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Resumo

Este artigo descreve como podemos aplicar uma
rede neuronal de classificação como apoio à di-
agnósticos em pneumologia. Podemos considerar o
problema de diagnóstico como sendo equivalente ao
de classificação, onde sintomas são apresentados ao
médico e este deve apontar uma determinada doença
a partir destes dados. A rede faria o papel de auxi-
liar o médico neste diagnóstico, poupando seu tempo
ao apontar as respostas mais prováveis. Isso é muito
útil para o aprendizado de estudantes de medicina,
que não possuem experiência suficiente para diagnos-
ticar corretamente. A principal vantagem do uso das
redes neuronais para resolver esse tipo de problema é
que ela não precisa saber as regras usadas pelo médico
para realizar o diagnóstico, bastando treiná-la através
da apresentação de um conjunto de diagnósticos pre-
viamente realizados.

1 Introdução

A tuberculose é uma doença que ainda hoje atinge
uma parte significativa da população mundial, prin-
cipalmente onde há situações de miséria e de po-
breza. Um diagnóstico rápido se faz necessário, pois
quanto mais cedo começa o tratamento, mais chances
o paciente tem de ficar curado e de não transmitir a
doença para outras pessoas.

Um programa baseado em um modelo de rede
neuronal de classificação pode auxiliar o médico
nesta tarefa, ao apresentar uma posśıvel resposta
a um conjunto grande de dados de entrada, con-
junto este que, mesmo um médico experiente, poderia
levar algum tempo para combinar e apresentar o di-
agnóstico. Outra possibilidade é a utilização deste
programa no suporte ao aprendizado de estudantes
de medicina, visto que eles poderão treinar, realizan-
do o diagnóstico com base em dados de simulação,

comparando-o com o diagnóstico feito pela rede, sem
pôr em risco a saúde de um paciente real.

A grande vantagem das redes neuronais é que
elas não precisam entender a lógica contida na cor-
relação dos dados para fazer a classificação correta.
Basta apresentar os dados e informar a classificação
correta para um conjunto de diagnósticos conheci-
dos, treinar as redes e, se o conjunto de treinamento
for abrangente o bastante, elas poderão generalizar,
realizando diagnósticos de padrões de sintomas de
pacientes que não lhe foram apresentados anterior-
mente.

Este artigo descreve a aplicação de um modelo de
redes neuronais, os perceptrons de múltiplas camadas,
no apoio ao diagnóstico de tuberculose, utilizando um
programa de classificação que implementa este mode-
lo.

1.1 Tuberculose

A tuberculose é uma doença infectocontagiosa e
endêmica, provocada pelo Mycobacterium tuberculo-
sis ou bacilo de Koch [9]. Ela pode atingir quase to-
dos os tecidos, mas ocorre em especial nos pulmões.
Em 2005, haviam cerca de 9 milhões de pessoas com
o bacilo ativo e um terço da população mundial in-
fectada [4].

As áreas mais atingidas pela tuberculose são as que
possuem condições sócio-econômicas piores. Páıses
mais pobres têm mais tuberculose, sendo atingidas,
em maioria, as regiões mais atrasadas, os espaços ur-
banos mais precários e ambientes socialmente fecha-
dos. Alguns exemplos de ambientes favoráveis ao
desenvolvimento da doença são: favelas, mocam-
bos, alagados, invasões, populações agrupadas em
decorrência de calamidades públicas, escolas, creches,
preśıdios, abrigos sociais ou de idosos etc. [6, p. 29].

Doença curável e senśıvel à ação dos profissionais,
a tuberculose é um grave problema da Saúde Pública,
destruindo, principalmente, a vida de cidadãos frágeis



socialmente em idade produtiva [6, p. 31].

Diagnosticar e tratar o mais rápido posśıvel
a tuberculose é uma grande medida prática
para salvar vidas e recuperar a saúde dos
enfermos. [...] Hoje o método de redução da
tuberculose na sociedade é a busca de casos
novos e o seu tratamento adequado [6, p.
31].

