UNIVERSIDADE ESTADUAL DO CEARA
CENTRO DE CIENCIAS DA SAUDE
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CUIDADOS CLINICOS EM
ENFERMAGEM E SAUDE
MESTRADO ACADEMICO EM CUIDADOS CLINICOS EM ENFERMAGEM E
SAUDE

GEORGE JO BEZERRA SOUSA

USO DO METODO CRISP-DM NA PREDICAO DO ENCERRAMENTO DO
TRATAMENTO DA TUBERCULOSE COMO FERRAMENTA DE APOIO AO
CUIDADO

FORTALEZA-CEARA
2018



GEORGE JO BEZERRA SOUSA

USO DO METODO CRISP-DM NA PREDICAO DO ENCERRAMENTO DO
TRATAMENTO DA TUBERCULOSE COMO FERRAMENTA DE APOIO AO
CUIDADO

Dissertacdo apresentada ao Curso de
Mestrado Académico em Cuidados
Clinicos em Enfermagem e Saude do
Programa de  Poés-Graduacdo em
Cuidados Clinicos em Enfermagem e
Saude do Centro de Ciéncias da Saude
da Universidade Estadual do Ceara, como
requisito parcial a obtencdo do titulo de
Mestre em Cuidados Clinicos.

Area de Concentracéo: Cuidados Clinicos
em Enfermagem e Saude.

Orientadora: Profd. Dra Maria LuUcia
Duarte Pereira.

FORTALEZA - CEARA
2018



Dados Internacionais de Catalogagdo na Publicagdo
Universidade Estadual do Ceara

Sistema de Bibliotecas

Scusa, Gecrge Jo Bezerra.
Usoc do métcdo CRISP-IM na predicdc do encerramento
de tratamento da tuberculeose como ferramenta de
apoio aoc cuidade [r rso eletrdnice] J George Jo
Bezerra Scusa. - 2018.

1 CD-BOM: il.; 4 ¥ pol.

CD-ROM contendo o ar

trabalho

iva no formato PDF do
folhas, acondicionade em

Disserctacdc (mestrado acads
Estadual do Ceara, Centre de Cién
rograma de Pos-CGraduacdc em Cuidades
Enfermagem & Saude, Fortaleza, 2013.
Area de concentracdc: Enfermagem.
Orientacdc: Prof.*® Ph.D. Maria Lacia [uarce

-

1. Tuberculose. 2. Ei:e:agia de Dados. 3. Sistemas
de Apcic & Decisdo. 4. Epidemiclogia. 5. Enfermagem.
I. Titulo.




GEORGE JO BEZERRA SOUSA

USO DO METODO CRISP-DM NA PREDICAO DO ENCERRAMENTO DO
TRATAMENTO DA TUBERCULOSE COMO FERRAMENTA DE APOIO AO

CUIDADO

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao
Curso de Mestrado Académico em
Cuidados Clinicos em Enfermagem e
Saude do Programa de Pdés-Graduacgdo
em Cuidados Clinicos em Enfermagem e
Saude do Centro de Ciéncias da Saude
da Universidade Estadual do Ceara, como
requisito & obtencéo do titulo de Mestre
em Cuidados Clinicos.

Area de Concentrac&o: Cuidados Clinicos
em Enfermagem e Saude.

Aprovado em: 20 de dezembro de 2018.

BANCA EXAMINADORA

,-‘]( / \
(‘ c—t:ﬂ- /ib\_;c:)\_y\ (dkt‘-\{‘tﬁ- ,;>1(‘(4'(q-\

Prof.2 Dr.2 Maria L{jcia Duarte Pereira (Orientadora)
Universidade Estadual do Qearé — UECE

D

Prof. Dr. Jerffeson Teixeira de Souza (1° membro efetivo)
Universidade Estadual do Ceara — UECE

/3 L\ \ b

Profa. Dr3. Terezinha do Menino Jésus Silva Leitdo (2°membro efetivo)
Universidade Federal do Ceara — UFC

%@%Wf/fﬂ/ Zr‘{@fczg?ig:fz’& Y

Profa. Dr3“Thereza Maria Magalhaes Moreira (Membro suplente)
Universidade Estadual do Ceara — UECE



Dedico a todas as pessoas que
acreditaram nesta pesquisa e agquelas
cujo adoecer permitiu o] seu

desenvolvimento.



AGRADECIMENTOS
A Deus, pelo dom da vida, pela forca dada e por nunca me fazer desistir.

Aos meus pais, que sempre me disseram que a educacao € chave para uma vida

melhor; e aos meus irmaos, por sempre estarem ao meu lado nessa caminhada.

A toda minha familia, em especial aos meus padrinhos, que me acolheram como um

de seus filhos e fizeram de sua casa mais um lar para mim.

A Universidade Estadual do Ceara (UECE), Programa de PG4s-Graduagdo em
Cuidados Clinicos em Enfermagem e Saude (PPCCLIS): professores, coordenacao
e secretaria; e a Fundacdo Cearense de Apoio ao Desenvolvimento Cientifico e
Tecnolégico (FUNCAP) que me proporcionaram 0S meios para realizar essa
pesquisa.

A minha orientadora, professora Lucia Duarte (Lucinha) que aceitou participar desse
caminho desafiador quando nem eu mesmo tinha dominio do assunto. Sua
confianca em mim me fez seguir nesse processo sem olhar para tras. A senhora

acreditou em mim e nessa pesquisa mais do que qualquer um nesse periodo.

A banca examinadora desse trabalho, professora Therezinha do Menino Jesus,
especialista em tuberculose, professor Jerffeson Teixeira, especialista em
computacdo e professora Thereza Moreira, especialista em estatistica em saude. A
expertise de cada um, em conjunto, continuara contribuindo para que os resultados

desse trabalho impactem positivamente na vida da populacéo.

Ao grupo de pesquisa Clinica e Epidemiologia das Doengas Infecciosas e
Parasitarias (CEDIP), especialmente a Lia e a Gizelly que acreditam no meu
potencial e que sdo referéncias para mim. Espero sempre poder contar com 0s

sequestros da Lia e aos conselhos da Gizelly.

A quatro amigos em especial: Bruna, Julio, Magno e Renata (ordem alfabética), que
carregam em si um pedaco de mim, que me acolheram como irméo da vida e que so

eu sei o quanto foram importantes durante esse processo.

Aos meus amigos/familia do apartamento 102 (Ricardo, Ceara, Elias, Rafael, Thiago
e minha sister Jéssica) por dividirem a vida comigo e aos professores Ricardo e

Selma que ao ceder sua casa para nos, fizeram florescer os nossos sonhos.



Aos meus amigos de Itapajé que sabem que a distancia fisica se fez necessaria,

mas amizade sempre continua.
Aos meus amigos do grupo do come-come e dos migles.

Aos amigos do programa de pés-graduacdo em saude publica e do programa de
pés-graduacdo de enfermagem da Universidade Federal do Cearé que tive o prazer

de conhecer nesse periodo.

A décima terceira turma do mestrado (a minha T13), nunca poderia ter pensado que
uma turma de mestrado poderia ser tdo divertida e inteligente ao mesmo tempo! A
eles acrescento alguns amigos da sexta turma do doutorado (T6), em especial o
Eduardo que foi um dos melhores amigos que fiz no programa e vocé sabe que

pode sempre contar comigo!

Aos professores do PPCCLIS que foram o alicerce para eu conseguir pensar e
entender a enfermagem e salude de uma maneira mais abrangente. Aos professores
Marcial Fernandez, Thelmo Araujo do departamento de computacdo da UECE, que
me ajudaram a entender melhor meu referencial metodoldgico. Aos professores
Carlos Henrique Alencar e Larissa Fortunado do departamento de saude publica da
UFC, que séo duas das minhas grandes referéncias em Epidemiologia. Ao professor
Wellington Aguiar e a Liga de Big Data da Estacio que me guiaram nas primeiras

leituras e entendimento desse novo ramo de estudo.

A Secretaria de Satde do Estado do Ceara, especialmente a Dra. Kéatia Alves por
toda ajuda no processo burocratico de aquisicdo do banco de dados e pela

disposicdo em ajudar os pesquisadores que a buscam.

Enfim, a todos que contribuiram para esse trabalho, o meu mais sincero mu

obrigado! Esta pesquisa também € de vocés!



“Salve quebrada!
Vida longa aos vida louca!”

(Irmé&o do Jorel)



RESUMO

A tuberculose (TB) é um grave problema de saude publica. Para garantir sucesso
nos programas de manejo da doencga, espera-se que, ao fim do tratamento, as
pessoas apresentem cura e evitem desfechos negativos, como o abandono, ébito ou
resisténcia medicamentosa. O uso de um método detalhado para analisar os dados
que tais pessoas produzem pode ser uma ferramenta importante nesse contexto. O
presente trabalho possui como objetivo aplicar o método CRISP-DM para identificar
a epidemiologia da TB no Ceara e criar um modelo preditivo para os desfechos cura,
abandono do tratamento, Obito por TB e resisténcia ao tratamento. Para tal foi
desenvolvido um estudo transversal, realizado no Ceara, utilizando como referencial
metodologico o CRISP-DM. Foi utilizado o banco de dados do Sistema de
Informacdo de Agravos de Notificacdo para a Tuberculose (SINAN-TB) durante o
periodo de 2001 a 2017, usando as variaveis sociodemograficas, epidemioldgicas,
clinico-laboratoriais e como desfecho a situacdo de encerramento do tratamento
contidos nas fichas de notificacdo e acompanhamento do tratamento. O dataset foi
analisado por trés perspectivas: andlise de tendéncia temporal, estudo
epidemioldgico analitico e estudo de predicdo com uso dos softwares Joinpoint
Regression Program, Stata/SE e WEKA. As associacdes de varidveis foram
consideradas significantes quando p<0,05 e a forgca de associacgéao foi verificada pela
Razdo de Prevaléncia. Pesquisa aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa sob
parecer numero 2.687.046. O banco contou com 74.006 casos (71% curaram, 12,5%
abandonaram o tratamento, 2% morreram e 0,5% adquiriu resisténcia ao
tratamento). A analise de tendéncia temporal mostrou declinio da incidéncia,
prevaléncia e taxa de cura da doencga, assim como elevacdo sua resisténcia e
mortalidade (p<0,05). O modelo preditivo foi desenvolvido com uso do algoritmo de
machine learning Redes Neurais Artificiais (RNA), composto por todas as variaveis
significativas nos quatro modelos epidemiolégicos como nos de entrada, sendo 43
nés na camada oculta e cinco nos de saida, identificando corretamente 74,21% de
todos os casos e apresentando curva ROC > 0,80. Conclui-se que o método CRISP-
DM pode ser utilizado na criagdo de modelos preditivos para o encerramento do
tratamento e que eles podem ser uma ferramenta importante de apoio ao cuidado
clinico de enfermagem e salde as pessoas com tuberculose.

