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Abstract. Tuberculosis (TB) is recognised as the deadliest disease in the world,
according to the World Health Organization (WHO), being one of the ten lea-
ding causes of death in the world, as well as being the leading cause of death
for people with HIV. Brazil is one of the countries with a high TB burden, and
one of the highest mortality rates in the country is in the state of Amazonas.
The aim of this paper is to analyse deep learning (DL) models to assist in the
post-diagnosis of TB, predicting the severity of the disease in the patient. Two
DL models are proposed and the Grid-search technique is applied to define con-
figurations with the best performance. DL models yield interesting results, with
a fully connected DL configuration reaching specificity of 83.4%.

Resumo. A Tuberculose (TB) é reconhecida como a doeng¢a mais mortal do
mundo, segundo a World Health Organization (WHO), sendo umas das dez
maiores causas de morte no mundo, além de ser a principal causa de morte
de pessoas HIV-positivas. O Brasil é um dos paises com alta carga de TB, e
uma das maiores taxas de mortalidade do pais encontra-se no estado do Ama-
zonas. O objetivo deste trabalho é analisar modelos de deep learning (DL) para
auxiliar no pos-diagndstico de TB, predizendo a gravidade da doenga no paci-
ente. Dois modelos de DL sdo propostos e a técnica de Grid-search é aplicada
para definir as configuragoes com os melhores desempenhos. Os modelos de DL
apresentam resultados interessantes, com uma configura¢do da DL totalmente
conectada atingindo 83,4% de especificidade.

1. Introducao

A tuberculose (TB) é uma doenca caracterizada como um problema de saide mun-
dial, sendo uma das principais causas infecciosas de morbidade e mortalidade no
mundo, superando até a infec¢do pelo virus da imunodeficiéncia humana (HIV)
[Ryndak and Laal 2019]. Segundo o The World Health Organization (WHO)!, 10 milhdes
de pessoas adoeceram por TB no mundo e houve 1,5 milhdo de ébitos pela doenca em
2018. No Brasil, anualmente, ocorrem cerca de 80 mil novos casos, além de 15 mil casos
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de retratamento. Esses valores fazem a TB aparecer em 4° lugar no ranking de mortali-
dade por doengas infecciosas e no 7° em despesas com internacdo de pacientes na saude
publica.

Segundo o relatério global de TB de 2018 [WHO ], apesar da TB ser considerada
um problema de satide publica, ela € uma doenca tratdvel, se o diagnodstico for realizado de
forma correta e o paciente receber um tratamento adequado. Muitas vezes, dependendo da
gravidade da doenga, um tratamento domiciliar pode ser suficiente para a cura do paciente.
Porém, em alguns casos, os tratamentos definidos pelos profissionais de saide ndo sao os

mais adequados a gravidade do paciente, ocasionando um nimero considerdvel de dbitos
por TB [Goldman and Schafer 2015].

Diversos estudos estdo sendo desenvolvidos para auxiliar no processo de di-
agnostico e pds-diagndstico ndo apenas de TB, mas na drea de saide em geral; e en-
tre as técnicas utilizadas, deep learning (DL) tem sido amplamente aplicada, devido sua
eficiéncia no processo de classificacdo e predicao. Através da técnica de DL, € possivel
que modelos computacionais aprendam como os dados se comportam a partir de uma
conjunto de informagdes (encontram um padrao de comportamento) [LeCun et al. 2015]

Por exemplo, em [Cao et al. 2016] e [Rajaraman et al. 2018], os autores apresen-
tam modelos de DL para detectar se o paciente estd ou ndo com TB, analisando imagens
de radiografias e cultura de escarro, respectivamente. Todavia, existem poucos trabalhos
que focam no pods-diagnodstico da doenga. O pds-diagndstico € uma fase primordial no
tratamento do paciente de TB, visto que é nesta fase que a gravidade da doenca € de-
terminada, seguida pela tomada de decisdo para definir o tratamento mais apropriado,
assegurando que o paciente ndo receba um tratamento pouco eficiente e também evitando
gastos desnecessarios de recursos do sistema de saide em tratamentos mais intensivos em
pacientes que ndo necessitam.