1.2 Trabalhos relacionados

Existem na literatura vários trabalhos aplicando
redes neuronais artificiais (RNAs) no diagnóstico de
doenças. Fizemos uma revisão desses trabalhos, sele-
cionando os mais relacionados ao diagnóstico de tu-
berculose.

Ambas as referências [1] e [3] tratam de diagnóstico
diferencial de doenças intersticiais do pulmão, clas-
sificando 11 doenças. A rede que faz essa classi-
ficação possui arquitetura feed-forward, utiliza back-
propagation para o treinamento e é composta por 26
terminais de entrada, 18 unidades na camada escon-
dida e 11 unidades na camada de sáıda. Nestes tra-
balhos a rede obteve um ótimo resultado, além de
ajudar a melhorar o desempenho de radiologistas na
tarefa de classificação.

Temos na referência [12] a detecção de tuber-
culose através do reconhecimento de padrões de
imagem em radiografias, utilizando perceptrons de
múltiplas camadas com o algoritmo de treinamento
back-propagation. Imagens digitalizadas de 512 ×
512 pixeis são reduzidas para 10 × 10 pixeis, onde
cada pixel é um parâmetro de entrada para a rede,
formando um conjunto de 100 terminais de entrada.
Foram testadas várias configurações de rede, e a que
obteve melhor desempenho (taxa média de erro de
0.08 em 800 épocas de treinamento para 10 padrões
no conjunto de treinamento), possui uma camada es-
condida com 5 unidades e utiliza uma taxa de apren-
dizagem igual a 0.2 e constante momentum igual a
0.6.

Em [5], foi realizada a predição de tuberculose pul-
monar ativa utilizando RNAs. A rede constrúıda
no artigo citado (denominada rede neuronal de
regressão) possui uma arquitetura muito parecida
com a dos perceptrons de múltiplas camadas (rede
utilizada no presente artigo), com uma caracteŕıstica
que difere uma da outra: a quantidade de unidades
na camada intermediária, que é arbitrária nos percep-
trons e fixa (igual ao número de padrões apresenta-
dos à rede para o treinamento) na rede neuronal de
regressão. Os 21 parâmetros de entrada estão dividi-
dos entre variáveis demográficas, sintomas e achados
radiológicos. A rede de regressão superou o desem-
penho dos médicos

A referência [2] trata do problema de diagnóstico
de doenças intersticiais do pulmão. A rede utilizada

no trabalho citado classifica 9 doenças, utiliza o al-
goritmo de back-propagation para o treinamento e re-
cebe 20 parâmetros de entrada (6 cĺınicos e 14 ra-
diológicos). Foram criados 90 casos hipotéticos (10 de
cada doença) e também foi realizado um método de
validação em que metade dos casos, escolhidos aleato-
riamente, eram utilizados no treinamento e a outra
metade para testar a classificação. O treinamento
desta rede com 6 unidades na camada escondida era
conclúıdo após o conjunto de treinamento ter sido a-
presentado a ela 200 vezes. No teste de validação, a
RNA obteve o mesmo desempenho de radiologistas
experientes.

Em [11] é apresentado um estudo de usabilidade
das RNAs na classificação de nódulos existentes
em tomografias computadorizadas de alta-resolução
como malignos e benignos, usando uma rede feed-
forward de três camadas (no artigo não é especificado
se os terminais de entrada são considerados como
uma camada) com algoritmo de treinamento back-
propagation. No trabalho citado foram utilizados 155
casos pré-existentes pa-ra o treinamento, sendo 99
malignos (todos comprovados em análise patológica)
e 56 benignos (27 comprovados patologicamente e
29 após acompanhamento do caso). Em cada caso
foram analisadas 23 caracteŕısticas (7 cĺınicas e 16
radiológicas) que serviram como dados de entrada
para o treinamento. Outros 50 casos (metade malig-
nos e metade benignos) foram utilizados como casos
de teste para três grupos de radiologistas e para a
RNA. Além de ter obtido um ótimo desempenho nos
testes, a RNA ajudou a aumentar consideravelmente
a quantidade de acertos dos três grupos de radiolo-
gistas, quando utilizada como apoio ao diagnóstico.

