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Resumo: A abordagem mais eficiente contra a
propagacdo da maléria € um tratamento adequado da
doenca e realizado em tempo héabil por um especialista.
Devido a restrigdes geograficas, no entanto, a opinido de
especialistas estd, muitas vezes, indisponivel ou ndo pode
ser acessada em tempo habil. Nesse estudo, mostra-se a 0
desenvolvimento de um sistema inteligente de suporte ao
diagnostico da maléria, que tem como principal objetivo
auxiliar o diagnostico de médicos ndo especialistas ou
como ferramenta para o ensino-aprendizado. O banco de
dados utilizado é constituido por 30 pacientes nigerianos
com diagndstico da malaria confirmada. Na construgédo
do sistema, trés técnicas de reconhecimento de padrdes
sdo comparadas: redes neurais regularizadas, redes
neurais com parada antecipada e redes neurais utilizando
0 erro médio quadratico como critério de parada. O
melhor resultado obtido, acuracia de 83,3%, foi obtido
com redes neurais regularizadas utilizando a estratégia
leave-one-out de teste e treinamento. Comparativamente,
a acuracia dessa técnica foi superior a outro resultado
previamente publicado na literatura.

Palavras-chave: Malaria, Sistema de Suporte ao
Diagnostico, Redes Neurais, Regularizacdo, Parada
Antecipada.

Abstract: The most efficient strategy for the treatment of
malaria is an adequate treatment, performed on time by
an expert. Due to geographical limitations, nevertheless,
an expert diagnostic is usually not available. In this study,
an intelligent diagnosis support system for malaria is
developed, aiming assist non-expert physicians or as an
educational tool. The database used is comprised of 30
Nigerian patients with confirmed malaria diagnosis. For
developing the diagnosis support systems, three pattern
recognition techniques were compared: regularized
neural networks, early stopping neural network and
neural network with mean square error as stopping
criteria. The best accuracy, 83.3%, was obtained with
regularized neural network using the leave-one-out
strategy for training and testing. Comparatively, the
accuracy of this technique was higher than the accuracy
of other result previously published in the literature.
Keywords: Malaria, Diagnosis Support System, Neural
Networks, Regularization, Early Stopping.

Introducéo
Os sintomas da maléaria podem, muitas vezes, ser

confundidos com os sintomas de outras doencas tropicais,
resultando em erros diagndsticos que contribuem para o
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aumento da morbidade e mortalidade [1]. Esta situagdo €
agravada pela elevada taxa de pobreza, falta de
infraestrutura educacional e médica, ma formacédo e falta
de um ndmero suficiente de médicos. Nesse contexto,
justifica-se o desenvolvimento de uma ferramenta para
auxilio ao diagndstico, que enderece as ambiguidades e
incertezas associadas com os sintomas da doenca [2].

Os sistemas de suporte ao diagndstico sdo conhecidos
por melhorar o desempenho médico, reduzir custos e
melhorar o progndstico dos pacientes [3,4,5]. Sistemas de
apoio ao diagnostico utilizam os dados do paciente para
gerar um conselho especifico e sugestdes para o
praticante, simulando o processo de raciocinio humano.
Nos Ultimos anos, os seguintes sistemas foram
desenvolvidos para suporte ao diagnéstico da maléria [2,
6,7, 8].

Em [6] os autores utilizaram redes neurais e redes
bayesianas para o diagndéstico de malaria assintomatica.
A base de dados foi constituida por 580 pacientes,
pertencentes a trés classes: ndo infectados, infectados e
sintométicos e infectados e ndo assintomaticos. Um
conjunto de 7 varidveis de entrada foi utilizado: idade,
sexo, nimero de malarias anteriores, resultado do exame
interleucina 10, resultado do exame interferon gama,
tempo vivendo na area endémica e se dormia em rede ou
ndo. Os melhores resultados foram obtidos com redes
neurais: sensibilidade de 67,5% e especificidade de
92,5%.

Em [8] os autores desenvolveram um sistema para
diagnostico e tratamento da malaria. Dispondo de uma
interface amigével com o usudrio, o sistema inicialmente
coleta informagdes clinicas do paciente que permitem a
um sistema baseado em regras inferir se 0 paciente
encontra-se ou ndo infectado com o plasmodium
falciparum. Em caso positivo, 0 médulo de avaliacdo da
gravidade da maléria é acionado. Para esse moédulo,
novas informagfes sdo coletadas, como o resultado da
contagem do nudmero de parasitas. Dependendo da
gravidade da malaria, o sistema emite entdo
recomendacdes adequadas para o tratamento.

