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Abstract. This study presents an artificial intelligence (Al) algorithm based on
a ResNet-50 architecture designed to identify chest X-rays with patterns sug-
gestive of pulmonary tuberculosis (TB). The model was trained and internally
validated on 13,023 images from public datasets and then clinically validated
using a unique dataset of radiographs from patients with microbiologically con-
firmed TB, with assessments performed by a thoracic radiologist. On public
data, the algorithm achieved an AUC of 0.89, sensitivity of 0.84, and specificity
of 0.72, while clinical validation yielded an AUC and sensitivity of 1.00. These
results underscore the critical importance of incorporating microbiological con-
firmation as the gold standard to ensure the accuracy and clinical reliability of
Al models in TB detection.

Resumo. Este trabalho apresenta um algoritmo de inteligéncia artificial (IA)
baseado na arquitetura ResNet-50, desenvolvido para identificar radiografias
de torax com padroes sugestivos de tuberculose (TB). O modelo foi treinado e
validado internamente com 13.023 imagens de bases piiblicas e, posteriormente,
validado clinicamente utilizando um conjunto exclusivo de radiografias de pa-
cientes com TB confirmada microbiologicamente e revisadas por radiologista
tordcico. Nos dados piuiblicos, o algoritmo obteve AUC de 0,89, sensibilidade
de 0,84 e especificidade de 0,72, enquanto a validagdo clinica apresentou AUC
e sensibilidade de 1,00. Esses resultados ressaltam a importancia crucial de uti-
lizar a confirmagdo microbiologica como padrdo-ouro para garantir a precisdo
e a confiabilidade clinica dos modelos de IA na deteccdo da TB.

1. Introducao

A tuberculose (TB) € um problema de saude publica. A Organizacio Mundial de
Saude (OMS) estima que 10,6 milhdes de pessoas foram diagnosticadas com TB
no mundo em 2023, com cerca de 1,6 milhdo de mortes atribuidas a doenca
[Organizagcdo Mundial da Saide (OMS) 2024]. No Brasil, dados do Ministério da Saude
apontam cerca de 80 mil novos casos de TB. Esses nimeros ressaltam a necessidade
de diagndsticos precoces, melhoria na adesdo ao tratamento e estratégias de saude
publica direcionadas para reduzir sua transmissdo [Ministério da Saude (MS) 2024]. A



OMS também tem estimulado a inovacgdo tecnoldgica para otimizar o seu diagndstico
[Organizagdo Pan-Americana da Saude (OPAS) 2024] e diante deste cendrio, ferramentas
de IA aplicadas a analise de radiografias de térax emergem como uma solug¢do promissora.

A radiografia de térax é um exame utilizado para a triagem e monitora-
mento de doencas respiratorias, como por exemplo TB. A interpretacdo dessas ima-
gens, porém, pode ser desafiadora. A sobreposi¢do de estruturas anatdmicas, a inex-
periéncia do observador e as limitagdes técnicas podem contribuir para erros diagndsticos
[Tack and Howarth 2019, Del Ciello et al. 2017].

Neste contexto, hd interesse no uso de inteligéncia artificial (IA) em imagens
médicas para a detec¢do automdtica de alteragdes pulmonares e novos algoritmos sao
desenvolvidos para suporte a decisdo diagnostica [Huy and Lin 2023, Malik et al. 2023].
Exemplos sdo os sistemas automatizados propostos para rastreamento de pacientes com
TB pulmonar [Harris et al. 2019, Yang et al. 2023].

z

Entretanto € essencial validar clinicamente os algoritmos de IA antes
de sua implementacdo, a fim de garantir seguranca e eficicia dos sistemas
[Park and Kressel 2018]. No contexto da TB, essas validacdes podem ser realizadas
comparando os resultados dos algoritmos com o padrdo-ouro diagndstico, que con-
siste na confirmacdo microbioldgica do Mycobacterium tuberculosis, agente causador
da doenca. Faltam estudos na literatura que desenvolvam modelos proprios € que ga-
rantam a validacdo em casos de TB microbiologicamente confirmados [Qin et al. 2021,
Mungai et al. 2022]. A partir dessa lacuna pretende-se desenvolver e validar clinicamente
um algoritmo de IA capaz de auxiliar na detec¢c@o de radiografias de térax com padrdes
sugestivos de TB, utilizando casos confirmados da doenca.

