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Resumo: Doengas infecciosas como a tuberculose
necessitam de uma répida identificacdo de pacientes
infectados, portanto ferramentas para o apoio a triagem
de pacientes sdo de elevada utilidade. Este trabalho
propbe um Sistema de Apoio ao Diagndstico de
pacientes suspeitos de tuberculose pulmonar baseado
em Redes Neurais Artificiais. Como o objetivo de
produzir um sistema acurado, trés tecnologias s&o
avaliadas: o algoritmo de Backpropagation (BP), a
Magquina de Aprendizado Extremo (ELM) e Maquina de
Aprendizado Extremo Otimamente Podada (OP-ELM).
Resultados apontam que as redes derivadas pela técnica
OP-ELM apresentam uma generalizacdo semelhante a
técnica BP, alcancando uma sensibilidade de 90% e
especificidade de 50%.

Palavras-chave: Suporte ao Diagnostico, Tuberculose,
Redes Neurais Artificiais, Retropropagacdo, Maquina de
Aprendizado Extremo Otimamente Podada.

Abstract: Infectious diseases such as tuberculosis
require a fast identification of infected patients, thus
tools to support patient screening are extremely useful.
This work proposes a Diagnostic Support System for
patients suspected of pulmonary tuberculosis based on
Artificial Neural Networks. Aiming at producing an
accurate system, three developing methodologies are
evaluated: Backpropagation algorithm (BP), Extreme
Learning Machines (ELM) and Optimally Pruned
Extreme Learning Machines (OP-ELM). Results show
that networks derived by OP-ELM technique show a
similar generalization capability than BP technique,
achieving a sensitivity of 90% and specificity of 50%.
Keywords: Diagnosis Support, Tuberculosis, Neural
Networks, Backpropagation, Optimally Pruned Extreme
Learning Machine.

Introducéo

A tuberculose (TB) é uma das enfermidades
infectocontagiosas que mais ocasiona mortes no mundo.
Estima-se que aproximadamente 30% da populacdo
mundial esta infectada, porém nem todos desenvolvem a
doenca [1]. O Brasil se encontra entre 0s 22 paises de
maior carga de TB a nivel mundial, possuindo cerca de
70.000 casos de TB e 4.000 mortes por ano [2].

Os exames diagnosticos realizaveis (baciloscopia e
cultura), quando disponiveis, ndo séo apropriados para
uma répida e eficaz identificacdo de pacientes com TB
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positiva, propiciando a transmissdo do seu bacilo
causador na comunidade. Por isso, Sistemas de Apoio
ao Diagnostico (SAD) podem constituir uma importante
ferramenta para agilizar a tomada de decisdo clinica,
caso sejam desenvolvidos de forma criteriosa e com
base em dados clinicos confiaveis e representativos.

O acesso a dados clinicos e laboratoriais de
pacientes suspeitos de TB permite o desenvolvimento de
sistemas de apoio a decisdo, em especial por meio da
adocdo de algoritmos eficazes de Inteligéncia
Computacional. No entanto, a producdo de modelos
preditivos para a identificacdo de pacientes com TB
ativa encontra dificuldades devido a complexidade do
diagnéstico [3]. Entre fatores desafiadores, citamos: o
elevado ndmero de sintomas, a baixa qualidade dos
dados coletados em condi¢des de rotina, as restri¢fes de
cobertura comuns nas amostras disponiveis para a
caracterizagdo do problema, bem como a exigéncia de
elevada acuracia do sistema final, visto influenciar a
tomada de decisdes com risco de vida.

Redes Neurais Artificiais (RNA), em especial a
topologia Multilayer Perceptron (MLP), consistem
numa abordagem atrativa ao desenvolvimento de SAD.
RNASs sdo habeis na solucéo de problemas complexos,
obtida através de processamento nao linear, definido por
um processo de aprendizado baseado em exemplos. Este
fato tem motivado sua aplicagdo em problemas de
diversas areas do conhecimento nos Ultimos anos [4].
Recentemente, as Maquinas de Aprendizado Extremo
(Extreme Learning Machines - ELM) [5] tém sido
propostas como uma importante alternativa no uso de
redes MLP, face a simplicidade do processo de
treinamento e ao bom desempenho comumente obtido.

Visando desenvolver um sistema preditivo acurado
para a identificacdo de pacientes com tuberculose
pulmonar, a ser utilizado no apoio a triagem em
ambiente ambulatorial em Unidades de Sadde de nivel
secundério, buscou-se avaliar a técnica de ELM como
alternativa ao processo usual de treinamento de redes
MLP com uma unica camada de neurdnios ocultos
(Single Hidden Layer Feedforward Network — SLFN).
Esta comparacdo empregou a técnica de validagdo
cruzada e o método de teste de hipdteses para uma
validacdo estatistica dos resultados.