Em [2] os autores utilizaram uma base de dados
constituida por 30 pacientes nigerianos com diagnostico
confirmado de maldria, com o objetivo de diagnosticar o
grau de gravidade da malaria. Um conjunto de 22
variaveis foi utilizado para avaliagdo do grau de
gravidade. A avaliacdo foi realizada de forma
independente com as metodologias Analytic Hierarchy
Process (AHP) e Método Difuso (Fuzzy). Cada paciente
recebeu um diagndstico de gravidade variando de 1 a 5,
distribuidas da seguinte forma: gravidade 1 — nenhum
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paciente; gravidade 2 — 2 pacientes; gravidade 3 — 13
pacientes; gravidade 4 — 13 pacientes e gravidade 5 — 2
pacientes. O padrdo ouro adotado foi o diagnostico de um
especialista. Os autores reportaram uma acuracia de 80%.

No trabalho proposto, com o objetivo de melhorar o
diagnostico do grau de gravidade da malaria, pretende-se
avaliar o desempenho de trés técnicas baseadas em redes
neurais na base de dados utilizada em [2]. Essas técnicas
diferiram em relagdo ao critério de parada: erro médio
quadratico, regularizacéo e critério de parada antecipado.

Materiais e métodos

Um conjunto de 22 sintomas foi utilizado para o
diagnéstico da gravidade da maléria: febre, sudorese,
tremor, dor de cabeca, dor muscular, dor nas costas, dor
nas juntas, calafrio, ndusea, delirio, cansago, sonoléncia,
tontura, vOmito, diarreia, desidratacdo, desconforto
gastrico, respiracdo anormal, tosse, perda de apetite,
olhos amarelados, indisposi¢cdo. Em cada um dos 30
pacientes esses sintomas foram classificados como: 1 —
muito fraco, 2 - fraco, 3 — moderado, 4 — intenso ou 5 —
muito intenso. No diagnostico dos pacientes, a gravidade
da maléria for classificada numa faixa variando de 1 a 5,
onde 1 significa pouca gravidade e 5, alta gravidade.

Redes neurais com 3 camadas, com arquitetura 1-n-1,
foram utilizadas para o diagnostico da gravidade.
Utilizaram-se quatro valores para o0 nimero de neurbnios
n da camada intermedidria: 1, 10, 14 e 45. Os trés ultimos
foram calculados utilizando-se a regra do valor médio [9],
regra da raiz quadrada [10] e regra de Kolmogorov [11],
respectivamente.

O algoritmo de treinamento utilizado foi o de
Levenberg Marquardt [12].

Trés critérios de parada foram utilizados para as redes
neurais: critério do erro médio quadratico [13],
regularizacdo [14,15,16] e critério de parada antecipado
[17].

Ao utilizar-se o erro médio quadratico, o treinamento
foi encerrado quando o mesmo atingia um valor de 1072,

Na regularizagdo, com o objetivo de trabalhar-se com
redes mais estaveis (com valores de pesos menores),
modifica-se o critério de parada do erro médio quadratico,
introduzindo-se um fator proporcional a soma dos
quadrados dos pesos, conforme mostrado na expresséo

).

msereg = ymse + (1 — y)msw 1)
em que:
y — taxa de desempenho, varia entre 0 e 1.
mse — erro médio quadratico.
1
msw = >3, w? e

O critério de parada expresso em (1) faz com que o
desempenho da rede tenha pesos menores e isso forca a
resposta da rede para ser mais suave, melhorando o grau
de generalizacdo da rede.

Como a base de dados é pequena, para 0s dois
primeiros critérios de parada descritos anteriormente,
utilizaram-se as seguintes metodologias de treinamento e
teste: leave-one-out e 10-fold-cross-validation [18]. Na

698

metodologia leave-one-out a rede neural é treinada com
os dados de 29 pacientes e testado com os dados de 1
paciente. Como temos 30 pacientes, esse processo é
repetido 30 vezes e uma média do desempenho é
calculada. Na metodologia 10-fold-cross-validation, o
conjunto de pacientes € divido em 10 grupos de 3
pacientes. A rede é treinada como dados de pacientes de
9 desses grupos e testado com os dados de pacientes do
décimo grupo. Como temos 10 grupos, esse processo €&
repetido 10 vezes e uma média do desempenho é
calculada.

O critério de parada antecipado caracteriza-se por
dividir o conjunto de dados em 3 grupos: treinamento,
teste e validacdo. Nesse trabalho, cada um desses
conjuntos foi formado por 10 pacientes. A principal
caracteristica deste método é que quando o erro médio
quadratico do conjunto de validacdo cresce por seis
iteracOes seguidas, o treinamento é finalizado [17].

Resultados

Na Tabela 1 mostramos uma comparagdo entre 0
melhor resultado obtido nesse trabalho, que foi com a
rede neural utilizando o critério de regularizagdo, com o
melhor resultado obtido em [2], que foi com rede fuzzy.
Nessa Tabela é mostrado também o resultado da
avaliagdo da gravidade da malaria feita por um
especialista. A partir dessa Tabela calcula-se a acuracia
do método e avaliacdo da gravidade: Para cada paciente,
compara-se o0 resultado do método com a avaliagdo do
especialista. Se o0s dois valores forem positivos
contabiliza-se um acerto do método.

