Brasil MLP 94-89
[103]
Becker [104] 2013 | Pulmonar 14 60 Africa MLP 80 - 67
do Sul
Seixas [11] 2013 Pleural 4e9 | 135 Brasil Fisher 63-90 e 93-95
MLP 94-91 e 99-99
Orjuela-Canén 2013 Pleural 4e9 135 Brasil Fuzzy-ART 94-23 e 97-49
[113]
Orjuela-Candén 2013 Pleural 4e9 135 Brasil SOM 93-23 e 94-97
[114]
Nagabhushanam | 2013 | Pulmonar 10 667 India ANFIS 95-97
[105] MLP 89-97
PART 85-96
Santos Alves 2013 | Pulmonar 12 972 Brasil Comite 83-94
[106] de 3 MLP
Andrade [107] 2014 | Pulmonar 15 2469 Brasil MLP Aprendizado 90-50
Extremo de Méaquina
Cascao [1083] 2011 | Pulmonar 12 1142 Brasil MLP e SOM 95 - 69
Evora [109] 2014 | Pulmonar 9 560 Brasil MLP e SOM 82-79
N1: Ntmero de varidveis usadas inicialmente; B?: Tamanho da base de dados; Se*: Sensibilidade; Es**:

Especificidade
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A TB extrapulmonar, especificamente a pleural, também tem sido tratada com
redes MLP. Diferentes algoritmos [I00] e treinamentos pré- e pds-teste [11] foram
comparados utilizando a rede MLP. A base de dados desses estudos é a mesma usada
no presente trabalho, mostrando que podem se evitar métodos invasivos, usando
uma analise pré-teste com informacgoes da anamnese. Esses resultados obtidos sao
do mesmo grupo de pesquisa do que o presente trabalho, base de dados que foi
usada aqui também para obter os intervalos de confianca da técnica, e para comecgar
a analise em grupos de risco, auxiliando a decisao nos casos de TB de probabilidade.

Técnicas alternativas ou mais avancadas de aprendizado de maquinas aplicado ao
problema do diagnéstico da TB também foram descritas. Um primeiro trabalho usou
comiteés de classificadores, onde aplicaram um modelo especialista baseado em trés
redes MLP, realizando uma classificagao baseada em 12 varidveis, principalmente
clinicas [I06]. Usando aprendizado de mdaquina especialista, e treinando com
validacao cruzada, e a partir de um conjunto inicial de 280 variaveis, reduzido a um
conjunto de 15 variaveis, usando analise de relevancia de varidveis, foram achados
compromissos entre esfor¢co computacional, desempenho e complexidade em modelos
especialistas com resultados similares as redes MLP [107] bésicas.

Uma proposta alternativa teve redes neurais como regressores generalizados na
deteccao de TB pulmonar. Sendo um dos primeiros trabalhos no tema, os resultados
de sensibilidade e especificidade atingem 100% e 69%, respectivamente [110]. Outra
forma alternativa foi um método de rough sets, onde a partir de uma base de dados
na Indonésia, com variaveis clinicas e resultados de testes de laboratorio, treinaram
os modelos para categorizar os pacientes. Uma comparagao entre redes neurais com
rough sets, conjuntos rough sets e finalmente redes neurais convencionais, mostraram
que as redes neurais rough tém os melhores resultados [I11]. O uso de “ensemble
methods” para treinar modelos obteve 80% de sensibilidade e 100% de especificidade,
para classificagdo da TB pulmonar, e 100% de sensibilidade e 80% de especificidade
nos casos de TB pulmonar associada ao HIV, com o método de Ada Boost [112].

Tratando outro dos objetivos da presente tese, a formulagao de grupos de
risco para apoio na triagem e na geréncia dos pacientes, sao usadas redes neurais
de aprendizado nao supervisionado. Um exemplo disto é o uso de redes Fuzzy-
ART (do inglés Adaptive Resonance Theory) [113], as quais foram usadas para
agrupamento dos mesmos dados utilizados em [I14]. Fazendo uma categorizacao
dos agrupamentos achados em termos de deteccao da doenca, foi obtida uma
sensibilidade de 93,75% e uma especificidade de 23% no pré-teste. Incluindo
resultados de exames de laboratério (pds-teste), a sensibilidade foi de 96,87% e
a especificidade de 48,7% [113], trabalho implementado com a mesma base de dados
usada no presente trabalho. Também, da presente tese, redes SOM (do inglés

Self Organizing Maps) foram usadas para agrupar pacientes suspeitos de TB em
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trés grupos de risco. Assim, no caso pré-teste, a sensibilidade foi de 83,3% e a
especificidade de 23%. No pds-teste, a sensibilidade atingiu um valor de 84,3% e
uma especificidade de 97,4% [114].

Usando SOM, Cascao [108] implementou modelos de redes neurais para uma
triagem e diagnéstico da TB pulmonar. Utilizou redes neurais de treinamento nao
supervisado para analisar as varidveis relevantes, e assim obter uma triagem dos
pacientes que chegam ao posto de saude. Também, utilizou as redes neurais para
dar uma ponderacao inteira nas variaveis, e assim, formular um escore fixo, sem
necessidade de computador. Outro estudo é de Evora (2014), que trabalhou com
variaveis de anamnese de dados tomados de diferentes regides do Brasil para TB
multirresistente. Propos um método baseado em redes neurais para classificagao
entre TB positivo e negativo. Pacientes com TB sensivel, droga-resistente e
multi-resistente foram incluidos. Os resultados mostram que para diagnosticos de
resisténcia, a sensibilidade atingiu a um 70%. Anélise de grupos de risco também
foi implementada usando mapas auto-organizaveis (SOM) [109].

Rusdah e Winarko (2013) realizaram uma revisao da literatura de técnicas de
mineragao de dados para diagnéstico da TB. O foco desse trabalho foi achar métodos

para diagnéstico da TB baseados em varidveis clinicas unicamente [115].

Apoio ao diagnostico de TB usando redes neurais aplicadas a informacgao

extraida de imagens

Redes neurais também tém sido usadas em sistemas de apoio ao diagnostico da TB,
tendo como variaveis de entrada caracteristicas extraidas de imagens. Por exemplo,
um sistema baseado em processamento de imagens em radiografias foi implementado
para detectar automaticamente evidéncias da doenca. O sistema encontra o bacilo
que corresponde a TB de acordo com operagoes de segmentacao de imagens e
reconhecimento de padroes usando redes neurais artificiais supervisionadas. A
acuracia atingida foi de 97,9% para uma rede do tipo MLP. A sensibilidade
para o sistema total foi de 94,1% com uma especificidade de 99,1% [116]. Mais
recentemente, um outro sistema mais simples, baseado em caracteristicas de forma
e cor, foi implementado com redes neurais para classificar radiografias de térax de
pacientes com e sem TB, com 80% de acuracia [117].

Redes neurais do tipo MLP também foram usadas para melhorar a segmentagao
de imagens coloridas de baciloscopia usando a técnica de Ziehl-Neelsen. A base de
dados considerada foi de 50 imagens para treinar a rede [118]. Baseado também
em imagens de microscopia, Santiago (2009) desenvolveu um sistema extraindo
caracteristicas de imagens. Com ajuda de maquinas vetor de suporte, de kernel
nao linear, conseguiu propor a automatizacao do diagnéstico da TB na Espanha.

As variaveis de entrada foram a quantidade de bacilos em regioes da imagem, com
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uma sensibilidade, no melhor dos casos, de 97,43% e a especificidade de 99,71%
[119).

Na dultima década, tem se incrementado o diagnéstico da TB usando processa-
mento digital de imagens, com trabalhos na deteccao da micobacteria em imagens
de tecido extraido de biopsias em pacientes de TB. Primeiro é realizada uma seg-
mentacao baseada em cores e agrupamento nao supervisionado, para achar o bacilo;
depois, sao extraidas caracteristicas usando medidas da segmentacao e finalmente
uma classificacao é implementada usando redes neurais com treinamento supervi-
sionado. O modelo teve resultados de sensibilidade de 100% usando de 2 a 6 carac-
teristicas de entrada e a especificidade atinge 95%, usando 3 ou 5 entradas para a
rede neural [I120]. A partir do mesmo pré-processamento, utilizaram-se redes neu-
rais e algoritmos genéticos para melhorar os resultados apresentados em [121]. A
acuracia foi de 89% para o modelo que usa algoritmos genéticos para a utilizacao
dos parametros da rede neural diminuindo sua complexidade [122]. Usando técnicas
de segmentacao baseada em cores, extraindo caracteristicas, e usando treinamento
de redes neurais artificiais, foi apresentada outra proposta com acurdcia de 77,25%,
utilizando um vetor de entrada para a rede de seis variaveis [123].

Com o mesmo sistema de segmentacao, treinou-se um modelo compacto de rede
neural obtendo 75,46% de acurdcia [124]. Os autores realizam uma segmentacao que
obteve algumas medidas dos bacilos achados nas imagens, as quais foram usadas
como entradas em redes neurais artificiais de diferente arquitetura. Esse sistema de
classificacao foi treinado com o algoritmo chamado méquina de aprendizado extremo
sequencial online (OS-ELM: Online Sequential — Extreme Machine Learning). O
melhor resultado atingiu uma acurdcia de 91,33% [124].

Um trabalho similar, baseado em medidas geométricas, obtidas por segmentacao
na imagem, como perimetro, area, raio, circularidade, compactagao, excentricidade,
tortuosidade, treinou uma rede neural para realizar a classificacao com resultados
similares aos expostos acima [125].

Usando uma filtragem e uma extracao de caracteristicas descritivas de forma,
uma classificacao com aprendizado de vetores de quantizacao foi implementada em
[126], obtendo uma acuracia de 91,33%. Alternativamente, em imagens de radiolo-
gia, uma acurdcia de 83,12% foi obtida com um sistema de segmentacao baseado em
mascaras com caracteristicas como intensidade do histograma, descritores de cur-
vatura e forma, medidas derivadas delas e um classificador com maquinas de suporte

vetorial, foi tratado em [127].
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2.3.3 SAD baseados em légica fuzzy e arvores de

classificacao

Usando 300 regras de inferéncia em um modelo fuzzy, e utilizando, como variaveis
de entrada, sinais, sintomas e resultados de testes de laboratério, ponderados
com diferentes graus de pertinéncia, foi implementado um sistema especialista.
Conjuncgoes unicamente dos sintomas também foram analisadas, obtendo o sistema
TUBERDIAG [128]. Os mesmos autores propuseram um sistema especialista para
diagnéstico de TB pulmonar, baseado em légica fuzzy e regras probabilisticas. A
experiéncia e conhecimento do pessoal médico foram usados para obter o motor de
inferéncia de regras fuzzy [129]. Um outro estudo criou um motor de inferéncia,
usando a similaridade de novos casos com casos conhecidos diagnosticados, para
obter o diagnéstico de novos casos nao apresentados na obtencao do sistema. Os
autores mostraram que, ao avaliar a importancia das variaveis com conjuntos fuzzy,
conseguiram melhoram os resultados [130]. Aplicando um sistema fuzzy-bayesiano
simples, foi construido um sistema para classificar pacientes com malaria e TB.
Usando unicamente sintomas como tosse e febre, conseguiram avaliar a importancia
de cada variavel na deteccao das doengas. Os resultados sao melhores comparados
com modelos obtidos unicamente com algoritmos bayesianos [131]. Um sistema para
identificacdo de doengas respiratérias, usando quatro varidveis de entrada (tosse,
taxa de respiragao, febre e informacoes de radiografias) foi implementado em [132].
Com as informagoes extraidas, conseguiram determinar trés doencas: pneumonia,
TB e influenza normal. O sistema é baseado em légica fuzzy, onde o motor de
inferéncia ¢ implementado a partir do conhecimento de 20 médicos que apoiaram o
estudo [133].

