UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
ESCOLA DE ENGENHARIA DE SAO CARLOS
FACULDADE DE MEDICINA DE RIBEIRAO PRETO
INSTITUTO DE QUIMICA DE SAO CARLOS

ANA CLARA DE ANDRADE MIOTO

Estudo e aplicacdes de técnicas de aprendizado de maquina na analise de

desfechos inesperados de tuberculose

Sao Carlos
2023






ANA CLARA DE ANDRADE MIOTO

Estudo e aplicacdes de técnicas de aprendizado de maquina na analise de

desfechos inesperados de tuberculose

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pés-
Graduacao Interunidades em Bioengenharia da
Escola de Engenharia de Sdo Carlos —
Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto e
Instituto de Quimica de Sdo Carlos da
Universidade de Sdo Paulo, como requisito
para a obtencdo do Titulo de Mestra em

Ciéncias.

Orientador: Prof. Dr. Domingos Alves

VERSAO CORRIGIDA

Sao Carlos
2023



AUTORIZO A REPRODUCAO TOTAL OU PARCIAL DESTE TRABALHO,
POR QUALQUER MEIO CONVENCIONAL OU ELETRONICO, PARA FINS
DE ESTUDO E PESQUISA, DESDE QUE CITADA A FONTE.

Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca Prof. Dr. Sérgio Rodrigues Fontes da
EESC/USP com os dados insendos pelo{a) autor(a).

MEESe

Miota, Ana Clara de Andrade

Estudo & aplicacSes de técnicas de aprendizado
de magquina na analise de desfechos inesperados de
tuberculose / Ana Clara de Andrade Mioto; orientador
Domingos Alves. Sdo Carlos, 2023,

Dissertacio (Mestrado) - Programa de
Pos—Graduacdioe Interunidades em Bicengenharia & Area de
Concentracdc em Bicengenharia —- Escola de Engenharia
de 530 Carles; Faculdade de Medicina de Ribeir3c Preto;
Instituts de Quimica de Sic Carles, da Universidade de
S3a Paula, 2023,

1. Tuberculose. 2. Machine Learning. 3. Desfechos
Ruins. 4. Sande Pablica. 5. Clustering. 6. Ensemble
Learning. 7. Automated Learning. I. Titulo.

Eduardo Graziosi Silva - CRB - 8/8907




WOl Ny,
\ 9 1o

use

FOLHA DE JULGAMENTO

Candidato(a): Ana Clara de Andrade Mioto

Titulo: *Estudo e aplicagdes de técnicas de aprendizado de maquina na andlise de desfechos
inesperados de tuberculose®

Data da defesa:01/11/2023

Comissdo Julgadora Resultado

Prof{a). Dr(a). Domingos Alves
Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto -
FMRP/USP - Orientador

Prof(a). Dr{a). Antonio Ruffno Netto i‘zm:s.:’_s_
Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto -
FMRP/USP

Dr{a). Mariane Barros Neiva
Rede Nacional de Doengas Raras

Prof(a). Dr{a). Rafael Melio Galliez Do mcﬂ p)
Universidade Federal do Rio de Janeiro/UFR) /

- Orientador

Prof. Dr. Adair Roberto Aguiar - Presidente da Comiss3o de Pés-Graduagdo:



AGRADECIMENTOS

Antes de tudo agradego a Deus, por ter me guiado e iluminado por todo o caminho
percorrido no desenvolvimento deste projeto. E me da forcas para superar todas as dificuldades.

Aos meus pais Daniela e Carlos, obrigada por tudo. Ndo ha palavras suficientes para
dizer como sdo importantes para mim. Sao e sempre serdo meu alicerce na vida e minha maior
fonte de inspiracao.

A minha irma Rebecca, por sempre estar comigo em todos 0s momentos e obrigada por
acreditar em mim.

Ao meu marido Fabricio, por ser meu confidente, me aguentar nos momentos de
desabafo e por participar de todas minhas conquistas, comemorando junto comigo. Além disso,
obrigada por me ajudar sempre e estar presente.

Ao Prof. Dr. Domingos Alves por me receber de bracos abertos para orientacéo, pela
ajuda, aprendizados compartilhados e por dar todo o suporte neste projeto.

Ao Filipe Andrade Bernardi pela paciéncia em sanar todas as minhas duvidas, ter
disponibilidade e por toda a dedicacdo quando necessario durante o desenvolvimento deste
trabalho.

Obrigada a toda equipe do Laboratério de Inteligéncia em Saude (LIS) por todo o
carinho e conhecimento adquirido e compartilhado no periodo de mestrado, além das amizades
criadas, em especial & Isabelle Carvalho, Mariane Neiva, Vinicius Costa Lima, Victor Casséo,
Giovane Thomazini, Renan Barbieri, Pedro Emilio Andrade, Mariana Mozini.

Obrigada a todos os meus amigos e amigas de fora, em especial ao Guilherme Gomes,
Karin Targas, Jenifer Vieira, Cinthia Lavanhini, Raphael Mariano, pelo companheirismo e
carinho, pelos almogos, risadas, choros e 0s desesperos juntos, mas principalmente pela
amizade neste Gltimo ano de projeto.

A todos os meus familiares e familiares do meu marido, em especial a Denise e Dario
(meus tios), que sempre apoiaram e desejaram meu Sucesso.

Aos Profs. Drs. Antonio Ruffino Netto e Rafael Galliez, que deram suporte essencial
durante o desenvolvimento deste projeto.

A Fundacio de Amparo & Pesquisa do Estado de S&o Paulo (FAPESP) pelo suporte
financeiro ao desenvolvimento deste projeto, sob 0 nimero 2021/01961-0, que tornou possivel
a experiéncia, conhecimento e oportunidade de publicar e apresentar diversos artigos dos

resultados aqui obtidos.



RESUMO
MIOTO, A. C. A. Estudo e aplicac¢Ges de técnicas de aprendizado de maquina em desfechos
inesperados de tuberculose. 2023. Dissertacdo (Mestrado) — Escola de Engenharia de Séo

Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos, 2023.

A tuberculose (TB) continua sendo uma das doencas infecciosas mais mortais
globalmente, com milhdes de casos e mortes relatados a cada ano. Este problema é agravado
quando associado a comorbidades, como o HIV, tornando-se ainda mais letal. Além disso,
fatores socioecondmicos e culturais desempenham um papel importante na prevaléncia da TB,
indicando uma estreita ligacdo entre a doenca e o desenvolvimento social precario. Com o
Brasil, sendo um pais significantemente afetado pela Tuberculose, vem trabalhando em acdes
e tratamentos que possam ser implantados para o controle e prevencdo da TB e reducdo da
vulnerabilidade dos pacientes. Um aspecto crucial para realizacdo destas intervences, é a
disponibilidade de dados de salde abrangentes e a aplicacdo de técnicas de andlise de dados,
como o aprendizado de maquina (AM), para melhorar a qualidade do atendimento e as decisdes
médicas. Inclusive, estudos tém mostrado que o0 AM é uma area emergente na saude, pois pode
aprender com dados histéricos e identificar padrdes que podem levar a evitar um desfecho
inesperado no tratamento da TB, como o abandono do tratamento, Obito e resisténcia
medicamentosa. Neste contexto, esta pesquisa visa utilizar técnicas de descoberta de
conhecimento em bases de dados (KDD) e aprendizado de maquina para analisar e identificar
padrdes desconhecidos que possam relacionar fatores sociodemograficos e clinicos e a
probabilidade de um certo desfecho negativo do tratamento da TB ocorrer com um paciente.
Além disso, a crescente disponibilidade de dados de pacientes no campo da saude torna 0 uso

de técnicas como 0 AM ainda mais relevante para melhorar o manejo dos pacientes com TB.

Palavras-chave: Tuberculose; KDD; Aprendizado de Méaquina; Desfechos inesperados.



ABSTRACT
MIOTO, A. C. A. Study and applications of machine learning techniques in tuberculosis
bad outcomes. 2023. Dissertation (Master’s degree) — S&8o Carlos School of Engineering,

University of Sdo Paulo, 2023.

Tuberculosis (TB) continues to be one of the deadliest infectious diseases globally, with
millions of cases and deaths reported every year. This problem is exacerbated when associated
with comorbidities such as HIV, making it even more lethal. Furthermore, socioeconomic and
cultural factors play a significant role in the prevalence of TB, indicating a close link between
the disease and poor social development. Brazil, significantly affected by Tuberculosis, has
been working on actions and treatments that can be implemented for TB control and prevention,
as well as reducing patient vulnerability. A crucial aspect for the implementation of these
interventions is the availability of comprehensive health data and the application of data
analysis techniques such as machine learning (ML) to improve the quality of care and medical
decisions. In fact, studies have shown that ML is an emerging area in healthcare because it can
learn from historical data and identify patterns that can help avoid unexpected outcomes in TB
treatment, such as treatment abandonment, death, and drug resistance. In this context, this
research aims to use knowledge discovery in databases (KDD) techniques and machine learning
to analyze and identify unknown patterns that may relate sociodemographic and clinical factors
to the likelihood of a certain negative outcome in TB treatment occurring with a patient.
Furthermore, the increasing availability of patient data in the healthcare field makes the use of

techniques like ML even more relevant to enhance the management of TB patients.

Keywords: Tuberculosis; KDD; Machine learning; Bad outcomes.
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1 APRESENTACAO

O projeto de mestrado em questdo desfrutou de uma bolsa FAPESP (processo numero:
021/01961-0) e estava em execucdo no ambito da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto da
Universidade de Sao Paulo (FMRP-USP). Particularmente no Laboratorio de Inteligéncia em
Saude (LIS), grupo de pesquisa na area de Sistemas de Informacdo para Gestdo em Salde
Publica, liderado pelo prof. Domingos Alves. O LIS é composto por alunos do curso de
graduacdo em Informatica Biomedica da USP, bem como alunos de pés-graduacao de varias
areas envolvidos com a FMRP, sejam do programa de pos-graduacdo em Salde Publica do
Departamento de Medicina Social ou do programa Interunidades em Bioengenharia.

Este projeto também esta vinculado a um projeto mais geral, financiado pela FAPESP,
dentro do programa e-Science: Saude Digital Humana (processo numero: 2020/01975-9). Este
projeto tem uma sinergia importante ao projeto de Doutorado de Verena Hokino Yamaguti
orientada pelo Prof. Antonio Ruffino Netto (um dos pesquisadores principais do projeto mais
geral citado) e também financiado pela FAPESP (processo numero: 2018/23963-2) intitulado
Estudo de modelo de predicdo de abandono ao tratamento da tuberculose (TB), bem como
outros projetos, sendo um de mestrado e dois de inicia¢do cientifica em andamento atualmente
no ambito do laboratério, a saber: Estudo de um modelo de predi¢do de resisténcia a drogas
para tuberculose (TB) do aluno Victor Cassao (bolsa CAPES de Mestrado), pertencente ao
programa de pos-graduacdo Interunidades em Bioengenharia, DSS-TB: Sistema de Suporte a
Decisdo para Tuberculose da aluna Mariana Tavares Mozini (bolsa FAPESP, processo nimero:
2022/00020-0) e Estudo comparativo do desempenho da modelagem baseada em Machine
Learning e Regressdo Logistica aplicada a Tuberculose do aluno Pedro Emilio Andrade
Martins (bolsa FAPESP, processo numero: 2022/03477-1), ambos fazem graduacdo em
Informética Biomédica.

Além disto, a presente mestranda deste projeto estava liderando as iniciativas do LIS na
area de andlises e aplicacbes de machine learning, que hoje conta com 1 doutorando, 1

mestrando e 3 alunos de iniciagdo Cientifica.
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2 INTRODUCAO E MOTIVACAO

A tuberculose (TB) ainda estd entre uma das doencas infecciosas mais fatais
mundialmente. Apesar de ser uma doenca curavel, causada pela Mycobacterium tuberculosis
complex (GLAZIOU et al., 2018), em apenas um ano houve 1.4 milhdes de mortes e cerca de
10 milhdes de pessoas ficaram doentes (WHO, 2020). Quando associado com outras
comorbidades, como HIV, é ainda mais letal. Em 2019, TB contribuiu para mais de 208.000
mortes entre pessoas infectadas com HIV (WHO, 2020).

Outro fator relevante associado com esta doenca séo as questfes socioeconémicas e
culturais. Os determinantes da pobreza, a fragilidade das organizacfes dos servicos de salde e
as limitagbes quanti-qualitativas da gestdo, veem mostrando indicios de que o destaque da TB
no pais, reflete a situacdo em que se encontra o desenvolvimento social neste territorio e a
dificuldade por trés de a¢des de controle (SILVA; ANJOS; NOGUEIRA, 2014). A Organizacgao
Mundial da Saiude (OMS) e diversos autores também estabeleceram a relacdo entre a pobreza,
que pode ser um resultado das condi¢des baixas de saude, e TB, que pode gerar a pobreza ao
restringir a subsisténcia e as possibilidades de se ter um emprego (GLAZIOU et al., 2018).

O Brasil esta entre os 30 paises com maior prevaléncia de TB, somente em 2019
apresentou cerca de 96.000 casos, sendo estes 11.000 com pacientes contendo HIV-positivo
(WHO, 2020), e diversos estudos estdo sendo conduzidos (NERY et al., 2017; SANTOS et al.,
2007), analisando como as condi¢des socioecondmicas, intervencbes neste sentido e as
diferentes possibilidades de desfechos na TB estdo relacionados. Estes podem auxiliar ao
melhor entendimento da situagéo aqui no Brasil, encaminhando as melhores tomadas de deciséo
em relacdo as acdes e tratamentos que precisam ser implantados para o controle e prevencéo da
TB, e 0s objetivos estabelecidos pela OMS.