Os resultados de acuracia obtidos com os métodos
propostos nesse trabalho sdo mostrados na Tabela 2.
Matrizes de confusdo com os dois melhores resultados
obtidos nesse trabalhos séo apresentadas nas Tabelas 3 e
4.

Discussao

Observa-se na Tabela 2 que o treinamento leave-one-
out apresenta os melhores resultados, independentemente
do critério de parada utilizado para a rede neural, o
método leave-one-out utiliza um maior ndmero de
pacientes no seu conjunto de treinamento (29 pacientes)
do que os outros dois métodos de treinamento e teste (27
pacientes: 10-fold-cross-validation e 10 pacientes: 10-
10-10. Acreditamos que esse fato justifica as melhores
taxas de acerto desse método. De forma oposta, 0 método
de treinamento e teste denominado de 10-10-10 apresenta
0s piores resultados e, ndo por acaso, € 0 método de
treinamento e teste que apresenta 0 menor nimero de
pacientes em seu conjunto de treinamento.

Das Tabelas 3 e 4, pode-se observar que os diversos
critérios de parada tém uma pobre generalizagdo ao
classificar pacientes com niveis de gravidade 2 e 5. Isso
acontece por existir uma amostragem desses casos muito
baixa, apenas dois pacientes cada. Na base de dados ha
uma prevaléncia de pacientes com niveis de gravidade 3
ed.
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Tabela 1: Comparacdo dos métodos de avaliacdo da gravidade da malaria, incluindo diagnéstico médicot?, redes neurais

regularizadas e o0 método difuso?.

Método de Paciente
Avaliacéo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Diagnostico 5, 4, 3 3 4 3 4 3 3 3 5 4 3 3 4 4 3 4 3 5 4 4 3 2 4 4
Medico [2]
Fuzzy[2] 4 3 3 4 3 3 3 3 4 3 3 2 4 4 3 4 4 4 3 4 3 5 3 4 3 2 4 4

Redes Neurais
Regularizadas

Tabela 2: Acuracia dos métodos propostos.

Critério Metodologia Neurdnios na -
de Acurécia
de . camada
Treinamento - (%)
Parada Intermediaria
e Teste
1 76.7
Leave-one- 10 66.7
E ] out 14 66.7
i i
drético 1 533
10-fold cross 10 60.0
validation 14 63.3
45 60.0
1
Parada 10
anteci- 10-10-10 1 60.0
pada
45 -
1 70.0
Leave-one- 10 83.3
out 14 83.3
Regulari- 45 56.7
zacéo 1 60.0
10-fold cross 10 57.0
validation 14 57.0
45 60.0

Tabela 3: Matriz de confusdo do método com critério de
parada de regularizacdo, 10 neurbnios na camada
intermediaria e treinamento leave-one-out.

Classificacao

Classe 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 O
2 01 1 0 O
3 0 0 12 1 O
4 0 0 0 12 1
5 0 0 0 2 O

Verifica-se que a relagdo entre a quantidade de
neurbnios na camada escondida ndo interfere
significativamente na  acurdcia dos  métodos.
Principalmente na utilizacdo da metodologia com parada
antecipada, em que qualquer quantidade de neurénios,
apresenta 0 mesmo resultado para acuracia. 60%.

Através das Tabelas de confusdo apresentadas, é
notdvel que o mddulo da distancia entre os dados

classificados de maneira incorreta e a classe ideal € no
méaximo de 1, mostrando que o erro na classificacdo da
gravidade é o menor possivel.

Em comparacdo com [2], que apresentou um melhor
valor de acurécia de 80%, o melhor resultado obtido
nesse artigo para acuracia, 83,3% é levemente superior.

Tabela 4: Matriz de confusdo do método com critério de
parada do erro médio quadratico, um neurbnio e
treinamento leave-one-out.

Classificacéo

Classe 1 2 3 4 5
1 00 0O 0 O
2 00 1 1 O
3 0 0 12 1 O
4 0 0 2 11 0
5 00 0 2 O

Concluséao

Os resultados mostram que, em geral, a rede neural
com critério de parada de regularizacdo, quando
comparado aos outros dois critérios de parada, erro
médio quadratico e parada antecipada, apresenta
melhores resultados para acuracia. Acredita-se que esse
resultado deve-se ao fato do mesmo apresentar um
conjunto de treinamento com um maior ndmero de
pacientes.

Planeja-se, como desdobramento desse trabalho,
ampliar o banco de dados junto a instituicbes médicas
especializadas do estado do Amazonas.
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