Palavras-chave: Tuberculose. Mineracdo de Dados. Sistemas de Apoio a Decisao.
Epidemiologia. Enfermagem.



ABSTRACT

Tuberculosis (TB) is a serious public health problem. In order to guarantee success
in disease management programs, people are expected to cure and avoid negative
outcomes, such as default, death or drug resistance, at the end of treatment. The use
of a detailed method for data analysis can be an important tool in the context. The
present work aims to apply the CRISP-DM method to identify the TB epidemiology in
Ceard and to create a predictive model for the outcomes of cure, treatment
abandonment, TB death, and treatment resistance. A cross-sectional study was
carried out in Ceara, using CRISP-DM as a methodological reference. The database
of the Tuberculosis Notification Disease Information System (SINAN-TB) was used
during 2001 to 2017, using sociodemographic, epidemiological, clinical-laboratory
variables and as outcome the treatment conclusion situation contained on the
notification and treatment records. The dataset was analyzed by three perspectives:
time trend analysis, analytical epidemiological study and prediction study using the
Joinpoint Regression Program, Stata / SE and WEKA software. Associations of
variables were considered significant when p <0.05 and the strength of association
was verified by the Prevalence Ratio. Research approved by the Research Ethics
Committee under opinion number 2.687.046. The dataset had 74,006 cases (71%
cured, 12.5% abandoned treatment, 2% died and 0.5% acquired resistance to
treatment). The temporal trend analysis showed a decline in the incidence,
prevalence and cure rate of the disease, as well as an increase in resistance and
mortality (p <0.05). The predictive model was developed using the algorithm of
machine learning Artificial Neural Networks (RNA), composed of all the significant
variables in the four epidemiological models as input nodes, 43 nodes in the hidden
layer and five nodes as output, correctly identifying 74.21% of all cases and
presenting ROC curve > 0.80. It is concluded that the CRISP-DM method can be
used in the creation of predictive models for treatment conclusion and that they can
be an important tool to support clinical nursing and health care for people with

tuberculosis.

Keywords: Tuberculosis. Data Mining. Decision Supporting Systems. Epidemiology.

Nursing.
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1 INTRODUCAO

A tuberculose (TB) é uma doenca infectocontagiosa, transmitida pelo
Mycobacterium tuberculosis, ou Bacilo de Koch (BK), nome dado gracas a Robert
Koch, cientista que detectou esses bacilos em 1882. Doenca milenar, detectada em
mumias egipcias, comprovando sua existéncia ha mais de 3400 anos antes de
Cristo. O M. tuberculosis € um bacilo ligeiramente curvo, imével, ndo esporulado,
ndo encapsulado, que possui a propriedade de ser alcool-acido resistente (BAAR).
Mesmo sendo dificilmente corada pelo método de Gram, é considerada uma bactéria
Gram-positiva devido os aspectos de sua parede celular. Sendo também chamada

de bactéria ndo pigmentada de crescimento lento (CAMPOS, 2006).

A transmissdo da doenca ocorre por aerossois, produzidos a partir de
secrecdes respiratdrias de pessoas com manifestacdo pulmonar ativa, que pode ser
inalado por um contato susceptivel. Geralmente, causa a TB pulmonar, mas também
pode afetar outros Orgdos, passando a se denominar TB extrapulmonar. Existem
grupos de pessoas com mais chances de desenvolver a doenca, como as vivem
com o Virus da Imunodeficiéncia Humana (HIV) ou Sindrome da Imunodeficiéncia
Adquirida (Aids), pessoas privadas de liberdade e moradores de rua
(CHURCHYARD, et al., 2017). Contudo, deve-se atentar que tais grupos ndo sao o0s
anicos que podem se infectar. Por isso, € possivel perceber que a abrangéncia da

TB se da em diversos eixos e grupos pelos quais se precisa trabalhar.

Segundo recente publicacdo da Organizacdo Mundial da Saude (OMS), a
TB é a nona causa de morte no mundo e a primeira por doenca infecciosa. Estimam-
se que 10 milhdes de pessoas tiveram TB no ano de 2017, sendo 90% adultos (= 15
anos) e 9% vivendo com HIV/Aids (WHO, 2018).

Além disso, outro grave problema de saude publica para a TB é o
desenvolvimento de formas resistentes a drogas padrao para o seu tratamento, que
podem evoluir para uma forma conhecida como TB Mulitrresistente (TB-MR),
caracterizando-se como resisténcia a, pelo menos, isoniazida e rifampicina. Além
disso, a multirresisténcia pode progredir para uma resisténcia extensiva, conhecida
como TB Extensivamente Resistente (TB-XR), definida como a TBMR mais a
resisténcia a, pelo menos, uma fluoroquinolona e uma droga injetavel de segunda
linha (WHO, 2014).
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No Brasil, em 2017 foram notificados 69.569 casos novos de TB. Além
disso, o pais apresenta incidéncia da doenca de 33,5 casos/100.000 habitantes, mas
esses indices ndo podem ser generalizados, pois 0s estados se mostram
heterogéneos quanto a forma e a distribuicdo da doenca. (BRASIL, 2017a; BRASIL,
2018).

No Ceara, em 2016 foram notificados 3.653 casos novos de TB. Como
apresentado anteriormente, os dados do estado se mostram semelhantes aos
brasileiros no que tange a queda da incidéncia da doenca. Tal incidéncia ainda é
considerada elevada, pois observou-se que em 2013 a mesma era de 49,4/100 mil
habitantes e em 2017 de 38,3/100 mil habitantes (CEARA, 2018).

Nesse sentido, entender o desfecho do tratamento, ou situacdo de
encerramento do tratamento da TB torna-se importante para a discussdo da
tendéncia temporal da TB. A OMS recomenda minimo de 85% de cura e maximo de
5% de abandono do tratamento. O Ultimo relatério do desfecho mundial do
tratamento mostra taxa global de cura de 82% (WHO, 2018).

Além disso, mundialmente ainda foi estimada uma taxa de 1,3 milhdes de
mortes para as pessoas somente com TB e 464 mil para as vivendo com HIV/Aids.
Em relacdo a resisténcia, estima-se que 3,5% dos novos casos e 18% dos casos de

retratamento tenham desenvolvido alguma das formas da doenca (WHO, 2018).

No Brasil, dados de 2015 mostram taxa de 71,9% de cura dos casos
novos e taxa de abandono de 10,4%. O ultimo boletim epidemiolégico do Brasil ndo
mostra a mortalidade como porcentagem, mas como um indice comparado para 100
mil habitantes., observando-se um atual coeficiente de mortalidade de 2,2/100 mil
habitantes. No Ceard constatou-se taxa de 59,7% de cura da doenca, taxa de
abandono de 10,8% e taxa de mortalidade de 4,5% (BRASIL, 2017a; CEARA, 2018).

Em relacdo a resisténcia, sabe-se que, mundialmente 480 mil pessoas
desenvolveram TB multirresistente, com 190 mil mortes associadas e que nas
Ameéricas esse numero chega a 7.700 casos. No Brasil, expressa-se que 1.077

pessoas desenvolveram formas resistentes da doenca (BRASIL, 2017b).

Assim, é possivel observar que as estratégias para 0 manejo e controle

da TB no Ceard estdo se tornando ineficientes, pois todos os indicadores se
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mostram longe dos propostos pela OMS e pactuados pelo Ministério da Saude

brasileiro, exceto para mortalidade.

Considerando a situacdo descrita, vem-se buscando constantemente
novas formas de lidar com esse problema de saude publica. Devido a isso, a OMS,
em seu programa para o combate da doenca até 2035, traz no seu pilar trés, que a
pesquisa e inovacdo devem ser estimuladas. Nesse sentido, o0 uso de novas
tecnologias, como as de informacdo e comunicacédo (TIC) sao ferramentas que
podem se mostrar importantes nesse campo (FALZON, et al., 2016). Dentre elas,
uma area das ciéncias da computacdo que vem ganhando destaque nos ultimos

anos nas ciéncias da saude é a de Inteligéncia Artificial.

Inteligéncia artificial (IA) é um conceito amplo, que se refere aos sistemas
poderiam realizarem tarefas humanas e, dessa forma, acelerarem as formas de
trabalho e resolugcéo de problemas. Ela pode ser dividida em IA geral e IA estreita. A
IA geral se refere a uma maquina, que pode realizar muitas funcbes da mente
humana como calcular, planejar, entender linguagem, reconhecer objetos, entre
outros. J4 a IA estreita se refere a uma maquina que faria bem uma das tarefas
descritas anteriormente, mas ndo seria capaz de realizar outras. Esta € a forma
como o aprendizado em maquina, ou machine learning, € pensado. Nele treina-se
um algoritmo (sem ser amplamente programado) capaz de aprender por meios de
padrées e realizar tarefas futuras, baseado no que foi aprendido (Associacao
Brasileira de Internet das Coisas — ABIC, 2017).