Dentre estes objetivos estabelecidos pela OMS no programa End TB Strategy, temos o
pilar da Pesquisa e Inovagdo (WHO, 2017), como caminho para a descoberta e desenvolvimento
de novas ferramentas de apoio a decisdo, por exemplo, que sdo imprescindiveis para orientar a
pratica de cuidados em salde e sustentar as decisdes de médicos e gestores que irdo influenciar
diretamente na qualidade do atendimento prestado & um paciente ou populagédo (TANAKA,
TAMAKI, 2012).

Um importante aspecto a ser considerado, é a disponibilizacdo de um conjunto de dados
de referéncia como base para um Sistema de Suporte a Decisdo (DSS, Decision Support
System), considerando integracdo, anélise, comparacao e visualizacdo de dados de saude por
meio da integracdo de bases de dados heterogéneas e dispersas. Além disso, aplicar técnicas
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que considerem dados com significado e que sejam contextualizados produzem informagéo em
salde que, por sua vez, auxilia na geracao de conhecimentos; no desenvolvimento de politicas;
planejamento; vigilancia; monitoramento; avaliacdo de agdes implementadas; orientacgéo,
alocacdo e gerenciamento de recursos; e melhoria na resolucéo e no atendimento de problemas
e demandas da saude da populacdo (TANAKA; TAMAKI, 2012).

Sobretudo, os sistemas de apoio a decisdo (DSS) incluem sistemas baseados no
conhecimento que ajudam na tomada de decisdes, provendo suporte para a tomada de
acOes/intervencdes pelo gestor/profissional de salde. A taxonomia do DSS consiste em: DSS
orientado por modelo, que auxilia na tomada de decisdes através da andlise de dados e
parametros fornecidos pelo utilizador; DSS orientado a dados, que auxilia na tomada de
decisbes, recuperando e manipulando dados; DSS orientado a documentos, que auxilia na
tomada de decisdes analisando o documento ndo estruturado; DSS orientado ao conhecimento,
que auxilia na tomada de deciséo real com a ajuda de fatos, regras, procedimentos etc.

Entre as técnicas computacionais sendo utilizadas por tras dos DSS, o aprendizado de
maquina ou machine learning (AM) esta sendo amplamente aplicado e ja estdo funcionando
apropriadamente para a area médica, como alguns estudos mostram (SILVA, ANJOS,
NOGUEIRA, 2014; ZENG; KALHORI, 2013). Este método baseia-se no aprendizado
automatizado da maquina, em que é treinado com dados preliminares e inferido um modelo. A
partir deste conhecimento inicial, a maquina ira classificar, prever ou padronizar os novos dados
que forem apresentados, utilizando o modelo. Sendo um ciclo de aprendizado constante,
contendo validacéo e otimizacdo do modelo ao trabalhar com novas inser¢6es de informacdes
(MOHRI; AFSHIN; AMEET, 2018).

Este aprendizado pode ser de duas formas, a supervisionada e ndo supervisionada. A
primeira ja se sabe o resultado que espera obter com o modelo, enquanto a ndo supervisionada,
procura identificar aspectos desconhecidos (latentes) do conjunto de dados de interesse.

Diante deste cenario, esta pesquisa possui como objetivo o uso de técnicas de ciéncia de
dados e aprendizado de maquina, para a analise e identificacdo de padrdes desconhecidos que
possam associar fatores sociodemograficos, clinicos com os diferentes desfechos no tratamento
de tuberculose, por exemplo o abandono, 6bito e resisténcia. O nimero alto de desfechos ruins
ainda se destaca em diversas regides do pais, como as taxas de abandono ao tratamento,
variando de 4.5 a 20.3% (PAIXAO; GONTIJO, 2007), fazendo com que proporcionem aumento
na resisténcia medicamentosa e sejam fatores de efeito negativo no controle da TB
(YAMAGUTI et al, 2020). Além disso, o dominio da saude apresenta uma complexidade e um

constante aumento na quantidade disponivel de dados do paciente para serem explorados, sendo
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mais um fator positivo para o uso de novas técnicas, como o AM, para extrair novos

conhecimentos e melhores decisdes quanto ao manejo do paciente com TB.
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3 OBJETIVO

O objetivo deste projeto é a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina
supervisionado e ndo supervisionado em dados de tratamento de tuberculose. Com isso sera
possivel desenvolver um sistema de apoio a decisdo, ou seja, uma ferramenta para auxiliar
médicos e especialistas a identificarem com antecedéncia a possibilidade de um paciente vir a

ter um desfecho ruim e tomar medidas e cuidados para evita-lo.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Revisdo da Literatura

A revisdo da literatura seguiu as diretrizes do Joanna Briggs Institute Manual for
Evidence Synthesis (AROMATARIS; MUNN, 2020) no primeiro momento para scoping
review e depois para umbrella reviews (também conhecido como revisdes de revisoes). E
importante relatar que decidimos seguir por este ultimo caminho devido ao grande numero de
revisdes sistematicas e sinteses de pesquisas recentes que foram identificadas para o topico
principal abordado neste projeto: modelos preditivos para desfechos de tuberculose.

Dessa forma, o foco da revisdo bibliografica em curso é a busca por publica¢fes de
métodos de algoritmos de aprendizado de maquinas utilizados no tratamento da TB, para
explorarmos e entendermos melhor os métodos e ferramentas em uso, e obtivemos diversos
avancos. A comegar pelas hipoteses levantadas para orientar a busca, vale destacar que
comegamos com perguntas mais gerais e depois fomos afunilando para nosso objetivo:

e O que ha na literatura de aplica¢des de aprendizado de maquina ndo supervisionado
com dados clinicos?

e O que ha na literatura de tomada de decisdes em saude guiadas por aprendizado de
maquina supervisionado em TB?

® O que hd na literatura de reconhecimento de padrdes em dados clinicos de TB?

e O que ha na literatura do uso de statistical learning e machine learning em dados
clinicos de TB?

Em seguida foi feito um levantamento de descritores, utilizando a base do DeCS -
Descritores em Salde, criado pela Biblioteca Regional de Medicina (BIREME) e
disponibilizado na Biblioteca Virtual em Saude (BVS). A selecdo destes foi baseada no titulo,
palavras importantes no resumo e na area de pesquisa do projeto:

1. Tuberculose
. Tuberculose Extensivamente Resistente a Medicamentos
. Tuberculose Latente
. Ciéncia de Dados
. Aprendizado de Maquina N&o Supervisionado
. Inteligéncia Artificial
. Computacdo Matemética

. Tomada de Decisbes

© 00 N o O A WD

. Avaliagdo de Processos e Resultados em Cuidados de Saude
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10. Interpretacgdo Estatistica de Dados

11. Anélise de Dados

12. Reconhecimento Automatizado de Padréo

13. Dados de Saude Gerados pelo Paciente

14. Interpretagdo Estatistica de Dados

15. Anélise por Conglomerados

Logo apos este levantamento, comegcamos a busca pelos artigos na base de dados do
PubMed, ndo somente utilizando destes descritores, mas de suas combinac¢des também, sendo
neste primeiro momento estes critérios de inclusdo. Esta base contém mais de 34 milhdes de
citacdes e abstracts da literatura na &rea da saude, e esta disponivel online desde 1996.

Ja para o refinamento, foi definido incluir apenas os artigos que: (1) possuem apenas
adultos nas amostras; (2) artigos que estejam completos, removendo 0s que contenham somente
abstracts; (3) utilizam de algum método de AM:; (4) uso de dados clinicos e sociodemograficos
associados a TB, removendo os que trabalhem somente com imagens ou dados genéticos da
TB; (4) que contenham pelo menos um desfecho envolvido no estudo, principalmente os ruins

e (5) que estejam escritos em algum desses idiomas: portugués e inglés.

4.2 Base de dados utilizadas

A principal base de dados que trabalhamos consiste dos dados dos pacientes cadastrados
no Sistema de Notificacdo e Acompanhamento de Casos de TB (TBWEB) da Secretaria de
Estado da Saude em parceria com a PRODESP. O objetivo do TBWEB é a vigilancia
epidemioldgica e monitoramento de casos da TB no Estado de Sdo Paulo. O sistema foi
construido on-line, permitindo o registro de notificacdes de TB em todo o estado, e em tempo
real, onde novos casos podem ser submetidos e seus dados podem ser recuperados através da
internet durante todo o processo do tratamento da TB em curso. O sistema fornece uma Unica
entrada para cada paciente e um historico de tratamentos anteriores a esta. Além de atuar como
banco de dados centralizado para casos de TB, o TBWEB fornece ferramentas para obtencéo
de informag0es gerenciais, como relatorios de dados de pacientes, anélise de coorte de dados e
monitoramento do tratamento, além de proporcionar uma melhor comunicacéo entre 0s varios
niveis de monitoramento epidemioldgico e seus servicos de assisténcia (SECRETARIA DE
SAUDE DO ESTADO DE SAO PAULO, 2008).

Logo no comeco do projeto tivemos acesso aos dados relacionados aos periodos de 2006
a 2016. Em agosto de 2021, a partir da aquisi¢do dos dados complementares até o periodo de

2019, iniciamos o processo de entendimento e limpeza dessa base. Nesta fase comeg¢amos por
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fazer uma anélise exploratoria dessa base de dados para entender adequadamente os dados
contidos nela.

Além do TBWEB, também estamos trabalhando em colaboracdo com o projeto de
validacdo e custo da performance do Line Probe Assay (LPA) como método de diagnostico
rapido para tuberculose resistente em centros de referéncia no Brasil, coordenado pelo Prof. Dr.
Afréanio, organizado pelo Ministério da Salde e Secretaria de Vigilancia em Saude. Os dados
estdo armazenados na plataforma RedCap e é constituido por 14 formularios, contendo 679
variaveis (MINISTERIO DA SAUDE, 2021).

Os objetivos deste estudo sdo: (1) analisar a acuracia diagnostica do teste LPAL
(resisténcia a rifampicina e isoniazida); (2) analisar a acuracia diagnostica do teste LPA2
(resisténcia a capreomicina, amicacina e quinolona); (3) analisar o tempo decorrido entre a
triagem e a deteccdo de resisténcia e inicio do tratamento anti-TB; (4) analisar custos em cada
centro de referéncia; (5) analisar o sistema de gestdo de qualidade laboratorial (MINISTERIO
DA SAUDE, 2021). Destacando os objetivos 1, 2 e 3, que vao de encontro aos objetivos deste
projeto de mestrado e auxiliam no entendimento do desfecho associado a resisténcia, e seus

dados em sua maior parte séo originados do formulario 5, que iremos focar nas analises.

4.3 Definicao de desfecho

Um importante aspecto que tem de ser levado em consideracao, para este projeto como
um todo, é a definicdo de desfecho de maneira padronizada e que sejam mutuamente exclusivos.
Para isso vamos seguir as recomendacdes da OMS para cada tipo de desfecho trabalhado nesta
pesquisa, como mostrado na Tabela 1 (LASERSON et al., 2005)(PEETLUK et al.,
2020)(WHO, 2014).

As definicGes foram projetadas para atender a ampla gama de regimes de tratamento e
duracgdes atualmente em uso no mundo todo. De maneira simples, os desfechos ruins podem ser
vistos como: 1. Obito, 2. Internacdo, 3. Abandono ao tratamento, 4. Desenvolvimento de
resisténcia (MDR e XDR), 5. Baixa adesao ao tratamento.

Tabela 1 - Definicdo da OMS para desfechos no tratamento de TB

Desfechos Definicéo

Cura Tratamento realizado de forma completa e sem
evidéncia de falha e/ou paciente confirmado de
TB no inicio do tratamento que pelo menos no
altimo més ou em ocasido anterior tenha
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resultado negativo em baciloscopia ou cultura.

Tratamento completo Paciente de TB que realizou de forma completa
o0 tratamento, mas ndo ha registro de
baciloscopia ou cultura negativa no ultimo més
ou em ocasido anterior (testes ndo realizados ou
resultados indisponiveis).

Sucesso do tratamento Uma juncdo da cura e tratamento completo.
Falha do tratamento Paciente de TB que possui baciloscopia ou
cultura positiva no més 5 ou mais tardar do
tratamento.

Perda de seguimento (abandono do tratamento) | Paciente de TB que ndo iniciou o tratamento ou
que foi interrompida por 2 meses consecutivos
ou mais.

N&o avaliado Paciente de TB que ndo possui um desfecho
definido. Aqui inclui casos de transferéncia para
outra unidade de tratamento ou que é
desconhecido o seu desfecho.

Obito Paciente de TB que morre por qualquer razéo,
antes ou durante o tratamento

Fonte: (WHO, 2014)

4.4 Processo KDD

Uma metodologia ja muito utilizada na literatura (MCCLEAN et al., 2004)(DEGRUY,
2000) para o processo de descoberta de conhecimento é o KDD (Knowledge Discovery in
Database), desenvolvido com intuito de “dar sentido” ao grande volume de dados que vém
sendo gerados e trazer praticidade, para aplicacOes (descoberta de padrfes) que antes eram
feitas de forma manual, ocorrendo atrasos, gastos elevados e andlises supérfluas (FAYYAD,;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Antes de desenvolvermos uma solugdo contendo modelos de AM neste processo, €
necessario o entendimento do problema e o contexto em que se insere. Depois vamos para a
etapa de preparacdo e pre-processamento dos dados, selecdo de caracteristicas (feature

selection) e reducdo de dimensionalidade, desenvolvimento de modelos, validagéo e uso do
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conhecimento, ou seja, colocar em produgdo para o uso no dia a dia dos médicos e especialistas
em TB. Na figura 1, podemos visualizar estas etapas.