Este trabalho é iniciado com uma discussdo dos
métodos de treinamento utilizados no desenvolvimento
de SLFN’s e demais materiais utilizados. Em sequéncia,
os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos. Por
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fim, tem-se a conclusdo e as perspectivas para 0S
trabalhos futuros.

Materiais e métodos

Redes Neurais Artificiais — Uma rede MLP possui
como elemento principal o neurbnio artificial, que
basicamente realiza uma soma ponderada dos sinais de
entrada que o alimentam, aplicando este resultado a uma
funcdo de ativagdo a fim de definir sua saida. Nesta
rede, que ¢é ilustrada na Figura 1, estes neurdnios séo
dispostos em um ndmero arbitrério de camadas, porém
as SLFN’s possuem apenas uma camada oculta, também
referida como intermediaria ou escondida [6].

Camada de Saida

Camadas Ocultas

Camada de Entrada

Figura 1: Estrutura de uma Rede Neural MLP

O algoritmo mais utilizado para o treinamento das
SLFN’s é o BP. A despeito de eficaz, o BP é um
algoritmo iterativo que, para obter solucbes acuradas,
demanda o ajuste de uma série de parametros de
treinamento, usualmente realizado por meio da
producdo e avaliacdo de um expressivo numero de
redes. Assim, o esforco computacional normalmente
envolvido é elevado.

A técnica ELM consiste numa importante alternativa
a BP, que visa reduzir os problemas apontados. Sua
principal desvantagem, no entanto, reside no fato de
usualmente empregar um expressivo ndmero de
neurdnios na camada intermedidria. Em muitos casos,
esta maior complexidade implica num menor poder de
generalizacdo da ELM quando comparada com a BP.
Assim, o principal diferencial do algoritmo OP-ELM [7]
é realizar uma andlise de relevancia quanto a utilidade
dos neurbnios da camada intermedidria, obtendo
solucBes mais compactas e de melhor desempenho que a
ELM. A seguir serdo destacadas algumas caracteristicas
importantes dos métodos citados.

BP — Neste algoritmo, os pesos e limiares associados
aos neurdnios das camadas internas e mais exteriores
sdo modificados através da retropropagacdo do erro.
Varias funcdes objetivo e algoritmos de otimizagao
podem ser utilizados. Neste trabalho foi utilizado o
valor médio do erro quadratico com funcao objetivo e 0
algoritmo de otimizacdo de Levenberg-Marquardt [8].
Para se evitar overtraining [6] foi utilizada a técnica de
parada antecipada [6], enquanto o quantitativo de
neurénios na camada intermediaria foi sintonizado pela
técnica de validacdo cruzada [9].
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ELM - Sua principal estratégia é estimar os valores

dos pesos e limiares entre as camadas de entrada e
intermediaria aleatoriamente, permitindo que 0s pesos
associados a camada de saida sejam determinados
através da solucdo de um sistema linear
sobredeterminado, realizado por meio do calculo de
uma matriz pseudo-inversa numa Unica iteragdo. Outro
aspecto interessante diz respeito a flexibilidade relativa
a escolha da funcdo de ativacdo dos neurbnios da
camada intermediaria, visto que a condi¢cdo imposta
pelo BP de que tais funcdes sejam diferenciaveis pode
ser relaxada. Novamente o nimero de neurbnios na
camada intermediaria foi determinado por validagdo
cruzada.
OP-ELM - Esta técnica é baseada no algoritmo ELM
tradicional e inclui passos adicionais visando a poda de
neurbnios na camada intermedidria, 0 que torna o
modelo mais compacto, robusto e com melhor
capacidade de generalizacéo [7]. O OP-ELM é baseado
na ELM usual, porém pode empregar funcdo de
ativacdo gaussiana, sigmoide ou linear em cada um dos
neurdnios, bem como aplica a técnica de Regressdo
Multiresposta  Esparsa  (Multiresponse  Sparse
Regression - MRSR) para ranquea-los conforme sua
utilidade. Posteriormente, a técnica Leave-One-Out
(LOO) é utilizada para determinar uma quantidade
6tima destes neurdnios por validacéo cruzada.

Base de dados — A base de dados utilizada foi
coletada na Policlinica Augusto Amaral Peixoto
(PAAP/SMS-RJ),  responsavel pela Area de
Planejamento de Saude (AP) 3.3. As entrevistas foram
realizadas entre 2006 e 2009, com pacientes suspeitos
de TB pulmonar que aceitaram participar do estudo.