Vale ressaltar que, para se aplicar um algoritmo baseado em IA e
machine learning, deve-se realizar um processo denominado de mineracdo de
dados. Esse processo incorpora um trajeto para aquisicdo de conhecimento pela
aguisicao dos padrdes, ao se analisar uma grande quantidade dados. Para isso, sé&o
utilizados algoritmos que aprendem como esses dados detectam padrdes para
encontrar um conjunto de informacdes vélidas a um objetivo especifico. As Ultimas
duas décadas demonstraram crescimento constante de pesquisas que envolvem
esse assunto e, em saude, mostra-se como um ramo promissor desde a ultima
década (ALONSO et al. 2018). Para se extrair conhecimento por meio de mineracao
de dados, diversos sdo os referenciais metodolégicos usados, dentre eles ha o
Cross Industry Standar Process for Data Mining (CRISP-DM) — traduzido livremente

como Processo Padréo Inter-industria para Mineracdo de Dados — ou o Knowledge-
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discovery in database — traduzido como descoberta de conhecimento em base de

dados.

Além disso, um editorial publicado em uma importante revista de
pneumologia da Europa mostra diversos espacos no qual pesquisadores podem
fazer uso de IA para abordar a tematica TB, citando quatro pontos fundamentais: a)
cuidado ao paciente, b) vigilancia, c) gerenciamento de programas e d) e-learning. O
cuidado ao paciente se refere a modelos que ajudem o paciente no seu tratamento
como tratamento, diretamente observado por video (TDOV) ou monitores eletrénicos
gue melhorem seu progndéstico, mas essa area ainda é onerosa (DOSHI, et al.,
2017).

A segunda aplicacdo é em vigilancia. Nesse ponto, ja existem sistemas
desenvolvidos na China capazes de detectar pacientes em risco para a doenca,
avaliar os medicamentos a serem usados e informar diretamente o sistema nacional
de doencas infecciosas sobre o status do paciente (DOSHI, et al., 2017). A criacéo
desses tipos de sistema de vigilancia implicaria na deteccao precoce de casos, além

da identificacdo de possiveis desfechos negativos da doenca.

O terceiro ponto de interesse se refere ao gerenciamento de programas,
principalmente aqueles em que o0s pacientes moram em areas remotas e de dificil
acesso, fazendo o uso de diagndstico por técnicas moleculares rapidas e de baixo
custo, com respostas ligadas a sistemas de saude. Por fim, o e-learning é um
método que utiliza ferramentas de midias digitais e eletrbnicas para educacdo e
monitoramento. O uso de IA nesse caso poderia ser com o0 uso de um emulador de
um tutor humano para ajudar a diminuir os espac¢os em branco no conhecimento das

pessoas, utilizando-se de aplicativos mobile, por exemplo (DOSHI, et al., 2017).

Portanto, percebe-se existir amplo campo de atuacdo para a IA no
cuidado a TB. Em relacdo a vigilancia, campo mais acessivel dos quatro
anteriormente expostos, os atuais estudos com modelos de IA visam detectar os
casos de TB na populacdo, partindo de suas caracteristicas clinicas,
sociodemogréficas e geograficas. Até o momento, dos estudos brasileiros
encontrados, vé-se tendéncia pelo enfoque na detecgédo da doenga em si, ndo sendo
encontrados estudos brasileiros que considerem o desfecho do tratamento (ver

revisao de literatura).
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Este estudo, por sua vez, justifica-se por tomar como desfecho a situacao
de encerramento do tratamento para a TB, utilizando como preditores os dados

clinicos, sociodemograficos e a forma da doenca que a pessoa apresenta.

O presente estudo se mostra relevante, pois considera modelos de IA na
predicdo dos diversos desfechos do tratamento da doenca. Esta investigacao
também pode demonstrar que os modelos de IA, ao predizerem corretamente o0s
desfechos do tratamento, podem ajudar os profissionais de saude a acompanhar as
pessoas em risco com mais afinco, contribuindo para a mudanca da atual situacao
epidemioldgica em relacdo ao desfecho da doenca de pessoas previamente

expostas.

No cuidado clinico de enfermagem, essa investigacdo contribuird como
um subsidio para a pratica profissional, pois pode servir como um sistema de apoio
a decisdao. O modelo permitird identificar casos com mais risco de desenvolver
desfecho negativo da doenca, permitindo a aplicabilidade de estratégias que

modifiqguem tal situacéo.

Tomando como base o atual panorama da TB nos paises
subdesenvolvidos e o papel que ela possui no processo saude-doenca das
populacdes e o uso de modelos de IA como ferramenta de apoio a decisfes em
saude, questiona-se: “Modelos de IA podem predizer o desfecho do tratamento da
TB"?
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2 HIPOTESES
Hipétese Nula (Ho): O método CRISP-DM n&o pode ser aplicado para utilizar
algoritmos de IA para predizer os desfechos do tratamento da TB.

Hipdtese Alternativa (H1): O método CRISP-DM pode ser aplicado para utilizar

algoritmos de IA para predizer os desfechos do tratamento da TB.
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3 OBJETIVOS

3.1 GERAL
Construir um modelo preditivo para os desfechos de TB (cura, abandono, 6bito e

resisténcia ao tratamento) a partir do método CRISP-DM.

3.2 ESPECIFICOS
Caracterizar as causas de cura, abandono do tratamento, 6bito por TB e resisténcia

ao tratamento;

Analisar a tendéncia temporal da cura, abandono do tratamento, Obito por TB e

resisténcia ao tratamento;

Estimar a prevaléncia das caracteristicas associadas a cada desfecho da TB;
Desenvolver modelos preditivos para os desfechos da TB;

Criar modelos preditivos em uma rede neural artificial para os desfechos da TB;

Verificar acuracia desses modelos (sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo, valor preditivo negativo e area sobre a curva ROC).
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4 REVISAO DE LITERATURA

No campo da TB ja existem diversos estudos que fazem uso de IA.
Realizando uma busca no acervo de arquivos para ciéncias da saude dos Estados
Unidos (PubMed) € possivel encontrar 144 artigos. Dos que realmente utilizaram-se
de IA no estudo de TB, percebe-se que eles se dividem em duas grandes areas:
estudos para deteccdo da doenca e estudos a niveis moleculares, geralmente

relacionados a farmacologia.

Poucos desses estudos avaliam o desfecho. O desfecho em destaque é o
da TB drogarresistente (TB-DR) expostos a um farmaco especifico — amicacina
(MODONGO, et al., 2015; MODONGO, et al., 2016). Entretanto, em uma busca mais
ampla é possivel encontrar alguns artigos publicados internacionalmente que ja

consideram o desfecho do tratamento da doenca.

Nessa revisdo, apresentar-se-a a definicdo de IA e aprendizado em
maquina, mostrar-se-4 como modelos de IA podem ser utilizados na investigacdo da
TB e como a area da saude, em especial a enfermagem, pode se beneficiar dessas
tecnologias como ferramentas de apoio a decisdo para o cuidado clinico de

enfermagem.

4.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA) E MACHINE LEARNING

Por toda a historia, o homem se distinguiu dos demais animais pela sua
capacidade de pensar, entender, predizer e manipular (por conta de sua
inteligéncia), intitulando-se nos dias de hoje como Homo sapiens. Entretanto, um
dos mais novos campos da ciéncia e engenharia conhecido inteligéncia artificial (IA)
vai além dessa capacidade, pois a IA busca ndo apenas entender, mas também criar
entidades inteligentes (RUSSELL, NORVIG, 2010).

Atualmente, a IA esta no cotidiano das pessoas, abrindo diariamente
diversas possibilidades para seu uso. Ela esta presente nos mais diversos setores
gue se pode pensar como “jogos de xadrez, provar teoremas matematicos, escrever
poesias, dirigir carros em ruas lotadas e diagnosticar doengas” (RUSSELL, NORVIG,
2010, p.1).
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Além disso, vive-se em uma era onde dados sdo uma constante na vida.
Tais dados encontram-se de forma estruturada e nao estruturada, isto €, estdo ou
ndo organizados em bancos de dados. Dai surge um subcampo da IA chamado de

aprendizado em maquina (do inglés machine learning).

Essa area usa algoritmos que aprendem sozinhos por meio desses dados
e formulam regras que gradualmente aumentam sua performance como modelos
preditivos e de deciséo, facilitando a andlise de conjuntos de dados grandes. Assim
como IA, o machine learning ja esta aplicado no dia a dia dos seres humanos; por
exemplo, os filtros de spam dos e-mails, softwares de reconhecimento de voz e
ferramentas confiaveis de busca na web ja integram a vida rotineira (RASCHKA,
2015).

Esse aprendizado pode ser realizado de trés diferentes formas:
supervisionado, por reforco e ndo supervisionado. O termo supervisionado significa
que a predicdo dos dados é dada por sinais (ou rétulos) j& conhecidos; para a
classificacdo, a predicdo de novas classes sera dada por meio de um conjunto de
dados do passado que servem como base para futuras predicbes. Eles sé&o
chamados dados de treino. A ideia de aprendizado por refor¢co é que o sistema (ou
agente) melhore seu desempenho gradativamente por meio de interagcbes com o
ambiente. Esta melhora se da por recompensas dadas quando a maquina
corretamente prediz o desfecho. Por fim, o aprendizado ndo supervisionado pode
ser realizado quando ndo se conhece os dados nem as interagcbes que eles
possuem (RASCHKA, 2015).

Tais tarefas realizadas pelas maquinas séo estabelecidas por trés
contribuicbes da matematica: a logica, a computacdo e a probabilidade. Tomando a
computacdo como exemplo, entende-se que maquinas aprendem e desempenham
suas fun¢des por meio de diferentes algoritmos. Assim, um algoritmo € uma fungéo
pela qual a maquina |é e interpreta os dados. Essa ideia vem de al-Khowarazmi, um
matematico persa do século IX, cujos escritos foram base para os nUmeros arabicos
e algebra na Europa (RUSSELL, NORVIG, 2010).

