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Introdução
A infecção de Trato Urinário (ITU), conhecida como infecção urinária que pode ocorrer na uretra, rins, bexiga e ureteres, é uma das causas mais comuns de infecção na população geral, sendo mais comum na bexiga e uretra. Entre 2 e 7% das mulheres gravidas apresentam infecções do trato urinário em alguma etapa da gravidez, ou durante todo o período gestacional (MACLEAN, 2001; VALLEJOS et al., 2010).
No mundo, as incidências de infecções do trato urinário são aproximadamente de 150 milhões de casos por ano, com uma maior incidência em mulheres jovens sexualmente ativas. Nas crianças, particularmente no primeiro ano de vida a infecção também é muito comum. No Brasil um total de 80% das consultas clínicas deve-se à ITU (STAMM e NORRBY, 2001; FOSTER, 2008).

Diante a grande massa de pessoas eivadas com essa infecção, percebe-se a necessidade da criação de um método rápido e preciso, usando a tecnologia, um privilégio que temos no século atual, para conseguir diagnosticar facilmente essa infecção e assim diminuir e facilitar o trabalho em laboratórios, com tempo de resultados menor. Para isso, alguns métodos que podem ser utilizados para diagnóstico são utilizando o algoritmo K-NN (K-Nearest Neighborgs) e Árvore de Decisão.

Nesse contexto será desenvolvido um método de fácil acesso para a população atual, para diagnóstico automático de Doenças de Trato Urinário (ITU), utilizando o Algoritmo de KNN e Árvore de Decisão.
Metodologia
O algoritmo K-NN pode ser definido como um algoritmo  capaz de classificar uma determinada instância (dado de teste) como pertencente à uma classe X, a partir de instâncias já conhecidas (conjunto de treinamento), onde através de uma medida de distância entre o dado de teste e o conjunto de treinamento o algoritmo encontra os vizinhos mais próximos, o algoritmo K-NN pode ser dado por (IMANDOUST; BOLANDRAFTAR, 2013):
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onde p é o vetor de características da i-ésima amostra desconhecida (conjunto de teste) que se deseja classificar e q é o vetor de características da i-ésima amostra conhecida (conjunto de treinamento).
A árvore de decisão é uma ferramenta que auxilia na tomada de decisão com base em probabilidade. O indivíduo ou a empresa pode comparar ações com base em custos, benefícios e probabilidade, assim podendo escolher qual tem a maior chance de alcançar o resultado desejado. Geralmente começam com um único nó, que se divide em possíveis resultados. São extremamente similares a fluxogramas. 
Para poder fazer o diagnóstico com os métodos propostos, foi preciso fornecer dados coletados de indivíduos que contém a doença dentro de seu corpo, e de indivíduos com inexistência da doença, no caso dessa pesquisa, com a doença de Trato Urinário. Os dados obtidos foram fornecido pela Organização Mundial da Saúde (OMS) coletados por uma especialista em medicina e estão disponíveis para estudos no repositório da UCI Machine Learning. 

Os dados coletados correspondem a uma amostragem com 120 pacientes em que os dados possuem um conjunto de atributos descritos na Tabela 1.
	Descrição do Atributo
	Domínio

	Temperatura do Paciente
	35ºC – 42ºC

	Ocorrência de náuseas
	SIM ou NÃO

	Dor Lombar
	SIM ou NÃO

	Emulsão de urina
	SIM ou NÃO

	Dores de Micturição
	SIM ou NÃO

	Queima de Uretra, coceira, Inchaço da saída da uretra
	SIM ou NÃO


Tabela 1. Atributos dos dados coletados pela OMS.

Para uma melhor compreensão dos dados, é importante saber que, os diagnósticos têm o objetivo de identificar e diagnosticar corretamente as condições de saúde dos pacientes. E um diagnóstico pode chegar à quatro possíveis resultados, como mostra a Tabela 2:
	Diagnóstico
	Doença   Presente
	Doença         Ausente

	Positivo
	Verdadeiro Positivo (VP)
	Falso Positivo (FP)

	Negativo
	Falso Negativo (FN)
	Verdadeiro Negativo (VN)


Tabela 2. Classificação do Diagnóstico.