2. Materiais e Métodos

Esta secdo apresenta os conceitos base, bem como o método proposto.

2.1. Desenvolvimento do Modelo de Inteligéncia Artificial

Foi desenvolvido um modelo de IA baseado em Redes Neurais Convolucionais (RNCs)
para classificar radiografias de térax em incidéncias frontais como “sugestivas de TB” ou
“nao sugestivas de TB”. O Modelo de Tuberculose Pulmonar (MTB) fornece o escore de
probabilidade e o mapa de calor (ou heatmap) para cada uma das imagens analisadas.

O MTB foi desenvolvido utilizando uma rede pré-treinada (ResNet-50) com
pesos da biblioteca TorchXrayVision [Cohen et al. 2022], seguida de camadas densas
para classificacdo. As imagens foram redimensionadas para 512x512 pixels, mantendo a
propor¢ao por meio de interpolagao linear e preenchimento com zeros quando necessario.

Os hiperparametros utilizados no treinamento dos modelos foram ajustados em-
piricamente. Para a otimizacdo, foi escolhido o algoritmo Adam, e a funcdo de perda
adotada foi a entropia cruzada bindria. No que diz respeito ao treinamento, o MTB foi
treinado durante 30 épocas, com taxa de aprendizado inicial de 0,001. O tamanho do
lote (batch size) foi definido em 29 para o MTB. Além disso, foi aplicado um scheduler
de uma taxa de aprendizado que reduziu a taxa de forma especifica para cada modelo a
cada determinado nimero de épocas, contribuindo para a otimiza¢do do desempenho e
mitigacao do overfitting.



Para mitigar o desbalanceamento de casos positivos e negativos de TB para treina-
mento do modelo, foi aplicado peso na fun¢do de perda. Os conjuntos de treino, validagao
interna e teste foram definidos aproximadamente em 85%, 10% e 5% dos dados, respec-
tivamente, selecionados ao nivel do paciente para evitar vazamento de informacao.

2.2. Bases de Dados Utilizadas

Para desenvolvimento da versdo inicial do modelo foram utilizados 13.023 exames
provenientes das bases CheXpert [Irvin et al. 2019], TB Portals [Rosenthal et al. 2017],
PadChest  [Bustos et al. 2020], VinDR  [Nguyen et al. 2022], Montgomery
[Jaeger et al. 2014], Shenzhen [Jaeger et al. 2014], BRAX [Reis et al. 2022] e NU-
TES, sendo esta dltima uma base de dados utilizada somente na fase de validagdo do
treinamento. Cada base foi processada para uniformizar resolugdo e aplicar técnicas de
pré-processamento (equalizacdo de histograma, desfoque gaussiano e normalizacdo).
Foram excluidas imagens de mé qualidade, incidéncias ndo frontais e de individuos com
idade inferior a 18 anos. Esses critérios foram aplicados de forma consistente durante
as fases de treinamento (incluindo validacao interna) e validagcdo externa. A Figura 1
apresenta a divisdo dos dados para o subconjunto de treino, validagdo e teste, separando
por casos que possuem padroes sugestivos de TB (1) e casos normais para TB (0).
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Figura 1. Volumetria de imagens utilizadas na construcao do MTB, divididas por
rotulos positivos para compatibilidade com sugestiva de tuberculose (1) e
negativos (0), bem como subconjunto e base de dados de origem.

Para a validagdo externa, utilizaram-se radiografias de torax frontais de individuos
de ambos os sexos, acima de 18 anos, provenientes de um centro especializado no aten-
dimento de pacientes com TB. As imagens foram compartilhadas de forma anonimizada,



juntamente com outros dados clinicos, como por exemplo co-infecao por HIV, presenca
de multirresisténcia a drogas, teste do escarro e teste molecular.

2.3. Estrutura do Estudo de Validacao Externa

A validacdo externa foi conduzida de forma retrospectiva, com o objetivo de comparar o
desempenho do algoritmo com o padrdo-ouro, composto por radiografias de térax de in-
dividuos com confirmag¢do microbioldgica de infeccao pelo agente causador da TB (My-
cobacterium tuberculosis). Um radiologista toracico, com 5 anos de experiéncia na area,
analisou as radiografias de térax para identificacdo dos padrdes radiograficos sugestivos
de TB pulmonar, como por exemplo cavidades em regides apicais do pulmao.