Um dos algoritmos mais utilizados pelos cientistas € o chamado Redes

eurais Artificiais (RNA). As redes neurais recebem esse nome por serem pensadas
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como neurdnios humanos que, a partir de um estimulo, captam, processam e

enviam uma mensagem resposta (Figura 01).

Figura 1 — Representac&o de um neurdnio humano
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Fonte: Russell, Norvig (2010, p. 11).

Os algoritmos de aprendizado dessas redes foram desenhados para
representar a forma que o cérebro processa determinada tarefa (Figura 02). A
funcdo das RNA geralmente € implementada por um software, que aplica o algoritmo

capaz de estabelecer a rede e conexdes entre 0s nds de entrada dos neurdnios.

Figura 2 — Representacdo de um neurénio humano em blocos
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Fonte: Haykin (2009, p. 8).

O modelo grafico a seguir (Figura 03) descreve um algoritmo de RNA.
Segundo Haykin (2009), uma RNA é composta por trés elementos basicos. Um

conjunto de sinapses ou elos de conexdo, cada uma possui um peso ou elo préprio.
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Um somador que une os sinais de entrada pelas sinapses dos neurénios. Por fim,
uma funcado de ativacdo que restringe a amplitude da saida neural, por isso também
chamada como funcgao restritiva. O intervalo de um neurdnio, geralmente pode ser
fechado [0, 1] ou alternado [-1,1].

Figura 3 — Modelo de um neurdnio de RNA
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Fonte: Haykin (2009, p. 11).

Em suma, pode-se perceber que a IA pode estar presente no cotidiano
das pessoas, as aplicacdes de algoritmos de aprendizado em maquina contribuem
para a predicdo e deteccdo de diversos desfechos. A saude, dessa forma, pode se
beneficiar de tais sistemas como uma forma de melhor utilizar os dados gerados
durante os diversos atendimentos, criando, assim, sistemas que possam ajudar 0s

profissionais na tomada de decisdes.

4.2 APLICACOES DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA) NA EPIDEMIA DA
TUBERCULOSE (TB)

Diversas séo as aplicacdes de modelos baseados em IA no controle e
combate a TB. Serdo descritos, a seguir, como esses modelos vém sendo utilizados

e guais algoritmos sao utilizados pelos pesquisadores.

Er, Yumusak e Termutas (2010) fizeram uso de redes neurais artificiais
(RNA) numa amostra de 357 registros com 38 preditores para classificar doencas
pulmonares, dentre elas a TB. Este estudo mostrou que, para essa doenca, a melhor

rede neural foi a multicamada com duas camadas ocultas usando algoritmo de



28

Levenberg-Marquardt (LM), apresentando uma acuracia de 90%. As demais
doencas pulmonares (DPOC, pneumonia, asma, cancer de pulméo e sem doencas)
também tiveram altos valores de acuracia, mas utilizando outras formas de redes
neurais, como a regressdo geral de redes neurais ou redes neurais com uma

camada oculta.

Nesse sentido, outros modelos de IA baseados em aprendizado em
maquina foram utilizados por Asha, Natarajan e Murthy (2011) na deteccdo da
doenca; dentre eles, support vector machine (SVM), k-nearest neighbors (KNN),
classificador por naive Bayes, arvore de classificacédo e regressao (CART), bagging,
AdaBoost e floretas aleatorias. Tal estudo demonstrou que a melhor acuracia pode
ser obtida por meio de SVM, CART e florestas aleatérias.

O estudo de Saybani et al. (2015) melhorou um modelo de deteccao da
TB modificando o algoritmo de KNN para o de SVM. Com isso, obteve valores de
sensibilidade e especificidade de 100% tdo como area sob a curva ROC de valor
um, mostrando que a troca de algoritmo trouxe mais poder de predicdo para o
modelo. Os autores justificaram o uso dessas novas técnicas de deteccdo da
doenca em vista ao atraso do recebimento dos resultados de testes de baciloscopia
de escarro e cultura, na qual pode apresentar valores pouco especificos em
criancas. Dessa forma, tal modelo poderia apoiar a decisdo do diagndstico e inicio

do tratamento.

Além destes ja citados, estudos com base em reconhecimento de
imagens tém se mostrado promissores no diagnéstico da TB. Um estudo mostrou o
uso de IA na deteccdo de padrbes de imagens, utilizando os resultados das
radiografias pelo método de redes neurais convolucionais por deep learning. Nele,
pode-se observar que os modelos que foram pré-treinados obtiveram melhores
resultados que os que nao tiveram nenhum tipo de treinamento, obtendo indices de
sensibilidade, especificidade e acuracia superiores a 90%, mostrando que essa
ferramenta pode identificar areas pulmonares com leses provenientes da infeccéo
de M. tuberculosis (LAKHANI, SUNDARAM, 2017).

Modelos preditivos também foram utilizados para classificar o regime de
tratamento que pode ser selecionado. Estudo utilizando arvores de classificacédo

mostrou que o algoritmo consegue mostrar qual o tipo de paciente elegivel para



29

determinado regime medicamentoso. Além disso, o software criado com esse
algoritmo foi colocado para avaliacdo de médicos e enfermeiros, obtendo um score
geral de 4,64/5. Dessa forma, o estudo mostrou-se capaz de fazer o que lhe foi
proposto, além de se mostrar Gtil aos profissionais que fizeram e o manusearam,
mostrando possuir uma aplicacéo pratica (AVENIR, VILLOTA, ROSAS, 2015).

Diante do exposto, observa-se que a maioria dos estudos encontrados
tém sido desenvolvidos no exterior. Entretanto, foi possivel encontrar estudos
realizados no Brasil que abordam o tema. Dos estudos brasileiros apresentados a
seguir, observar-se-a que o0s autores preocuparam-se em desenvolver modelos de

predicdo da TB.

Estudo realizado por Souza Filho, et al. (2016), mostrou uso de redes por
diversos modelos que apresentaram altos indices de sensibilidade e especificidade
para a deteccdo da tuberculose em 136 pacientes registrados no banco; entretanto,
0 uso de redes neurais artificiais foi o que mostrou melhor desempenho
(sensibilidade de 100%, especificidade de 80%, acuracia de 88% e area sob a curva
de 0.91). Mesmo assim 0s autores sugerem que pacientes HIV-positivos sejam
melhor avaliados, pois para esse grupo, o0 modelo mostrou sensibilidade de 54% e
especificidade de 76%.

Outro estudo brasileiro comparou CART e RNA na predicdo da TB.
Identificou-se que o modelo de arvore de classificagdo, composto por 26 preditores,
apresentou melhor especificidade e o de redes neurais, composto por 23 nés de
entrada, apresentou melhor sensibilidade (SANTOS, et al., 2003).

Foi possivel encontrar um estudo que utilizou redes neurais para apoiar 0
diagnostico de uma forma extrapulmonar da doenca, a TB pleural. Os autores do
estudo apontam que os modelos criados podem ajudar no diagndstico da TB pleural,
uma vez que testes histopatoldégicos mostraram as mesmas taxas de sensibilidade,
além do mais, a insercdo de marcadores bioguimicos aumenta a sensibilidade do
teste para aproximadamente 99%. Entretanto, uma limitacdo do estudo € a amostra
utilizada. Ele também sugere que trabalhos que envolvem esse tipo de métodos

usem numeros maiores de registros nos bancos de dados (SEIXAS, et al., 2013).

O ultimo estudo brasileiro encontrado desenvolveu dois modelos

baseados em redes neurais artificiais, 0 primeiro como um perceptron multicamadas
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e 0 segundo como mapa auto organizado. O estudo alcancou sensibilidade de 96%,
especificidade de 89%, conseguindo organizar o mapa em trés grupos: baixo risco,
risco moderado e alto risco. Em ambos, o resultado do exame radioldgico foi o
preditor mais importante. Entretanto, o HIV/Aids foi considerado um fator de

confusao e nédo foi adicionado(a) no modelo final (AGUIAR, et al., 2016).

Os estudos citados, como observado, tiveram como principal objetivo a
deteccdo dos casos de TB (pulmonar ou extrapulmonar) baseado em alguns
algoritmos de IA. Contudo, como esse estudo visa a predicdo dos desfechos, faz-se

necessario expor os estudos que também se debrucaram sobre a mesma tematica.

Primeiramente, como mostrado na introducdo da revisdo de literatura,
estudos mostraram como a exposicdo a um determinado farmaco, como a
amicacina, pode influenciar nos desfechos do tratamento da doenca. Dentre eles
identificou-se a TB resistente a medicamentos e a ototoxicidade como
consequéncias graves do uso de determinadas concentragbes de tal medicamento.
Essas concentragcdes puderam ser identificadas pelos algoritmos utilizados
(MODONGO, 2015; MODONGO, 2016).

Estudo de Kalhori e Zeng (2013) utilizou diversos algoritmos (CART,
redes bayesianas, regressdo logistica, RNA, radial basis function e SVM) para
predizer os desfechos do tratamento da TB. Os desfechos avaliados foram cura,
tratamento completo, abandono, falha e 6bito, foram selecionados 38 preditores do
registro para o programa “Stop TB” de base iraniana. Nesse estudo, as arvores de
classificacdo se mostraram os melhores algoritmos com indices de acuracia por
volta de 74,21%.

Modelos de regresséo logistica sao atualmente utilizados em analise
multivariada de dados em ciéncias da saude. Estudo que objetivava buscar as
caracteristicas para a falha do tratamento por meio desse algoritmo conseguiu
predizer corretamente 81% dos dados apresentados no banco de teste,
apresentando uma area sob a curva ROC de 0,70 (KALHORI, NASESHI, ZENG,
2010).