Verdadeiro Positivo (VP) é a classificação correta da classe positiva, nesse contexto temos a classificação VP como o melhor resultado positivo, e pode se concluir que o paciente apresenta sim a doença. Falso Positivo (FP) é a classificação incorreta na classe positiva. No entanto, falso positivo consiste em um diagnóstico positivo, quando o indivíduo não apresenta a doença. Falso Negativo (FN) é a classificação incorreta de uma classe negativa, sendo assim, falso negativo é um diagnóstico que o resultado foi negativo, mas o indivíduo apresenta sim a doença. E Verdadeiro Negativo (VN) é a classificação correta de uma classe negativa, assim o verdadeiro negativo corresponde a um diagnóstico com resultado negativo e o indivíduo não apresenta a doença.
Foram realizados experimentos para avaliar o desempenho dos métodos propostos para os diagnósticos. Para isso, foram criadas 30 bases diferentes a partir da primeira base, misturando aleatoriamente seus dados de maneira manual, após isso, foi deletado 10 registros das bases que tinham no total 120 registros. Assim, ao final foram utilizadas 30 bases de dados diferentes com um total de 110 registro, sendo 20% dos dados utilizado para o conjunto de teste e 80% para o conjunto de treinamento.
Para a realização dos experimentos e obter os resultados dos dados foi utilizado o programa Weka, como algoritmo KNN e Árvore de Decisão. Todos os experimentos foram feitos em uma máquina com as seguintes configurações: Intel Core i5 9th Gen, 1TB de HD, com 16GB de RAM e uma placa de vídeo GTX 1660, utilizando a plataforma Microsoft Windows 10.

Resultados e Análise
Nos experimentos conduzidos pelo algoritmo K-NN a escolha do valor de K foi pelo melhor resultado ajustado, após testar vários valores para K, notou-se que K=5 obteve os melhores resultados. Os resultados obtidos com o método da Árvore de Decisão foram muito semelhantes aos resultados obtidos utilizando o algoritmo K-NN.
Considerando VP a classificação correta da classe positiva e VN a classificação correta da classe negativa, em todos os diagnósticos feitos pelo KNN e Árvore de Decisão, não obteve resultados de classificação incorreta, isto é, FN ou FP como apresenta a Tabela 3, e consequentemente para os experimentos conduzidos através do software Weka pode ser observar que ambos os métodos realizaram diagnósticos com taxa de acerto de 100% para as 30 bases de dados utilizadas.

	Base de dados
	K-NN
	Árvore de Decisão

	
	VP
	FP
	FN
	VN
	VP
	FP
	FN
	VN

	1
	6
	0
	0
	18
	6
	0
	0
	18

	2
	13
	0
	0
	11
	13
	0
	0
	11

	3
	11
	0
	0
	13
	11
	0
	0
	13

	4
	11
	0
	0
	13
	11
	0
	0
	13

	5
	6
	0
	0
	18
	6
	0
	0
	18

	6
	18
	0
	0
	6
	9
	0
	0
	15

	7
	13
	0
	0
	11
	14
	0
	0
	10

	...
	...
	...
	...
	...
	...
	...
	...
	...

	29
	11
	0
	0
	13
	11
	0
	0
	13

	30
	9
	0
	0
	15
	9
	0
	0
	15


Tabela 3. Resumo dos resultados do K-NN e Árvore de Decisão.
Considerações Finais
Considerando o total de acertos dos diagnósticos feito com as 30 bases de dados, tendo 100% de acerto, não obtendo resultados como Falso Positivo (FP) ou Falso Negativo (FN), percebe-se que as técnicas propostas são promissoras para criação do programa de diagnósticos da doença de Trato Urinário, sendo de fácil acesso para a população atual, facilitando o trabalho de laboratórios e diminuindo o tempo dos resultados dos diagnósticos.
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