Estudos que colocam énfase na informagao usada na geracao dos modelos
foram também publicados. Por exemplo, dez varidveis (tosse, duracao da tosse,
temperatura corporal, duracao da febre, coloracao do escarro, rinorreia, calafrios,
sudorese noturna, perda de peso e perda do apetite) foram usadas na entrada do
sistema e um conjunto de 323 regras geradas a partir do conhecimento de médicos
especialistas para detectar TB pulmonar [134]. Varidveis como idade, caracteristicas
do sistema imune, ingestao de alcool, status economico e conexoes internacionais do
paciente foram introduzidas a um sistema neuro-fuzzy, o qual realizou uma predigao
para saber se o paciente tem ou nao TB pulmonar, atingindo resultados similares
aos obtidos por médicos [I35]. Em varios trabalhos anteriores, nao foi possivel achar
resultados numéricos, em termos de acuracia, sensibilidade e especificidade, o que
torna dificil uma comparagao direta com os resultados de outros métodos. Trabalhos
com arvores de classificacao sao resumidos a seguir, fazendo uma breve descrigao

diferencial do método usado e dos parametros usados na geracao do modelo.
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Um primeiro desses modelos usa imagens de baciloscopia de escarro. Utilizando
uma segmentacao, aproveitando a representacao em cores e realizando uma
segmentacao fina, sdao extraidas caracteristicas que sao classificadas a partir de
arvores de classificagdo, com sensibilidade de 100% e especificidade de 94% [136].
Com as variaveis de entrada: andlise de radiografias de térax, perda de peso, e
dispneia, foi implementado um modelo, mostrando que a varidvel mais importante
tem a ver com as caracteristicas da radiografia. A base de dados usada foi
construida com caracteristicas de 215 pacientes. O modelo teve como resultados
uma sensibilidade de 60% e uma especificidade de 76% [137]. Um método chamado
arvores de identificacdo (IDT do inglés Identification Tree) usou 19 varidveis, apos
reduzir um conjunto inicial de 45 variaveis por relevancia, e tomando informacao de
cinco exames médicos diferentes: anamnese, de escarro, de sangue, de urina e um
de tipo bioquimico (niveis de sangue na urina, creatinina, bilirrubina, albumina e
globulina). Os resultados para a sensibilidade e a especificidade sao de 98% e 91%
respectivamente [13§].

Avaliando algumas técnicas de aprendizado de maquinas, como as maquinas de
suporte vetorial, arvores de classificacao, bagging, classificador bayesiano e algoritmo
de classificacao de vizinhos préximos, em uma base de dados de pacientes com TB, os
resultados obtiveram acurdcia de: 99%, 99%, 99%, 96%, 98%, respectivamente. No
estudo, foram usadas 12 varidveis como: idade, tosse cronica, perda de peso, febre
intermitente, hemoptise, dor toracica, status do HIV, informacoes de radiografias,
baciloscopia, e ausculta [139).

Uma técnica de processamento de imagens também foi proposta para desenvolver
sistemas automaticos de diagndstico ou de apoio ao diagnodstico da TB. Usando
imagens radioldgicas com um algoritmo de segmentacao tipo serpente para achar a
area dos pulmoes, e depois de obter medidas estatisticas como: média, variancia,
entropia e assimetria para pacientes com TB e sem a doenca, uma classificacao por

meio de arvores foi realizada. O resultado foi uma acuracia de 95% [140].

2.3.4 SAD baseados em outros métodos

Outros trabalhos que usaram técnicas similares as descritas acima sao mostrados
a seguir. Os algoritmos usados foram para tratamento de imagens unicamente, ou
técnicas diferentes as expostas no documento, mas que tiveram um desempenho
importante no apoio ao diagnoéstico da TB.

Tomando como base unicamente o processamento de imagens, um sistema usando
uma segmentacao e a ajuda de classificadores do tipo de vizinhos préximos para
fazer classificagao de radiografias entre normais e anormais foi implementado. As

imagens de radiografias anormais correspondem a pacientes com TB pulmonar, o
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que facilita o seu diagnéstico. O método conseguiu uma sensibilidade de 86% e uma
especificidade de 50% [141].

Utilizando trinta varidveis clinicas para a classificacao, o método que usou redes
bayesianas conseguiu um menor erro, quando comparado com um modelo que usou
unicamente conjuntos rough sets [142].

Caracteristicas extraidas de andlise por multiresolugao de imagens de radiologia
obteve acuracia de 86% para a detec¢ao de TB [143].

Implementando métodos de associacao de classificadores para a predicao da TB,
e usando 13 variaveis entre clinicas, testes laboratoriais e informacoes de radiografia
junta classificadores e regras para a classificacao. O método obteve uma acuracia
de 95,65% na predigao [144]. Outro estudo comparou dados de pacientes com TB e
TB/HIV, usando uma base de informagoes da India com 700 pacientes, expressadas
em 11 varidveis clinicas, classificando-os com cinco métodos. O método SVM (do
inglés Support Vector Machine) obteve 99% de acurécia, o método C4.5 (arvores
de classificagao) 99%, o Bagging 98,9%, o classificador de Bayes 96,6% e finalmente
um K-NN (K-Nearest Neighborhood) 97,8% [145]. Adicionando outras duas técnicas
de mineragao de dados como ARM (do inglés Associative Rule Mining) e AC (do
inglés Associative Classification), e com base na geracao de regras para a predigao
em um conjunto de dados, foi obtido como melhor resultado um sistema de quatro
regras com uma acuracia de 99,14%. As varidveis usadas pelas regras sao: status
HIV, forma de TB, perda de peso e se ha sibilos a ausculta [139)].

Finalmente, uma discriminacao de pacientes com TB ativa de pacientes com TB
latente foi realizada usando informacao clinica e informacao molecular de proteinas.
Devido ao alto niimero de variaveis, aplicaram-se técnicas de andalise de componentes
principais (PCA do inglés Principal Component Analysis) para reduzir o nimero
de entradas no sistema de classificacdo (SVM). Os resultados atingiram 90% de
acuracia, 90% de sensibilidade e 92% de especificidade [146].

2.3.5 Limitacoes existentes na revisao da literatura

Os trabalhos analisados na subsecao anterior, sao, em sua maioria, realizados com
métodos como regressao logistica. Esta técnica apresenta fragilidades — citadas a
seguir - que fazem com que o apoio ao diagnéstico de TB em todas suas formas ainda
seja matéria de estudo. A regressao logistica é uma técnica muito usada em estudos
médicos tradicionais, com uma consideravel quantidade de trabalhos no apoio ao
diagnéstico de TB. Dentro das limitagoes achadas nesses trabalhos destacamos as
suas restrigoes estatisticas, o que em alguns casos, nao permitiu que os autores
pudessem tirar conclusoes. Outra limitacao é a limitada quantidade e qualidade de

dados, muitas vezes nao discutidas no artigo.
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Ao mesmo tempo, na Tabela observa-se que para a TB pulmonar, mais da
metade dos trabalhos mostram que é preciso um exame de imagem, usualmente uma
radiografia de térax, diferentemente do nosso estudo, em que procuramos explorar
apenas variaveis de facil acesso. As bases de dados quase sempre contam com muitas
variaveis, o que é dificil no cenario da AL. Na AL, os sistemas de informagao sao
precarios, o que torna o nosso problema mais dificil de tratar, requerendo analises
diferentes e melhores ferramentas. Em outras palavras, os modelos baseados em
regressao logistica nao oferecam uma boa alternativa na AL.

A pTB e mTB tém sido estudadas com menor frequéncia do a que a TB
pulmonar. Apesar dos primeiros trabalhos terem sido publicados héd muito tempo,
nao se mostram maiores avancos nesse tépico na literatura estudada. Finalmente,
os estudos da pTB usando métodos com redes neurais sao raros. A mesma base de
dados foi utilizada nos trabalhos [I1}, 100, 113, 114], os quais sao trabalhos do grupo
de pesquisa onde se esta desenvolvendo o presente trabalho. Algo importante de se
mencionar ¢ que a mTB nao registra trabalhos desenvolvidos com técnicas de redes

neurais artificiais.
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Capitulo 3

Meétodos

Como mencionado anteriormente, redes neurais supervisionadas tém sido propostas
para apoiar o diagnéstico da pTB e a TB pulmonar. Em estudos prévios, incluidos
os desenvolvidos pelo presente grupo de pesquisa [I1, [100], redes do tipo MLP
mostraram a efetividade do método nesse problema especifico. Nesse caso, o
problema resolve-se obtendo uma funcao de classificacao dos pacientes segundo suas
variaveis e a relagao com a doenca.

No presente trabalho, continuamos a anélise dos modelos gerados por redes MLP
para avaliar o grau de incerteza da técnica. Calculamos a flutuacao estatistica, que
descreve os limites da técnica.

O célculo desses limites depende da forma de treinamento e validagao do modelo
[147]. Assim, para poder obter esses limites, foram treinados modelos com diferentes
métodos de validagao. Assim, obtivemos os intervalos de confianca, dependendo da
forma como foi treinado o modelo.

Uma segunda proposta desenvolvida nesta tese é a classificacao dos pacientes
em grupos de risco. Para esse objetivo, sao usadas redes de treinamento nao
supervisionado [43] 44]. O tipo de redes mais conhecido com essa caracteristica
sao os SOM ou mapas de Kohonen [I4§], que aproveitam semelhangas nos dados de
entrada usados no treinamento e representam esses dados em um mapa que pode ser
bidimensional, e fornecem informacao que é interpretada de forma visual. O mapa
resultante projeta informacao de padroes similares em regioes proximas, fazendo um
agrupamento dos dados.

Exemplos desse tipo de redes no problema da TB estao descritos no apoio ao
diagnéstico da forma pulmonar da doenga [I13], e como resultados preliminares
para o apoio ao diagnéstico da pTB [114]. Nos dois casos, trés grupos de risco
foram obtidos: alto, médio e baixo.

Agrupamento de dados também pode ser realizado com redes ART (do inglés
Adaptive Resonance Theory). As redes ART, a medida em que vao encontrando

classes nos dados, criam neuronios de acordo com uma similaridade calculada para
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cada padrao de entrada e a informagao armazenada nos neurénios [149]. Sua
variante, redes Fuzzy-ART, sao treinadas com os principios bésicos das redes ART2,
mas com uma leve modificacao das operagoes com ferramentas da logica fuzzy.
Usando esse tipo de redes, a criacao de grupos de risco para pacientes com suspeita

de pTB foi realizada aqui. Os resultados preliminares foram apresentados em [114].

3.1 Bases de dados

Duas bases de dados de fontes e paises diferentes foram usadas no presente trabalho.
Analises sobre a pTB foram realizadas com dados extraidos do Brasil, em estudos
que coletaram retrospectivamente informagoes junto aos pacientes e prontudrios
[111, 25], 100] 113| 114]. Por outro lado, informagcoes de pacientes com mTB foram
obtidas no sistema de notificacoes da Colombia, onde a fonte é mais restrita e
incompleta, o que dificulta conseguir dados sobre as caracteristicas dos pacientes
necessarios para propor sistemas de apoio ao diagnostico. A seguir sao detalhadas
as bases de dados quanto as suas variaveis, quantidade de dados e qualidade de cada

uma delas.

3.1.1 Pacientes com suspeita de pTB (Rio de Janeiro,
Brasil).

A base de dados contém informacao de 137 pacientes com derrame pleural admitidos
para diagnéstico no Hospital Geral da Santa Casa da Misericérdia no Rio de Janeiro
e foi usada no presente estudo para propor um sistema de apoio ao diagnéstico de
tuberculose pleural (pTB). A confirmagao dos casos foi realizada com pelo menos

um dos seguintes critérios:

e Baciloscopia positiva no liquido pleural ou escarro.

e Cultura de escarro em meio Lowenstein-Jensen (LJ) positiva no liquido ou

tecido pleural..

e Presenca de granuloma com necrose caseosa no tecido pleural.

Incluimos 135 pacientes, apods exclusao de dois pacientes, que nao tiveram
diagnéstico médico conclusivo. Assim, de acordo com o diagnéstico de cada paciente,

a base foi dividida em trés subconjuntos:

e 74 (54%) apresentam tuberculose pleural, seu diagnéstico foi confirmado
conforme os critérios acima e foram considerados como casos de certeza de

pTB para as nossas analises.
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e 39 (29%) apresentam outras doengas, e para o nosso estudo, sdo os pacientes

sem pTB.

e 22 (16%) apresentam um diagnéstico de probabilidade (ndo confirmado)
de pTB, o tratamento foi comecado com base em informacoes clinico-

epidemioldgicas, e o derrame pleural regrediu com o tratamento especifico.

As seguintes 11 variaveis compoem o banco: idade, sexo e tabagismo, obtidas da
anamnese, e informacoes de resultado de testes como sorologia anti-HIV, exame
histopatolégico/biépsia da pleura, cultura do tecido pleural, cultura do liquido
pleural, pesquisa de bacilo dcido-alcool resistente (BAAR, ou baciloscopia) do liquido
pleural, adenosina D-aminase (ADA), reacao em cadeia pela polimerase (PCR),
sorologia (ELISA) para antigenos especificos do M. tuberculosis do liquido pleural
A partir de essas informagoes foram propostas duas analises, determinadas segundo

o tipo de variaveis usadas:

e Pré-teste: informagoes de triagem, a partir das varidveis que estariam
disponiveis num primeiro ou segundo contato com o paciente, sem exames

invasivos: idade, sexo, tabagismo e status HIV.

e Pés-teste: agregamos todas as varidveis disponiveis (nove no total), mas
evitando usar as variaveis do exame histopatologico e da cultura do tecido,
as quais precisam da bidpsia, por serem procedimentos invasivos e de maior
risco. Apenas os resultados obtidos com a toracocentese (realizados no liquido

pleural) foram considerados.

A tabela mostra as caracteristicas da base de dados, divididas nas duas

analises propostas.