Um estudo de coorte retrospectiva também investigou os desfechos da
TB extrapulmonar. Nesse estudo de coorte foram utilizados modelos de arvores de

classificagdo, que conseguiram identificar, dentre outros, que quanto maior o tempo
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de exposicdo ao tratamento da doenca, maiores as probabilidades de se evoluir para
um desfecho negativo. Quando feita a validacdo com os dados para treino, esse
estudo ainda mostrou acuracia de 92% (PUSCH, et al., 2014).

Por fim, o uso de arvores de classificacdo também foi utilizado para
verificar o desfecho por meio da concentracdo das drogas do regime terapéutico no
sangue. Esse estudo evidenciou que as trés concentracdes mais importantes séo,
em ordem de importancia) as de pirazinamida (363 mg.h/L), rifampicina (<13
mg.h/L) e isoniazida (<52 mg.h/L). Uma limitacdo desse estudo é o pequeno ndmero
de pacientes HIV-positivos, o que torna dificil a generalizacdo para esse grupo
(PASIPANODYA, et al., 2013).

Dessa forma, percebe-se que diversas podem ser as possiblidades para a
aplicacdo de sistemas baseados em IA na linha de transmissdo, identificacéo,
cuidado e acompanhamento do tratamento da TB. O avanco cientifico e tecnolégico
sdo vitais nesse processo e a incorporacdo de areas que a primeira vista seriam

distantes da saude sdo fundamentais para a inovacdo no processo de cuidar.

4.3 TECNOLOGIAS PARA O CUIDADO CLINICO DE ENFERMAGEM — SISTEMAS
DE APOIO A DECISAO

A enfermagem esta diretamente ligada ao cuidado do paciente com TB.
Segundo o Ministério da Saude, dentre as competéncias que o enfermeiro possui,
pode-se citar: a) realizar cuidado integral as pessoas e as familias na Unidade
Bésica de Saude - UBS; b) dar orientagbes a respeito da coleta do escarro; c)
administrar a vacina BCG; d) realizar prova tuberculinica (se devidamente
capacitado); e) realizar consultas de enfermagem de acordo com gestédo local; f)
solicitar exames, iniciar tratamento (se ndo houver médico no local) e prescrever
medicacOes (esquema base da TB); g) planejar, coordenar e gerenciar atividades
realizadas por técnicos, auxiliares e agentes comunitarios de saude (ACS); h)
notificar casos de TB (BRASIL, 2011).

Como pode ser observado, o enfermeiro possui diversos papeis dentro da
linha de cuidado ao paciente com TB. Devido a diversidade e abrangéncia das
atividades e intervencbes no ciclo vital dos individuos cuidados, podendo ser

necessario suporte para a tomada de decisdes clinicas. Nesse momento, a insercao
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de modelos de apoio a decisdo em saude € uma alternativa que esta cada vez mais

presente nos dias de hoje.

Nesse sentido, um sistema de informacdo capaz de contribuir para a
tomada de decisdes € um sistema que contém dados que ajudam os enfermeiros a
seguir o caminho correto durante o cuidado ao paciente. Por isso, € imprescindivel
que o sistema também seja criado por enfermeiros. Evidentemente esses modelos
nao substituem o conhecimento que o profissional possui, mas podem ser um aliado
gue contribua na seguranca dos pacientes, tomada de decisbes de enfermagem e
melhoria da qualidade dos cuidados (TEIXEIRA, et al.,, 2012). Alguns exemplos

desses sistemas sdo demonstrados a seguir.

Sellmer et al. (2013) desenvolveram um sistema que apoia as decisdes
no cuidado a terapia tépica de Ulceras venosas, de acordo com as caracteristicas
dessas Ulceras. O sistema foi testado com o auxilio de uma enfermeira
estomaterapeuta que elaborou casos clinicos para observar se o sistema se
comportava da maneira como esperado. Vale ressaltar que o conhecimento sobre
feridas, nesse caso, ainda permanece indispensavel ao enfermeiro, pois as
caracteristicas cadastradas no sistema dependem do quanto o enfermeiro conhece
tal morbidade.

Outro exemplo de sistema criado foi o de apoio para enfermagem
obstétrica baseado em logica fuzzy criado por Marques et al. (2005). Esse sistema
baseava-se na tomada de decisdo para a realizagdo do procedimento de
amniotomia, dado um conjunto de cinco variaveis obstétricas. A partir dai, quatro
sugestbes poderiam ser feitas pelo sistema, desde a contraindicacdo do

procedimento até a recomendacao de fazer o mesmo.

Outro estudo da area da enfermagem desenvolveu um sistema para a
identificagdo de diagnosticos relacionados a eliminagdo urinaria e indicar o0s
procedimentos mais importantes para o paciente em questdo. Esse sistema foi
baseado em entrevistas realizadas e depois transferido para um software que
interpretava as decisdes por meio de arvores binarias, ou seja, dada a carateristica
definidora, o profissional deveria marcar sua presenca ou auséncia. Apdés sua
criacdo, o sistema foi colocado a teste com o padrdo-ouro, obtendo valor de
concordancia de 98,9% (LOPES, HIGA, 2005).
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Outros sistemas foram abordados por Bakken et al. (2007), que subsidiam
o cuidado de enfermagem. O primeiro sistema é um para busca por evidéncias via
digital; o segundo é um sistema de avaliacdo do risco de queda e o terceiro é um
assistente digital para identificacdo e gerenciamento de obesidade e depresséo.

Segundo os autores citados, sistemas de apoio a decisdo, construidos
sob uma base de informéatica, garantem maior seguranca ao paciente, além de uma
enfermagem baseada em evidéncias, eles garantem que o cuidado prestado aos
pacientes e as acdes tomadas sejam mais embasadas. Devido a isso, esse tipo de
infraestrutura sustenta o cuidado em quatro pontos essenciais: a) aquisicdo de
dados, b) padrdes de cuidados de saude, c) repositério de dados e d) fontes digitais
de evidéncias. Por fim, os autores concluem que, para que 0S sistemas de
informacéo clinicos facilitem o cuidado de enfermagem, os enfermeiros devem
possuir conhecimento em duas éareas, sendo elas a de pratica baseada em

evidéncias e a de informaética.

Um dos estudos realizados por enfermeiros que usou algoritmos de 1A é o
de Silva et al. (2014). Nele foi usado aprendizado ndo supervisionado para detectar
pacientes com risco para desenvolver pé diabético. O estudo se assemelhava com o
proposto por esse projeto, pois foi realizado por enfermeiros e utilizou o algoritmo de
k means para detectar padrdes com base em 153 registros de pacientes e 30

variaveis.

Tal estudo entrou nessa sessdo, pois como dito anteriormente, foi
desenvolvido por enfermeiros para detectar um problema altamente presente no
cotidiano da profisséo, utilizando técnicas de IA para criar um modelo de apoio a

decisao.

Dessa forma, uma revisdo sistematica, com metanalise, que avaliou
diversos sistemas de apoio a decisdo para a enfermagem, mostrou que, para o
sistema trombolitico avaliado, ndo houve diferenca entre o uso de enfermeiros e
médicos. O sistema de triagem reduziu significativamente a carga de trabalho de
enfermeiros. Dentro da mesma revisdo, um estudo mostrou que esses sistemas sao
benéficos para os pacientes, e somente um dos estudos mostrou resultados

negativos para o paciente (RANDELL, et al., 2007).
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Diante disso, € imprescindivel qgue o enfermeiro saiba lidar com 0s novos
recursos que se fazem presentes em seu meio, como tecnologias de apoio a
decisdo em saude. O conhecimento minimo de informética € essencial para que isso
aconteca. Dessa forma, manter-se atualizado com as novas tecnologias e como elas

podem influenciar o cuidado de enfermagem é fundamental.

Essas novas tecnologias, como seu proprio nome diz, ndo substituirdo o
profissional, muito menos o seu cuidado. Elas serdo, entretanto, mais uma
ferramenta de suporte do profissional de saude, oferecendo novas oportunidades no
manejo da doenca. Desse modo, os sistemas inteligentes ajudariam o enfermeiro a
detectar um desfecho a partir de um conjunto de caracteristicas. Vale ressaltar que

todo o cuidado e o relacionamento com o paciente € feito por meio do profissional.
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5 METODO

5.1 REFERENCIAL METODOLOGICO

O referencial a seguir foi criado utilizando o material produzido por
Chapman et al. (2000) “CRISP-DM 1.0: step-by-step data mining guide”. Apresenta-
se abaixo o motivo da escolha de tal método e uma sintese de como ele foi aplicado

nessa investigacao.

O método Cross Industry Standard Process for Data Mining — CRIPS-DM
(Processo Padrdo Entre Indastrias para Mineracdo de Dados) foi criado em 1996 por
trés “veteranos” do ramo, na época ainda imaturo, de mineragao de dados: Daimer-
Chrysler (na época Daimer-Benz), SPSS (entédo ISL) e NCR. Os trés trabalhavam
com processos de mineracdo de dados e extragdo de conhecimento e,
individualmente, esbarravam nos mesmos obstaculos e os solucionavam por meio

do método tentativa e erro.

Dessa forma, com a perspectiva de avango promissor da mineracéo de
dados, viu-se a necessidade de estabelecer um método para padronizar o processo,
de modo que fosse disponivel livremente para as trés empresas e todos 0s outros
que tivessem o mesmo intuito. Dessa forma, por meio de um consorcio, as trés
formaram o CRISP-DM, convidando partes interessadas da industria para opinar
sobre o que o modelo final deveria possuir. No ano de 2000, o manual de uso do

método foi distribuido livremente em meios eletrénicos.

Os criadores do método valorizam o CRISP-DM devido seus criadores e
partes envolvidas serem do mercado e entenderem as necessidades do consumidor.
Além disso, seu projeto de criagdo foi amplamente divulgado para a comunidade,

inclusive com sua participacao, dando carater aberto ao seu processo.