Todos os resultados apresentados nos referidos tra-
balhos se mostraram favoráveis com relação à uti-
lização das RNAs na resolução de problemas de di-
agnóstico.

2 Perceptrons de múltiplas camadas

Para resolver o problema de diagnóstico, uti-
lizamos o modelo de perceptrons de múltiplas ca-
madas. Este modelo, descrito pela primeira vez em
1962, por Rosenblatt e seus colaboradores [13], é uma
rede feed-forward que possui uma série de terminais
de entrada, cuja única função é alimentar o restante
da rede com padrões de entrada. Após estes ter-
minais existem uma ou mais camadas intermediárias
seguidas de uma camada de sáıda da qual o resultado
do cálculo da rede é lido. Na classe de redes feed-
forward não há conexões direcionadas de unidades
de uma camada para unidades da camada anterior
e também não existem conexões entre unidades da
mesma camada. A Figura 1 mostra uma rede de per-
ceptrons de duas camadas. Neste artigo, usaremos a
notação adotada em [8, cap. 6].

As unidades de sáıda são denotadas por Oi, as



unidades da camada escondida por Vj e as unidades
de entrada por ξk. Existem conexões wjk das
unidades de entrada para as unidades escondidas,
e conexões Wij das unidades escondidas para as
unidades de sáıda. Os ı́ndices i, j e k referem-se,
respectivamente, a uma unidade da camada de sáıda,
a uma unidade da camada escondida e a uma unidade
da camada de entrada. As unidades de entrada po-
dem receber valores discretos ou cont́ınuos. O ı́ndice
µ na unidade ξµk representa o padrão do conjunto
de treinamento que está sendo apresentado à rede,
e µ = 1, 2, . . . , p, onde p é o número de padrões de
treinamento. Ressalte-se que a sáıda de um neurônio
é dada por uma função de ativação g(h) não-linear.

Figura 1. Perceptron de duas camadas com
as notações utilizadas neste artigo.

Para um padrão de entrada µ, a unidade j da ca-
mada escondida receberá como entrada da rede

hµj =
∑
k

wjkξ
µ
k , (1)

gerando a sáıda

V µj = g(hµj ) = g

(∑
k

wjkξ
µ
k

)
. (2)

A unidade de sáıda i recebe como entrada

hµi =
∑
j

WijV
µ
j

=
∑
j

Wijg

(∑
k

wjkξ
µ
k

)
, (3)

e gera como sáıda final

Oµi = g(hµi )

= g

∑
j

WijV
µ
j



= g

∑
j

Wijg

(∑
k

wjkξ
µ
k

) . (4)

2.1 Aprendizagem dos perceptrons

Para a aprendizagem foi utilizado o algoritmo de
back-propagation descrito em [8, cap. 6] com as
seguintes caracteŕısticas:

• acréscimo de um critério de parada do algoritmo
e

• acréscimo da constante momentum (α) na regra
de atualização dos pesos.

2.1.1. Critério de Parada. Há dois critérios bas-
tante utilizados: a variação da média do erro total
e o número de vezes que o conjunto de treinamento
é apresentado à rede (época). No primeiro critério,
verifica-se a cada época a variação da média do erro
total com relação à média da época anterior. A média
de erro total é definida pela equação

EAV =
1
p

p∑
µ=1

E[w], (5)

onde E[w] é a função custo

E[w] =
1
2

∑
i

(ζµi −Oµi )2, (6)

e p é o número de padrões do conjunto de treina-
mento. Se a variação for menor do que um deter-
minado valor (geralmente algum valor no intervalo
[0.01, 0.1]) podemos considerar a rede treinada. No
segundo critério, considera-se a rede treinada após de-
terminado número de épocas. Não existe um número
padrão de épocas necessárias para que a rede esteja
treinada. Outro critério que pode ser adotado é a
combinação dos anteriores. Neste caso considera-se a
rede treinada quando ela satisfaz os dois critérios si-
multaneamente. O critério de parada é muito impor-
tante, pois, se usamos épocas demais, podemos au-
mentar desnecessariamente o tempo de treinamento e,
além disso, pode haver um super-treinamento (over-
training) da rede e até uma queda de desempenho.