Considerando este contexto, este trabalho tem como principal objetivo propor mo-
delos de DL para auxiliar no pds-diagndstico de TB, com a finalidade de predizer a gra-
vidade da doenca no paciente, auxiliando assim na tomada de decisao do profissional de
saude em relacdo ao tratamento a ser realizado. Vale destacar que o modelo ird predi-
zer a probabilidade de 6bito do paciente, com a finalidade de guiar o entendimento da
gravidade da doenca.

2. Materiais e métodos
2.1. Base de Dados

Os dados utilizados para o treinamento e teste dos modelos de DL sdo provenientes do
SINAN?Z, uma base nacional contendo informagdes de pacientes que foram diagnosticados
com alguma doenca presente na lista de doencas de notificacdo compulsdria, entre elas a
TB. Para este trabalho foram utilizadas informacdes de pacientes do estado do Amazonas
entre os anos de 2007 e 2018, contendo cerca de 36 mil registros de pacientes’.

2.2. Pré-processamento dos dados

A base utilizada possui originalmente 130 preditores com informagdes variadas do pa-
ciente, como nome, endereco, sexo, tipo de TB, entre outros. Em conjunto com um
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especialista na 4rea de sadde, foram selecionados 19 preditores como pardmetros para
os modelos de DL. Os preditores selecionados possuem informagdes sobre sexo € raca
do paciente, se 0 mesmo possui alguma doenca ou situagdo que cause agravo da doenga,
como alcoolismo, AIDS, diabetes, doenca mental, HIV, tabagismo ou consumo de dro-
gas ilicitas. Por fim, temos informacdes de exames sobre a TB (resultado de cultura de
escarro, baciloscopia, exame histopatdlogico, e informagdes sobre a forma de TB, pulmo-
nar, extra-pulmonar ou ambos.

Ap6s a defini¢ao dos preditores, foi necessario realizar o balanceamento da base
de dados, pois a mesma possuia 34.985 casos notificados de TB com desfecho de nao
6bito e apenas 1.224 casos que resultaram em 6bito por TB. O desbalanceamento pode
fazer com que o modelo tenda a responder que o paciente estard na classe ndo 6bito, pois
0 mesmo possui mais informagdes de treino para esta classe. Para mitigar este problema
e evitar que o treinamento dos modelos de DL gerasse resultados enviesados, a técnica de
re-amostragem denominada undersampling [Liu et al. 2008] foi aplicada. Esta técnica re-
aliza a re-amostragem com base na classe com menor quantidade de dados (classe 6bito);
para isso, a classe majoritdria (classe ndo 6bito) € recortada até que a mesma obtenha o
mesmo tamanho da classe menor. O recorte dos dados foi realizado por meio de um pa-
reamento com a classe de 6bito, utilizando o sexo do paciente e a idade quando o mesmo
foi diagndstico por TB, ou seja, para cada paciente da classe de 6bito, pegamos um pa-
ciente da classe ndo 6bito com a mesma idade e sexo, com o objetivo de termos essas
informacdes mais semelhantes entre eles. A base de dados foi dividida da seguinte forma:
50% para treinamento, 25% para validacdo e 25% para teste.

2.3. Métricas para avaliacao dos modelos

Para avaliar o desempenho dos modelos foram selecionadas cinco métricas, calculadas
com base nos verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos positivos
(FP) e falsos negativos (FN) das predi¢des, sendo elas: Fl-score, precisdo, sensibilidade,
especificidade e acuricia.