Figura 1 - Vis8o geral do processo KDD

Data Mining

‘ | Transformed
Preprocessed Data Data
Target Date

Fonte: (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996)

Inlerprelatlon !
Eva]ual:lnn

f

Patterns
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Selection

Estes passos sdo interativos e geralmente ciclicos, com intuito de sempre manter
atualizado e otimizado o modelo de AM e corretamente alinhado ao problema que busca

resolver. Assim, abordaremos brevemente as principais etapas deste ciclo.

4.4.1 Preparacdo e pré-processamento dos dados

Nesta etapa é preparado os dados para analises futuras e para a construcao dos modelos,
bem como para identificar e corrigir problemas relacionados a qualidade de dados, e estes
objetivos podem ser divididos da seguinte forma:

Identificacdo dos dados: refere-se a caracterizacdo das bases de dados disponiveis,
nomeadamente a descri¢do das varidveis, o volume de dados, formato armazenado. Todas as
variaveis relevantes no contexto dos problemas clinicos serdo identificadas e categorizadas
(preditoras ou outcomes);

Aquisicao e filtragem dos dados: Os dados obtidos das bases serdo recolhidos e
reunidos para remocao de dados corrompidos ou de variaveis irrelevantes para a conducdo das
anélises;

Data profiling: Inclui anélises para validacdo de metadados, deteccdo de anomalias
/outliers para posterior correcdo atraves da limpeza dos dados (data cleaning), entender a
estrutura e os relacionamentos existentes nos dados e antecipar eventuais erros/problemas antes

do inicio da constru¢do dos modelos. Em geral, a metodologia para o data profiling envolve as
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seguintes etapas: (1) analise de colunas individuais, em que cada variavel é avaliada para
verificar se apresenta valores validos; (2) analise da estrutura da base de dados, em que o
relacionamento entre as colunas de uma mesma tabela e o relacionamento entre as tabelas séo
verificados e validados; (3) uso de regras de validacdo simples que avaliam a consisténcia e
credibilidade dos dados do ponto de vista clinico; (4) uso de regras complexas, que também
avaliam os dados mediantes do ponto de vista clinico, porém atraves de condi¢fes que s6 podem
ser verificadas com o processamento de grande quantidade de dados, geralmente comparando
multiplos registros de pacientes, presentes em multiplas fontes; e (5) analise estatistica e
quantitativa dos dados para a deteccao de problemas que ndo podem ser identificados através
das regras de validagéo simples e complexas (OLSON, 2003).

Balanceamento dos dados: Uma caracteristica comum dos conjuntos de dados
médicos é a presenca de classes desbalanceadas. Apesar de extensivamente pesquisados, 0s
problemas de classes desbalanceadas ainda s@o uma questdo em aberto. Detalhes sobre os
algoritmos que poderao ser utilizados para lidar com este problema serdo descritos na proxima
secéo.

Tratamento de missings: Dados com valores em falta (missings) podem reduzir o
desempenho dos modelos e levar a erros de previsdo. Trés métodos para tratamento de
missings poderdo ser explorados nesta proposta: (1) delecdo, em que 0s casos que apresentam
missings sdo eliminados da base ou, se forem numerosos, estes casos podem ser mantidos,
porém apenas as variaveis de interesse que se encontrarem presentes serdo consideradas para
as analises: (2) Imputacdo, em que os valores em falta sdo preenchidos por valores estimados
com base nos outros dados e em técnicas estatisticas (médias, modas etc.) (GAMA et al.,
2012).

Tratamento de outliers: Casos que apresentam desvios substanciais em relacdo aos
padrdes gerais dos dados (outliers) podem introduzir um viés consideravel durante a
construgdo dos modelos preditivos. Desta forma, outliers serdo identificados através de
métodos tradicionais na literatura (e.x. técnicas de visualizacdo de dados, como anélise de box-
plot e histogramas, identificar casos que apresentam valores fora do 5° ou 95° percentis ou que
apresentam trés ou mais desvios padrGes em relagdo a média, distdncia de Mahalanobis,
distancia de Cook, etc.). Quanto ao tratamento dos outliers, o método dependera da quantidade
dos mesmos. Em situa¢Ges com poucos outliers, pode-se recorrer a eliminacéo direta destes
dados, do contrario os outliers podem ser tratados separadamente durante a construcdo dos
modelos. (GAMA et al., 2012).
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Amostragem: Algoritmos preditivos nem sempre precisam utilizar a totalidade dos
dados, principalmente quando o volume de dados requer grande capacidade de processamento.
Nesta fase, devera ser selecionada uma amostra representativa dos dados de modo a aumentar
a eficiéncia e ainda obter modelos com bom desempenho.

Selecdo de caracteristicas: Existem varios tipos de estratégias para selecionar
atributos, que podem ser classificadas em trés abordagens principais: filtros, wrappers e
métodos incorporados. Filtros sdo técnicas que consideram a selecéo de atributos como uma
etapa de pré-processamento independente do algoritmo indutor. Eles sdo computacionalmente
mais rapidos do que os outros e a selecdo de atributos é realizada com base em caracteristicas
de dados intrinsecas, sem considerar um algoritmo de aprendizado. Algoritmos de wrappers
consideram um algoritmo de aprendizado para guiar a busca pelo melhor subconjunto de
atributos e cada subconjunto é avaliado por um algoritmo indutor. Por outro lado, os métodos
incorporados utilizam a selecdo de recursos no processo de treinamento, otimizando as taxas
de classificacdo ao selecionar o melhor subconjunto. Diferentemente das abordagens
anteriores, em métodos incorporados, o processo de aprendizado ndo pode ser separado da
selecdo de recursos.

4.4.2 Técnicas de aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina ou machine learning, € uma subarea da Inteligéncia
Artificial, em que a partir de algoritmos computacionais, a maquina é capaz de aprender e
aperfeicoar de forma automatizada. Para que isso ocorra, sdo altamente dependentes da
disponibilidade e da qualidade dos dados. Os dados sdo utilizados ndo s6 para treinamento
inicial, teste, validacdo, mas também para continuo aprimoramento dos algoritmos.

Indo mais a fundo nas técnicas de AM, temos duas que sdo mais aplicadas tanto na
literatura quanto no mercado: aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. A primeira
técnica, retorna seus resultados com o sistema de tomada de decisdo tendo base em exemplos
inseridos no momento de treino do modelo, em que a partir dos dados de entrada ja sabemos o0s
dados de saida correspondente. Ja a segunda técnica, funciona de uma forma diferente, em que
ndo sabemos quais sdo os dados de saida correspondentes, temos apenas 0s dados de entrada,
entdo a maquina ira analisar essas informacfes e utilizar de padrbes e caracteristicas
semelhantes para agrupar os dados e obter uma possivel saida.

Além disso temos outros problemas, principalmente encontrados em bases de dados de
salde, que podem utilizar de algoritmos de AM para soluciona-los, como:

Bases de dados desbalanceadas: O problema das bases de dados desbalanceadas ainda

é um problema em aberto no aprendizado supervisionado. Uma caracteristica que define o
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problema é que a amostra de uma classe supera significativamente o nimero da outra ou de
outras. Geralmente, as tentativas de resolver esse problema solucionam o problema no nivel
dos dados, no nivel do modelo ou na combinac&o de ambos (BOUGHORBEL, 2017; LOPEZ,
2013). As solucdes em nivel de dados lidam com técnicas de distribuicdo e amostragem de
dados. SolucGes baseadas em modelo, referem-se a projetos de algoritmos para resolver o
problema, como algoritmos de aprendizado sensiveis a custos e por conjuntos.

Analise de agrupamento — Clustering: Este tipo de abordagem faz parte do
aprendizado ndo supervisionado, em que buscamos padrdes e relacdes presentes nas
caracteristicas dos dados e a partir destas semelhancas estes sdo agrupados em clusters. Vem
sendo muito utilizado na saude para segmentacao de pacientes, ao prover novos entendimentos
em relacdo a quem sao estes pacientes (caracteristicas sociodemogréficas, genéticas, clinicas)
e do que precisam (comportamento a determinados tratamentos e exames) (KOO et al., 2022;
YAO etal., 2023). Os algoritmos mais conhecidos sdo o K-means, C-Means e hierarchical.

Aprendizado sensivel aos custos — Cost-Sensitive learning: Nos problemas de
classificacdo, especialmente no contexto medico, existem diferencas entre os erros de uma
classificacdo incorreta. O impacto do erro tipo Il pode ser muito mais sério do que o impacto
do erro do tipo I. Por esse motivo, a aprendizagem sensivel ao custo tem recebido muita atengéo
em ML, pois é capaz de ponderar as instancias de treinamento de acordo com sua importancia
(LOPEZ, 2013; SUN, 2007). O algoritmo sensivel ao custo pode ser projetado para lidar
diretamente com o problema ou envolver um classificador. Geralmente, a técnica recebe 0 nome
de classificador de meta-aprendizado com sensibilidade a custos. O algoritmo permite definir
uma matriz de custos para fornecer custos associados a matriz de confusdo. A matriz de custos
altera os valores para penalizar os algoritmos quando classifica incorretamente uma instancia
como um dos tipos de erro. Nesse sentido, é possivel definir um peso maior para erros falsos
negativos (LI, 2010; HAIXIANG, 2017).

Aprendizado baseado em agrupamento — Ensemble learning: Os métodos de
conjunto sdo algoritmos que empregam um conjunto de classificadores para fornecer uma
votacao ou votagdo ponderada para pontos de dados, fornecendo uma previsdo. Recentemente,
varios métodos de agrupamento estdo disponiveis. Os métodos mais famosos sdo florestas
aleatdrias (random forest), bagging e votacdo (BREIMAN, 2001).

Aprendizado de maquina automatizado - Automated Learning: Atualmente, uma
grande quantidade de algoritmos de classificacdo estd disponivel e eles também foram
utilizados para fins muito diversos, as vezes por usuarios com pouca ou henhuma experiéncia

na area de aprendizado de maquina. Esses algoritmos tém varios hiperpardmetros, que exigem
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ajustes muito especificos para maximizar a precisdo. Nesse contexto, o aprendizado
automatizado de maquinas (Auto-ML) é um tdpico crescente de pesquisa e estd chamando
atencdo para tentar resolver o problema de encontrar o melhor algoritmo de classificacdo
(incluindo a melhor configuracédo ou defini¢do de parametros) para qualquer conjunto de dados
(FEURER, 2015). Alguns pacotes ML ja estdo disponiveis para esse fim e os resultados obtidos
séo significativos.

4.4.3 Validacao

A partir da construcdo do modelo, iremos tentar validar e classificar os resultados
gerados por tais algoritmos fazendo simulac@es rapidas e pré-testes em uma segunda etapa. 1sso
sera feito inicialmente com uma validacdo interna ao aferir a capacidade de predi¢do do
algoritmo na base de dados legada, criando pacientes “virtuais” dessas bases. Também
realizaremos pré-testes com pacientes reais estudados na segunda fase. De uma maneira geral,
pretendemos relatar todas as etapas de modelagens e anélises com detalhes suficientes para
maximizar a transparéncia e a reprodutibilidade, inclusive aderindo as diretrizes do TRIPOD
(COLLINS et al., 2015).

Também serdo utilizadas as medidas de avaliacdo tipicas para essa area que Sao:
acurécia, precisdo, sensibilidade, erro médio quadratico (EMQ), matriz de confusédo e area ROC
(aprendizado supervisionado) e para os modelos ndo supervisionados: coeficiente da silhueta e
método do cotovelo. Vale lembrar que os modelos de AM sdo tipicamente avaliados em termos

de desempenho de discriminacéo (por exemplo, precisdo, area sob a curva ROC).

4.5 Ferramentas Utilizadas

Para aplicar todo o ciclo da descoberta de conhecimento nos dados, foi utilizado a
linguagem de programacgdo Python. E gratuita e uma ferramenta facil de usar, orientada a
objetos e compativel com diversos sistemas operacionais como Windows e Linux
(MCKINNEY, 2010). Também possui bibliotecas que fornecem recursos para aplicacdes como
matematica cientifica, inteligéncia artificial e analises biomoleculares.

Depois do problema e do conjunto de dados estarem bem definidos, foi acessado de
forma remota o banco de dados, usando a biblioteca SQLAIchemy, que permite usar a
linguagem de banco de dados SQL adaptada para Python, sem perder performance e eficiéncia
(BAYER, 2012). Para o pré-processamento e preparacdo dos dados, as bibliotecas Pandas e
Numpy séo essenciais. Pandas fornece ferramentas para analise de dados, entéo temos recursos
para ler diferentes tipos de conjuntos de dados (como SQL e excel), para manipular e limpar os

dados, e aplicar calculos matematicos e estatisticos, juntamente com Numpy (MCKINNEY,
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2010), também serd utilizado as bibliotecas Matplotlib e Seaborn, focadas na visualizagdo das
informagdes.