Em relacdo ao método em si, suas seis fases sdo consideradas as etapas
do ciclo vital de um projeto de mineragcéo de dados. Cada uma dessas possui tarefas
especificas e se relacionam com as outras fases. Tal ciclo vital pode ser observado
na Figura 4. As fases sao: entendimento do contexto (business understanding),
entendimento dos dados (data understanding), preparacdo dos dados (data
preparation), modelagem (modeling), avaliacdo (evaluation), entrega do projeto

(deployment).
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Os criadores do meétodo ressaltam que ele ndo € rigido, havendo
flexibilidade para pular entre fases. Ademais, todo projeto de mineracédo de dados é
ciclico e ndo é encerrado quando uma solugéo é entregue, pois a resposta entregue
pode gerar outros problemas que necessitam de novas estratégias de abordagem e,
assim, sempre havera necessidade de revisdo do processo de mineracdo. Dessa

forma, os projetos de mineragéo subsequentes se beneficiardo dos anteriores.

Figura 4 — Ciclo de vida de um projeto de mineragcdo de dados conforme
método CRISP-DM

Entend menta
dos dados

Entendimente
o contexto

\V
Preparacdo
dos dados
N
Entrega |
do projeto N
7> Modelagem

Avaliacdo

Fonte: Traduzido de Chapman et al. (2000, p. 12).

E necessario lembrar que este tipo de método foi criado para empresas
extrairem dados para suas atividades especificas. Por isso, a nomenclatura pode
soar diferente para o ramo de ciéncias de saude. Assim, é necessario entender que
o CRISP-DM tem um meétodo organizado para preparacdo dos dados, limpeza da

base e aplicacdo de modelos inteligentes, quando necessarios.

Outros projetos da area de ciéncias da saude ja usaram tal método de
forma a identificar resultados positivos para suas areas de estudo. Por exemplo,

Hernandez e Corales (2012) desenvolveram um sistema de apoio ao diagndstico de
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hipertensdo em pacientes hospitalizados e Kebede, Zegeye e Zeleke (2017)
utilizaram o método para identificar mudancas na contagem de linfocitos T-CD4 em

pacientes HIV positivos.

Além disso, Rivo et al. (2012) criaram um sistema de apoio a decisao
clinica para cirurgia de pulmao e Laureano, Caetano e Cortez (2014) fizeram uso de
tais técnicas para previsdo do tempo de estadia num hospital. Por fim, o método
ainda foi usado para determinar parametros em pacientes com doenca renal cronica
(TAHMASEBIAN et al., 2017).

Ao entender a importancia e aplicabilidade desse processo dentro das
ciéncias da saude, faz-se necessario brevemente explicar cada uma das fases que
compdem o método. A primeira fase € chamada de entendimento do contexto, nela
o0 pesquisador deve entender os objetivos do projeto e em qual momento a
mineracdo de dados estd inserida dentro desse processo. Dentre suas fases pode-
se destacar: determinar os objetivos do projeto, avaliar a situagéo, determinar os

objetivos da mineracao de dados e criar o plano do projeto.

A segunda fase é o entendimento dos dados, nessa fase ha a aquisicdo
dos dados e familiarizacdo com os mesmos, identificando potencialidades e
obstaculos que os mesmos trazem. Os processos dessa fase sdo: coletar os dados

iniciais, limpar os dados, construir dados, integrar dados e formatar os dados.

A terceira fase envolve a preparacdo dos dados, nela séo inseridas as
atividades para a criacdo do dataset final a partir dos dados iniciais. Nessa fase séo
incluidos selecionar os dados, limpar os dados, construir dados, integrar dados,

formatar dados.

7

A quarta fase é a de modelagem. Em tal fase serdo aplicadas as
ferramentas de modelagem dos dados e os parametros calibrados a fim de resultar
valores 6timos. As ferramentas sdo escolhidas de acordo com o tipo de dado e os
objetivos da modelagem, dai a necessidade de que a etapa de preparacdo de dados
seja cuidadosamente realizada. As etapas dessa fase séo: selecionar as técnicas de

modelagem, gerar o desenho do teste, criar o modelo e avaliar o modelo.

Avaliacdo é a quinta fase do CRISP-DM. Ela necessita que o modelo seja
cuidadosamente avaliado para que atinja os resultados propostos pela mineracéo de
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dados. Nela, pode ser determinado quais procedimentos foram tomados e se eles
precisam ser revistos. Dentre suas fases, consideram-se: avaliar os resultados,

revisar o processo e determinar 0s proOXimos passos.

A sexta, e Ultima, fase € a entrega do projeto. Essa fase é inserida por
entender que a entrega do modelo ndo encerra 0 projeto em si, pois 0 mesmo
precisa ser colocado em prética e observado o seu desempenho. As suas fases séo:
planejar a entrega, planejar o monitoramento e manutencéo, planejar o relatério final

e revisar o projeto.

Essas fases e processos podem ser observadas na Figura 5 que mostra o
CRISP-DM de forma detalhada. Todas elas foram seguidas pelo pesquisador e
podem ser observadas na sessao de resultados dessa pesquisa. As fases do projeto
estdo destacadas no cabecalho, cada uma delas com suas tarefas (em negrito) e

resultados (em itélico).
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Figura 5 - Fases, tarefas e resultados propostos pelo método CRISP-DM
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Fonte: Traduzido de Chapman et al. (2000, p. 14).
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A seguir, mostrar-se-a uma breve descricdo de cada uma dessas fases

tarefas:
Entendimento do contexto

Determine os objetivos do projeto: essa tarefa requer que se conheca

minunciosamente o que se pretende atingir.

Avalie a situacdo: conhecer, em detalhe, 0s recursos, as restricdes, suposicoes e
outros fatores que podem ser considerados para se atingir 0 sucesso da mineracao

de dados do projeto.

Determine os objetivos da mineracéao de dados: descrever os objetivos da mineragao

de dados utilizando terminologia propria.

Produza um plano de projeto: especificar um plano para os objetivos da mineragéao
de dados. O plano deve constar cada passo que sera tomado durante a execucgao

do projeto, incluindo ferramentas e técnicas.

Entendimento dos dados

Colete os dados iniciais: adquirir o conjunto de dados necessario para prosseguir

com o projeto, listando como se deu o0 processo.

Descreva os dados: examinar a parte “grosseira” ou “superficial” dos dados e

reportar os resultados.

Explore os dados: iniciar processo de analise, verificar associacdes com atributo

chave (variavel desfecho) ou andlises estatisticas simples.

Verifigue a qualidade dos dados: verificar se os dados possuem qualidade,

verificando erros, completude, nimero de dados ausentes e quao comum eles séo.

Preparacao dos dados

Selecione os dados: decidir quais dados serdo usados na analise, quais sdo 0s
atributos e observacbes que possuem relevancia para cumprir os objetivos da

mineragao de dados.



41

Limpe os dados: aumentar o nivel de qualidade dados por meio do processo de

limpeza. Descrever que decisdes embasaram o processo de limpeza de dados.

Construa os dados: construir e preparar operacdes como a producdo de novos
atributos por meio dos existentes ou transformar os atributos existentes com novos

valores.

Integre os dados: combinar multiplos conjuntos de dados, caso seja utilizado mais

de um banco.

Formate os dados: utilizar transformacg@es sintaticas para que os dados nao mudem

seus significados.

Modelagem

Selecione a técnica de modelagem: selecionar as técnicas necessarias. Caso seja

utilizada mais de uma, faz-se o0 necessario o detalhamento de cada técnica.

Gere o desenho dos testes: gerar o procedimento de testar a qualidade e validade

dos modelos.

Crie 0 modelo: rodar as ferramentas de modelagem no conjunto de dados, gerando

um ou mais modelos.

Avalie o0 modelo: interpretar os resultados de acordo com os desenhos dos testes.
Pode-se tentar ranquear os modelos a fim de definir o que melhor representa os

objetivos do projeto.

Avaliacéo

Avalie o modelo: diferente do anterior, esse processo visa avaliar o quanto o modelo
vai de encontro aos objetivos da mineracdo de dados e procurar determinar se ha

alguma razao para que o modelo possa se apresentar deficiente.

Revise 0 processo: revisar minunciosamente todo o processo para verificar se houve

algum processo que merec¢a nova abordagem, foi pulado ou precise ser repetido.
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Determine os préoximos passos: o time precisa decidir se o projeto foi finalizado ou
como ele deve proceder. Faz-se necessario listar acbes futuras e o motivo de

escolhé-las.

Entrega do projeto

Planeje a entrega: determinar estratégia de entrega do projeto. Pode-se acrescentar

um resumo das estratégias selecionadas e como foram realizadas.

Planejamento para 0 monitoramento e manutencdo: montar estratégia de
monitoramento e manutencao do projeto para evitar periodos de uso incorreto dos
resultados ou aplicacdes desenvolvidas. Faz-se necesséario que ele seja detalhado

para cada um dos objetivos propostos.

Produza o relatério final: escrever o relatorio final com a inclusao e organizacéo dos
resultados. Pode-se solicitar uma reunidao para apresentacéo final das conclusdes

com as partes envolvidas.

Revise 0 projeto: examinar os resultados positivos e negativos durante o projeto.
Pode-se falar da experiéncia adquirida durante o projeto.

5.2 TIPO DE ESTUDO

Estudo epidemioldgico, transversal, embasado na aplicacdo da mineracdo
de dados e aplicacdo de IA em bancos de dados de saude. Estudos transversais, ou
seccionais, sdo aqueles que fornecem a informacdo da prevaléncia de determinado
objeto de pesquisa em um momento, eles fornecem uma “foto” da situacéo
investigada (OLIVEIRA FILHO, 2015).

Além disso, o0 uso de bancos de dados € mostrado como positivo no que
tange a ampla cobertura populacional, o baixo custo para a coleta de informacoes, e
a possibilidade de seguimento de informacdes (COELI, 2010).