Tabela 3.1: Varidveis usadas em cada analise

Pré-teste Pos-teste
Idade Idade
Sexo Sexo
Tabagismo Tabagismo
HIV positivo HIV positivo
BAAR
PCR
ADA
ELISA
Cultura do liquido

Todas as varidveis utilizadas sao binarias, exceto a idade, cuja média, nos
pacientes com pTB, é de 38 (£ 17) anos e nos pacientes sem a doenga é de 58

(£ 13) anos. Esta ultima varidvel foi normalizada para estar no intervalo entre zero
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e um. A tabela mostra cada uma das variaveis e informacoes relevantes de cada
uma delas. Informacao sobre o desempenho isolado dos testes realizados para obter
o diagnéstico de TB estao na Tabela [3.3

Tabela 3.2: Caracteristicas dos pacientes da base de dados

Variavel Positivo Negativo . Nao/
Disponivel

Idade Nao aplicavel | Nao aplicdvel | 0 (0%)

(Masculino) | (Femenino)

Sexo 107 (79%) 28 (21%) 0 (0%)
Tabagismo 29 (22%) 34 (25%) 72 (53%)
HIV - positivo 14 (10%) 86 (64%) | 35 (26%)
Histopatoldgico 71 (53%) 51 (38%) 13 (9%)
Cultura do tecido 15 (11%) 42 (31%) 78 (58%)
Cultura do liquido 5 (4%) 69 (51%) 61 (45%)
BAAR* 1 (1%) 121 (90%) | 13 (9%)
ADA** 78 (58%) 35 (26%) | 22 (16%)
ELISA*** 59 (44%) 40 (30%) | 36 (26%)
POR**%+ 68 (50%) 39 (20%) | 28 (21%)

*Bacilos Alcool Acido Resistente; **Adenosine Deaminase; ***Enzyme-Linked
Immuno Sorbent Assay; ****Polymerase Chain Reaction

Tabela 3.3: Desempenho dos testes para diagnéstico de pTB.

Teste ADA | BAAR | ELISA | PCR | Cultura em Liquido Pleural
Acuracia 84% | 29% 1% | 74% 33%
Sensibilidade | 80% | 0.5% 60% | 67% ™%
Especificidade | 94% | 100% 98% | 91% 100%
Indice SP | 87% | 02% | 7% | 78% 23%

Antes de alimentar as redes neurais, as variaveis sao codificadas com +1 para o
resultado positivo, -1 para o resultado negativo e zero no caso em que a informagao
esteja faltante, ou seja, desconhecida. A variavel idade teve um processo diferente

de normalizacao. Para esse fim, adotou-se média zero e variancia unitaria:

DadoOriginal — p

DadoN ormalizado = (3.1)

g

onde p é a estimativa da média e o é a da variancia.

3.1.2 Pacientes com suspeita de mTB (Bogota, Colombia)

Essa base de dados foi fornecida pela Unidade de Pesquisas do Hospital Santa Clara
de Bogota, Colombia. Os dados contém informacgoes de 43 pacientes com suspeita
de mTB, que foram tratados no periodo desde 2008 até 2010. A base de dados foi

extraida dos casos que devem ser notificados a secretaria de satude da cidade. Assim,
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todos os pacientes foram, inicialmente, tratados por terem mTB, mas quando era

detectado um novo diagnéstico, o tratamento era suspendido.

A partir desse processo diagndstico, podemos dividir os pacientes em trés

subconjuntos para a nossa analise.

e m'TB de certeza: sao pacientes que foram diagnosticados com o padrao ouro,

ou seja, a partir de cultura de CSF, conseguiu-se a confirmacao desses casos.

e Nao mTB: esses casos se referem aos pacientes que estavam sendo tratados

para uma suspeita inicial de mTB, mas mas houve mudanca de diagndstico no

curso da evolucao e o tratamento da TB foi suspenso.

e mTB de Probabilidade: sao pacientes com diagnéstico clinico que nao tiveram
confirmacao com cultura e nao tiveram tratamento suspendido por ter se

diagnosticado outra doenga.

As variaveis disponiveis na base de dados sao o sexo, a idade, se o paciente tem
diabetes, se o paciente é habitante de rua e se o paciente tem aids (status HIV). Os
resultados para diabetes e aids sao concluidos a partir de testes simples de sangue.
Para determinar se o paciente é habitante de rua, foi pedida uma certificacao que
identifica os habitantes de rua de cidade. As outras informacoes foram pedidas ao
paciente no posto médico.

Para descrever detalhadamente cada um dos grupos, as tabelas[3.4]a[3.6| mostram

um resumo das variaveis que caracteriza cada subconjunto de dados definido acima.

Tabela 3.4: Informacgoes das variaveis para o grupo de mTB de certeza.

Variavel Informacoes (7 Pacientes) Observacoes
Sexo Homens: 6 (86%) | Mulheres: 1 (14%)
Idade Min*: 25 anos Max**: 71 anos | Mediana: 45 anos
Diabetes Negativo: 7 (100%) | Positivo: 0 (0%) | Nao hé Diabéticos
Habitante de Rua | Negativo: 6 (86%) | Positivo: 1 (14%)
Aids Negativo: 4 (57%) | Positivo: 3 (43%)
*Minima: **Méxima
Tabela 3.5: Informacoes das varidveis para o grupo de nao mTB.
Varidvel Informacoes (7 Pacientes) Observagoes
Sexo Homens: 5 (71%) | Homens: 5 (71%)
Idade Min: 8 anos Max: 71 anos Mediana: 29 anos
Diabetes Negativo: 7 (100%) | Negativo: 7 (100%) | Nao ha Diabéticos
Habitante de Rua | Negativo: 6 (86%) | Negativo: 6 (86%)
AIDS Negativo: 3 (43%) | Negativo: 3 (43%)

*Minima: **Maxima
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Tabela 3.6: Informacoes das variaveis para o grupo de mTB de probabilidade.

Variavel Informagdes (29 Pacientes) Observagoes
Sexo Homens: 19 (66%) | Mulheres: 10 (34%)
Idade Min: 10 anos Méx: 84 anos Mediana: 39 anos
Diabetes Negativo: 28 (97%) | Positivo: 1 (3%) | Uma tnica pessoa tem
Habitante de Rua | Negativo: 16 (93%) | Positivo: 2 (7%)
AIDS Negativo: 14 (48%) | Positivo: 15 (52%)

*Minima: **Mdaxima

Das tabelas expostas até podemos observar que a proporcao de homens
¢ maior do que a propor¢ao de mulheres nos subconjuntos de mTB de certeza e
nao mTB. Ao mesmo tempo, nesses dois subconjuntos ha um tnico habitante de
rua em cada subconjunto. Também, em todo o conjunto de dados, unicamente ha
um paciente com diabetes, o que nao representa informacgao no problema. Desta
forma decidimos retirar essa variavel do estudo. Uma caracteristica a mencionar foi
observada no paciente 7 dos casos mTB de certeza e no paciente 7 dos casos nao
mTB, que tém exatamente o mesmo vetor de valores nas suas quatro variaveis, o que
pode levar a interpretagoes erradas pelo sistema. Finalmente, as variaveis habitante
de rua e aids foram tratadas categoricamente, associando um +1 quando presente,
e -1 quando ausente. A varidvel sexo foi tratada de forma similar, sendo +1 para
homens e -1 para mulheres. A variavel idade recebeu o mesmo tratamento realizado

para a analise pTB.

3.2 Avaliacao de Incerteza

A arquitetura das redes MLP utilizada é fixa, possuindo trés camadas, o que é
suficiente para resolver o problema da classificagdo [44]. A primeira camada é
definida pelo nimero de entradas, que depende do niimero de variaveis usadas no
modelo. A camada de saida é realizada por um tinico neuronio, sendo a rede treinada
para atingir uma saida igual a +1 para pacientes com pTB ou, contrariamente,
quando a doenca nao esta presente, saida igual a -1. Neste caso, todos os neuronios
tém como funcao de ativagao a tangente hiperbdlica. Para determinar o niimero de
neuronios na camada escondida, de acordo com os experimentos, variou-se de cinco
até vinte neurdnios. Depois de obter a arquitetura da rede, foram implementadas

técnicas de validacao cruzada, explicadas a seguir.

3.2.1 Tipos de validacao

Modelos baseados em redes neurais de aprendizado supervisionado tém vieses

associados a arquitetura escolhida, dado pelo principio de Occam [43,44], e por outro
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lado, dado pelo conjunto finito de dados usado para o treinamento. Esse fendmeno
pode ser explicado pelo método como foi avaliado o resultado do modelo treinado,
pois, devido as restricoes na quantidade dos dados e no custo computacional do
método, é diferente para cada tipo de validagdo usado no treinamento [I50HI52].
Tendo em conta esses fatores, no presente trabalho, sao usados dois tipos de
validagao, os quais apresentam diferencas na maneira como sao tomados os dados
para formar os subconjuntos de treinamento. Para cada tipo de validacao, os

modelos foram escolhidos segundo os seguintes trés critérios:

e Incerteza da triagem: a rede com o melhor resultado quanto a sensibilidade
foi escolhida, detectando os pacientes que tém a doenca. A especificidade e o

indice SP também foram calculados para esses modelos.

e Incerteza da geréncia: os modelos foram escolhidos de acordo com os resultados
de especificidade, onde foi procurado o gerenciamento da atencao dos pacientes
com suspeita de pTB. Incertezas para a sensibilidade, especificidade e indice

SP para esses modelos também foram calculados.

e Incerteza do Indice SP: os modelos escolhidos nesse caso foram obtidos
procurando um equilibrio entre sensibilidade e especificidade. Como nos
casos anteriores, as incertezas para sensibilidade, especificidade e o indice SP

também foram calculados.

Validagao Cruzada

O conjunto de dados usado para o treinamento foi construido com as informagoes
de pTB de certeza (74 pacientes) e nao pTB (39 pacientes). Esse conjunto foi
dividido em cinco subconjuntos de 20% do total dos dados. Sao tomados quatro
subconjuntos para o treinamento e os 20% dos dados restantes sao usados para o teste
do modelo. Essa divisao foi realizada 100 vezes de forma aleatéria, desenvolvendo
treinamentos para cada caso, e em cada uma delas, foi treinada uma rede neural
com 100 inicializagoes diferentes.

Ao final do processo, baseados no melhor resultado das inicializagoes, foram
obtidos cinco modelos, um por cada subconjunto. Cada modelo é analisado com os
erros calculados sobre as 100 divisoes aleatérias. Esse processo € repetido variando o
numero de neuronios na camada escondida, com cinco, dez, quinze e vinte neuronios.

Finalizado o processo, podemos calcular a eficiéncia total dos modelos usados.

O erro para cada modelo esta dado pela equacao:

Bre(fo) = 1 37 B, ) (32)
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onde k é o nimero de subconjuntos, Ej é o erro obtido no k-ésimo subconjunto
com zj, elementos e f¥ é a funcdo obtida no treinamento, usando os k¥ — 1 subcon-

juntos.

O algoritmo usado no treinamento foi o resilient backpropagation, por causa
da sua velocidade e bom resultado frente a outros algoritmos [I53]. Uma parada
prematura foi estabelecida quando o erro no subconjunto de validagao aumentava

consideravelmente.

Método Leave one out

O erro calculado pelo método de Leave one out (LOO) é um estimador estatistico
de desempenho de um algoritmo de aprendizado. O calculo desse erro é muito
usado para selecao de modelos, pois é nao tendencioso apesar do seu erro empirico.
Também a diferenca entre o erro esperado e o erro dado por LOO é pequeno quando
o algoritmo é estavel [154].

Para calcular o erro LOO, pode ser usado o método Jackknife, introduzido por
Quenouille em 1949 [155]. O Jackknife pode se ver também como um caso especial
dos métodos de bootstrap, como foi apresentado por Efron em 1979, para calcular
estimadores em fungoes de distribuigao desconhecidas [156].

Esses métodos tém sido muito usados em aplicacoes onde procura-se achar
modelos de regressdo ou estruturas em séries temporais [I57]. Em édreas como
o processamento digital de sinais tém sido muito usado, obtendo bons resultados
[158, 159]. Também tém sido usados para selegdo de modelos em algoritmos de
treinamento de maquinas de vetores de suporte e em classificadores discriminantes
de Fisher [I60]. Adicionalmente, tém se mostrado estaveis e possuem erros de
generalizacao comparaveis com os métodos classicos de validagao cruzada [156].

O método consiste basicamente em treinar o modelo com todos os dados,
deixando um evento apenas de fora. Depois cada etapa de treinamento, a avaliacao é
realizada sobre o exemplo que nao participa no treinamento. Ao final, tém-se tantos
modelos quantos exemplos ou observacoes da base de dados, fazendo com que o
calculo de um modelo geral nao seja um trabalho facil de implementar, comparado
com outras técnicas de validacao, como a validacao cruzada de k subconjuntos dos
dados. No total, 113 redes foram treinadas. Cada rede foi treinada com 112 exemplos
e testada no evento deixado de fora.