Na etapa de aplicacdes das técnicas de aprendizado de maquina, é usado a biblioteca
Scikit-Learn (PEDREGOSA, 2011) e PyCaret (AutoML)(ALI, 2020), e para o balanceamento
a biblioteca Imbalanced-learn (que possui sua base na Scikit-learn). A interpretacdo dos
resultados pode ser feita com auxilio de diferentes gréficos, utilizando novamente o Matplotlib
e 0 Seaborn. Para a validacao, a propria biblioteca dos modelos fornece formas de validar e
comparar diferentes modelos de AM (HUNTER, 2007).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Revisdo da Literatura

Até 0 momento obtivemos alguns resultados interessantes. Quando buscamos no
PubMed os principais descritores, obtivemos respectivamente:

A. Tuberculose: 272.542 artigos, entre 1848 e 2021,

B. Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado: 2.463 artigos, entre 1990 e 2021;

C. Ciéncia de dados: 572.158 artigos, entre 1880 e 2021.

D. Analise de dados: 2.114.464 artigos, entre 1913 e 2021.

Agora, ao utilizar conectores como AND (deve conter no artigo os dois termos) e OR
(deve conter ao menos um dos dois termos), os resultados foram filtrados drasticamente, tanto
em quantidade, quanto no periodo em que houve estudos. Como podemos ver nos seguintes
exemplos:

A. Ciéncia de Dados AND Tuberculose: 3.244 artigos, entre 1947 e 2021;

B. Aprendizado de Maquina N&o Supervisionado AND Tuberculose: 5 artigos, entre
2017 e 2021;

C. Andlise de Dados AND Tuberculose: 13.426 artigos, entre 1926 e 2021.

D. Aprendizado de Maquina N&o Supervisionado OR Tuberculose: 275.019 artigos,
entre 1848 e 2021.

Entre os resultados encontrados nestes exemplos, algo bem interessante de ser
observado é, primeiro que o item B, apenas 2 artigos que realmente eram relacionados a TB e
quando buscamos Aprendizado de Méaquina ou Aprendizado de Maquina N&o Supervisionado
AND tuberculose, em sua grande maioria sdo pesquisas com imagens médicas ou relacionadas
a resisténcia a medicamentos especificos. Outra curiosidade é quando buscamos Aprendizado
de Méaquina AND Tuberculose AND Desfecho, h& 34 artigos, entre os anos de 2014 e 2021
suas publicacdes, em que temos também artigos relacionados a biologia molecular da TB.

Para trabalhos futuros, iremos definir um checklist do novo caminho baseando-se nos
conceitos estabelecidos no JBI Manual for Evidence Synthesis (AROMATARIS; MUNN,
2020). Tambem iremos aplicar estas buscas em outras bases de dados de artigos, como o Scopus
e comecar a refinar os resultados para selecionar os artigos que séo relevantes para o objetivo

final desta revisao.
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5.2 Processo KDD aplicado ao TBWEB
5.2.1 Anélise exploratdria dos dados

No primeiro momento foram realizadas analises e a auditoria dos dados do sistema
TBWEB. Foi possivel identificar cerca de 277.870 registros de pacientes e 114 variaveis,
listadas no Apéndice A. Um fato relevante desta tabela de varidveis é que o banco de dados ndo
continha um dicionario de dados. Nesse sentido, construimos um tal dicionério com a ajuda da
equipe da Secretaria Estadual de Saude relacionada ao TBWEB. Como pode ser visto na tabela
a despeito de a maioria das variaveis ali contidas serem relativamente transparentes em sua
interpretacéo, € ainda importante termos estabelecido a descricdo efetiva de cada uma.

Neste processo de entendimento dos dados, obtivemos alguns resultados interessantes.
Alguns valores que estavam vazios, foram marcados com ‘?” ou © *, foi necessario utilizar da
biblioteca matematica numpy e substituir por ‘NaN’ (Not a Number), para que pudéssemos
analisar os valores faltantes de forma mais precisa. Depois verificamos a quantidade de valores
vazios e sua respectiva porcentagem em cada variavel, analisando individualmente, e depois
considerando apenas acima de 70% vazio.

As seguintes primeiras variaveis chamaram a atencdo e que foi necessario cuidado na
sua forma de tratar: ‘Forma Clinica3’ com 99.77% das informagdes vazias,
‘MotivoMudanca Esquema’ com 99%, ‘Esquema_Atual’ com 98.64% e ‘Tipo_Saida 3’ com
97.86%. Além dessas, pode ser verificado outras varidveis importantes também, como
‘Resisténcia’ contendo 80.57% missings.

Com relacdo aos desfechos, pode ser observado na tabela 2, que o TBWEB utiliza de
uma variedade de desfechos (Situacao_Atual, SIT1 até SIT6) e com distin¢Bes relevantes entre
0s pacientes, podendo haver mais de um desfecho para um paciente em particular. 1sso mostra
que os dados como organizados no TBWEB, ndo formam conjuntos mutuamente exclusivos
(MINISTERIO DA SAUDE, 2016). Nesse sentido esses dados foram reorganizados de maneira
a obter um conjunto de desfechos mais plausiveis para a analise e alinhados com a definicéo da
OMS (WHO, 2014).

Tabela 2 - Desfechos na base de dados TBWEB

Desfecho Definicéo




31

Cura

Paciente que apresentar duas baciloscopias
negativas, sendo uma em qualquer més de
acompanhamento e outra ao final do

tratamento (5° ou 6° més). Para os casos com
necessidade de ampliar o tempo de tratamento,
serdo considerados os 2 Gltimos meses. A alta
por cura também sera dada ao paciente que
completou o tratamento sem evidéncia de
faléncia, e teve alta com base em critérios
clinicos e radiol6gicos, por impossibilidade de
realizar exames de baciloscopia ou cultura.

Abandono

Paciente que fez uso da medicacéao por 30 dias
ou mais e

interrompeu o tratamento por mais de 30 dias
consecutivos.

Abandono Primario, Faltoso

Paciente que fez uso da medicacgao por menos de
30 dias e interrompeu por mais de 30 dias
consecutivos, ou quando o paciente
diagnosticado ndo iniciou o tratamento.

Obito Ndo TB

Por ocasido do conhecimento da morte do

paciente por qualquer causa basica que ndo seja
tuberculose, mesmo que a tuberculose esteja
constando como causa associada no SIM. A
causa do 6bito deve estar de acordo com as
informac@es contidas no SIM.

Obito TB

Quando o 6bito foi causado pela tuberculose. A
causa do 6bito deve estar de acordo com as
informacdes contidas no SIM

Mudanga de diagndstico

Quando ocorrer alteracdo no diagndstico e for
elucidado que néo se tratava de um caso de
tuberculose.

Faléncia/Resisténcia

Serd registrada nas seguintes situagoes: -
persisténcia da baciloscopia de escarro positiva
ao final do tratamento; - doentes que no inicio do
tratamento apresentavam baciloscopia
fortemente positiva (+ + ou + + +) e mantiveram
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essa situacdo até o 4° més; - baciloscopia
positiva inicial seguida de negativacéo e de
novos resultados positivos por 2 meses
consecutivos, a partir do 4° més de tratamento

Transferéncia, Transferéncia Outro Estado/Pais

Quando o doente for transferido para outro
servico de saude. A transferéncia deve ser
processada por meio de documento que contenha
informagdes sobre o diagnostico e o tratamento
realizado até aquele momento. E de
responsabilidade da unidade de origem a
confirmacao de que o paciente compareceu a
unidade para a qual foi transferido.

Em tratamento ambulatorial, Em tratamento
internado

Quando o paciente ainda segue em tratamento
(ainda n&o realizou de forma completa e sem
evidéncias de falha e/ou abandono); Quando o
paciente ainda segue em tratamento, porém
houve agravamento de sua situacdo e foi
internado, seja por causa da TB ou néo (ainda
ndo realizou de forma completa e sem evidéncias
de falha e/ou abandono).

Mudanga de Esquema por
Intolerancia/Toxicidade

Quando o paciente necessitar da adogao de
regimes terapéuticos diferentes do esquema
basico, seja por intolerancia e/ou por toxicidade
medicamentosa.

Fonte: (MINISTERIO DA SAUDE, 2016; 2019)

Inclusive foram observados 206.765 (74.41%) desfechos de cura, 33.127 de abandono
somado a abandono primario (11.92%), 21.186 (7.62%) de ébitos totais e 2136 (0.76%) de
resisténcias. Do total do nimero de abandonos, 77.53% sdo homens, 35.51% tém entre 20 e

29 anos, foram classificados com TB pulmonar 87.95% destes casos, 55.71% € negativo para

HIV e aids, e cerca 20% possuem baixa escolaridade (4 a 7 anos).

Em relacdo as resisténcias, pode ser observado que 73% sdo homens e 26% mulheres,

25% do total destes estdo entre 30 e 39 anos, 33% possuem baixa escolaridade (4 a 7 anos),

92% foram classificados com TB pulmonar e 36% com multirresisténcia, ou seja, resistentes a

pelo menos dois medicamentos anti-TB.

Outra caracteristica relevante observada nesta base de dados € que 31.756 pacientes sdo
detentos (11.43%), destes 11.374 sdo de etnia Branca (35.81%) e 11.284 s&o Pardos (35.53%),
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27.059 pacientes possuem entre 20 e 39 anos (85.20%), 31028 (97.70%) sé&o do género
masculino. Do ponto de vista clinico, estes pacientes possuem o desfecho Cura em grande
maioria (84.70%), porém em relacdo aos desfechos ruins, o abandono é o que mais se destaca

com 3153 pacientes (9.93%), mais detalhes podemos observar na tabela 3.

Tabela 3 — Distribuicdo das caracteristicas basicas

Base de dados total (n=277870)
Faixa Etaria Diabetes
Menor de 1 ano 831 Sim 15878
01-04 2156 Né&o 259707
05-09 1707 Doenca mental
10-14 3015 Sim 4446
15-19 14265 Né&o 271139
20-29 71285 Aids
30-39 63809 Sim 28273
40-49 50899 Nao 247312
50-59 36762 HIV
60-69 18897 Sim 30399
70-79 8433 Néo 205293
Maior de 80 anos 3172 Outra doenca autoimune
Sexo Sim 2497
Feminino 79845 Né&o 273088
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Masculino 195740 Classificagdo anatémica
Raca Pulmonar 224338
Branco 106752 Extrapulmonar 40972
Pardo 78721 Pulmonar + 9074
Extrapulmonar
Preto 25709 Disseminado 1083
Amarelo 2058 Baciloscopia (Status Microbioldgico)
Indigena 1083 Positivo 146181
Escolaridade Negativo 69561
Nenhuma 9158 Descoberta do caso
De 1 a3 anos 23574 Demanda 135484
ambulatorial
Urgéncia/
De 4 a7 anos 78010 59636
Emergéncia
Elucidacéo
De 8 a 11 anos 76852 Diagndstica em 45644
Internacéo
De 12 a 14 anos 14926 Busca Ativa em 11620
Instituicdo
15 anos ou mais 5921 Investigagao de 7991
contatos
Detento Busca A_tlva na 5130
Comunidade
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Sim 31756 Descoberta apos o 2810
Obito
Néo 243805 Desfechos
Uso de Alcool Cura 206765
Abandono
Sim 44741 (abandono, primério e 33185
faltoso)
Nao 230844 Obito ndo TB 12527
Uso de drogas Obito TB 8659
Sim 33822 Mudanga diagnostica 6893
Nao 241763 Faléncia/ Resisténcia 2136
Tabagismo Em tratamgnto 1706
ambulatorial
Transferéncia
Sim 33056 (estado, pais, 1856
hospital)
Ndo 242529 Em tratamento 163
internado
Mudanga de
Esquema Intolerancia/ 442
toxicidade

5.2.2 Pré-processamento

Fonte: Prépria autora (2023)

Apos o entendimento, realizamos a etapa de limpeza e foi objetiva, com a eliminacéo

dos valores duplicados, inconsistentes e os vazios sem forma de tratar, ou seja, 0S casos em que

‘sem informagdo’, ‘ignorado’ ou ‘outros’ ndo foi possivel de utilizar como imputagdo. Também

foi padronizada as linhas e colunas com letras maiusculas, uma vez que a linguagem de
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programacdo python é case sensitive, e foi realizada a transformacgdo de variaveis que
constavam como objeto, porém sdo numéricas. Para a varidvel "Codigo Tratamento Anterior’,
temos o codigo 9 indicando sem informacéo, entdo fiz a imputacdo nos casos vazios deste valor.
Ja para as varidveis ‘TOTCOMUNIC’, ‘COMUNICEXA’ ¢ ‘COMUNICDOE’, optei por
colocar 0 como valor de imputacdo por ndo termos essa informacdo e para ndo causar um
enviesamento ao utilizar outro valor numérico, no mesmo caso para o ‘nro_doses pri’ e
‘nrp_doses seg’.

Como determinado pela OMS e decidido seguir neste projeto, os valores identificados
na base da TBWEB, na variavel ‘Situacao Atual’, foram substituidos conforme a tabela 4 e

seguindo suas defini¢cdes apresentadas anteriormente.

Tabela 4 — Desfechos TBWEB X OMS

Tipo de Desfecho TBWEB Tipo de Desfecho OMS
Cura Cura
Abandono Perda de seguimento
Obito NTB Obito
Obito TB Obito
Mudanca de diagnéstico Néo avaliado
Faléncia/resisténcia Falha do tratamento
Em tratamento ambulatorial N&o avaliado
Transferéncia outro estado/pais N&o avaliado
Abandono primario Perda de seguimento
Mudanca de esquema Falha no tratamento
intolerancia/toxicidade
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Transferéncia N&o avaliado

Em tratamento internado Né&o avaliado
Faltoso Perda de seguimento

Sem informagéo N&o avaliado

Outra Néo avaliado

Fonte: Propria autora (2022).

Em seguida, foi realizada a sele¢do das varidveis, baseando-se na literatura e na sua
importancia para o desenvolvimento dos modelos de AM (YAMAGUTI, 2018; YAMAGUTI,
2020). Como resultado, obtivemos um novo conjunto com 54 variaveis, listadas no Apéndice
C com seus respectivos valores possiveis, e 181.605 pacientes com TB. Como uma forma de
avaliacdo destas varidveis, a seguir temos diferentes analises de correlacdo, mostrando a
associacao ou relagéo presente entre elas e os desfechos (principalmente).