Para Chiavegatto Filho (2015) o uso de grandes bancos de dados (big
data) em ciéncias da saude considera uma quantidade de dados suficientemente

grande, que possibilite 0 uso de técnicas estatisticas ndo tradicionais. Essa area é
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uma oportunidade para epidemiologistas que buscam novas formas de analises de

seus dados.

5.3 LOCAL DO ESTUDO
O estudo foi realizado no estado do Ceara.

5.4 DADOS E FONTE DE DADOS

Esse estudo utilizou fontes de dados secundarios provenientes do banco
de dados do Sistema de Informagéo de Agravos de Notificagéo para TB (SINAN-TB).
O banco de dados da TB é composto por diversas variaveis criadas a partir de duas
fichas. A primeira delas € a ficha de notificacdo da TB (ANEXO A), na qual o
profissional de saude que identifica o caso com tal condi¢cdo, além de encaminhar
para exames e iniciar o tratamento, a preenche com os dados informados pela
pessoa. Para essa pesquisa, foram utilizados os dados sociodemogréficos,
econdmicos, clinicos e de morbidade da ficha. Tais variaveis foram consideradas

preditoras.

A segunda ficha é a ficha de acompanhamento da TB (Anexo B). Nela, o
profissional de saude acompanha o progresso do paciente durante seu tratamento.
Suas variaveis também entrardo como preditoras no modelo a ser criado. Além
disso, na mesma ficha de acompanhamento ha uma variavel nomeada “situagédo de
encerramento”, que descreve a forma do término do tratamento. Essa variavel foi

considerada o desfecho desse estudo.

A variavel desfecho “situacdo de encerramento”, variavel 62 da ficha de
acompanhamento da TB, pode ser preenchida de dez formas diferentes. Sendo elas:
(1) cura, (2) abandono, (3) Obito por TB, (4) 6bito por outras causas, (5)
transferéncia, (6) mudanca de diagndstico, (7) TB-DR, (8) mudanca de esquema, (9)

faléncia, (10) abandono primario.

Foram incluidas todas as fichas com registro do banco. Foram excluidos
somente aqueles que nao tiveram o campo “situagdo de encerramento” devidamente

preenchido, ja que ele foi considerado o desfecho do estudo.
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5.5 ANALISE DE DADOS

Para a analise de dados, inicialmente foi necessario converter o arquivo
recebido em .dbf (database file — arquivo de banco de dados) para um arquivo .dta
(Stata data file) e um .csv (comma separeted value — valor separado por virgula).

Apos ser colocado no formato correto, o arquivo foi manuseado nos
softwares Stata/SE v. 12, Joinpoint Regression Program v.4.6.0.0 e WEKA v. 3.8.
Todos esses softwares sdo amplamente utilizados pela comunidade cientifica de
acordo com suas funcdes. O Stata € um dos softwares mais utilizados em andlise de
dados em saude, o JoinPoint é utilizado para andlise de séries temporais e 0 WEKA
é utilizado como ferramenta intuitiva para mineracdo de dados e aplicacdo de
algoritmos inteligentes.

Inicialmente, o programa Joinpoint Regression foi utilizado para verificar o
padrdo temporal de indicadores epidemiol6gicos da TB (incidéncia da TB,
prevaléncia da TB, taxa de cura, taxa de abandono, taxa de ébito — letalidade,
coeficiente de mortalidade e taxa de resisténcia). Para isso foram consideradas
como Vvariaveis dependentes as taxas e coeficientes estudados e o ano de
ocorréncia como variavel independente. Para realizar essas analises, foi utilizado o
banco de dados j4 limpo e somente com os valores agregados de cada
encerramento, em cada ano, juntamente com os dados das popula¢cdes do estado

encontrados na pagina eletrénica do IBGE.

Para determinar a taxa de cura, abandono, 6bito (letalidade) e resisténcia
foi utilizado o numero de pessoas que tiveram cada encerramento dividido pelo
namero total de casos. A incidéncia da TB foi calculada considerando o niumero de
casos novos da doenca ajustado para 100.000 habitantes, a prevaléncia foi
calculada com o numero total de casos por ano e também foi ajustado para 100.000
habitantes. O coeficiente de mortalidade calculado pelo nimero de 6bitos por TB
divido pela populacdo do estado e ajustado para uma populacdo de 100.000

habitantes.

A andlise que o programa Joinpoint Regression realiza é do tipo linear
segmentada, com transformacéo logaritmica dos valores. Nele, € testado se um ou
mais pontos devem ser adicionados ao modelo linear por meio do método de

permutacdo de Monte Carlo, ou seja, € avaliado se uma linha com multiplos
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segmentos descreve o modelo melhor do que apenas uma linha reta. Por esse
motivo a analise também é conhecida por regressao por pontos de inflexdo. Além
disso, calculou-se a variagao percentual anual (Annual Percentage Change — APC),
com um intervalo de confiangca de 95% (IC95%), onde um valor negativo da APC

indica tendéncia decrescente e um valor positivo, tendéncia crescente.

Ademais, ao final do periodo é possivel obter a variagdo percentual anual
média (Avarage Annual Percentage Change — AAPC), que demonstra como ocorreu
a mudanca durante todo o periodo estudado. Caso haja mais de um ponto de
inflexdo a AAPC considerara todos para o seu calculo. Caso contrario, o valor da
AAPC sera igual ao da APC.

Cada ponto de inflexdo adicionado ao modelo significa uma mudanca da
tendéncia linear. Ajustou-se o modelo, assumindo que o numero de joinpoints era
diferente, podendo variar de zero (apenas um segmento) até dois (trés segmentos)
ao decorrer dos anos. Estabeleceu-se um nivel de significancia de 5% para testar a
hipétese nula de que a APC e a AAPC da série sao iguais a zero. Por fim, foram

gerados graficos e tabelas inseridos nos resultados do estudo.

O proximo tipo de andlise realizada foi a epidemiologica. Nela foram
verificadas as frequéncias simples e relativas, medidas de tendéncia central e
dispersdo dos dados. Apds esse passo, realizou-se a analise bivariada dos dados,
considerando como cada variavel, individualmente, se relaciona com cada um dos
desfechos (cura, abandono, 6bito e resisténcia). No caso desse estudo alguns testes

foram aplicados a fim de verificar esse comportamento.

Para todas as variaveis foram utilizadas regressdes bivariadas (logistica,
Poisson e binomial negativa), verificou-se apenas o p-valor uma vez que para esta
pesquisa os resultados multivaridveis seriam os importantes. Dessa forma, todas as
variaveis que apresentaram p<0,20 foram consideradas para o proximo passo. Os

valores de cada associagao foram inseridos em tabelas por desfecho pesquisado.

A seguir, as variaveis que restaram foram incluidas em modelos
multivariaveis, dessa forma foi verificado como todas as variaveis, em conjunto,
influenciavam o desfecho. Assim, considerou-se significante aquelas que

apresentaram p < 0,05. Sabendo que apenas o p-valor € uma medida que traz
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pouca informacdo, analisou-se a forca de associacdo por meio dos intervalos de
confianca de 95% (1C95%).

Para a regressao logistica interpretou-se o resultado da razdo de chances
(Odds Ratio — OR) como razéo de prevaléncia (RP) uma vez que este estudo é do
tipo transversal. Para as regressdes de Poisson e binomial negativa interpretou-se a
incidéncia de risco relativo (Incidence of Relative Risk — IRR) como RP, isso foi
possivel gracas a inserir uma variavel de tempo com valor igual a um para todas as

observacoes.

Ademais, para os modelos de Poisson e binomial negativo foi incluido um
fator de correcdo chamado de estimador de variancia robusta. Ele foi inserido devido
tais regressdes serem amplamente utilizadas para desfechos numéricos ou ordinais.
Esse fator, entdo, corrige os possiveis erros de tais regressées e ainda cooperam
com resultados mais precisos e intervalos de confianga mais estreitos. Todas as
andlises epidemioldgicas foram realizadas por meio do software Stata/SE. A
comparacdo dos resultados dessas trés regressdes, por desfecho, pode ser

observada em tabelas nos resultados do estudo.

Além de comparar qual resultado € mais fidedigno para ser utilizado como
fatores que se relacionam com a prevaléncia de cada desfecho da TB, as analises
multivadas foram utilizadas para selecionar quais variaveis seriam colocadas na fase
final de andlise de dados: a criagdo de modelo preditivo. Esse modelo foi
considerando como desfecho todas as quatro situacdes anteriores mais uma

denominada “outros”.

Assim, o banco foi exportado do Stata como um documento .csv e
importado no programa WEKA para analise de conhecimento. Inicialmente houve
uma fase de pré-processamento de dados, com a verificagcdo da normalidade dos

dados e discretizacéo de dados, quando necessario.

Apés isso, a etapa de criacdo de um modelo de classificagdo do desfecho
foi selecionada. Denominou-se como desfecho a variAvel com as cinco
classificacOes e as demais como preditoras. Utilizou-se o algoritmo de redes neurais
artificiais. Esse algoritmo possui diversos tipos, dentre eles o perceptron
multicamadas, no qual o modelo preditivo foi embasado. O perceptron contém como
atributos de entrada (input) as variaveis preditoras e como saida (output) a deciséo
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de qual desfecho o paciente podera apresentar. Os n0s da camada oculta, assim,
realizaram as analises por meio da funcdo de ligamento sigmoide e o desfecho

escolhido foi o resultado da interagédo entre esses nos.

Como funcdes do perceptron foram selecionados visualizacdo da
interface grafica do usuério (do inglés Graphical User Interface — GUI), entrada dos
dados por mini lotes (minibatch), learning decay, taxa de aprendizado (learning rate),
momentum, e o numero de épocas (epochs). Somente as funcdes de criacdo
automatica do modelo e niumero de camadas ocultas com seu niamero de nos foi

deixado de modo automatico.