Em cada um dos 113 treinamentos, também foram realizadas 100 inicializagoes
diferentes e a rede com o maior valor (no caso do paciente com pTB) ou menor valor
(no caso do paciente sem pTB) era escolhida. O erro Leave one out é calculado

usando:
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m

Eroo(fp) = %Zg(fivzi) (3.3)

i=1
onde m ¢é o nimero de observagoes no subconjunto D, composto pelos elementos
2; e usado para construir o algoritmo de aprendizado, f? ¢ a funcao obtida depois

de treinamento.

Para obter os iimites do intervalo de confianca, procurado a partir dos resultados
obtidos com a validacao LOO, foi necessario realizar uma analise mais detalhada,
devido a natureza dos treinamentos.

Como o nimero de modelos obtidos ¢ igual ao ntiimero de elementos da amostra,
devemos usar os calculos relacionados a distribuicao binomial, onde o nimero de
éxitos esta dado pelos acertos da rede . Para obter o intervalo de confianca, é
necessario calcular a probabilidade estimada (p), dada pela férmula . Depois sao
calculados os limites inferior e superior como nas férmulas e

X ~ B(n,p) = N(np,/npq) .
R pq
p:g—>N(, (g)) (39)
X
o (3.6)
(n =X+ 1)Fs n-xtnax + X
(X + 1)F%,2(X+1),2(H—X) (3.7)

Ping =
! (n — X)(X +1)Fa ox11) 20— )

onde Fj, /245 € 0 valor da distribuicao I de Fisher-Snedecor com a e b graus de
liberdade, o que deixa & sua direita uma probabilidade de «/2 para um intervalo
de confianca de (1 — ) * 100% [161]. Os resultados do método Leave One Out nao

puderam ser visualizados com um Box-plot.

3.3 Modelo para classificacao em mTB

Usando redes neurais do tipo MLP, foi procurado um modelo para classificagao
dos pacientes mTB de certeza e os nao mTB, com o objetivo de obter um apoio
no diagnostico de pacientes com mTB de probabilidade. Assim, procurou-se achar
uma rede que ao ser treinada com dados de pacientes do grupo mTB de certeza
e casos nao mTB, possa ser usada para os dados de diagnostico do grupo mTB
de probabilidade. A arquitetura dessas redes sao estabelecidas de forma similar

aos casos para a pTB, onde trés camadas foram suficientes. A entrada tem quatro
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neuronios de acordo com as varidaveis obtidas na base de dados, a saida tem um
neurdnio para classificar se o paciente tem ou nao a doenga (+1 e -1), e na camada
escondida é variado o ntimero de neurdnios de um até quinze.

Para o treinamento sdo juntam-se os subconjuntos de mTB de certeza (7
pacientes) e de ndao mTB (7 pacientes), e o teste da rede treinada foi realizado
com os dados de mTB de probabilidade (29 pacientes). O algoritmo usado foi o
resilient backpropagation, pelas caracteristicas de seu desempenho acima citadas.
O critério de parada do algoritmo ¢é determinado pelo niimero maximo de épocas
(1000) e por parada prematura, evitando sobre-treinamento (usando o conjunto de
teste). Para cada nimero de neur6nios na camada escondida foram realizadas 100
diferentes inicializagoes.

O critério para escolher a rede neural foi aquele niimero de neuronios que tivesse
o maior indice SP no conjunto de treinamento e o melhor desempenho com os dados
de mTB de probabilidade.

Dois tipos de tratamento da variavel idade forma desenvolvidos. Primeiro é
realizada uma binarizacao, convertendo essa informacao em +1, quando a idade
foi maior do que 39 anos, e -1, quando a idade foi menor igual do que 39 anos.
Esse limiar foi obtido a partir da mediana da idade do conjunto total de dados. Um
segundo tratamento, foi realizado normalizando a idade como no acima mencionado,

ou seja, média zero e variancia unitaria.

3.4 Grupos de Risco

Uma ferramenta 1til para estabelecer grupos de risco para pacientes com suspeita
de TB sao os mapas auto-organizdveis (SOM). A informacdo dos pacientes é
representada na saida, usando os neuronios disponiveis, e, com algoritmos de
agrupamento, ¢ possivel estabelecer os grupos de risco juntando respostas dos
neuronios do mapa SOM. Uma outra forma pode ser obtida usando redes do tipo
Fuzzy-ART, estabelecendo agrupamentos entre os neuronios da rede e os diferentes
grupos de risco requeridos. A seguir é descrito como foram desenvolvidas as criagoes

dos grupos de risco usando redes SOM e Fuzzy-ART.

3.4.1 Método SOM

O treinamento de redes tipo SOM precisa de alguns parametros como: nimero de
neuronios, tamanho, tipo de trelica e funcao de vizinhanca. O nimero de neuronios e
tamanho sao definidos pela resolucao do mapa. O tipo de trelica pode ser regular ou
irregular, mas deve estar ligada ao processo cooperativo de treinamento. No presente

estudo, a trelica escolhida foi a hexagonal, porque todos os neuronios mantém a
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mesma distancia do seus vizinhos imediatos.

Existem regras heuristicas para calcular o nimero de unidades e a dimensao
do mapa, com base na anélise de componentes principais (PCA). A relacao entre
os dois primeiros componentes principais pode ser um valor inicial para obter a
dimensao entre largura e altura do mapa [43, [148]. Como os dados sao bindrios,
foi realizada uma andlise de correspondéncia miltipla (MCA) que é andloga ao
PCA, mas aplicdvel para dados categéricos [41]. A andlise realizada em MCA é
desenvolvida depois de ter todas as varidveis de forma binaria. O resultado se da
na forma de inércias dos dados, as quais sao similares as componentes principais em
dados continuos [4I]. Essa informacao e o nimero de exemplos da base de dados
ajudam a propor um tamanho do mapa [I148]. O ndmero de neur6nios do mapa é

dado por:

N = 5v/Ezxemplos (3.8)

com N o numero de neuronios do mapa e Eremplos o numero de eventos para o
treinamento do mapa.

A partir do tamanho do mapa, foi realizado o treinamento com os parametros
sendo determinados experimentalmente.

Para poder agrupar os neuronios do mapa, foi usado o algoritmo K-means, que
toma a informacao dos pesos sindpticos entre neurénios e os agrupa segundo sua
proximidade [162].

Para medir a qualidade dos agrupamentos ou clusters (daqui para frente termo
usado para se referir aos agrupamentos) obtidas pelo algoritmo K-means, foram
utilizados os indices Davies-Bouldin [3.9 e Silhueta [3.10] que medem a relagao entre

a distancia intra- e inter-clusters da seguinte forma:

Sn(Qi) + Sn(Q5)
S(QiQ;}

1 n
DB =~ Zmax,-?gj{ (3.9)
=1
onde n é o numero de clusters, Sn é a medida da dispersao intra-cluster dos
agrupamentos Q; e Q;, e S(Q;, Q);) é a distancia entre os centros dos clusters [163].

O indice Silhueta ¢ dado por:

b(i) — a(i)
max{a(i),b(i)}

onde a(i) é a média da dissimilaridade dos dados i do mesmo cluster, b(i) é a

s(i) = (3.10)

média mais baixa de dissimilaridade [164]. Como para cada agrupamento fornece

diferentes valores de s(i), é calculado o valor médio do indice, com isso —1 < s(i) < 1.
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Grupos de risco para apoio ao diagnéstico da pTB

Trés grupos de risco foram propostos, cada um deles representa um risco segundo
o numero de casos pTB confirmada, pTB provavel e nao pTB, classificados como
grupo de alto, médio e baixo risco respectivamente. Para obter as medidas de
sensibilidade foram somadas as informacoes dos grupos de alto e médio risco e para
calcular a especificidade foi usado o grupo de baixo risco.

Primeiro foram estabelecidos grupos de risco para a andlise pré-teste (Tabela|3.1)).
Procurou-se obter modelos com alta sensibilidade, que identifiquem os pacientes com
o diagnéstico de pTB.

Uma segunda analise foi estabelecida usando as varidveis do pds-teste,
acrescentando resultados de exames como ADA, BAAR, ELISA, cultura de liquido
pleural e PCR, mas evitando informagoes de exames muito invasivos como a biopsia e
cultura de tecido pleural. Modelos com alta especificidade (e elevado valor preditivo
positivo) podem ser tteis para dirigir os pacientes diretamente para o tratamento,
enquanto modelos com alta sensibilidade (e alto valor preditivo negativo) sao tteis
para encaminhar o paciente para realizar outros testes, com o objetivo de rastrear
a real doenca que causa o derrame pleural.

Para cada uma das analises, pré-teste e pos-teste, foi realizado um treinamento
nao supervisionado do mapa, usando como entrada as varidveis da Tabela [3.1]
Quando o treinamento da rede foi finalizado, um agrupamento dos pesos sindpticos
entre os neuronios foi realizado com o algoritmo de K-means, obtendo os trés grupos
de risco: alto, médio e baixo.

Também, em ambas as andlises, um treinamento auto-supervisionado (modelo de
treinamento hibrido) foi desenvolvido, incluindo uma variavel adicional na entrada
do mapa, que aporta informagao do diagndstico do paciente. Essa tltima abordagem
foi realizada para obter informacao importante para o subconjunto de dados de
pacientes com diagnéstico de probabilidade, observando a sua relagao com os grupos
de risco formados no treinamento.

Finalmente, para cada uma das analises e treinamentos realizados, também foi
desenvolvida uma analise dos grupos de risco obtidos em cada modelo, e assim,

poder ter achados em relacao com as varidaveis usadas no treinamento.

Grupos de risco para apoio ao diagnostico da mTB

Para essa forma de TB, nao foram realizadas duas analises como no caso anterior.
A quantidade de dados e informagoes foi menor, como foi visto nas tabelas [3.4] a
B.6] (mTB de certeza, mTB de probabilidade e nao mTB), fornecendo um tamanho
diferente para o mapa usado na mTB.

Treinamentos nao supervisionados, usando as quatro variaveis disponiveis para
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o treinamento, e auto-supervisionados, com a informacao adicional do diagndstico,
foram implementados, como no caso da pTB.

Os resultados dos treinamentos do mapa SOM também foram agrupados com o
algoritmo K-means, visando a fornecer os trés grupos de risco como no caso da pTB.
Ao final, as informacoes dos trés grupos de risco sao comparadas com o desfecho de
cada um dos pacientes.

De forma similar a analise de pTB de probabilidade, as informacoes das
variaveis dos pacientes com mTB (sexo, idade, status HIV e habitante de rua),
sao apresentadas ao modelo treinado e agrupado, procurando fornecer informagao
adicional ao médico para os casos que nao tiveram confirmacao.

As informagoes disponiveis para a mTB s@o mais limitadas do que no caso da
pTB, resultando em dificuldades para o método Os treinamentos e agrupamento dos
mapas para o desenvolvimento dos grupos de risco para o apoio da mTB foi mais
complexo do que na pTB. Isso foi evidenciado, por exemplo, no desenvolvimento do
tamanho do mapa, uma vez que o tamanho do mapa se relaciona diretamente com

a quantidade de dados.

3.4.2 Método Fuzzy-ART

Para o treinamento das redes Fuzzy-ART foi necessario estudar o parametro de
vigilancia, de forma que os agrupamentos formados por cada um dos neuronios na
saida fossem de boa qualidade. Para determinar o nimero certo de agrupamentos
também foram medidos os indices DB e Silhueta.

Como os resultados desse método foram comparados com os grupos de risco
obtidos pelo método SOM, o nimero de saidas da rede (agrupamentos) foi fixado
em trés. Assim, foram calculadas a sensibilidade e especificidade do método usado,
de forma similar a como foi feito para os grupos de risco do método SOM.

O método foi aplicado unicamente para os pacientes de pTB, usando as mesmas
analises que no método SOM. Desta forma foram procuradas informacoes quando
a rede era treinada com variaveis do pré-teste e o resultado comparado a analise

pOs-teste.
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Capitulo 4

Resultados

Inicialmente, sdo mostrados os resultados para a anélise da incerteza (intervalo de
confianga) dos métodos supervisionados com redes MLP para o apoio ao diagnéstico
da pTB. Em seguida, apresentamos os grupos de risco, diferenciando as analises pré-
teste e pos-teste, assim como o uso nao supervisionado e auto-supervisionado das
redes SOM. No final, os resultados usando redes Fuzzy-ART sao mostrados.

Para o apoio ao diagndstico da mTB, primeiro sao mostrados resultados para
quando as redes MLP foram usadas para detectar a doenca em pacientes que tém
diagnéstico mTB de probabilidade. Uma construgao de grupos de risco também foi

realizada com redes SOM, apresentados na tultima parte da presente secao.

4.1 Modelos para apoio ao diagnéstico da pTB

Medigoes da incerteza dos modelos MLP, e grupos de risco criados a partir de redes

SOM sao apresentados nesta subsecao.