2.4. Modelos

Para este trabalho, serdo utilizados dois modelos de DL: uma DL totalmente conectada e
uma Rede Neural Convolucional (do inglés, convolutional neural network - CNN). A DL
totalmente conectada € o modelo mais comum de DL, por esta razio, decidimos usa-lo
como modelo base deste trabalho. Além disso, os modelos de DL totalmente conectada
apresentam bons resultados em dados agrupados. J4 a CNN é um modelo de DL muito
utilizado para deteccao de TB com processamento digital de imagens, como visto em
[Rajaraman et al. 2018] e [Lakhani and Sundaram 2017], por exemplo. Apesar do mo-
delo CNN ser mais utilizado para processamento de imagens e dados ndo agrupados,
como podemos observar em [Shin et al. 2016], algumas técnicas para a utilizacdo deste
modelo em dados tabulares também estdo sendo utilizadas, como em [Han et al. 2018].
Sendo assim, com objetivos de testes, resolvemos aplicar o modelo de CNN com os da-
dos tabulares dos pacientes de TB para compararmos com o modelo de DL totalmente
conectada.



3. Resultados e discussoes

3.1. Grid-search

Grid-search é uma técnica onde € possivel avaliar diferentes combinacdes de
configuracdes de modelos de DL. Para o procedimento, sdo definidos dois ou mais
parametros de configuracdo, e a Grid-search executa todas as combinacdes possiveis en-
tre esses parametros e retorna o valores das métricas pré-determinadas. De acordo com
[Bergstra and Bengio 2012], apesar da técnica de Grid-search possuir limitacdes e nao
ser muito recomendada para otimizacdes com muitos parametros diferentes, a mesma
continua sendo, junto com a pesquisa manual, uma das técnicas mais utilizadas. Para
este trabalho serdo utilizados dois parametros diferentes para cada modelo de DL. Cada
configuracdao de modelo serd executada 10 vezes, e para obtencao dos resultados, realizar-
se-4 a média das métricas de F1-score, precisao, sensibilidade, especificidade e acurécia.

A Tabela 1 apresenta as configuracdes do Grid-search para o modelo de DL to-
talmente conectada, e a Tabela 2 apresenta as configuracdes utilizadas para o modelo
CNN. Por limitacdo de espaco, apenas os resultados das melhores confirguracdes serdao
apresentados e discutidos a seguir.

Tabela 1. Parametros do Grid-search para o modelo DL totalmente conectada

Parametros Niveis
Quantidade de camadas Dela3,delem1
Quantidade de neurénios De 100 a 250, de 25 em 25

Tabela 2. Parametros do Grid-search para o modelo CNN

Parametros Niveis
Quantidade de camadas convolucionais De la3,delem 1
Quantidade de filtros De 20 a 80, de 20 em 20

3.2. DL Totalmente Conectada

Analisando os resultados de Fl-score, duas configuracdes apresentaram resultados in-
teressantes: a configuracdo com 1 camada e 125 neurdnios (denominada F-1-125) e
a configuracdo com 1 camada e 150 neurdnios (denominada de F-1-150), ambas com
76,1%. Averiguando a configuracdao F-1-125, pode-se observar que esta configuracdo
também apresenta bons valores para as métricas de precisao (com 80,8%), acurdcia (com
77,1%) e especificidade (com 82,5%). Ja a configuracdo F-1-150 apresentou resultados
um pouco inferiores que a F-1-125 nas métricas de acurécia (com 76,1%), precisdo (com
77,2%) e especificidade (com 77,2%). Outra configuracdo que também se destacou foi
a configuracido com 1 camada e 100 neurdnios (denominada F-1-100), que apresentou o
melhor resultado de especificidade (83,4%), porém demonstrou uma taxa um pouco me-
nor para a métrica de sensibilidade (70,3%), que € considerada a mais importante para este
trabalho. Considerando a métrica de sensibilidade, a melhor configuracdo encontrada é a
configuracio que possui 3 camadas e 100 neurdnios (denominada F-3-100), com 76,6%,
no entanto esta mesma configuracao apresenta os menores valores para as demais métricas
(70,1% em acuracia, 72,1% em F1-score, 68% em precisdo e 63,5% em especificidade).