A base é composta por 2.469 sujeitos, sendo 716
com TB ativa (TB Positivo) e 1.753 sem TB ativa (TB
Negativo), e possui 280 variaveis, tais como: datas,
sintomas, resultados de exames, entre outras
informacdes.

Comité de ética — Este estudo foi aprovado pelo
Comité de Etica Nacional (processo n° 67/06) e esta em
cumprimento aos principios éticos contidos na
Declaracéo de Helsinki.

Selecdo de variaveis — Para a selecdo das varidveis
foi utilizada a técnica estatistica de Regressdo Logistica,
seguida de critica especialista. Segundo esta técnica é
possivel produzir um modelo que permita a predi¢éo de
valores representados por uma varidvel categorica,
frequentemente bindria, a partir de uma série de
variaveis explicativas continuas e/ou binarias [10]. De
posse de um subconjunto de varidveis identificadas
como chave pelos especialistas (variaveis independen-
tes), associacOes individuais com o desfecho (varidvel
dependente) foram derivadas, bem como o nivel de
significancia foi inferido, de forma a balizar a selecéo
daquelas mais relevantes do modelo. Esta analise
utilizou o programa Statistical Package for the Social
Sciences (SPSS).

Validacdo Cruzada - Para a avaliagdo dos
classificadores foi utilizado o método de validagéo
cruzada k-fold [9], realizado em dois estagios. No
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primeiro, foi considerado um valor de k igual a 4,
portanto 3 folds foram destinados aos conjuntos de
treinamento e validacdo, e 1 fold para o conjunto de
teste. Em sequéncia, para a separacdo dos conjuntos de
treino e validagdo, foi utilizado um valor de k igual a 5,
tomando-se o conteddo dos 3 folds anteriormente
citados, o qual foi subdividido em 4 folds para o
treinamento e 1 fold para a validag&o; o ultimo utilizado
para o dimensionamento das redes e pelo critério de
parada antecipada.

Indice de Desempenho — A comparagdo empregou a
area sob a curva ROC (Area Under roc Curve - AUC)
[11] como indice de desempenho. A curva ROC
(Receiver Operation Curve) permite observar,
simultaneamente, como se comportam a sensibilidade e
a especificidade de um classificador binério quando o
seu limiar de decisdo é modificado. Adicionalmente, o
nimero de neurdnios da camada intermediéria foi
sintonizado por validagdo cruzada, de forma a
maximizar a AUC associada aos classificadores
produzidos para o conjunto de validag&o.

Resultados

Para a selecdo das variaveis integrantes do modelo
foram analisados os valores de significancia (p) obtidos
por meio da técnica de regressao logistica, sendo
eliminadas aquelas com valor de p inferior a 0,2. Os 15
sintomas identificados como relevantes foram: Idade,
Cicatriz BCG, Sexo, Raca, Solteiro, Expectoragéo,
Hemoptoicos, Hemoptise, Sudorese Noturna, Febre,
Dispneia, Perda de Peso (10%), Contato TBP 2 anos,
Fumante e Tosse ha mais de uma semana.

Para cada um dos vinte subconjuntos de validagéo,
foram treinadas cinco SLFN, considerando os métodos
BP, ELM e OP-ELM, cada uma empregando parametros
iniciais de rede sorteados aleatoriamente; e escolhido,
para cada caso, 0 ensaio correspondente a média do
valor de AUC, inferido através do conjunto de
validacdo. Posteriormente, foi selecionada a SLFN
correspondente a média do valor da AUC entre os cinco
subconjuntos de validacdo. Todo este processo foi ainda
executado dez vezes, resultando em dez SLFN’s para
cada um dos quatro conjuntos de teste. O diagrama de
caixas [12] dos resultados obtidos é apresentado na
Figura 2.

Através da Figura 2 é possivel observar que a
dispersao dos valores para 0 método BP é menor que a
obtida para as outras técnicas. Ocorre, porém, que tanto
a mediana quanto os quartis superiores (75% e 95%)
associados ao método OP-ELM sdo superiores aos
demais métodos.

Para a andlise estatistica dos resultados foram
realizados o teste de comparagdo de médias ANOVA e a
técnica de comparagdes maltiplas de Tukey [12], ambos
considerando um nivel de significancia de 0,05 (5%).
Os resultados obtidos para o teste de Tukey séo
apresentados na Tabela 1. Pode-se observar que a
técnica OP-ELM possui uma diferenca média positiva
em relacéo ao ELM e ao BP. Esta diferenca é bem mais
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significativa para 0 método ELM do que para o BP.
Observa-se, no entanto, que a hipdtese de igualdade
entre as médias do OP-ELM e BP ndo deve ser
descartada, devido ao valor de p alto (p=0,812),
mostrando que o OP-ELM, técnica mais rapida e mais
simples pode ser utilizada como uma alternativa
eficiente ao BP no desenvolvimento do SAD em analise.