4.1.1 Incerteza dos modelos MLP usando validacao cruzada

Gréficos Box-plot [165] foram usados para mostrar o efeito das diferentes divisdes
aleatérias realizadas para cada niimero de neuronios na camada escondida.

A sensibilidade, especificidade e indice SP dos modelos de alta sensibilidade,
liteis para triagem, estdo apresentadas nas figuras e respectivamente.
As figuras até referem-se a essas caracteristicas para os modelos de
alta especificidade, 1teis para encaminhamento do paciente ao tratamento sem
necessidade de outros exames. Finalmente, sao mostrados os modelos escolhidos
quanto ao equilibrio entre sensibilidade e especificidade (Figuras até .
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4.1.2 Incerteza dos modelos MLP usando LOO

No caso do LOO, foi necessério realizar uma apresentagao dos resultados de forma
diferente, por causa da quantidade de modelos que produz a técnica. No total, 113
modelos sao obtidos por cada aplicagao (triagem, geréncia da atengao e equilibrio
triagem-geréncia). Como nos casos anteriores, os resultados sao apresentados em
modelos escolhidos segundo sensibilidade, especificidade e indice SP.

As figuras até apresentam os resultados para modelos com diferentes

numeros de neuronios na camada escondida.

4.1.3 Grupos de Risco para apoio ao diagnéstico da pTB

Primeiro sao mostrados os resultados para a analise pré-teste, apresentando
informagao relevante do mapa como a matriz unificada de pesos, valor dos indices
que medem qualidade de agrupamento, o mapa agrupado em grupos de risco, os
mapas das variaveis e, finalmente, as regices do mapa que foram ativadas com os
pacientes com diagnodstico pTB de probabilidade.

Para cada analise, sao mostrados também, os resultados obtidos pelas formas de

treinamento dos mapas: Nao Supervisionado e Auto Supervisionado.

Analise pré-teste com redes SOM treinadas de forma nao supervisionada

Ao realizar a analise MCA sobre os dados bindrios, foram encontradas as inércias
dos dados. A tabela [4.1] mostra os resultados depois de realizar a andlise MCA. De
forma similar a uma analise PCA, onde sao tomadas as duas primeiras componentes
principais, no MCA s@o tomadas as duas primeiras inércias [41].

Como é mostrado na Tabela a relacao entre a primeira e segunda inércia
(0,4377/0,3554) é de 1,1097, o que define a relacao entre altura e largura do mapa.
O ntimero de neuronios é de 58,09, o qual é aproximado a 60, segundo a expressao
3.8

Foram treinados mapas de tamanho de 9 X 7 e 8 X 7 neuronios, que cumprem
com os parametros de dimensao calculados anteriormente. Nesses casos, os mapas
resultantes tinham neurdnios que nunca foram ativados, o que resulta em um mapa
que nao possui uma boa representacao dos dados. Assim, foi variado o tamanho do
mapa até encontrar estruturas que possam representar melhor os dados, evitando
neuronios nao ativados. Finalmente, um tamanho de mapa foi encontrado com
dimensoes 3 X 2 neuronios, mantendo a relagao entre altura e largura o mais préximo
ao valor obtido pelas inércias da analise MCA.

A matriz unificada de pesos (U-matriz) do mapa treinado ajuda a interpretar
as diferencas regioes que representam os agrupamentos do mapa segundo as cores

que representam as distancias entre os neuronios (Figura 4.19). A barra de cores
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permite associar proximidades e afastamentos entre neuronios. As cores azuis sao
mostradas como os neuronios mais préximos.

Depois de aplicado o algoritmo K-means, agrupando a informacao dos pesos
sinapticos entre neuronios, foram obtidos diferentes resultados para diferentes
numeros de grupos formados. O indice DB mostra a qualidade desses agrupamentos,
quando seu valor é pequeno, a distancia inter-clusters é maior que a distancia
intra-clusters [163], o que significa que o cluster é consistente. Contrariamente, a
medida entregada pela média dos indices Silhoueta, apresenta valores altos quando
o agrupamento é bem realizado [164]. A figura mostra os resultados para os
indices quando sao escolhidos diferentes niimeros de agrupamentos no algoritmo
K-means.

Podemos observar da figura que os dois indices mostram um bom
agrupamento quando dividimos a informagao dos pesos dos neurdnios em trés
clusters. Isto permitiu dividir o mapa em trés grupos de risco: alto, médio e baixo.

Para determinar o grupo de risco, o critério foi estabelecido pelo nimero de
ativagdes que tinha o mapa para os dados de pacientes com TB [identificados como
(+)pTB] e os negativos. Assim, se o cluster era ativado por mais dados (+)pTB,
entao o grupo foi classificado como de alto risco. Quando a relagao entre as ativagoes
TB e nao TB era proxima a um, os clusters foram classificados como de risco médio.
Se mais ativagbes estavam dadas pelos casos nao (-)pTB, o cluster foi classificado
como de baixo risco. A figura mostra o mapa dividido nos trés grupos de
risco e o numero de ativagoes de cada neuronio. A tabela mostra informacoes
detalhadas dos grupos de risco obtidos com o mapa treinado e agrupado.

Em um sistema de apoio ao diagndstico é possivel juntar informacao dos grupos
alto e médio risco para obter uma medida da sensibilidade da técnica. Assim, para
0 nosso caso, podemos dizer que o sistema com rede SOM e informagao do pré-teste
tem uma boa sensibilidade, de 85%, e uma baixa especificidade, de 30%.

Informacoes de cada uma das variaveis também podem ser visualizadas. A figura
[4.22] mostra os mapas para cada uma das varidveis usadas no treinamento da rede.
Finalmente, apresentamos a rede os dados dos 22 pacientes com diagnostico pTB
de probabilidade. A figura mostra essas ativagoes no mapa etiquetado com os
grupos de risco. Observamos que 4 pacientes ativam o cluster de alto risco, e 13
ativam o cluster de médio risco. Ao juntar os resultados dos dois clusters temos uma
sensibilidade de 77% para esses casos. Nesses casos de probabilidade, a rede pode

ser util, para o médico que nao tem suspeita mas nao certeza sobre o diagnostico de

pTB.
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Tabela 4.1: Resultados da andlise MCA para os dados no pré-teste

Valor Inéreia Valor Porcentagem Porcentagem
singular Chi-Quadrado Acumulada
0,6616 | 0,4377 166,7788 39,61 39,61
0,5962 | 0,3554 135,4136 32,16 71,77
0,5586 | 0,3120 118,8777 28,23 100
Total | 1,1052 421,0701 100

0.202

Figura 4.19: U-matriz para a rede SOM com treinamento nao supervisionado no
pré-teste

indice Davies Bouldin

1 2 3 4 g B

indice Silhoustte

1 2 3 4 5 53
Agrupagdes

Figura 4.20: Indices Davies-Bouldin e Silhouette para o mapa treinado no pré-teste
de forma nao supervisionada

a) Pacientes pTB positivos b) Pacientes pTB negativos

Figura 4.21: Mapa com grupos de risco. Alto (vermelho), Médio (amarelo) e Baixo
(Verde) para o treinamento nao supervisionado no pré-teste
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Tabela 4.2: Resultados para a classificagao em 3 grupos de risco no mapa na anélise
pré-teste nao supervisionado

RISCO Casos com pTB Casos sem pTB Total
(Cor) Ntumero de | Porcao do | Numero de | Por¢ao do | por
Pacientes | grupo (%) | Pacientes | grupo (%) | grupo
Alto
(Vermelho) 21 80% 5 20% 26
Médio 42 66% 22 34% 64
(Amarelo)
Baixo
(Verde) 11 47% 12 53% 23
Total
Pacientes & 39 113

0.00775

Idade _ Sexo

0.277

-0.509 -0.0351

. 71

Status HIV Tabagismo

-0.348

Figura 4.22: Mapas das varidveis usadas no treinamento nao supervisionado da rede

SOM na anélise pré-teste

Figura 4.23: Ativagoes dadas pelos 22 pacientes com diagnéstico nao conclusivo na
analise pré-teste com treinamento nao supervisionado

28



Analise pré-teste com redes SOM treinadas de forma auto-supervisionada

A figura mostra a matriz unificada de pesos e a figura apresenta os indices
DB e Silhouette para os clusters formados pelo mapa agrupado por K-means quando
se acrescenta a variavel pTB +1 ou -1.

Na figura podemos observar duas regices distintas. Na parte esquerda estd
a regiao com valores mais altos na saida do mapa, com cor vermelha. Na direita,
estao os valores menores para a saida do mapa, com cores azuis.

Os indices obtidos para os agrupamentos (Figura mostram que para o
indice DB o melhor ntimero de clusters € trés, mas a diferenca com os outros valores
é minima. J& para o indice Silhouette, o melhor valor é para dois clusters.

Como queremos fazer uma comparacao com o método nao supervisionado, e o
mapa dividido em trés grupos de risco fornece mais informagao, dividimos entao o
mapa treinado em trés grupos de risco. A figura 4.26] mostra esse mapa dividido.

A Tabela[d.3 mostra os resultados segundo as ativagoes no mapa dividido. Como
no caso anterior, podemos juntar a informacao dos clusters de alto e médio risco e
obter a sensibilidade da técnica. Nesse caso, temos uma sensibilidade de 92% e uma
especificidade de 100%.

A figura mostra os mapas das varidaveis usadas no treinamento. O grupo
de risco alto se relaciona com idades menores, como esta na figura 4.27a, que tem
os valores mais negativos no neurénio de alto risco. O intervalo de variagao dessa
varidavel no mapa ¢ maior do que nas outras variaveis (de -0,43 a 0,12). Também a
variavel tabagismo se relaciona, mas com um intervalo de menor valor (-0,34 a 0,17).

Para os casos com diagndstico pTB de probabilidade, apresentamos esses dados
na entrada do mapa treinado e etiquetado, a figura 4.28 mostra o numero de
ativagoes por cada neuronio. O maior nimero de ativacoes acontece no cluster de
risco médio com 12 ativagoes, seguida do cluster de baixo risco com sete ativagoes.
Ao juntar informagoes dos grupos de alto e médio risco obtivemos uma sensibilidade

nesses casos de 68

Analise pés-teste com redes SOM treinadas de forma nao supervisionada

O procedimento de tratamento dos dados foi similar ao realizado nas analises pré-
teste.

Depois de realizar a analise MCA das variaveis codificadas, foi obtido o valor das
inércias para os dados (ver Tabela . Ao calcular a relacao entre a primeira e a
segunda inércia temos que as dimensoes do mapa devem ter uma relagao também
de 1,3.

Mapas com dimensoes 9 X 7 neurdnios cumprem com a relacao de neurdnios

e dimensoes, mas existem muitos neuronios que nao foram ativados. Reduzindo o
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Figura 4.24: U-matriz para a rede SOM com treinamento auto-supervisionado no
pré-teste

indice Davies Bouldin

Mapa 2 3
nse T T T T T

indice Silhoustte

Clusters

Figura 4.25: Indices Davies-Bouldin e Silhouette para o mapa treinado no pré-teste
de forma auto-supervisionada

) Pacientes pTB positivos ) Pacientes pTB negativos

Figura 4.26: Mapa com grupos de risco. Alto (vermelho), Médio (amarelo) e Baixo
(Verde) para o treinamento auto-supervisionado no pré-teste
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Tabela 4.3: Resultados para a classificagao em 3 grupos de risco no mapa na anélise
pré-teste auto-supervisionado

RISCO Casos com pTB Casos sem pTB Total
(Cor) Numero de | Por¢ao do | Numero de | Por¢ao do | por
Pacientes | grupo (%) | Pacientes | grupo (%) | grupo
Alto
(Vermelho) 37 100% 0 0% 37
Médio
(Amarelo) 31 100% 0 0% 31
Baixo
(Verde) 6 13% 39 87% 45
Total
Pacientes & 39 113

Idade Sexo
-0.458 g 0.173
ﬁ iﬂ 516 -0.0831
-0.573 -0.339
Status HIV Tabagismo

Figura 4.27: Mapas das varidveis usadas no treinamento auto-supervisionado da

rede SOM na andlise pré-teste

Figura 4.28: Ativagoes dadas pelos 22 pacientes com diagnostico pTB de
probabilidade na anélise pré-teste com treinamento auto-supervisionado
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tamanho do mapa, encontramos que um mapa de 5 X 4 neuronios tem um bom
desempenho quanto ao nimero de neuronios ativados e a relagao das dimensoes.

A figura [4.29 mostra a matriz unificada de pesos para o mapa treinado, onde
podemos observar trés regioes: uma na parte superior do mapa, outra na parte média
e esquerda inferior, e finalmente a parte direita inferior. A U-matriz nos indica
que existem trés grupos no mapa treinado, mas uma andlise mais aprofundada é
necessaria.