A avaliagdo incluiu a andlise dos indices de sensibilidade e area sob a curva ROC
(AUC-ROC) do MTB, além da apresentacao dos heatmaps gerados pelo algoritmo.

2.4. Aspectos Eticos

O estudo foi aprovado pelo Comité de Etica da institui¢io. Para a fase retrospectiva
da validacdo, solicitou-se isen¢do do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, uma
vez que os pacientes niao estavam mais em acompanhamento na institui¢do, nao foram
propostas intervencoes e os dados eram totalmente anonimizados.

3. Resultados

Na fase de validacdo interna, o MTB atingiu AUC-ROC de 0,89, indicando alta capaci-
dade de discriminar entre radiografia com e sem padrao sugestivo de TB. Os valores de
sensibilidade e especificidade foram, 0,84 e 0,72, respectivamente.

Na fase de validagdo externa, utilizando a base com 186 radiografias com
confirmacdo microbioldgica como padrao-ouro, o modelo alcangou desempenho supe-
rior, com AUC-ROC de 1,00 e sensibilidade de 1,00 [IC 95%: 0,97-1,00], demonstrando
alta precisio na deteccao de padrdes radiogréaficos sugestivos da doenga. A especificidade
nao foi calculada pois esta base s6 contém valores positivos para TB. Além dos resultados
em termos de métrica, os mapas de calor (heatmaps) sdo outra saida gerada pelo MTB.
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Figura 2. Representacao de radiografia de térax (a) do conjunto de validacao
externa com o respectivo mapa de calor (b)

A Figura 2 apresenta o caso de uma radiografia de térax do conjunto de validacao
externa de um individuo do sexo masculino, com 24 anos de idade, apresentando sin-
tomas respiratorios (a). Observam-se opacidades/consolidacdes alveolares nos campos
pulmonares superiores e provavel cavidade no lobo superior direito. Paciente com cultura



de escarro positiva para M. tuberculosis. A radiografia foi submetida ao modelo de in-
teligéncia artificial durante a validacdo clinica. O modelo confirmou padrio radiografico
sugestivo de TB (escore de probabilidade elevado — neste caso igual a 1,0). O mapa de
calor indicou as areas de maior interesse na radiografia (b).

4. Discussao

Os resultados demonstram que o algoritmo de IA apresentou desempenho na fase de
validacdo externa superior ao que foi encontrado na validagdo interna. A maior con-
cordancia entre o modelo e os casos microbiologicamente confirmados de TB pode refletir
maior abertura a integracdo de ferramentas digitais nas rotinas de cuidados em satde.

A robustez da validacao, realizada tanto em ambiente controlado (interna) quanto
em cendrios realistas (externa), refor¢a o potencial da ferramenta para aplica¢des clinicas
[Kim et al. 2019, de Camargo et al. 2025], sobretudo em contextos com escassez de radi-
ologistas e com alto indice de TB. Entretanto, desafios como a adaptagao do algoritmo a
variagdes demograficas permanecem como dreas para investigacoes futuras.

A validagao clinica de algoritmos de IA em imagens médicas € crucial para ga-
rantir que o desempenho demonstrado em ambientes controlados se mantenha também de
maneira confidvel em condi¢des reais de uso. Esse processo permite identificar possiveis
vieses, limitagdes e variacdes decorrentes das diferencas entre os dados utilizados durante
o treinamento e os encontrados na pratica clinica, garantindo que a tecnologia auxilie o
diagndstico e evitando danos inadvertidos aos pacientes.

5. Conclusao

Este estudo apresentou e validou externamente um algoritmo de IA desenvolvido para au-
xiliar os médicos a identificar radiografias de térax com padrdes radiogréaficos sugestivos
de TB pulmonar. Os indices de desempenho apresentados evidenciam o potencial da fer-
ramenta para atuar como suporte em ambientes clinicos, contribuindo para diagndsticos
mais precisos em cendrios com recursos limitados.

Um estudo multicéntrico em centros de todas as regides do Brasil ampliara a volu-
metria para validagdo externa, permitindo integrar o algoritmo a fluxos clinicos, adapti-lo
a novas populagdes e condicdes radioldgicas e ampliar seu impacto na pratica médica.
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