0.95
0.9
0.85
0.8
<
0.7

L L L
ELM OP-ELM BP

Figura 2: Diagrama de caixas (boxplot) para os métodos
em analise (vide o texto).

Tabela 1: Resultados do teste de Tukey na comparacao
dos métodos

A . Diferenca :
Referéncia  Alternativa Média Sig.
ELM OP-ELM -0,017965 0,007

BP -0,014398 0,038

ELM 0,017965 0,007

OP-ELM BP 0,003567 0,812
BP ELM 0,014398 0,038
OP-ELM -0,003567 0,812

Quanto as redes geradas, no que se refere a
quantidade de neurdnios, as suas fungdes de ativacdo, as
conexdes e aos pesos, 0 BP empregou redes com apenas
dois neurdnios na camada intermediaria com funcéo de
ativagdo sigmoide para todos os neurdnios. Para o OP-
ELM, por sua vez, as redes possuiam, em média,
dezesseis neurbnios na camada intermediaria com
funcdes de ativacdo diversas: gaussiana, sigmoide ou
linear. Ja para 0 ELM, as redes empregaram, em média,
48 neurbnios na camada intermediaria, todas com
funcdo de ativagdo do tipo sigmoide.

A curva ROC associada ao ensaio correspondente a
média do valor de AUC para a técnica OP-ELM ¢
exibida na Figura 3. E possivel observar que o escore
proposto atinge uma sensibilidade 90% e especificidade
de 50%, obtido para um valor de limiar igual a -0,30.

Discussao

Para o desenvolvimento do SAD, o BP é uma
técnica que envolve uma definicdo cuidadosa de uma
série de parametros de projeto, entre eles: 0 nimero de
neurdnios, a funcdo de ativacdo, o critério de parada, 0
algoritmo de treinamento, o processo de célculo de
gradiente (época, batelada, LMS) e a inicializagdo dos
parametros. Tais parametros sdo usualmente definidos
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por tentativa e erro, o que usualmente resulta na
producdo e avaliagdo de centenas de redes. O
treinamento por BP é ainda um processo iterativo e
comumente lento. Adicionalmente, por se basear em
gradiente, as fungdes de ativacdo dos neurdnios tém que
ser diferenciaveis. Por outro lado, para o ELM, é apenas
obrigatdria a definicdo do numero de neurbnios e de
uma inicializacéo apropriada dos pardmetros da camada
escondida. O ajuste dos pesos e limiares remanescentes
é realizado por um processo deterministico (pseudo-
inversa) de passo Unico e ha uma grande liberdade
quanto a escolha das fungdes de ativagdo. Como
contrapartida, o ELM, por se basear em features
aleatoriamente extraidos, costuma empregar um maior
nimero de neurdnios, muitos deles irrelevantes, e
apresentar uma menor capacidade de generalizagao.
Assim, um interessante compromisso entre esforco
computacional, desempenho e complexidade da rede
pode ser obtido pela técnica OP-ELM, que produziu
rede mais compactas que a técnica ELM, porém com
desempenho estatisticamente similar a técnica BP para o
problema em estudo.
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Figura 3: Curva ROC para 0 modelo OP-ELM
selecionado (vide texto).

Conclusao

Neste artigo foi discutido o desenvolvimento de um
sistema preditivo acurado, baseado em redes neurais
artificiais do tipo SLFN, para a identificacdo de
pacientes com TB pulmonar, a ser utilizado no apoio a
triagem de pacientes em ambiente ambulatorial. Trés
métodos de treinamento foram avaliados: o BP, 0 ELM
e 0 OP-ELM. Através dos testes estatisticos se observou
que a técnica OP-ELM permite a derivagdo de
classificadores de acuracia similar a BP, porém através
de um processo de treinamento significativamente mais
simples. O modelo OP-ELM selecionado atingiu uma
sensibilidade de 90% e especificidade de 50%, resultado
que é expressivo.

Como trabalhos futuros se pretende utilizar
mecanismos de selecdo de instancias para retirar as
eventuais amostras que possam estar prejudicando o
treinamento das redes. A formagdo dos conjuntos de
treino, validacdo e teste com base em analise de
agrupamentos também serd investigada. Algoritmos de
otimizagdo, tais como a técnica de Otimizacdo por
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Enxames de Particulas (PSO), também serdo avaliados
para a otimizagdo dos pardmetros da rede neural, visto
os excelentes resultados reportados em problemas de
dominios variados [13].
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