Para determinar o melhor niimero de clusters ao aplicar o algoritmo K-means,
sao calculados os indices DB e Silhouette como na analise pré-teste. A figura 4.30
mostra os indices para cada ntmero de clusters, como o mapa € de cinco por quatro
neuronios podemos fazer agrupacoes desde 2 até obter um cluster por neuronio, ou
seja vinte.

Na figura [£.30] vemos que o indice DB para trés clusters tem valor alto, e para
um nuimero de 15 neurdnios seria a melhor opcao. Para o indice Silhueta, a melhor
opcao ¢ o valor para dois clusters, e o mesmo indice para trés clusters seria o segundo
maior valor, o que concorda com a nossa decisao de usar apenas trés clusters.

Como queremos obter trés grupos de risco, similares aos casos da analise pré-
teste, escolhemos esse nimero e agrupamos com o algoritmo de K-means os pesos
sindpticos do mapa treinado. A figura [4.31] mostra o mapa com os grupos de risco
e as ativacoes em cada caso.

Como os critérios usados na analise pré-teste, etiquetamos os clusters do mapa a
partir do niimero de ativagoes por cluster, deixando o maior nimero de ativagoes de
casos pTB positivos, ou a maior relacao ativacoes positivas pTB versus nao pTB no
cluster de alto risco. A Tabela[4.5] mostra o niimero de ativagoes e etiqueta recebida
por cada cluster.

Da Tabela podemos observar que os resultados incrementam quanto a
sensibilidade e especificidade por causa de mais informacao disponivel para o
treinamento do mapa. A sensibilidade do mapa treinado e etiquetado atinge um
91% e a especificidade um 87%, sendo maior a sensibilidade em 6% e a especificidade
em 57% a anélise pré-teste com treinamento nao supervisionado.

Como nos casos anteriores, é possivel obter informacao adicional dos mapas de
varidveis e possiveis relagoes com os grupos de risco. Para isto, na figura [4.32] sao
mostrados os mapas das variaveis usadas no treino.

De todas as variaveis, a que tem um intervalo de variacao maior é o Tabagismo
(de -0,8 a 0,28), seguida pelo Status HIV (de -0,88 a -0,11). A de menor intervalo
de variacao ¢ a variavel Idade com valores desde -0,43 até 0,2.

Finalmente, os casos com diagnéstico pTB de probabilidade sao apresentados ao
mapa treinado e agrupado. A figura mostra o nimero das ativagoes em cada

grupo de risco, sendo o grupo de risco médio o que tem mais ativagoes com nove.
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Tabela 4.4: Resultados da andlise MCA para os dados no pds-teste

Valor Inéreia Valor Porcentagem Porcentagem
singular Chi-Quadrado Acumulada
0,5656 | 0,3199 286,6055 25,03 25,03
0,4462 | 0,1991 178,3835 15,58 40,60
0,4124 | 0,1701 152,3927 13,31 53,91
0,3890 | 0,1514 135,6110 11,84 65,75
0,3608 | 0,1302 116,6194 10,18 75,93
0,3552 | 0,1262 113,0357 9,87 85,80
0,3037 | 0,0922 82,6477 7,22 93,02
0,2987 | 0,0892 79,9483 6,98 100,00
Total | 1,2782 1145,2437 100,00

0.361

Figura 4.29: U-matriz para a rede SOM com treinamento nao supervisionado no
pos-teste

Tabela 4.5: Resultados para a classificagao em 3 grupos de risco no mapa na anélise
poOs-teste nao supervisionada

RISCO Casos com pTB Casos sem pTB Total
(Cor) Numero de | Por¢ao do | Numero de | Por¢ao do | por
Pacientes | grupo (%) | Pacientes | grupo (%) | grupo
Alto
(Vermelho) 31 97% 1 3% 32
Médio
(Amarelo) 36 90% 4 10% 40
Baixo
(Verde) 7 17% 34 83% 41
Total
Pacientes & 39 113
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Figura 4.30: Indices DB e Silhouette para as agrupagoes do mapa treinado de forma
nao supervisionada na andlise pds-teste

a) Pacientes pTB positivos b) Pacientes pTB negativos

Figura 4.31: Mapa com grupos de risco. Alto (vermelho), Médio (amarelo) e Baixo
(Verde) para o treinamento nao supervisionado no pds-teste
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Figura 4.32: Mapas das variaveis usadas no treinamento nao supervisionado da
analise pos-teste
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Ao juntar os clusters ou grupos de risco alto e médio, obtemos uma sensibilidade de

73% nesses casos.

Analise pos-teste com redes SOM treinadas de forma auto-supervisionada

No treinamento auto-supervisionado utilizamos um vetor de entrada de 10 variaveis,
nove como no treinamento nao supervisionado mais uma adicional que tem
informacao do diagnéstico final. Assim, foi treinada a rede de forma similar aos
casos anteriores, obtendo um mapa com matriz unificada de pesos visualizada na
figura [4.34]

Podemos observar nessa matriz unificada (Figura, que existem duas regioes
bem marcadas pelos tons azuis na parte inferior do mapa, e outra regiao de tons
mais amarelos na parte superior, com uma diferenca na parte superior direita que
tem mais tons azuis. Assim, inicialmente o mapa mostra trés clusters, o que a figura
[4.35] evidencia como uma divisdo.

Dessa figura (Fig. [4.35)), podemos observar que os dois indices coincidem com
que a melhor escolha para o ntumero de clusters é dois. Contudo, trés clusters
tém indices muito proximos aos obtidos para dois clusters. Além, como nos casos
anteriores, para o objetivo do presente estudo é de interesse poder dividir o mapa
em trés clusters.

O mapa treinado e etiquetado é mostrado na figura [4.36 onde as ativagoes em
cada neuronio também podem ser visualizadas. A Tabela mostra o numero de
ativagoes em cada cluster com a sua respectiva etiqueta. Como nos casos anteriores,
foi dada uma prioridade aos casos pTB positivos por causa da sua importancia.
Para o presente caso, a sensibilidade atinge um 100%, juntando os clusters de alto
e médio risco. A especificidade pode atingir um 100% também, quando é tomado o
cluster verde como de nao pTB. Esse mapa com toda a informacao foi usado para
encontrar relagoes entre variaveis de treinamento com os grupos de risco gerados. A
figura mostra os mapas para cada uma das variaveis usadas no treinamento.

De novo, a varidavel que tem um intervalo de variacao para os seus valores é o
Tabagismo (de -0,58 a 0,31), seguida pela varidvel Idade (-0,46 a 0,20), e, finalmente,
a variavel Status HIV com um intervalo de variacao de -0,77 a -0,29.

Continuando com os resultados de forma similar as andlises anteriores, temos os
22 pacientes com diagnodstico pTB de probabilidade, os quais foram apresentados
no mapa treinado e etiquetado. A figura [£.38] mostra quais regides do mapa sdo
ativadas por esses dados. Calculando o nimero de ativagdes nos clusters alto e

médio, podemos ter uma medida de sensibilidade, a que atinge um valor de 68
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Figura 4.33: Ativagoes dadas pelos 22 pacientes com diagnéstico nao conclusivo na
analise pos-teste com treinamento nao supervisionado

-{0.546

0.354

Figura 4.34: U-matriz para a rede SOM com treinamento auto-supervisionado no
poOs-teste

Tabela 4.6: Resultados para a classificagao em 3 grupos de risco no mapa na anélise
pos-teste de forma auto-supervisionada

RISCO Casos com pTB Casos sem pTB Total
(Cor) Numero de | Por¢ao do | Numero de | Por¢ao do | por
Pacientes | grupo (%) | Pacientes | grupo (%) | grupo
Alto
(Vermelho) 40 100% 0 0% 40
Médio
(Amarelo) 34 100% 0 0% 34
Baixo
(Verde) 0 0% 39 100% 39
Total
Pacientes & 39 113
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Figura 4.35: Indices DB e Silhouette para as agrupagoes do mapa treinado de forma
auto-supervisionada na analise pds-teste

a) Pacientes pTB positivos b) Pacientes pTB negativos

Figura 4.36: Mapa com grupos de risco. Alto (vermelho), Médio (amarelo) e Baixo
(Verde) para o treinamento nao supervisionado no pds-teste
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Figura 4.37: Mapas das variaveis usadas no treinamento nao supervisionado da
analise pos-teste
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Analise pré-teste com redes Redes Fuzzy — ART

Primeiro foi procurado o parametro de vigilancia na rede para o qual se pudesse
obter um total de trés grupos ou clusters, simulando o caso de trés grupos de risco
como foi realizado com os treinamentos das redes SOM. O parametro que mais se
ajusta a essa especificacao esteve dado por 0,1750.

Ao fixar o raio de vigilancia no valor para trés clusters, introduzimos os dados na
rede para obter como a rede agrupou os pacientes. Na figura sao apresentados
trés histogramas para cada neurénio (um por cluster) com o nimero de ativagoes
pTB positivos e negativos.

A Tabela 4.7] apresenta os resultados obtidos pela rede Fuzzy-ART, onde os
grupos de risco sao obtidos a partir do ntimero de ativacoes de cada neuronio dada
pelos pacientes com pTB positivo e nao pTB. Podemos observar na figura e
Tabela 4.7, que o neur6nio 2 corresponde ao grupo de alto risco, o neurénio 1 ao
grupo de médio risco, € o neurdnio trés corresponde ao grupo de risco baixo. Em
geral, para os resultados nao existe uma diferenca muito significativa para considerar
o neuronio propriamente ao grupo de risco relacionado, isso porque os valores entre
os pacientes de pTB e os que nao tém a doenca é muito baixa. Também, pode-se
observar, que o neuréonio com maior nimero de pacientes em total, corresponde ao
grupo de médio risco, mostrando uma alta incerteza do agrupamento.

Ao juntar as informagoes dos clusters de alto e médio risco, podemos obter uma

sensibilidade de 94%, mas com uma baixa especificidade de 23%.

Analise pos-teste com redes Redes Fuzzy — ART

Quando sao utilizadas as nove variaveis correspondentes ao pos-teste na rede neural,
também é realizado um estudo para obter o valor do parametro de vigilancia. Assim,
para uma rede com trés grupos, o raio de vigilancia foi de 0,1650.

Depois de obter o parametro de vigilancia, a rede é treinada, fornecendo como
saidas os trés neuronios esperados para os agrupamentos. A figura mostra como
estao distribuidos os pacientes da base de dados nos trés neuronios de saida da rede.

A Tabela [4.8] apresenta os resultados, relacionando os grupos de risco e as
ativagoes de cada um deles. Os neuronios 1, 2 e 3 correspondem respectivamente
com os grupos de risco alto, meio e baixo.

A sensibilidade desse método foi de 97%, quando foram agrupados os clusters
de risco alto e médio da rede, como realizado anteriormente com o método SOM,
fazendo que dois pacientes sejam classificados no grupo de risco baixo, o que poderia
considerar-se como um sistema com uma alta sensibilidade para encontrar pacientes
com pTB. Outro fator que pode se observar, é que o grupo de risco meio estd

balanceado quanto as populacoes de pacientes com e sem a doenca, o que se esperaria
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Figura 4.38: Ativagoes dadas pelos 22 pacientes com diagnéstico nao conclusivo na
analise po-teste com treinamento auto-supervisionado
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Figura 4.39: Resultados para a rede Fuzzy-ART no pré-teste

Tabela 4.7: Resultados para a classificacao em grupos de risco por uma rede Fuzzy-
ART no pré-teste

RISCO Casos com pTB Casos sem pTB Total
Numero de | Por¢ao do | Numero de | Porgao do | por

Pacientes | grupo (%) | Pacientes | grupo (%) | grupo
Alto 28 82% 6 18% 34
Médio 62 72% 24 28% 86
Baixo 6 40% 9 60% 14

Total

Pacientes 6 39 135
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de um grupo que nao se considera nem como alto ou como baixo em quanto ao
risco. Quanto a especificidade, a técnica fornece 48%, obtendo uma melhora nessa
medida, comparado com o pré-teste, resultado esperado ao incluir maior informagao

no treinamento (nove variaveis).

Comparacao dos resultados no apoio ao diagnéstico da pTB

Podemos comparar os resultados obtidos pelos diferentes métodos implementados
para o apoio ao diagndstico da pTB. As Tabelas e fazem um resumo
desses resultados para a andlise pré-teste e pds-teste. Os melhores resultados foram
obtidos com redes SOM usando treinamento auto-supervisionado, e também com
as redes supervisionadas MLP. Os resultados obtidos com as redes SOM, usando
treinamento nao supervisionado, foram comparaveis com os melhores resultados.
Isto foi evidenciado, com maiores valores de acuracia, sensibilidade, especificidade e
indice SP maiores no pés-teste, por causa de uma maior informacao usada para o
treinamento.

Os resultados usando as redes Fuzzy-ART para a especificidade no pré-teste e no
pés-teste estiveram baixo o 50%. Isso levaria ter em conta unicamente a capacidade
da deteccao da doenga usando esse tipo de redes, pois sua sensibilidade no pior dos
casos é de 94%.