2.1.2. Atualização dos Pesos. Considere a
seguinte regra geral de atualização dos pesos

∆wpq = ηδµpV
µ
q (7)

onde p e q se referem, respectivamente, às unidades
de destino e de origem da conexão em questão, δµp é
o erro que vem da unidade p e V µq é o sinal que sai
da unidade q.

A velocidade da aprendizagem é determinada pelo
parâmetro η que é a taxa de aprendizagem. Se essa



taxa for pequena, o treinamento fica muito lento.
Mas, se essa taxa for alta demais, apesar de o treina-
mento ser mais rápido, a aprendizagem pode ficar
instável, fazendo com que o valor dos pesos oscile [8,
cap. 5, p. 106]. A solução é modificar a regra geral
de atualização ∆wpq e acrescentar um termo que leve
em conta a atualização anterior [7, cap. 4, seção 4.6].
Então esta regra transforma-se em

∆wpq(t) = ηδµpV
µ
q + α∆wpq(t− 1) (8)

onde α é conhecido como parâmetro momentum .
O valor de α deve estar no intervalo 0 ≤ α < 1 e o
valor 0.9 é a escolha mais comum [8, cap. 6, p. 123].
Note que, se α = 0, voltamos a ter a equação 7. O
parâmetro α acelera a descida na direção de declives
regulares e tem o efeito de estabilização das direções
que oscilam no tempo [10].

3 Implementação do Diagnóstico de
Tuberculose

3.1 Estrutura de Dados da Implementação

O programa desenvolvido implementa uma con-
figuração qualquer de perceptron, de forma que qual-
quer aplicação de classificação possa utilizá-lo. A rede
pode ser representada por um grafo, em que cada
unidade corresponde a um nó do grafo e as conexões
entre as unidades correspondem às arestas do grafo.
Em geral, a forma mais imediata de representarmos
grafos é por meio de matrizes n × n, onde n é o
número total de nós do grafo. Podeŕıamos represen-
tar os perceptrons desta forma, com a desvantagem
de que obteŕıamos matrizes esparsas já que:

• não existe comunicação entre unidades na mesma
camada;

• só há comunicação entre unidades de camadas
vizinhas;

• a comunicação é somente em uma direção.

A solução encontrada foi mapear os pesos por ca-
mada, isto é, em vez de somente uma matriz, temos
M matrizes a × b, onde M é o número de camadas,
a é o número de unidades na camada m − 1 e b é o
número de unidades na camada m.

Apesar de ser a melhor solução em termos de uso
de memória, foi preciso fazer algumas adaptações
para manter localidade espacial de armazenamento
de memória e facilidade de acesso direto a um deter-
minado peso. A primeira foi resolvida alocando um
espaço de memória cont́ıguo, cujo tamanho é igual ao
número de conexões existentes na rede. A segunda foi
resolvida utilizando um vetor de M posições cujo l-
ésimo elemento guarda o número total de conexões
existentes até a camada l − 1. Assim, é posśıvel
saber qual será o deslocamento necessário para chegar

àquela camada, ou seja, seu endereço base. Isso pos-
sibilitou o acesso aos pesos na forma w(m, i, j), que
se refere ao peso da conexão entre a i-ésima unidade
da camada m e a j-ésima unidade da camada m− 1,
m = 1, ...,M .

Guardando esses deslocamentos e realizando al-
gumas contas simples, podemos acessar qualquer
conexão da rede. Seja inicio(m) a função que re-
torna o endereço base da camada m e unidades(m),
a função que retorna o número de unidades na ca-
mada m, temos que o endereço correspondente ao
peso w(m, i, j) é inicio(m) +unidades(m−1)× i+ j.