Para que os préximos passos fossem realizados, foi necessario transformar as variaveis
categoricas em valores numéricos. Levando em consideracdo a cardinalidade destas, estipulei
um limiar de 5 rétulos para que o tratamento fosse feito de forma a transformar cada categoria
em uma coluna nova e seus valores seriam O (categoria ndo presente) e 1 (sim categoria
presente)(funcdo get dummies - biblioteca Pandas). Caso fosse maior que 5 o nimero de
rotulos, o tratamento seria de forma a criar uma codificacdo de 0 até n-1, sendo n o nimero de
categorias presentes (funcdo LabelEncoder() - biblioteca scikit-learn). Na tabela 5, podemos

ver quais variaveis passaram por cada tipo de tratamento.

Tabela 5 - LabelEncoder() X Dummies

LabelEncoder() Dummies
'RACA_COR' 'MUNICIPIO_TRATA | 'SEXO' '‘AIDS'
MENTO'

'FAIXA_ETARIA' 'ESQUEMA_ATUAL" | 'GESTANTE' 'DIABETES'
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‘NATURALIDADE'

'MOTIVO_INTERNAC
AO _1'

‘TIPO_CASO'

'‘ALCOOLISMO'

'ESCOLARIDADE!

"TIPO_SAIDA_1'

'‘CLASSIFICACAQ!

'DOENCA_MENTAL

‘TIPO_OCUPACAQ'

'MOTIVO_INTERNAC
AO_2'

'‘BACILOSCOPIA_ES
CARRO'

'USO_DROGAS'

'MUNICIPIO_RESID
ENCIA'

'TIPO_SAIDA_2'

'‘BACILOSCOPIA_O
UTRO_MATERIAL'

'OUTRAS_DOENCA
S_IMUNO!'

'FORMA_CLINICA_1

'MOTIVO_INTERNAC
AO 3

'CULTURA_ESCARR
OI

"TABAGISMO'

'FORMA_CLINICA_2

‘TIPO_SAIDA_3'

'‘CULTURA_OUTRO
_MATERIAL'

'ESQUEMAL_INICIA
LI

'FORMA_CLINICAZ'

'HISTOPATOLOGIA'

'MUDANCA_ESQUE
MA'

'DESCOBERTA! 'NECROPSIA' 'MOTIVO_MUDAN
CA_ESQUEMA'

'RX_TORAX' 'HIV' 'RESISTENCIA'

'RX_OUTRO' "TESTE_SENSIBILID | 'TIPO_ TRATAMENT

ADE'

Ol

Fonte: (Propria autora, 2023)

Por fim, foi realizada a normalizac&o destas variaveis, ou seja, foram transformadas para

uma mesma escala, possibilitando realizar as analises de correlacdo e aplicar os modelos de

machine learning. Esta normalizacdo foi realizada por meio da funcdo MinMaxScaler() -

biblioteca scikit-learn.

5.2.3 Analise de Correlagdo

A correlacdo é definida no campo da Estatistica, como um método para medir a
associacao linear entre variaveis continuas e sua medida € chamada de coeficiente de
correlagéo, que demonstra a forgca desta associagéo, podendo ser um valor entre -1 e 1. Vale
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destacar que quanto mais proximo de 1, maior o grau de correlagdo positiva entre as variaveis
e quanto mais proximo do -1, maior o grau de correlacdo negativa. No caso de ser igual a ambas,
demonstra uma relacéo perfeita e igual a 0, ndo ha nenhuma correlagdo linear (MUKAKA,
2012). No entanto, podem existir correlagdes ndo lineares ou complexas que este tipo de
calculo, muitas vezes ndo detecta.

Neste cenério, apliquei a Correlagdo de Pearson, em que dada duas varidveis em um
populacéo, é calculada por meio da razdo entre a covariancia dessas duas variaveis e o produto
dos seus desvios padrdo (o) como pode ser visto na equacao 1 abaixo.

cov(X,Y)
Pry =— 1)

Ox 0y

Os resultados foram que nenhuma variavel possui correlagéo linear significativa com
nossa variavel alvo que representa os desfechos (‘Situacao Atual’). Como pode ser observado
no Apéndice D, os valores ficaram entre 30 < 0 < -30, indicando ‘correlagdo insignificante’.

Isso nos mostra que a relacdo entre nossas variaveis preditoras e a variavel alvo néo €
linear, como na grande maioria das aplicacdes reais, ndo indicando necessariamente que estas
varidveis ndo possuem nenhum tipo de relacdo ou padrdo. Vamos explorar a seguir o
reconhecimento de padrdes na abordagem néo supervisionada e comegar a identificar os perfis
dos desfechos inesperados de Tuberculose entre os pacientes.

5.2.4 Abordagem néo supervisionada

5.2.4.1 K-Means

O principal objetivo da escolha deste tipo de abordagem é buscar semelhangas nas
caracteristicas sociodemograficas e clinicas que levam a agrupar os dados, de forma a
identificar essas semelhancas com os desfechos de TB e verificarmos aqueles grupos com maior
risco de desenvolver um desfecho ruim.

Para agrupar os pacientes, 0 método de clusterizacdo K-means, necessita que 0 nimero
de clusters (k) seja especificado antes de aplicar o algoritmo. Dessa forma, definimos um
namero k = 5, considerando o numero de desfechos. Depois o algoritmo ird iniciar os centroides
em posicdes aleatdrias e associar o dado mais proximo (menor distancia) a cada centréide e ira
recalcular a posi¢éo do centroide considerando a média das distancias de todos os dados até ele.
Estes passos irdo se repetir até que a média comece a ficar constante.

Apos este modelo preliminar, foi realizada a validagéo utilizando o método do cotovelo
(Elbow Method), em que é feito varios testes com diferentes valores de k e calculado a soma
do erro quadratico (SSE) por cluster, e entdo ambos sdo comparados e a diferenca mais extrema,
formando o angulo do cotovelo mostra o0 melhor nimero de cluster. Os resultados mostram um
leve angulo no k=4, como visto na figura 2. Uma Ultima validacdo neste resultado, utilizei a
biblioteca Kneed e a funcdo KneeLocator(), retornando realmente o valor 4.
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Figura 2 - Resultado do Método do cotovelo
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Fonte: (Propria autora, 2023)

Dessa forma, o modelo foi re-treinado com k=4 e foram observados 72.152 pacientes
no cluster 0 (39.73%), 50.079 no cluster 1 (27.57%), 40.064 no cluster 3 (22.06%) e 19.310
no cluster 2 (10.63%). No cluster 0, foram observados 21.34% de pacientes com desfechos
ruins, sendo eles ‘Perda de seguimento’,’Obito’, ‘Nao avaliado’ e ‘Falha no tratamento’, no
cluster 1 foram 25.67%, no cluster 2 cerca de 48.42% e no cluster 3 foram 18.46%.

Recordando nosso objetivo, temos como destaque o cluster 3 com a menor porcentagem
de desfechos ruins, indicando um possivel perfil a ter sucesso no tratamento e o cluster 2 com
a maior porcentagem e consequentemente o maior risco de desenvolvimento de desfechos ruins
no tratamento.

Na tabela 6, é apresentado algumas informacGes relevantes para o entendimento do
perfil de maior risco. Nesta segmentacgéo, foi identificada que 12.752 pacientes estdo entre 30
e 49 anos (66.03%), destes em grande maioria sdo do sexo masculino (74.05%), possuem
resultado positivo para Aids (98.98%) e HIV (99.67%). Outro fato interessante desta amostra
de pacientes € que parte significativa estava em situacdo grave, com a descoberta do caso sendo
por elucidacdo diagndstica em internacdo (38.03%) e Urgéncia/Emergéncia (20%), e quando
analisamos os desfechos negativos presentes mais de 20% € 6bito.

Tabela 6 — Cluster 2 (n=19310)

Faixa Etaria Diabetes
Menor de 1 ano 35 Sim 362
01-04 19 Né&o 18948
05-09 34 Doenca mental
10-14 75 Sim 300
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15-19 262 Néo 19010
20-29 3287
30-39 6898 Sim 19111
40-49 5854 Néo 199
50-59 2293
60-69 473 Sim 19238
70-79 75 Nao 17
Maior de 80 anos 5 Outra doenca autoimune
Sexo Sim 106
Feminino 5087 Né&o 19204
Masculino 14223 Classificagdo anatémica
Raca Pulmonar 11839
Branco 7926 Extrapulmonar 4669
Pardo 5207 Pulmonar + 2323
Extrapulmonar
Preto 2213 Disseminado 479
Amarelo 56 Baciloscopia (Status Microbioldgico)
Indigena 24 Positivo 6587
Escolaridade Negativo 7467
Nenhuma 360 Descoberta do caso
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De 1 a 3 anos 1348 Demanda . 6984
ambulatorial
Urgéncia/
De 4 a 7 anos 5636 3853
Emergéncia
Elucidacéo
De 8a 11 anos 5580 Diagndstica em 7443
Internacéo
De 12 a 14 anos 970 Busca Ativa em 365
Instituicéo
. Investigacdo de
15 anos ou mais 389 103
contatos
Busca Ativa na
Detento Comunidade o7
sim 1566 Descoberta apos o 303
Obito
Nao 17745 Desfechos
Uso de Alcool Cura 9960
Sim 3037 Perda de seguimento 3706
Nao 16273 Falha tratamento 271
Uso de drogas Obito 4124
Sim 3598 Né&o avaliado 1249
Né&o 15712 Tabagismo
Sim 1818
Nao 17492

Fonte: Propria autora (2023)
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Em relacdo ao cluster 3, conforme podemos ver na tabela 7, ha a presenca de pacientes
mais jovens com idade entre 20 e 39 anos (45.46%), destes 39.464 sdo do sexo feminino
(98.50%), ao contrario do cluster 2, também observamos poucos casos com Aids (0.26%) e
HIV (0.82%) positivos. Em relacdo aos desfechos, mais de 80% sdo Cura e no lado dos
desfechos negativos, o foco desta busca, a perda de seguimento se sobressai com 8.13%, apesar
de ser um valor baixo, ainda é relevante para identificarmos com antecedéncia os pacientes
futuros com caracteristicas semelhantes, para que ndo aumente este nimero.

Tabela 7 — Cluster 3 (n = 40064)

Faixa Etaria Diabetes
Menor de 1 ano 208 Sim 2932
37132
01-04 596 Néo
05-09 487 Doenca mental
10-14 891 Sim 686
15-19 3191 Né&o 39378
20-29 10210 Aids
30-39 8003 Sim 106
40-49 6075 Né&o 39958
50-59 5067 HIV
60-69 2972 Sim 330
70-79 1646 Né&o 34121
Maior de 80 anos 718 Outra doenca autoimune
Sexo Sim 764
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Feminino 39464 Né&o 39300
Masculino 600 Classificagdo anatémica
Raca Pulmonar 30915
Branco 18789 Extrapulmonar 7879
Pardo 11862 Pulmonar + Extrapulmonar 1184
Preto 4071 Disseminado 86
Amarelo 479 Baciloscopia (Status Microbiol4gico)
Indigena 308 Positivo 19299
Escolaridade Negativo 9794
Nenhuma 1899 Descoberta do caso
De 1 a3 anos 3282 Demanda ambulatorial 21210
Urgéncia/
De 4 a 7 anos 9543 8202
Emergéncia
De 8 a 11 anos 12916 Elucidacdo Diagnostica em 6834
Internagao
De 12 a 14 anos 3422 Busca Ativa em Instituicdg 482
15 anos ou mais 1792 Investigacao de contatos 1905
Detento B(l;(s)(r:suAnEmzza 995
Sim 351 Descoberta apds o 6bito 284
Né&o 39713 Desfechos
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Uso de Alcool Cura 32667
Sim 2157 Perda de seguimento 3261
Né&o 37907 Falha tratamento 416
Uso de drogas Obito 1971
Sim 2313 Nao avaliado 1749
Nao 37751 Tabagismo
Sim 3303
Né&o 36761

Fonte: Prépria autora (2023)

5.2.5 Abordagem supervisionada

5.2.5.1 AutoML vs. Modelos tradicionais

Em um estudo preliminar, foram testados métodos classicos de ML em relacdo a uma
abordagem de AutoML para detectar resultados de TB, tentando avaliar e discutir como o
AutoML pode ser util no contexto de dados de TB. O principal objetivo desta analise € melhorar
a previsdo de alguns desfechos de TB. Com isso, espera-se ser capaz de detectar o abandono do
tratamento antes que ele aconteca e prever riscos de morte por TB, considerando apenas as
informacdes precoces do paciente, coletadas no inicio do tratamento.

Foi realizada uma amostra aleatdria, do banco de dados do TBWEB tratado, contendo
3000 pacientes para utilizarmos como teste nestes modelos. Dando continuidade, os desfechos
foram agrupados em ‘Bons’ (1 = cura, em tratamento ambulatorial ¢ em tratamento internado)
e ‘Ruins’ (0 = abandono, 6bito, mudanca de diagndstico, transferéncia, resisténcia, mudanga de
esquema, faltoso e sem informacéo), neste primeiro momento para ajudar no desenvolvimento
de uma variavel de saida binéria, facilitando o entendimento da maquina, por estar em valores
numéricos e demandando menos custo computacional.

Apds a amostragem, observou-se gque nosso atributo classificador - desfecho esta
desbalanceado, ou seja, apenas 18% dos pacientes havia desfecho ndo desejavel, como pode ser

visto na figura 3. Para evitarmos que o aprendizado da maquina seja enviesado e seu
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desempenho afetado, este desbalanceamento foi tratado com a técnica Near Miss (método
under-sampling), que reduz a variavel com maior valor para a mesma quantidade da de menor
valor, por meio do método dos K-vizinhos mais préximos, em seguida os dados foram
normalizados (LEMATTRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017).