4.2 Modelos para apoio ao diagndéstico da mTB

Usando os conjuntos descritos na secao anterior foram implementados treinamentos
de redes MLP para detectar casos com diagnoéstico mTB de probabilidade. Também,
foram implementados treinamentos de redes neurais do tipo SOM para criagao de
grupos de risco. Nesse tltimo caso, a metodologia usada para o apoio ao diagndstico
da pTB foi, também, usada para mTB. Os aprendizados nao supervisionado e auto-
supervisionado, com o método SOM + K-means, foram utilizados.

O conjunto de treino para os dois tipos de redes estao determinados pelos grupos
de mTB de certeza (7 pacientes) e nao mTB (7 pacientes), e o conjunto de teste

estd composto pelo grupo de mTB de probabilidade (29 pacientes).
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Figura 4.40: Resultados para a rede Fuzzy-ART no pés-teste

Tabela 4.8: Resultados para a classificagao em grupos de risco por uma rede Fuzzy-
ART no pés-teste

RISCO Casos com pTB Casos sem pTB Total
Numero de | Por¢ao do | Numero de | Porgao do | por

Pacientes | grupo (%) | Pacientes | grupo (%) | grupo
Alto 76 97% 2 3% 78
Médio 17 49% 18 51% 35
Baixo 3 14% 19 86% 21

Total

Pacientes 96 39 135
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Tabela 4.9: Resultados usando redes neurais para o apoio ao diagnostico da pTB
na analise pré-teste

Pré-teste
Técnica SOM Nao SOM Auto- | Fuzzy- | MLP*
Supervisionado | Supervisionado | ART
Acuracia 66% 95% 73% 93%
Sensibilidade 85% 92% 94% 94%
Especificidade 30% 100% 23% 91%
Indice SP 54% 96% 52% 92%

*Resultados de [11]

Tabela 4.10: Resultados usando redes neurais para o apoio ao diagnostico da pTB
na analise pds-teste

Pré-teste
Técnica SOM Nao SOM Auto- | Fuzzy- | MLP*
Supervisionado | Supervisionado | ART
Acuracia 89% 100% 83% 99%
Sensibilidade 91% 100% 97% 99%
Especificidade 87% 100% 49% 99%
Indice SP 88% 100% 1% 99%

*Resultados de [11]
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4.2.1 Resultados para modelos usando redes MLP

Primeiro sao mostrados os resultados para quando a variavel idade foi binarizada,
visualizados na figura 5.41. Nessa figura, se mostram a sensibilidade, especificidade
e o indice SP para os dados de treino (mTB de certeza e ndo mTB), com diferente
nimero de neuronios na camada escondida. O resultado ao introduzir os dados de

mTB de probabilidade sao mostrados também.
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Figura 4.41: Resultados para a varidvel idade binarizada

A Tabela[f.1T|mostra os dados da rede obtida como de melhor desempenho e seus
resultados. Podemos observar que o melhor resultado esta dado por uma rede de 7
neuronios na camada oculta, fazendo uma corte em -0,23 na saida da rede. Isso quer
dizer que valores maiores ao corte sao considerados como mTB positivos, e os que
estiveram embaixo foram considerados como mTB negativos. Vemos também, que
ao apresentar os dados do grupo de mTB de probabilidade, os resultados conseguem

uma sensibilidade de 66

Tabela 4.11: Informacao da rede para a variavel binarizada e seus resultados
Caracteristicas Rede Neural | Se | Es | SP | TB Probabilidade (Teste)

Neuronios: 7
Corte: -0.2330 86% | 86% | 86% 66%
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Ao treinar as redes com a variavel idade normalizada, obtemos de maneira similar
os resultados apresentados na figura 4.42 A Tabela mostra em resumo a

informacao da melhor rede para esse tipo de normalizacgao.
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Figura 4.42: Resultados para a varidvel idade normalizada

Tabela 4.12: Informacao da rede para a variavel binarizada e seus resultados
Caracteristicas Rede Neural | Se Es | SP | TB Probabilidade (Teste)

Neuronios: 12
Corte: -0.19 100% | 86% | 93% 62%

Usando normalizag¢ao, uma rede neural de 12 neuronios na camada escondida,
fornece o melhor resultado. Podemos ver que temos uma sensibilidade alta, e
um indice SP de 93% para os dados de treinamento da rede, mas quando sao
apresentados os dados do grupo de mTB de probabilidade a sensibilidade diminui a
62%.

4.2.2 Grupos de Risco para apoio ao diagnoéstico da mTB

Ao realizar a analise MCA sobre os dados bindrios, foram encontradas as inércias

dos dados. A tabela 4.13| mostra os resultados depois de realizar a analise MCA.

Tabela 4.13: Resultados da anélise MCA para os dados de mTB

Valor | Inércia Valor Porcentagem Porcentagem
singular Chi-Quadrado Acumulado
0,6616 | 0,4377 166,7788 39,61 39,61
0,5962 | 0,3554 135,4136 32,16 71,77
0,5586 | 0,3120 118,8777 28,23 100
Total | 1,1052 421,0701 100
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Como é mostrado na tabela 4.13, a relacao entre a primeira e segunda inércias
(0,4377/0,3554) foi de 1,1097, o que definiu a relagao entre altura e largura do mapa.
Foram treinados mapas de tamanho de 5 X 4 e 4 X 3 neuronios, que cumprem
com os parametros de dimensao calculados anteriormente. Finalmente, optou-se por
um tamanho de mapa de 4 X 3 neurdnios, por causa de que poucos neuronios ficaram
sem se ativar, e a relagao entre altura e largura cumpre com os valores obtidos pelas

inércias da andlise MCA.

Grupos de risco usando redes SOM com aprendizado nao supervisionado

Depois de ter o mapa treinado, procuramos o niumero 6timo de clusters no
mapa. A seguir, temos os indices DB e Silhueta para determinar a qualidade
dos agrupamentos. O indice DB mostra que um agrupamento em dez clusters era
a melhor opgao para dividir o mapa treinado, suportado também com o indice
Silhueta (Figura . Como para a pTB foram estabelecidos trés grupos de risco
continuamos com a proposta de forma similar, analisando os resultados para os
grupos de risco alto, médio e baixo.

A figura mostra o mapa dividido em trés agrupamentos (alto, médio e baixo
risco), as ativagoes de cada grupo de dados estdo em cada neuroénio, e a Tabela m

mostra o nimero de ativagoes para cada agrupamento.

1a T T T T T T T T Y T ! T

Indice Uavies Souldin

i 2 3 4 &5 B 7 8 9 10 11 12
Clusters
Mapa 3 4

Indice Sihouetie

1 2 3 4 5 ‘B FE OB 9 10 M9 M2
Clusters

Figura 4.43: Indices DB e Silhouette para os agrupamentos dos pesos da rede SOM
com treinamento nao supervisionado

Finalmente, a figura |4.45| mostra cada um dos mapas das varidveis usadas no
treinamento nao supervisionado. A varidavel com a maior variacao dos seus valores é
aids (-0,861 a 0.854), e a varidvel com a menor variagao ¢ a idade (-0,0124 a 0,00711).
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a) Ativagoes do grupo mTB de certeza b) Ativagoes do grupo nao mTB

¢) Ativagoes do grupo mTB de probabilidade

Figura 4.44: Mapas agrupados divididos em grupos de risco com as ativacoes de
cada grupo de mTB

Tabela 4.14: Resultados para o mapa com 3 clusters

Grupo de TB Nao TB | TB Pro
Risco

Baixo | 1 (14%) | 2 (29%) | 10 (34%)
(Verde)

Médio | 2 (20%) | 3 (47%) | 11 (33%)
(Amarelo)

Alto | 4 (57%) | 2 (29%) | 8 (28%)
(Vermelho)

Grupos de risco usando redes SOM com aprendizado auto-supervisionado

Como mencionado acima, a rede tem mais uma informacao na entrada do
treinamento, que representa o diagnostico +1 para casos positivos de mTB e -1
para casos negativos da doenca.

Assim como no caso anterior, analisamos os indices DB e Silhueta para
determinar qual o numero 6timo de clusters nos quais se pode dividir o mapa
treinado. A figura[4.46) apresenta os indices DB e Silhueta para os clusters formados
no mapa, sendo os melhores valores para o indice Silhueta e DB para onze clusters.

Continuando com a andlise determinada para trés clusters, a figura [£.47 mostra
o mapa dividido em esse niimero de grupos de risco.

A Tabela mostra o nimero de ativagdes para cada agrupamento com esse
tipo de treinamento.

Finalmente, temos os mapas das variaveis para quando o treinamento foi

realizado de forma auto-supervisionada. A Figura [4.48 mostra esses mapas para
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Figura 4.45: Mapas das varidveis usadas no treino

Tabela 4.15:  Resultados para o mapa com 3 clusters quando com treinamento
auto-supervisionado

Grupo de TB Nao TB | TB Pro
Risco
Baixo | L (14%) | 4 (57%) | 6 (20%)
(Verde)
Médio | 3 (43%) | 0 (0%) | 8 (28%)
(Amarelo)
Alto | 3 (43%) | 3 (73%) | 15 (52%)
(Vermelho)

cada variavel, mostrando que a varidavel com maior variagao é Aids (-0,799 a 0,768),

e a varidvel com menor variacao é a idade (-0,0422 a 0,032).

Comparacao dos resultados dos diferentes tipos de treinamento

A Tabela[4.16] contém os resultados obtidos pelos modelos baseados em métodos que
usam redes neurais para apoio ao diagnéstico da mTB. Em geral, todos os modelos
obtidos tém taxas similares para sensibilidade, mas a especificidade diminui para
modelos baseados em redes SOM comparados com redes MLP. O modelo que usou
treinamento auto-supervisionado obteve a mais alta taxa de sensibilidade para os

dados de pacientes com diagnéstico mTB de probabilidade.
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Figura 4.46: Indices DB e Silhueta para os agrupamentos dos pesos da rede SOM
com treinamento auto-supervisionado

Tabela 4.16: Resumo de resultados para apoio ao diagnéstico da mTB

Treino Teste
, mTB de Certeza mTB de
Meétodo ( + Niio mTB) ( Pr<obabilidade)
Sensibilidade | Especificidade | Indice SP Sensibilidade

MLP (Idade Binarizada) 86% 86% 86% 66%
MLP (Idade Normalizada) 100% 86% 93% 62%
Som Nao Supervisionado 86% 29% 54% 66%
Som Auto-Supervisionado 86% 53% 68% 80%
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a) Ativagoes do grupo mTB de certeza b) Ativagoes do grupo nao mTB

c) Atlvagoes do grupo mTB de probabilidade

Figura 4.47: Mapas agrupados divididos em grupos de risco com as ativacoes de cada
grupo de mTB. Resultados para 3 clusters com treinamento auto-supervisionado

0558
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Figura 4.48: Mapas das variaveis para quando o treinamento foi realizado de forma
auto-supervisionada

81



Capitulo 5
Discussao

Inicialmente, quanto a analise dos intervalos de confianga para o modelo MLP no
estudo da pTB, observamos a consisténcia dos resultados. Os resultados obtidos
foram consistentes com os achados na literatura [10] 1T}, 100]. Adicionalmente, na
presente tese se mostraram os intervalos de trabalho das técnicas de redes neurais
para o apoio ao diagnéstico da pTB, algo que ainda nao tinha sido realizada ao
revisar nos estudos desenvolvidos nesta matéria.

Nos modelos obtidos para geréncia, apesar de que tém como base uma alta
especificidade, foram achados valores altos de sensibilidade. Esses resultados que
nao eram esperados, pois sempre existe uma diminui¢ao da sensibilidade quando a
especificidade aumenta. Modelos escolhidos com base no equilibrio sensibilidade-
especificidade também obtém resultados satisfatérios para essas duas medidas.

O uso dos modelos obtidos podem ser usados em conjunto. Um primeiro
estagio estaria determinado por modelos de rastreamento, para encontrar os casos
prioritarios, e depois os de geréncia, obtendo os casos que precisam de outros exames
para diagnosticar finalmente ao paciente.

Era de se esperar que os modelos obtidos com mais varidveis, como no caso do
pos-teste, obtivessesm melhores resultados. Embora os resultados do pds-teste sejam
melhores quanto a sensibilidade, muitas vezes nos centros de satiide ou hospitais
a informacao é pouca. Desta forma, podemos propor um sistema de apoio ao
diagnostico baseado em variaveis de anamnese, o que foi estudado nas validagoes
dos modelos propostas como parte dos objetivos do trabalho.

Os grupos de risco estabelecidos para o apoio ao diagnostico da pTB mostraram
ser consistentes com as técnicas de agrupamento. De acordo com os indices DB e
Silhoueta, a classificacao em trés grupos era o mais adequado, para ambas andlises
pré-teste e pos-teste.