3.2 Levantamento de Dados de Treinamento

Para verificar a viabilidade da aplicação do método
ao problema de diagnóstico da tuberculose, obtive-
mos dados com um médico especialista em tubercu-
lose (o terceiro autor deste artigo). Com a ajuda do
médico, realizamos um levantamento dos parâmetros
de entrada para este problema. Selecionamos todos
os itens julgados necessários para o diagnóstico de
tuberculose. Estes dados foram separados em qua-
tro categorias: dados cĺınicos (21), dados sociais (3),
dados laboratoriais (17) e dados radiológicos (5), to-
talizando 46 parâmetros. As duas classes nas quais a
rede classifica o conjunto de entrada são: “Tubercu-
lose” e “Outra doença ou sem diagnóstico”.

A partir deste levantamento, elaboramos um for-
mulário de coleta para a aquisição do conjunto de
treinamento da rede, que foi avaliado e aprovado pelo
médico especialista. Após a aprovação, seguiu-se ao
preenchimento dos formulários a partir de prontuários
selecionados pelo médico. Os dados recolhidos foram
transformados em padrões para o conjunto de treina-
mento.

Foram coletados dados de 31 prontuários, sendo
25 casos da classe “Tuberculose” e 6 da classe “Outra
doença ou sem diagnóstico”. Estes foram utilizados
como conjunto de treinamento do software de classi-
ficação.

4 Resultados

O próximo passo foi treinar a rede, fazendo o
ajuste de seus parâmetros e testando seu desem-
penho. Utilizamos a função de ativação g(h) = fβ =
[1 + e−2βh]−1, e portanto, os valores de sáıda de cada
unidade estarão no intervalo [0, 1]. Foi atribúıdo
o valor 0, 5 para β, valor mais utilizado para este
parâmetro pois determina uma inclinação suave da
curva sigmóide. O valor de α foi variado conforme a
necessidade ao longo dos testes.

Atribúımos valores iniciais aos pesos aleatoria-
mente no intervalo [−1, 1] do conjunto dos números
reais. A ordem de apresentação dos padrões do
conjunto de treinamento também se deu de forma
aleatória para cada época. Fizemos testes com os



dois critérios de parada do algoritmo, mas o critério
da variação da média de erro total permitiu obter um
melhor desempenho da rede. Testamos vários valores
mı́nimos de variação e observamos que o valor 0, 0001
proporcionou os melhores resultados.

Para o teste de desempenho, foram executadas
10 rodadas de treinamento e classificação. Para a
classificação, foram apresentados 16 padrões à rede
treinada, recolhidos com a ajuda do médico especia-
lista, representando casos reais, onde 7 eram da classe
“Tuberculose” e 9 da classe “Outra doença ou sem di-
agnóstico”. Foi considerada uma classificação correta
aquela cuja a diferença entre a sáıda e a resposta cor-
reta fosse, em módulo, menor que 0, 4 para todas as
unidades de sáıda.

De acordo com a quantidade de parâmetros de en-
trada e as classes definidas anteriormente, determi-
namos o número de unidades das camadas de en-
trada e de sáıda, 46 e 2, respectivamente. Para definir
o número de unidades na camada intermediária uti-
lizamos o critério de aumentar esse número até que o
desempenho começasse a cair.

Inicialmente foi fixada a taxa de aprendizagem
no valor 0, 3 e calculada a média da taxa de acerto
para cada quantidade de unidades na camada inter-
mediária. Ao diminuir η para 0, 2 passamos a obter
resultados melhores. Mantivemos então η fixo nesse
valor e variamos o número de unidades na camada
intermediária e o valor de α. O melhor resultado
que alcançamos foi com 4 neurônios na camada in-
termediária e α = 0, 2, onde obtivemos uma taxa de
acerto de 0, 7938 (uma média de quase 13 padrões
dos 16 apresentados classificados corretamente). Não
satisfeitos com este resultado, seguimos para a análise
dos conjuntos de treinamento e de classificação e ob-
servamos que existiam padrões no conjunto de classi-
ficação que não estavam representados pelo conjunto
de treinamento.