Figura 3 - Antes e depois da técnica Near Miss
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Fonte: (Propria autora, 2022)

Nesta etapa foi utilizada a abordagem supervisionada no desenvolvimento dos modelos,
entdo utilizamos a tarefa de classificacdo, em que queremos a partir de dados de novos
pacientes, prever seu possivel desfecho. Foram testados os modelos KNN (K-vizinhos mais
préximos) e Random Forest (floresta aleatdria), ambos sdo destaque na literatura (ALANAZI,
ABDUL, KASHIF, 2017; DEGRUY, 2000) e tém diversas vantagens em relacdo ao seu
desempenho e sensibilidade aos dados, e comparados seus desempenhos com a abordagem
automatizada (Automated Machine Learning - AutoML). Todos os modelos foram treinados
com 70% do conjunto e 30% restante foi para teste e validacdo, essa divisdo foi aleatdria e
garantida a reprodutibilidade pelo pardmetro ‘random_state = 42’.

Os resultados foram bem interessantes, a acurdcia do modelo KNN foi relativamente
baixa, com 69%, enquanto do Random Forest foi de 78%, mas em relacdo a sensibilidade
(métrica recall) e F1-score, métricas importantes quando estamos trabalhando com dados de
salde, apresentou 81% e 82% para KNN, 83% e 79% para o Random Forest, respectivamente,

como pode ser visto na tabela 8.

Tabela 8 - Resultados abordagem supervisionada

Modelo Acuracia Precisédo Recall F1-Score
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K-vizinhos mais 0.69 0.65 0.81 0.72
proximos (KNN)

Random Forest 0.78 0.75 0.83 0.79

Fonte: (Propria autora, 2022)

A biblioteca PyCaret (ALI, 2020), utilizada para criar o modelo automatizado, tem uma
opcao de balanceamento de dados, basta colocar como ‘True’ no cddigo. Dessa forma, o modelo
escolheu utilizar a técnica SMOTE (over-sampling), diferente do que realizamos com 0s
modelos anteriores e apresentou os 3 melhores modelos com resultados acima do esperado,

como indicado na tabela 9.

Tabela 9 - Resultados abordagem AutoML

Melhores Modelos Acuréacia Preciséo Recall F1-Score
Random Forest Classifier 0.8499 0.8564 0.9839 0.9157
Extra Trees Classifier 0.8437 0.8561 0.9753 0.9118
Light Gradient Boosting 0.8552 0.8864 0.9465 0.9154
Machine

Fonte: (Propria autora, 2022)

5.3 LPA

Entre os meses de fevereiro de 2021 e mar¢o de 2022 foram registrados no estudo 607
pacientes, sendo este valor resultante do total de 12 amostra realizada. Destes, temos ainda 100
pacientes sem informacao e apenas 15 (2,47%) com 22 amostra realizada.

Considerando apenas os pacientes da 1% amostra, 254 possuem baciloscopia positiva
(41,85%), 153 negativa (25,20%), 109 néo realizada (17,95%) e 91 sem informacéo (15%), ou
seja, temos ainda 32,95% dos pacientes sem resultados para baciloscopia. Na ocorréncia dos
casos positivos de baciloscopia, obtivemos que 95 pacientes possuem 1° grau de baciloscopia
positiva, 50 pacientes com 2° grau e 36 pacientes com 3° grau.

Ao aplicarem o teste de resisténcia Xpert, padrdo ouro, nestes 607 pacientes, foram
confirmados 64 pacientes resistentes a rifampicina, enquanto no teste LPAL, foram obtidos

apenas 486 pacientes com TB confirmada, e destes apenas 49 foram positivos para resisténcia.
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Em relacdo aos sensiveis temos 521 no Xpert e 395 no LPAL. Em relacéo a Isoniazida, o LPA1
identificou 42 pacientes resistentes e 28 pacientes foram identificados como resistentes a ambos
0s tratamentos.

Ja para o LPA2, apenas 71 pacientes foram confirmados com TB e 87,80% (533) dos
607 pacientes ainda ndo possuem informacao referente a este teste, porém considerando 0s
casos confirmados, obtivemos 9 com resisténcia a fluoroquinolonas e 3 a amicacina.

A pesquisa segue em andamento com 0s seguintes passos sendo desenvolvidos e
aperfeicoados: (i) aumentar o periodo da analise do estudo, com intuito de aumentar a nossa
amostra de pacientes, (ii) analisar por centros clinicos e laboratoriais os resultados obtidos do
LPAL e LPAZ2, (iii) verificar a concordancia (Kappa) do teste Xpert com o LPA no geral e por

centro.
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6 CONCLUSAO

E muito importante destacar que ainda existem diversas barreiras para que tenhamos o
modelo perfeito, uma das possiveis razbes € que os atributos aqui usados podem ndo ser
preditivos, ou seja, os dados do paciente registrados no inicio do tratamento podem néo ser
suficientes para prever um desfecho ruim, outra razdo é a complexidade e qualidade que estéo
envolvidos no processo de obtencdo destes dados, uma vez que ha todo um caminho para o
paciente percorrer antes de fato ter um desfecho definido e consequentemente estes dados véo
0 acompanhando (SANTOS et al.,, 2012). Um ponto também relevante, € que estamos
trabalhando com uma amostra referente a pacientes do Estado de S&o Paulo, infelizmente néo
sendo uma quantidade representativa dos dados mundiais.

Apesar disso, nossos resultados mostram que é possivel prever o desfecho final do
tratamento de TB de forma satisfatoria, destacando-se o AutoML como ferramenta promissora,
e que podemos trabalhar em cima destas barreiras para buscar um excelente modelo. Destaca-
se que nas tabelas, os melhores modelos sdo ensembles, considerando o recall como principal
métrica e assim entramos numa questao importante em relacdo a interpretabilidade do modelo,
que € extremamente relevante no dominio da saide (CARUANA et al., 2015; FREITAS, 2019).
Os resultados do modelo ndo supervisionado, também mostraram ser promissores, trazendo
diversos insights e entendimentos sobre os perfis de pacientes que tendem a ter um desfecho
ruim durante o tratamento de TB, como por exemplo a caracterizacdo do cluster 3 que tende a
ser o de menor risco a ter desfechos inesperados.

Para trabalhos futuros deste projeto, é sugerido a implantagdo em formato de Teste A/B,
ou seja, grupos de pacientes selecionados de forma aleatdria, para acompanhamento e validagédo
dos modelos aqui desenvolvidos e assim verificarmos o uso entre profissionais da salde em

Tuberculose e quanto a probabilidade esta sendo préxima do real.
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APENDICE A — Tabela de Variaveis do TBWEB
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Id

SINAN

Raca_Cor

Idade

Faixa Etaria

Sexo

Gestante

Naturalidade

Escolaridade

Tipo_Ocupacao

Ocupacao

GVE_Residencia

Municipio_Residencia

Unidade_Notificacao

Municipio_Notificacao

GVE_Notificacao

Codigo_Tratamento_Anterior

Tempo_Tramento_Anterior

Data_Notificacao

Data_Inicio_Tratamento

Unidade_Atendimento

Municipio_Atendimento

GVE_Atendimento
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Situacao_Atual

Tipo_Caso

Tipo_Encerramento

Data_Encerramento

Forma_Clinica_1

Forma_Clinica_2

Forma_Clinica3

Classificacao

Descoberta

Data_Primeiros_Sintomas

Recebido_de

Baciloscopia_Escarro

Baciloscopia_Outro_Material

Cultura_Escarro

Cultura_Outro_Material

Rx_Torax

Rx_Outro

Histopatologia

Necropsia

HIV

Teste_Sensibilidade

AIDS

DIABETES

ALCOOLISMO

DOENCA_MENTAL
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USO_DROGAS

OUTRAS_DOENCAS_IMUNO

TABAGISMO

TOTCOMUNIC

COMUNICEXA

COMUNICDOE

Instituto_Tratamento

Endereco_Tratamento

Nro_Endereco_Tratamento

CEP_Tratamento

Estado_Tratamento

Bairro_Tratamento

Area_Residencia_Tratamento

Municipio_Tratamento

GVE_Endereco_Tratamento

Esquema_Inicial

Mudanca_Esquema

Esquema_Atual

Motivo_Mudanca_Esquema

Resistencia

Tipo_Tratamento

Nro_Doses Pri

Nro_Doses_Seg

Unidade_Sup

SIT1, SIT2, SIT3, SIT4, SITS, SIT6
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BAC1, BAC2, BAC3, BAC4, BAC5, BAC6, BAC7, BACS8, BAC9, BAC10, BAC11, BAC12

Unidade_Tratamento_1, Unidade_Tratamento 2, Unidade_Tratamento_3,

Unidade_Tratamento_4, Unidade_Tratamento 5, Unidade_ Tratamento 6

Data_Solicitacao_Ultima_Transf

Data_Aceitacao_Ultima_Transf'

Origem_Ultima_Transf

Destino_Ultima_Transf

Codigo_Hospital_1

Motivo_Internacao_1

Data_Saida_Hospital _1

Tipo_Saida_1

Data_Internacao_2

Codigo_Hospital_2

Motivo_Internacao_2

Data_Saida_Hospital_2

Tipo_Saida_2

Data_Internacao_3

Codigo_Hospital_3

Motivo_Internacao_3

Data_Saida_Hospital 3

Tipo_Saida_3




APENDICE B - Variaveis Formulario 5 LPA

Irstrument 5 Resultados Laboratdrio [resusades lborasrio)
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413 | record_d_aus Record 1D Aux cakc
Caloulasion: concatifrecord_idL")
Feedd Annocytorc @HIDDEN
414 | daza_preench_result_lab Cata de preenchimento no REDCan text [cace_dry), Reguired
Fadd Anntatior: @READOMLY STODAY-SERVER
415 | resp_presnch_resuk_lab Responsdvel peio preenchimento no REDCap text, Required
Feedd Annotatior: @READCOMNY & USERMNAME
416 | resp_reced amostra_lab Responsdvel peio recebimendo da amostra no aboratdno et
417 | numero_amostra_gal Nimeno de idercificagio da amosira no GAL text [inbeger), idencifier
418 | rro_requisicao_gal Nimeno ce requisiclo do exame no GAL text, Idencifier
413 |id ab N* interno do laborastirio text, Idencifier
420 | rro_amosira Seclicn Haader: A o radio, Required
Amastra recebida |_amostra | 1* AmostTa
1_amostra | 2* Amiosira
421 | amostra_recetida Tipo de amosira respirabdria radio, Required
== Escarro
escamo_induzicko Escarro induzido
lavado_broncoakeeciar | Lavado broncoalveciar
outro Ourro
422 | cutro_met_coleta_am_resp Especificar [Tipo de amostra respiratéria) beact
Shiow the fedd OMLY
[#mostra_recebida] = ‘ouino
473 | cata_codeta Cwata da coleta text [cace_dry), Reguired
424 | cata_laboratorio [ata de entrada no laborabdnio text [cace_dry), Reguired
475 | baclicscopla_ab Baciloscopla radio, Required
positiva Pasitiva
negata Megatha
nizo_realizada | S0 realizada
na M3o se aplca
426 | grau_posit baciosconia Graw de posittividade da bacloscopla radio, Required
Sheow thee el CBILY 1 escasso_1 a9 | Escasso[1a 9]
[aacikscopla L] = posiiva’ I mositwn 1+
2_pasitivo 2+
3_positve 3+
437 | wpert Xper: MTB RIF radi, Required
s _detectaco 3o detectaca
deteciado_racos Detectado [Tragos)
RIF indeterminada
desectado_sensivel_rif Detectado [Sershel
aRIF)
detectado_resistente rif Detecado
{Resistente 3 RIF)
deseciado_resistente_rif_indeterminada | Detectado
{Resistente 3 RIF
indeterminadal
invalbco Invalide [para
resultados que
deram erras ou "no
result?)
428 | guant_dna_xpert Quarncificagio de DA dada pelo Xpert radio, Required
Showe thee Bield CRILY HE mufto_babo | Mufte bao
[xpest] = ‘Detectado_resisterve_rif_in b Balw
desermirada’
medio Medio
alto Ao
429 | extracacdna_loal Section Haader: L1 beat [clate_drmyd, Reduined
Cata da Extrago do DA
430 | por_data_jpal [ata da PCR text [cace_dry), Reguired
431 | cnahibridizacac_ipal [wata da Hioridizagdo do DMA text [cace_dry), Reguired
432 | tb_confirmada_lpal Complexo Mycobacterium tubenculosis confirmado? radio, Required
sim =m
nao_defectaco | Mo
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433 | checkbox_rif_band_Ipal Padrdo de bandas de Rifampicina checkbox, Requined
rpoB_locus | checkbow_rif band_lpal__rpod_locus | mpoB
oous
rpoB WT1 checkbox_rif_band_lpal___rpob_wel mmoB
WT1
rpoE _WT2 checkbou_rit_band_lnal__rpob_wel ool
WT2
rpol W13 checkbow_rif_band_lpal__rpon_we3 mmoB
W13
rpoE W4 checkbow_rif_band_lpal__rpoo_wed mmoB
T4
rpoB WIS checkbow_rif band_lpal__rpoo_wes ok
WTS
rpo8 _WTS checkbox_rif_band_lpal__rpob_wet rpoB
WTE
rpoB_WT7 checkbow_rif_band_lpal__rpon_we? ok
WTT
rpol WTE checkbow_rif_band_lpal___rpoo_wes mmoB
'WTB
rpoE _MUT1 checkboou_rit_barnd_inal___rpob_mutl oo
MUT1
rpoB_MIUTZA | checkbow_rif_band_lpal__rpod_mutla | mpoB
MLUTZA
rpoB_MIUTZR | checkbow_rif_band_lpal___rpod_mutlb | npoB
MUTZE
rpoB MIUTE | checkbow_rif band_lpal__rpob_mut3 | mpoB
MUT3
434 | rif_resstenca_ipail nterprefacdo da ressténca i Rifamipidna radio, Required
senshvel Sensivel
resistente Resistente
incesermirado ndeterminado
Iinvalico mvdlido
resistencia_inferida | Resisbéncia Inferida
heseroressistente | Heterormesisbente
i real izado XS0 Realzado
435 | checkbox_iso_band_ipal Padrdo de bandas de lsonlazida checkbox, Requined
katG jocus | checkbox_iso_band lpal__katg locus | ks
oous
ket WT checkbox_iso_band Ipal__katg wi et
WT
katG_MUT1 checkboux_iso_band_Ipal watg mutl @G
MUT1
katE MUTZ | checkbox_iso_band lpal__katg mut2 | kacs
MUT2
inbu checkbox_iso_band Ipal__inha ninA,
oouS
Inkub_WT1 checkbou_iso_band_Ipal nha_wtl nnl,
W1
inbu_WTZ checkbox_iso_band Ipal__inha w2 ninA,
WT2
inbut_MIUTT | checkbox_iso_band Ipal__inha_mutl | inha
MUT1
inhut_MIUTZ | checkbox_iso_band Ipal__inha_mut2 | inha
MUT2
inbvh_MIUTSA | checkbox_iso_band_Ipal nha_mut3a | nhd
MLUT3IA
Inbut_MIUTZB | checkbox_iso_band Ipal__inha_mut3b | inha