Nos grupos de risco implementados para a anélise pré-teste, o treinamento nao
supervisionado das redes SOM tem a capacidade de alocar pacientes com derrame

pleural em categorias de risco para tuberculose com uma sensibilidade razoavel
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(85%), mas com baixa especificidade (30%), usando unicamente informagoes da
analise no pré-teste. Este achado contrasta com estudos prévios utilizando a rede
neural com técnica MLP [? ], em que tanto a sensibilidade quanto especificidade
foram elevadas ja no pré-teste, utilizando as mesmas variaveis aqui utilizadas. Na
mesma analise, ao analisar as varidveis nos mapas agrupados, foi observado que
as variaveis idade, status HIV e tabagismo tém valores minimos quando estao
associados com o grupo de alto risco. O restante da informacao nao fica muito clara
porque os grupos de alto e baixo risco estao muito proximos, e estao relacionados
com valores baixos das mesmas varidveis (ver Figura |4.22)).

Quando foi realizado o treinamento auto-supervisionado, os resultados melho-
raram como era esperado, ja que se introduz a informacao do diagnéstico. A sensi-
bilidade (92%) e a especificidade (100%) aumentaram, mostrando que os pacientes
que estao nos grupos de médio e alto risco nao precisam de outros exames porque po-
dem ser tratados diretamente para pTB. Os pacientes que estao no cluster de baixo
risco sao encaminhados a realizar outros exames para procurar outras doencas, mas
em 13% desses pacientes encontraremos pTB, como mostrado na tabela |4.3|

Também ¢ interessante mostrar que as relacoes entre as variaveis usadas para
obtencao do modelo e os grupos de risco com treinamento auto-supervisionado sao
similares as obtidas com treinamento nao supervisionado. Assim, as variaveis idade,
status HIV e tabagismo tém seus valores minimos na parte superior esquerda do
mapa, que concorda com o cluster de alto risco. H4 uma relagao desse grupo de risco
com pessoas jovens com status HIV negativo e que nao sao fumantes (ver Figura
4.32)). Entretanto, no pés-teste, utilizando mais varidveis, um melhor desempenho
da técnica de grupos de risco com treinamento nao supervisionado foi observado,
com uma sensibilidade de 91% e especificidade de 87%.

Podemos observar resultados similares entre os treinamentos nao supervisionado
e auto-supervisionado, onde as variaveis Idade, Status HIV e Tabagismo tém seus
valores minimos na regiao do cluster de alto risco. Também é possivel observar que as
variaveis com informagoes dos exames ADA e BAAR tém seus valores maximos nos
clusters de risco alto e médio, regiao do mapa com unicamente casos pTB positivos,
o que ajudaria a relacionar esses testes com um diagnéstico pTB (Figura e
[24, 25].

Quando analisarmos o treinamento auto-supervisionado das redes SOM, que
incluiu informacao do diagnéstico final, a sensibilidade e a especificidade atingiram
100%. Comparadas a outras técnicas de inteligéncia artificial, as redes SOM tém
a vantagem de juntar informagao dos testes incluidos no pés-teste, melhorando o
resultado oferecido por cada teste de uma forma visual, mostrando relacoes entre as
variaveis e os grupos de risco (ver Tabela e Figura . Contudo, os resultados

com ADA fornecem alta sensibilidade e especificidade, similares aos resultados com
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a rede SOM.

A vantagem do uso das redes SOM, é que o resultado estd disponivel sem exames.
Também, para os 22 pacientes de diagnéstico nao conclusivo, a sensibilidade obtida,
no melhor dos casos é de 77% no pré-teste nao supervisionado. Esses pacientes sao

os que requerem exames adicionais para confirmar seu diagnéstico (ver figuras |4.23]

14.28] [4.33| e [4.38). Portanto, constituem o grupo que também se pode beneficiar de
um SAD.

Outra vantagem que tém os resultados com as redes SOM ¢ a visualizagao das

variaveis de entrada usadas no treinamento. Por exemplo, algumas varidveis tém
uma clara sobreposi¢ao com os mapas de grupos de risco, podendo retirar informagao
adicional do mapa. Podemos observar como a variavel idade tem uma relagao com
o grupo de risco alto: a maioria dos pacientes jovens estao nessa area. Isto era
esperado, pois a TB, particularmente a pTB é mais frequente em pacientes jovens
[166]. Contrariamente, o tabagismo e a co-infecgdo com HIV foram inversamente
relacionadas com o mesmo grupo de risco. De fato, o tabagismo estd associado
a outras doencas que cursam com derrame pleural, como o cancer. Embora o
HIV esteja associado com TB pulmonar e extra-pulmonar, ha evidéncias de que
a tuberculose pleural é mais frequente em pacientes imunocompetentes, porque o
derrame pleural é uma potente resposta inflamatéria do paciente [166].

Sexo, por outro lado, nao teve nenhuma influéncia na classificagdo de risco,
talvez devido a alta proporcao de homens em nosso conjunto de dados. TB é mais
frequente no sexo masculino [89], e isso s6 pode ser detectado nos mapas pos-teste.
Uma relagao mais notével existe no teste sorologico (ELISA) para M. tuberculosis e
na dosagem de ADA. Eles podem praticamente ser sobrepostos ao mapa de grupos
de risco, onde SOM fornece informacoes sobre a relacao entre as varidveis do teste
de ADA com o cluster de alto risco. Ao contrario desses testes, a cultura, o teste
BAAR e o teste PCR tiveram uma relacao menos evidente com os mapas de risco.
A literatura relata sensibilidades muito baixas (apesar de uma especificidade muito
alta) do BAAR e da PCR para TB pleural [I8], o que explica esse achado. J&
os testes sorologicos utilizados nesta amostra nao estao disponiveis comercialmente
[25], o que faz mais dificil sua implementagao e valida¢ao. Finalmente, os achados
relativos a cultura, o marco da doenca, podem ser explicados pelo baixo ntimero de
testes realizados, possivelmente porque nem chegam a ser solicitados pelos médicos,
tal o atraso nos resultados.

Para as redes Fuzzy-ART, o uso dessa técnica deve ser melhorada, pois os
resultados sao pobres quanto a especificidade.

O conjunto dos resultados obtidos para pTB tem relevancia no apoio ao pessoal
médico no diagnéstico da doenca. Eles podem, com uma forte suspeita de pTB

baseada em histéria médica, e com informacoes de exames mais especificos, tomar
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uma decisao sobre o tratamento para a TB que devera receber o paciente. Isso
poderia evitar uma espera por resultados da cultura, que usualmente pode demorar
até oito semanas, e procedimentos invasivos como uma biopsia pleural. Usando
a técnica de redes SOM, apesar de ter poucos recursos humanos com expertise e
mesmo em regioes colm recursos escassos, poderia se comecar o tratamento para a
TB sem maiores atrasos. Por outro lado, rapidamente poderiamos encaminhar para
mais exames aqueles que que apresentam baixo risco.

Uma evidencia dos resultados satisfatérios é a implementagao de um sistema
de apoio deste tipo no Hospital da Santa Casa da Misericérdia no Rio de Janeiro,
estado de Rio de Janeiro em Brasil, o qual ja esta funcionando como uma ferramenta
adicional ao pessoal médico.

As andlises para apoio ao diagnodstico da mTB foram mais desafiantes devido
a precariedade dos dados, obtidos do sistema de notificagao da cidade de Bogota.
Embora com taxas de especificidade menores, os resultados sao comparaveis com os
obtidos em [84], 86], onde andlises foram realizadas com informagdes mais detalhadas,
principalmente em testes baseados no liquido CSF, o que necessita de puncao lombar.

Quando modelos baseados em redes MLP foram usados para a mTB, foi obtida
uma sensibilidade de 100% e um indice SP de 93%. Quando dados de pacientes
com diagnostico mTB de probabilidade sao apresentados a rede, a sensibilidade é
de 62%. Uma melhor sensibilidade foi obtida quando foi realizada uma binarizacao
na idade.

Ao analisar as informacoes obtidas dos dados classificados errados no caso da
mTB de probabilidade, podemos observar que as propor¢oes (Homem/Mulher) e
(Menores de 39 anos/Maiores de 39 anos) sdo maiores ainda nesses dados mal
classificados. Isso mostra que o mapa aprende o comportamento dos dados, onde
inicialmente todos sao pacientes mTB com as mesmas caracteristicas clinicas.

Para a obtencao dos grupos de risco, um mapa treinado de forma nao
supervisionada detecta os casos de mTB de probabilidade com uma taxa de 66%
(i.e., com sensibilidade de 66%), fornecendo informagao determinante ao médico,
que precisa comecar o tratamento, mas que nao possui a certeza de que o paciente
tem a doenca. As regides do grupo de alto risco estao relacionadas com regices de
sexo masculino, mostrando uma relacao mais forte que com as outras variaveis.

Quando o treinamento foi realizado de forma auto-supervisionada, podemos
observar que a maioria dos dados de mTB de probabilidade estao em regioes
com sexo masculino, idade acima da mediana, valores intermediarios da varidvel
habitante de rua e é dificil estabelecer uma relacao desses dados com a varidavel
aids. No mesmo mapa, a variavel aids tem seus valores mais altos na regiao do
cluster de médio risco, e seus valores mais baixos no cluster de alto risco, algo que

impede o estabelecimento de uma relacao entre a variavel e a mTB. Para a mTB de
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probabilidade, a sensibilidade do SOM foi de 80%, o que permite iniciar tratamento
com mais seguranca.

Apesar das limitacoes dos dados quanto a qualidade e quantidade, os resultados
obtidos mostram que as técnicas de redes neurais sao tteis para a implementacao
de SAD. De igual forma, a realizagao de um sistema deste tipo nao precisa maior
infraestrutura, oferecendo uma alternativa em locais onde os recursos sao escassos,

e procedimentos custosos e invasivos sao impossiveis.
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Tomando como base um cendrio de escassos recursos e pouca qualidade de dados
para a obtencao de uma ferramenta que apoie o diagnostico da pTB e da mTB, foi
estudado o uso de redes neurais para esse fim.

Modelos baseados em redes neurais do tipo MLP foram estudados, encontrando
as limitacoes da técnica para o apoio ao diagnostico da pTB. Treinamentos usando
validacao cruzada mostraram resultados, onde a flutuacao permitiu observar a
consisténcia dos mesmos comparada com estudos anteriormente realizados. Grupos
de risco usando redes SOM foram 1teis para estabelecer informacao adicional que
ajude ao pessoal médico com o diagndstico. As vantagens sobre a rede do tipo MLP
foram a rapida percepcao do risco e a visualizacao das relagoes das varidveis com o
diagnostico.

As redes neurais, independentemente da técnica, tiveram no pré-teste sensibili-
dade comparavel ao melhor teste, a dosagem da ADA, o que permitiria, em situagoes
de falta de recursos, usar as redes para iniciar o tratamento com boa sensibilidade.
Para obter modelos com maior especificidade, o pds-teste é mais adequado, man-
tendo os resultados de sensibilidade, melhorando o indice SP. Ao mesmo tempo, per-
mitiram resultados interessantes em termos de sensibilidade para as analises tratadas
no pré-teste e pos-teste, para o caso da pTB, quando foi realizado um treinamento
nao supervisionado.

Também, ao permitir uma percepgao visual rapida do mapa de risco, contribui na
observagao da relagao de cada variavel de tal mapa. Isso permitiu achar relacoes da
pTB com pacientes jovens e resultados de testes como o ADA ou ELISA, encontrando
informagao oculta para o médico que pode ser usada no diagnéstico.

As redes SOM podem ser usadas como ferramenta importante em sistemas
de apoio ao diagnostico, quando o médico tem recursos muito limitados e muito
pouca informacao do paciente, contribuindo na tomada de decisao sobre o inicio do
tratamento, o qual deve-se fazer o mais rapidamente possivel nessa condicao grave,

que pode ser fatal, como no caso da mTB.
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Em geral, a modelagem neural nao exige infraestrutura complexa e nao é exigente
em termos computacionais. O desenvolvimento de um aplicativo de facil uso pode
ser feito em uma estrutura de codigo aberto, o que torna esta solucao barata em
locais com poucos recursos remotos. Informagoes adicionais ocultas aos médicos e

profissionais podem ser visualizadas e consideradas como uma ferramenta de apoio.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, sugerimos a coleta de mais dados e informacoes que
permitam tratar melhor o problema do diagnéstico da mTB. Um grupo controle
com pacientes com meningite de outras causas também ¢é necessario. Dessa forma
sera possivel achar relagoes entre pacientes com e sem a doenca.

Na Colombia, o problema de qualidade de dados é maior, o que faz
necessario estudar de forma aprofundada nesse tipo de propostas. Assim, projetos
complementares que continuem na linha de métodos e técnicas da TB nas suas
diferentes formas, devem ser desenvolvidos.

Mais alternativas em métodos de agrupamento também podem ser implemen-
tadas, procurando obter grupos de risco como os propostos. Isso permitira comparar

as técnicas atuais de redes neurais com outras de diferente natureza.
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