3.3. CNN

Uma configuragdo se destacou nos resultados de Fl-score do modelo CNN, foi a
configuracdo composta por 3 camadas e 40 filtros (denominada C-3-40) com 73,5%. A
mesma configuragdo também possui o melhor resultado de acuricia (74,7%) e as demais
métricas apresentam valores semelhantes. Outra configuracdo que também se destacou foi
a configuracdo com 2 camadas e 20 filtros (denominada C-2-20). Esta configuracdo pos-
sui os melhores valores de precisao (77,7%) e especificidade (80,5%), porém apresenta
um baixo valor para sensibilidade (67,3%). A configuracdao que possui a melhor métrica
para sensibilidade é a configuracdo que possui 3 camadas e 80 filtros (denominada C-
3-80), com uma taxa de 71%. Esta configuracdo também apresenta valores semelhantes
para as demais métricas.

3.4. Discussao comparativa dos modelos

A Tabela 3 apresenta os valores das melhores configuracdes dos modelos da DL total-
mente conectada e da CNN. Analisando as configuragdes, pode-se notar que os modelos
de DL totalmente conectada obtiveram os melhores resultados em comparacdo aos mo-
delos CNN. O motivo deste resultado provavelmente se deve ao fato de que a CNN ndo
¢ muito recomendada para dados agrupados, enquanto que a DL totalmente conectada
apresenta bons resultados para estes tipos de dados. Contudo, vale salientar que apesar de
possuir valores mais baixos, os resultados sao proximos.

Tabela 3. Resultado das melhores configuracoes dos modelos a partir do Grid-
search

Configuracdo F1-Score Precisao Sensibilidade Especificidade Acuracia

F-1-100 75,40% = 81,30% 70,30% 83,40 % 76,80%
F-1-125 76,10%  80,80% 71,90% 82,50% 77,10%
F-3-100 72,10% 68% 76,60 % 63,50% 70,10%
C-2-20 72% 77,70% 67,30% 80,50% 73,80%
C-3-40 73,50%  77,40% 70% 79,50% 74,70%
C-3-80 72,40%  73,90% 71% 75% 73,10%

De forma geral, todas as configuragdes de ambos os modelos apresentaram valo-
res acima de 70% para todas as métricas, com excecdo das configuracdes F-3-100 (em
precisdo e sensibilidade) e C-2-20 (em sensibilidade). A métrica de maior valor foi a de
especificidade, com 83,4%, na configuracdo F-1-100, mostrando que essa configuracao
estd acertando melhor os casos de pacientes que nao morreram por TB.

Para o objetivo deste trabalho, uma das métricas mais importantes é a métrica de
sensibilidade, que mostra o quanto o modelo estd acertando os casos de pacientes que
resultaram em 6bito por TB. A configuracdo que apresentou a maior taxa de sensibilidade
foi a F-3-100, alcangcando 76,6%, porém o mesmo modelo apresentou uma baixa taxa
de especificidade (63,5%), mostrando que este modelo esta prevendo corretamente mais
casos que resultam em 6bito do que os casos onde o paciente sobrevive a doenca.

4. Consideracoes finais e proximos passos

A TB ainda € uma das doencas que mais infecta pessoas no mundo e, no Brasil, dezenas
de milhares de casos sdo registrados anualmente. Ainda, a TB estd entre as principais cau-



sas de dbitos por doencgas infecciosas no pais. Este trabalho propds modelos de DL para
auxiliar no pos-diagndstico de TB e predizer a probabilidade de 6bito do paciente e, com
1sso, auxiliar profissionais de saude na tomada de decisdo para a definicdo do tratamento
mais adequado. A partir os resultados do Grid-search, observou-se que o modelo F-1-100
apresentou a melhor taxa de acerto para casos de ndo 6bito (especificidade), enquanto que
o modelo F-3-100 apresentou a melhor taxa de acerto para casos de 6bito (sensibilidade).
Como proximos passos desta pesquisa, planeja-se realizar melhorias nos modelos propos-
tos. Uma abordagem que pode ser bem-sucedida € treinar diferentes modelos, em vez de
um unico, e combinar as predi¢cdes desses modelos (ensemble learning).
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