MUTIE
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437 | resisenca_inf_iso Resisténcia inferida & lsonlazida checkbox, Required
Shiow the field DMLY if: katg | resistencia nd iso__katg | kG
[kso_resistencia_lpaliresistenda_inf Inha | resstencia nd lse inha | maa
erigaj] =1
438 | Ipal_comsertarios Comentirios notes
Custom alignment: LH
439 | onaestracan ipaz Secticn Haader: L teot [cace_drmy), Reguined
Daia da Extracso do DA
440 | per_data_lpad Daia da PLR text [cace_dry), Reguined
441 | dnahibridzacac_paZ Data da Hisridzaglo do DA bewt [cate_drmyd, Reguined
4472 | th_confirmada_ipaz Complexo Mycobacterum tuberoulosis confrmado? radio, Required
sim =m
rizo_detectaca | Mo
443 | checkbow fuor_band_lpaZ Padrdo de bandas de Flucroguinolonas (Mowfliomona, Levofcxacina) checkbox, Regquined
B looes | checkboo_fluor_band_ipa2 _gyma locus | gyoA
hoous
A WT1 checkbow_fluor_band_ipaZ__gyma_wil A
W1
A WTZ checkbow_fluor_band_ipa2__gyma wil A
Wiz
EymA WT= checkboor_fluor_bard_lpa2__gyma_wi3 i
Wiz
EA_MUTT | checkbo_fluor_band_lpa2_gyra_mutl | gyoA
U1
EA_MUTZ | checkbo_fluor_band_ipa2 _gyra_mutz | gyoA
MUT2
EymA_MUT3A | checkbon_fluor_band_ipa2 _gyra_mutza | gyok
MUT3,
EymA_MUT3B |checkbo_fluor_band_ipa2 _gyra_mut=h | gyok
MUT2H
EymA_MUT3C | checkbon_fluor_band_ipa2 _gyra_mut3c | gyok
MIUT3:
EYrA_MUT3D | checkbon_fluor_band_lpaZ__gyra_mut3d | gyra
UT3L
Eyr8_loous: checkbon_fluor_bard_lpa2 | gyro looss | gyrB
locus
BB W1 checkbow_fluor_band_lpa2 gy wil e
W
BB MUTY | checkbo_fluor_band_ipa2 _gyro_merl | g8
U1
BB MUTE | checkbo_fluor_band_ ipa2 _gyro_mer2 | g8
MUT2
444 | fuor_resistenca_lpa2 nterpretaco da resisténcia § Auoroquincionas {Moxifiokacina, checkibox, Requined
Levofiokacinal sensheel fluor_resissencia_lpaZ_ sensie
resistente fluor_resistencia_lpa2__resstente
Indesermirada fluor_resistenca_pa2__indeterminado
Invalico fluor_resistenca _lpa2__irvalido
resistencia_inferida | fluor_resisienca_lpaZ __resistencia_inferidy
heseroressistente | fluor_resissencia_lpaZ __heteroressissenbe
nao_real trado fluor_resistenca_lpaZ___nao_realizaco
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resistenca_inf_fluce

Sheows thee Rl OMLY I

[fluor_resisiencia_lpaZ{resistencia_|

riferidal] = "1'

Resisténcia inferida 4 Flucroguinolonas (Moxfiamacna, Levofickacina)

checkbok, Requined

gy |resstencia_inf_fuor__gyra | Gyri

gy | resstencia_inf_fuor__gyrb | Gyr

chieckbon_amiro_band_ipaz

Padrio de bancas de Aminogicosideos [Amicacna)

checkbok, Requined

s iocus | checkbox_amine band _Ipa2

rs_locus | s locus

rrs_WT1 | chieckbox_sminc Sand pad

s W1

ITs_WT2 chisckiox_aming_band

nrs W2

ITs_MUT1 | chesckbox_sming band_|pa2

Jrrs_mus] | rrs MUTT

ITs_MUT2 | chesckbox_aming band_|pa2

rrs_mus | s MUTZ

eis jorus | checkbox_aming band_|pal

e _loous | e locus

eis WT1 | checkbox_sminc band |pal

s W1

eis WT2 | checkoox_amine_band |pa2

s WT2

eis WT3 | checkbox_aming band_|pal

s WT3

eis MUT | checkbox_sming band_|pa2

_eis_munl | el MUTT

aming_resistenca_|pa2

nmierpretacio da resistiéncia & Aminoglioosicecs (Amicacina)

radio, Required

sEnshvel Senshvel

resisbente Resistente

IncetErmiracd ndetemminado

s bicko rrwiad ko

resistencia_inferda | ResistEncla Inferida

Feeteroressistente Heterormesistencia

rizo_realizado Mo realizado

|pal_comsertarias

Comentirios

notes
Custom alignment: LH

cata_result_culbura

ZSeclion Hasder: Cufuo

Data do resultsdo da cuibura

test [clace_drmy), Reguined

result_ruftura_mgit

Resuitsdo da cuftura no MIGIT

radko, Required
nEgaT

positiva
contaminada | Contaminada

Megtva
Fositva

sem_dada Sem dado

451

Id_cultura_microbaic

Sheows thee Rl OMLY I

[resuk_oukura_mgtspasitva

dentifcacSo da cultura de micobactérias

radi, Required

CMTE Comgiexo Mycobacterium tubermubosis - CWMTB

T Micabacena ndo Turbercodosa - MNT

Contaminada | Contaminada

oul_miksta

Cuhhary Mista - TMTE = MINT

452

temp_positi_mgt_hr

Tempo para positvdade no MGIT |horas)

text [integer), Reguired

temp_posith, mgt_dias

Tempo para positvedade no MGIT |das)

beatt [Inbeger), Reguired

454

cata_result_t=a_linha

Seciion Hasder: =4 7 Linka
Cata do resultado

test [clace_drmy), Reguined

455

Esa_rifampkcing

Rifamgicina - 1,0

radio, Required
sensheel

Senshwe

resistente Resstente

contaminada | Contammado

s bicko Tronadl i

reded_reslizado | Ndo realizaco

a5

&

£53_rifamip_mess

Rifamgikcing - 0.5

radio, Required

senshee Senshsel
resistente Resstente
contaminada | Contammado
s bicko Tronadl i

nao_realizado | Mo realizado




457 | tsa_lsonlazida sonanca radio, Required
sensheel Sensiuel
resistente Resistente

contaminada | Comtaminado

Ik I i

rizn_ el izade | Mo realizacs

458 | data_result_tsa_Zine Gl
Data do resultado do TSA 37 linka

1 Haader: 54

vl Reguired

453 | tsa_levofioacng Lewofiokacing radio, Aequired
sensheel Senshe
resistente Resitente

contaminada | Comtaminado

ral_realizado | Mdo realizaco

460 | tsa_moocfiooacing Mocfloacng radio, Required
sensheel Sensive
resistente Recictente

contaminada | Comtaminado

o real izade | Mo realizacs

461 | tsa_amicacing Amibcacing radio, Required
sensheel Sensive
resistente Resistente

contaminada | Comtaminado

ril_realizado | Mdo realizaco

discordance._sersiniicade Houve resukades discordantes enine o resultado do LPA e no teste de | radio, Required
sene b idad 7
sensibilidade fenotipica? m Sim
naa Nao

pendente | Pencente . Agusrdando resultado

463 | drogas_discordantes Fdrmacols) dscordantes checkbaox, Required

Show thie feld 0L [ rifampkcina drogas discordantes | riampicing Rtampeciu
[discondante_sensibllidade)s ‘sim

Iscniazida CNCEas discordantes_isoniaricls Eaniaiadg

mokfloracing | drogas discordantes | meod foxacing | Mooy

levofiokacina | drogas_discordantes_ levefioacna | Levofioxap

amicacing drogas_discordantes__amiécacinag Amicacing
454 | chn_realizaco Seclion Hasder: [ L radio, Required
CIM realzaca? =m | Sim
rao | ko
465 | data_teste Cwta da realizacdo do seste text [date_drmy), Reguired

Sheow thee faelcl DMLY i
[cim_realzado)s 'sim'

466 | data_ruitura Cata do recebimeento da oukura: teat [clas

dreryd, Reguined

Sheow thee falcl DMLY i
[cim_realzado)s 'sim'

467 | rifampicin_com Ritampikcina radic, Required

Sheow thee falcl DMLY i senshel sensivel
[cim_realzado)s 'sim'

resistente Resisterte

inceterminaco | Incesermimacks

risn_realizade | Ao reslzado

contxminada Contaminado

458 | cemn_vedodr_rif Viior - Rfaimpd ore text, Reguined

Sheow thee faell DMLY i
[cim_realzado)s sim'

459 | izomiazid_om sonanca radia, Required

Sheow the feld CMLY sensheel sensivel
[cim_realzado)= 'sim'

resistente Resisterce

incezerminaco | Inckesermi macks

a0 realizado | Rido realzado

contxminada Contaminado




470 | om vador_=oniazida Vador - lzonlazida teat, Reguined
Showr the fedd DMLY i
[cim_realzado)s 'sim’
471 | amiacn_cim Amicacing radio, Required
Showe the field DMLY if: sensivel Sensivel
[zim_realzado}s sim’ resistente Resistente
indesermirado Indeterminado
heeteroressisbente | Heterormesisbente
mao_resl izado Hio Realzado
472 | oo vador_amica Walor - Amicacing teat, Required
Sheow the feld DMLY i
[cim_realzado)= ‘sim'
473 | lewofloxscin_cim Lewofokscing radio, Required
Shiwe the field CMLY H sensivel sensivel
[zim,_realzado)= ‘sim’ resistente Resistente
indesermirado | Inceterminaco
nao_realizade | Mo realzado
contaminada | Contaminado
474 | oo vador_levotio Walor - Levoflooacng teat, Required
Sheow the feld DMLY i
[cim_realzado)s 'sim’
475 | mowifiomacing cim Mowflmacng radio, Required
Show the field OMLY i sl Sanshrel
[zim_realzada}s 'sim’ resistenbe Resisteree
incesermirac | Irceterminads
misn_reslizade | Mo realzsdo
contaminada | Contaminada
476 | om valor_max Wador - Micod foxacing text, Reguired
Sheow the fedd DMLY i
[cim_realzado)s 'sim’
477 | seq_sanger Secticn Hasder: Saquenc iz Samgr radia, Required
Fod realiaco sequenciamento Sanges? sm_total | Sm, o6
sim_parcial | Sim, Parcal
5] Mo
478 | isolaco_criopresenado Seclicn Haader: Arman radio, Required
O solade fol cricpresenado? =im | 5im
rao | ko
479 | data_cripreservado Data do cripresenado teart [cace_drmy)
Sheow the feld DMLY i
[=olado_cricpresenado] = 'sim'
480 | obs 5 Obsenmgles notes
Custom alignment: LH
481 | alerta_preench_lpa_ouk ATEMCAD® Realizar o preenchimento do Formuiirio LP&T & LPAZ descriptive
. Culbura [ro REDCap) devide a interpretagdo imvilida efou
St iz ol GHLY If: rmideterminada em LPATAPAZ no presnchimento deste formulano
[rif_resistencia_ipa1] = ‘invadice’ or
[rif_resistericis_ina1] = ‘indebermina
o' or [aming_resisbencia_lpaZ] = in
valdo' or [ameno,_resistenca_|paZ] =
‘indeterminade’ or [iso_nesistenca
|pad[irralico]] = *1" or [iso_resistenc
a_|pa'i[indeter minadko]] = *17 or {[fu
or_resistencia_ipad{invalidol] = 1" or
[fluor_resistencia_|paZ{incesermina
caf)="1]
482 | resuftados_laboratrio_complete Seddion Haader: form dropdowr

Complete?