Com a ajuda do médico especialista, analisamos os
31 prontuários para o treinamento e os 16 casos para
a classificação, e selecionamos fichas de pacientes dos
dois conjuntos que indicavam, através de fatores de-
terminantes, se o diagnóstico era de “Tuberculose”
ou de “Outra doença ou sem diagnóstico”. Dessa
forma, definimos um novo conjunto de treinamento
que contava com 22 padrões sendo 11 deles da classe
“Tuberculose” e 11 da classe “Outra doença ou sem
diagnóstico”.

Fizemos novos testes, desta vez com os 25 padrões
restantes no conjunto de classificação buscando a me-
lhor configuração posśıvel. Com 5 neurônios na ca-
mada intermediária, η = 0, 2, α = 0, 1 e variação
da média de erro total de 0, 0001, conseguimos uma
taxa de acerto média de 0, 6400 (16 acertos de 25
posśıveis). A partir deste resultado, realizamos um
procedimento de otimização do conjunto de treina-
mento, onde retirávamos um padrão do conjunto de
classificação, adicionávamos este padrão ao conjunto

Número de padrões Taxa Média
Treinamento Classificação de acerto de erros

22 25 0,6400 9,0000

23 24 0,8167 4,3992

24 23 0,9000 2,3000

25 22 0,9273 1,5994

26 21 0,9476 1,1004

Tabela 1. Taxa de acerto dos conjuntos de
treinamento. A linha em negrito indica o
conjunto de treinamento ótimo.

de treinamento e executávamos o teste de desem-
penho utilizando o novo conjunto de treinamento e
apresentando o conjunto de classificação resultante.
Este teste era feito para todos os padrões do con-
junto de classificação e o que obtivesse a melhor taxa
de acerto era retirado do conjunto de classificação
e passava a fazer parte definitivamente do conjunto
de treinamento. Este procedimento se repetiu até
que encontramos um conjunto de treinamento ótimo
com 26 padrões, restando 21 padrões no conjunto
de classificação. Observamos que 3 dos 9 padrões
que eram classificados erroneamente entraram no con-
junto ótimo de treinamento, indicando a importância
destes padrões para o treinamento da rede. A Tabela
1 mostra os conjuntos de treinamento intermediários
com suas respectivas taxas de acerto.

Em seguida, analisamos os resultados dos testes e
constatamos que nas dez rodadas de treinamento e
classificação executadas com o conjunto ótimo, sem-
pre o mesmo padrão era classificado equivocadamente
(em apenas uma das rodadas outro padrão além deste
foi classificado errado). Verificamos, então, a ficha de
paciente correspondente a este padrão e vimos que era
um padrão confuso para a classificação mesmo para
um médico, mantendo caracteŕısticas t́ıpicas das duas
classes, o que justifica o erro. Outro fato que observa-
mos nos testes foi a sensibilidade do treinamento ao
conjunto inicial de pesos e à aleatoriedade da apre-
sentação dos padrões de treinamento, resultando em
taxas de acerto ótimas e péssimas para um mesmo
conjunto de treinamento.

5 Conclusões

Os perceptrons alcançaram resultados significa-
tivos no diagnóstico de tuberculose, para um con-
junto de treinamento razoavelmente pequeno, mas
para isso foi importante conseguirmos um conjunto
de treinamento adequado representativo do problema
de diagnóstico abordado. Esperamos que, com mais
padrões no conjunto de treinamento, consigamos re-
alizar o diagnóstico de outras doenças relacionadas
aos dados coletados, aumentando o número de classes
de resposta, ou ainda, fazer o diagnóstico diferencial
de doenças do pulmão. Também é necessário aumen-



tarmos o conjunto de classificação e realizarmos mais
testes neste conjunto para uma validação mais com-
pleta do treinamento.
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