68
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APENDICE C - Descricdo das variaveis selecionadas

Atributo Descricéo Valores possiveis
SINAN Numero da notificagédo Qualquer valor numérico
Branco, Pardo, Preto, Amarelo,
Raca_Cor Raca )
Indigena, Ignorado
Menor de 1 ano, 01-04, 05-09,
) _ _ ) 10-14, 15-19, 20-29, 30-39, 40-
Faixa_Etaria Faixa de idade )
49, 50-59, 60-69, 70-79, Maior
de 80 anos
Sexo Sexo F,.M
Informacéo sobre a possibilidade
Gestante S, N, Ignorado

de ser gestante

Naturalidade

Continente de origem do

paciente

Brasil — SP, Brasil — Outros
Estados, América do Sul,
Africa, Asia, Oceania, Europa,
América do Norte/ Central

Escolaridade

Anos que frequentou a escola

De 1 a3 anos, De 4 a 7 anos,
De 8allanos, De 12 a 14
anos, 15 anos ou mais,

Nenhuma, Ignorado

Tipo_Ocupacao

Quial o tipo da profisséo que

exerce (geral)

Outra, Desempregado, Detento,
Dona de Casa, Aposentado,
Profissional de Salde,
Profissional Sistema

Penitenciario




Municipio_Residencia

Qual municipio de residéncia do

paciente
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Qualquer municipio

Codigo_Tratamento_Ant

erior

Cddigo do tratamento realizado

anteriormente

1 - Ndo tratou (caso novo); 2 -
Sim, alta cura (recidiva); 3 -
Sim, alta abandono
(retratamento); 4 - N&o sabe; 5 -
Tratamento anterior encerrado
por resisténcia; 6 - (em estudo);

9 - Sem informacao

Tempo_Tratamento_Ante

rior

Faz quanto tempo que realizou o

tratamento

Valores em anos completos

Situacao_Atual

Desfechos associados ao

tratamento

Cura, Abandono, Obito NTB,
Obito TB, Mudanca de
diagndstico,
Falencia/Resistencia, Em
tratamento ambulatorial,
Tranferencia para outro
Estado/Pais, Abandono
Priméario, Mudanca de esquema
intoler/toxicidade, tranferencia,
em tratamento internado,

faltoso, sem informacé&o, outra

Tipo_Caso

Tipo de caso deste paciente

Novo, Recidiva, Retratamento
Abandono, Retratatamento apds
falencia/resistencia,
retratamento apds mudanca de

esquema int/tox




Forma_Clinica_1,
Forma_Clinica_2 e
Forma_Clinica3

Forma clinicada TB

Pulmonar, pleural, ganglionar
periferica, meningea, miliar,
oftalmica, ossea, multiplos
6rgdos, vias urinérias, pele,
intestinal, genital, laringea,

outras
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Classificacao

Classificagdo da TB

Pul, Ext, P+E, Dissem

Descoberta

Forma de descoberta da TB

Demanda Ambulatorial,
Urgencia/Emergencia,
Elucidadcao Diagn. em
Internacao, Busca Ativa em
Instituicao, Investigacao de
Contatos, Busca Ativa na
Comunidade, Descob. Apos
Obito, S/inf

Baciloscopia_Escarro

Baciloscopia

Pos, Neg, N/realiz, S/inf, And

Baciloscopia_Outro_Mat

erial

Baciloscopia de outro material

Pos, Neg, N/realiz, S/inf, And

Cultura_Escarro

Cultura de escarro

Pos, Neg, N/realiz, S/inf, And

Cultura_Outro_Material

Cultura de outro material

Pos, Neg, N/realiz, S/inf, And

Susp TB, N/realiz, Susp

Rx_Torax Raio X do torax c/cavid, Normal, Outra
Patologia, S/inf, Pos
Susp TB, N/realiz, Susp

Rx_Outro Raio X de outra parte do corpo |c/cavid, Normal, Outra

Patologia, S/inf, Pos




Histopatologia

Resultado do teste

histopatolégico

N/realiz, Sugestivo TB, S/inf,
BAAR pos, Outra Patologia
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N/realiz, Sugestivo TB, S/inf,

Necropsia Resultado da necrdpsia )
BAAR pos, Outra Patologia
HIV Teste de HIV Neg, Pos, N/realiz, And, S/inf
Teste_Sensibilidade Teste de sensibilidade S, N, S/inf
AIDS Teste de Aids S, N, Pos
DIABETES Se ha Diabetes SN
ALCOOLISMO Se ha alcoolismo S, N
DOENCA_MENTAL Se ha alguma doenca mental S, N
USO_DROGAS Se hé uso de drogas S,N
OUTRAS_DOENCAS | [Se ha presenca de outras doencas S N
MUNO imunoldgicas ’
TABAGISMO Se hé tabagismo S,N
Total de pessoas que residem .
TOTCOMUNIC ) Qualquer valor numérico
com o paciente
NUmero de pessoas que residem
COMUNICEXA com o paciente que Qualquer valor numérico
compareceram para 0 exame
Quantas pessoas que residem
COMUNICDOE com o paciente e adoeceram de  [Qualquer valor numérico

tuberculose




Municipio_Tratamento

Municipio que deu continuidade

ao tratamento
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Esquema_Inicial

Esquema medicamentoso incial

RHZE, RHZ, MR, SZEET,
OUTROS

Mudanca_Esquema

Se houve mudanca no esquema

N, S

Esquema_Atual

Esquema medicamentoso atual

RHZE, RHZ, MR, SZEET,
OUTROS

Motivo_Mudanca_Esque

ma

No caso de haver mudanga, qual

0 motivo

Intolerancia/Toxicidade,
Resisténcia Medicamentosa,

Outro Motivo

Resisténcia

Verificacdo da resisténcia

SENS, AND, TBR, TB MR

Tipo_Tratamento

Tipo de tratamento

Supervisionado, Auto-
Administrado, S/inf

Nro_Doses_Pri

NUmero de doses até 0 2° més do

medicamento

Qualquer valor numérico

Nro_Doses_Seg

NUmero de doses do 3° ao 6° més

do medicamento

Qualquer valor numérico

Motivo_Internacao 1,
Motivo_Internacao_2,

Motivo_Internacao_3

Qual o motivo que levou o
paciente a ser internado durante o

tratamento

Elucidacdo diagnostica,
Insuficiéncia Respiratoria
Aguda, Outros, Causas Sociais,
Aids, Caquexia, Hemoptise,
N&o adesdo ao tratamento,
Meningite, Intolerancia
Medicamentosa, TB miliar,
Abscesso, Diabetes, Alta para

tratamento ambulatorial, S/Inf
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Tipo_Saida_1,
Tipo_Saida_2,
Tipo_Saida_3

Qual foi o tipo de desfecho da

internacao durante o tratamento

Alta para tratamento
ambulatorial, Obito por outra
causa, Obito por TB,
Transferéncia para outro
hospital, Evadiu-se, Cura, A
pedido, Mudanca Diagnostica,

Disciplinar




APENDICE D - Correlacio de Pearson

SITUACAO_ATUAL
CODIGO_TRATAMENTO_ANTERIOR
TEMPO_TRAMENTO_ANTERIOR
TOTCOMUNIC
COMUNICEXA
COMUNICDOE
NRO_DOSES_PRI
NRO_DOSES_SEG
RACA_COR

FAIXA ETARIA
NATURALIDADE
ESCOLARIDADE
TIPO_OCUPACAO
MUNICIPIO_RESIDENCIA
FORMA _CLINICA 1
FORMA _CLINICA 2
FORMA_CLINICA3
DESCOBERTA

RX_TORAX

RX_OUTRO
MUNICIPIO_TRATAMENTO
ESQUEMA_ATUAL
MOTIVO_INTERNACAO 1
TIPO_SAIDA 1
MOTIVO_INTERNACAO 2
TIPO_SAIDA 2

MOTIVO_INTERNACAO_3
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1.000000

0.116957

0.002256

-0.079414

-0.092830

-0.031230

-0.202628

-0.305435

-0.007719

0.136084

0.005214

0.039373

-0.047570

0.067712

-0.046093

-0.070178

-0.024021

0.071616

0.000411

0.038843

0.072668

0.015234

-0.201810

-0.107785

-0.132439

-0.112038

-0.091367



TIPO_SAIDA 3

SEXO_F

SEXO_M
GESTANTE_IGNORADO
GESTANTE_N
GESTANTE_S
TIPO_CASO_NOVO
TIPO_CASO_RECIDIVA

TIPO_CASO_RETR ABAND

TIPO_CASO_RETRAT APOS FALENCIA/RESISTENCIA

TIPO_CASO_RETRAT APOS MUD ESQUEMA INT/TOX

CLASSIFICACAO_DISSEM
CLASSIFICACAO_EXT
CLASSIFICACAO_P+E
CLASSIFICACAO_PUL
BACILOSCOPIA_ESCARRO_AND
BACILOSCOPIA_ESCARRO_N/REALIZ
BACILOSCOPIA_ESCARRO_NEG
BACILOSCOPIA_ESCARRO_POS
BACILOSCOPIA_ESCARRO_S/INF
BACILOSCOPIA_ OUTRO_MATERIAL_AND
BACILOSCOPIA_OUTRO_MATERIAL_N/REALIZ
BACILOSCOPIA_OUTRO_MATERIAL_NEG
BACILOSCOPIA_OUTRO_MATERIAL_POS
BACILOSCOPIA_OUTRO_MATERIAL_S/INF
CULTURA_ESCARRO_AND

CULTURA ESCARRO_N/REALIZ
CULTURA_ESCARRO_NEG

CULTURA_ESCARRO_POS

-0.083051

-0.020355

0.020355

0.018341

-0.018319

-0.000866

-0.105586

0.042670

0.088000

0.055975

0.011326

0.052618

0.016754

0.059559

-0.052441

0.023176

0.036166

0.047437

-0.079857

0.040835

0.008833

-0.071874

0.064058

0.030011

0.016642

0.032146

0.009162

-0.021416

-0.013204
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CULTURA_ESCARRO_S/INF

CULTURA_OUTRO_MATERIAL_AND
CULTURA_OUTRO_MATERIAL_N/REALIZ
CULTURA_OUTRO_MATERIAL_NEG
CULTURA_OUTRO_MATERIAL_POS

CULTURA_OUTRO_MATERIAL_S/INF

HISTOPATOLOGIA_BAAR POS
HISTOPATOLOGIA_N/REALIZ

HISTOPATOLOGIA_S/INF

HISTOPATOLOGIA_SUGESTIVO TB

NECROPSIA_BAAR POS
NECROPSIA_N/REALIZ
NECROPSIA_S/INF
NECROPSIA_SUGESTIVO TB
HIV_AND

HIV_N/REALIZ

HIV_NEG

HIV_POS

HIV_S/INF
TESTE_SENSIBILIDADE_N
TESTE_SENSIBILIDADE_S
TESTE_SENSIBILIDADE_S/INF
AIDS_N

AIDS_S

DIABETES_N

DIABETES_S
ALCOOLISMO_N
ALCOOLISMO_S

DOENCA_MENTAL_N

0.036313

0.034980

-0.085415

0.060297

0.052563

0.019204

-0.002114

0.005384

0.028789

-0.028183

0.021794

-0.070422

0.019976

0.123900

0.030558

0.137612

-0.244853

0.170043

0.049814

0.002631

0.013052

-0.010523

-0.171532

0.171532

-0.015111

0.015111

-0.067558

0.067558

-0.009036



DOENCA_MENTAL_S
USO_DROGAS_N

USO_DROGAS_S

OUTRAS_DOENCAS_IMUNO_N
OUTRAS_DOENCAS_IMUNO_S

TABAGISMO_N

TABAGISMO_S

ESQUEMA_INICIAL_MR
ESQUEMA_INICIAL_OUTROS
ESQUEMA_INICIAL_RHZ
ESQUEMA_INICIAL_RHZE
ESQUEMA_INICIAL_SZEET
MUDANCA_ESQUEMA N
MUDANCA_ESQUEMA_S
MUDANCA_ESQUEMA_S/INFO
MOTIVO_MUDANCA_ESQUEMA_INTOLERANCIA/TOXICIDADE
MOTIVO_MUDANCA_ESQUEMA_OUTRO MOTIVO
MOTIVO_MUDANCA_ESQUEMA_RESISTENCIA MEDICAMENTOSA
RESISTENCIA_AND

RESISTENCIA_SENS

RESISTENCIA_TB MR

RESISTENCIA TBR
TIPO_TRATAMENTO_AUTO-ADMINISTRADO
TIPO_TRATAMENTO_S/INF

TIPO_TRATAMENTO_SUPERVISIONADO

78

0.009036

-0.050147

0.050147

-0.042457

0.042457

-0.012088

0.012088

0.023376

0.146104

-0.041335

-0.038439

0.007047

-0.053596

0.053521

0.004225

0.012864

-0.057406

0.084580

0.006535

-0.144692

0.178488

0.118974

0.087652

0.129790

-0.161155
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ANEXO A - DECLARACAO SOBRE COMITE DE ETICA

530 Carlos, 2 de junho de 2022..

llmo.(a) Sr.(a)

Prof (a) Dr.(a) Adair Roberto Aguiar

Presidente da Comissao de Pos-Graduacdo do Programa de Pos-Graduacido Interunidades em
Bioengenharia

EESC/FMRP/IQSC-USP

Senhor Presidente,

A titulo de esclarecimento, com relacdo a qualificacdo de mestrado da minha orientada — Ana
Clara de Andrade Mioto, 10277252, referente ao projeto intitulado “Estudo e Aplicacdo de técnicas de
aprendizado de maquina na analise de desfechos ndo desejaveis de tuberculose ™.

Declaro gue este mesmo projeto desfruta de uma bolsa FAPESP (processo nimero:
021/019681-0 esta vinculado a um projeto mais geral, financiado pela FAPESP, dentro do programa
e-Science: Salde Digital Humana (processo nimero: 2020/01975-9)

Declaro também que o projeto de pesquisa mais geral, coordenado por mim obteve aprovacao
do Comité de Etica do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto da USP.
cadastrado sob o n® 4.749.122. Assim, o projeto de mesirado citado esta incluido no mesmo parecer

do Comité de Etica.

Atenciosamente,

ingos Alves 3