Separou-se 0 banco em duas partes: treino e teste. Isso quer dizer que
uma parte do banco foi utilizada para mostrar os padrdes para a maquina e ela
aprender com isso e a outra parte foi utilizada para testar a maquina e conferir se ela
aprendeu a reconhecer os padrdes e acertar nas predicbes. Para esse estudo foi
adotado um percentual de 90% do banco para treino e 10% para teste.

Para avaliar a adequacao dos modelos foram considerados os critérios de
sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo. Esses
critérios podem ser obtidos por meio de uma matriz de confusao, essa matriz indica
quais dos reais valores foram corretamente preditos (Figura 6). Além desses
também foi utilizada a avaliacdo da curva ROC (Receiver Operator Characteristic —

Curva de Caracteristicas de Operacao do Receptor) e acuracia do modelo.

Figura 6 — Matriz de Confusao

Valor Predito
Mao Sim
Mao Verdadeiro Falso
Valores MNegativo MNegativo
Reais Sim Falso Verdadeiro
Positivo Positivo

Fonte: Préprio autor

O ultimo teste para o modelo preditivo foi o de validacédo cruzada. Em tal
teste, divide-se o banco em um numero n de partes (folds) e esse é testado em
relagdo as outras partes do banco. Decidiu-se utilizar o critério de 10-fold, ou seja,

uma parte era testada com as outras nove para verificar se havia concordancia dos
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modelos e nesse caso ndo houve separacdo em treino, fazendo-se uso de todo o
banco. Os resultados das predi¢des, juntamente com as matrizes de confusdo e
uma imagem da abstracdo dessa rede neural podem ser observados nos resultados
do estudo.

5.6 ASPECTOS ETICOS

Este projeto foi construido e conduzido de acordo com 0s aspectos éticos
estabelecidos pela resolucao 466/2012 do Conselho Nacional de Saude, que trata
de pesquisa envolvendo seres humanos (BRASIL, 2013). O projeto foi submetido na
Plataforma Brasil e encaminhado para Comité de Etica em Pesquisa (CEP) da
Universidade Estadual do Ceara (UECE).

O projeto foi aprovado por tal comité por meio do CAAE:
88396718.1.0000.5534 e parecer numero: 2.687.046 (ANEXO C). Embora seja uma
pesquisa com dados secundarios, ela envolve seres humanos; entdo, a
responsabilidade do pesquisador em manter o sigilo dos dados das pessoas cujos
registros estdo no banco de dados foi mantida durante todo o processo da pesquisa.
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6 RESULTADOS

Os resultados desse estudo serdo apresentados pela aplicacdo de todas
as fases e processos propostos pelo referencial metodolégico do CRISP-DM. Alguns
desses sdo semelhantes aos apontados em outros capitulos deste relatorio, assim,
quando oportuno, serd indicado o capitulo que a descricdo se encontra.

Entendimento do contexto
Determine os objetivos do projeto

Como consta nos objetivos, essa pesquisa foi guiada pelo objetivo: aplicar
o método CRISP-DM para identificar a epidemiologia da TB no Ceard e criar um
modelo preditivo para os desfechos cura, abandono do tratamento, 6bito por TB e

resisténcia ao tratamento.
Avalie a situacao

A atual situacdo epidemioldgica da TB como problema de saude publica
local, nacional e global, além das potencialidades de métodos de mineracdo de
dados com aplicacdo de algoritmos de IA podem ser verificadas nos capitulos de
introducdo e revisdo desta investigacdo. A importancia de cada desfecho também
esta previamente descrita, assim como o impacto que possuem no processo saude-

doenca das populagodes.
Determine os objetivos da mineracdo dos dados

Dentre os objetivos de aplicar técnicas de mineracdo de dados para os

desfechos da TB, trés podem ser destacados, sendo eles:

e Melhorar o cuidado ao paciente com TB
e Diminuir os gastos no cuidado a esse paciente
e Focar nos pacientes que possuem mais chances de apresentar desfechos

negativos durante o tratamento paraa TB
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Produza um plano de projeto

O plano desse projeto foi previamente descrito na sessdo método nos

topicos 5.4 dados e fonte de dados e 5.5 andlise de dados.

Entendimento dos dados
Colete dados iniciais

O banco de dados de TB do estado do Ceara foi coletado na Secretaria
de Saude do Estado do Ceara (SESA). Os dados disponiveis foram aqueles de 2001
a 2017.

Para que o banco fosse disponibilizado pela Secretaria, foi necessario o
envio do projeto de pesquisa para a apreciacdo e assinatura dos termos de fiel
depositario, anuéncia, termo de autorizacdo do setor responsavel. Apds a aquisicao
desses termos o projeto foi submetido a plataforma Brasil para recebimento de

parecer do Comité de Etica em Pesquisa (CEP) da Universidade Estadual do Ceara.

Com os termos e autorizacdo do CEP, o pesquisador dirigiu-se
novamente a SESA, para a transferéncia do banco para um CD a fim de se iniciar as
analises. Ressalta-se que nenhuma variavel de identificacdo do paciente foi

solicitada pelo pesquisador.
Descreva os dados

Os dados cedidos pela SESA encontravam-se em um unico arquivo de
formato .dbf, em forma de uma Unica tabela e o documento possuia cerca de 50MB.
Para iniciar as andlises, o arquivo foi transformado para o formato .dta, a fim de ser

lido no software estatistico Stata/SE.

Ao ser carregado no Stata, identificou-se que o arquivo em sua versao
original possuia 109 varidveis (atributos) com 75.948 observagdes (instancias).
Como grande parte das variaveis estavam em formato “string”, elas foram
transformadas em “numeric” ou “float” de acordo com cada variavel. Além disso,
foram adicionados rétulos a algumas variaveis, conforme dicionario de variaveis de
TB.
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Mesmo o arquivo contendo um grande numero de atributos, nem todos
foram utilizados nesse projeto, por nao satisfazerem a proposta; por exemplo, dados
de georreferenciamento, dados de identificacdo de outros tipos de tratamento, e
dados das instituicdes de saude ndo foram considerados.

Explore os dados

Nessa fase, € necessario que se obtenha uma visdo geral dos dados
estudados e uma descricdo da populacdo estudada. Entretanto, para dar uma visao
mais acurada dos dados, algumas técnicas de limpeza precisam ser aplicadas nos

proximos passos, assim, decidiu-se mostrar esses valores apgs tais etapas.
Verifique a qualidade dos dados

Por meio da analise anterior foi possivel identificar que muitas variaveis
sdo preenchidas de forma incompleta, pois ha muitos dados ausentes. Na tabela a
seguir (Tabela 1), as variaveis estéo listadas com a porcentagem de dados ausentes
em cada uma delas. Sua qualidade foi avaliada segundo a porcentagem de dados
ausentes apresentada.

Tabela 1 — Porcentagem de dados ausentes de cada variavel do estudo.
Fortaleza-CE, 2018.

Variavel Dados ausentes (%)
Ano 0,00
Data do diagnéstico 0,00
Idade 0,00
Sexo 0,03
Raca 12,41
Escolaridade 8,99
Zona 3,09
Tipo de entrada 0,04
Institucionalizado 51,97
Raio X de térax 1,30
Teste tuberculinico 21,44
Forma 0,04

Agravo AIDS 44,65



Agravo Alcool

Agravo diabetes

Agravo doengas

Agravo outro

Baciloscopia de escarro 1
Baciloscopia de escarro 2
Baciloscopia de outro material
Cultura de escarro

Cultura de outro material
Exame de HIV

Exame histopatoldgico

Data de inicio do tratamento
Rifampicina

Isoniazida

Pirazinamida

Etambutol

Estreptomicina

Etionamida

Outras drogas

Tratamento Supervisionado
Numero de contatos
Doenca do trabalho
Baciloscopia 1° més
Baciloscopia 2° més
Baciloscopia 3° més
Baciloscopia 4° més
Baciloscopia 5° més
Baciloscopia 6° més
Tratamento Supervisionado 2
Numero de contatos examinados
Situacéo de encerramento
Data de encerramento

Populacao privada de liberdade

36,95
38,83
38,88
41,42
0,04
51,99
20,43
0,04
20,30
0,01
2,53
0,00
19,79
19,80
19,92
21,77
22,92
23,03
26,34
18,92
29,59
27,82
38,89
18,11
41,27
21,29
43,53
24,03
32,58
29,44
2,56
0,00
78,09

52
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Populacao de rua 78,15
Profissional de saude 78,17
Populacao imigrante 78,18
Beneficiario do governo 78,57
Agravo drogas 77,55
Agravo tabagismo 77,57
Teste molecular 80,52
Teste de sensibilidade 93,90
Uso de antirretrovirais 94,77
Baciloscopia apos 6 meses 89,08

Fonte: SINAN-TB (CE)

Preparacdo dos dados
Selecione os dados

Para decidir quais variaveis utilizar nos modelos, considerou-se a
porcentagem de dados ausentes da tabela anterior. A fim de evitar perda na
qualidade dos resultados, optou-se por ndo utilizar as variaveis com mais que 25%
de dados ausentes.

Assim, no quadro a seguir (Quadro 1) encontra-se a decisdao do
pesquisador acerca do uso de cada uma das variaveis. Ao final, 32 variaveis
originais foram escolhidas para a criacdo dos modelos.

Quadro 1 — Decisao sobre uso de variaveis do banco de dados

., Dados ausentes Decisao do
Variavel )

(%) pesquisador
Ano 0,00 Utilizar
Data do diagndstico 0,00 Utilizar
Idade 0,00 Utilizar
Sexo 0,03 Utilizar
Raca 12,41 Utilizar
Escolaridade 8,99 Utilizar
Zona 3,09 Utilizar
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Tipo de entrada 0,04 Utilizar
Institucionalizado 51,97 N&o utilizar
Raio X de térax 1,30 Utilizar
Teste tuberculinico 21,44 Utilizar
Forma 0,04 Utilizar
Agravo AIDS 44,65 N&o utilizar
Agravo Alcool 36,95 N&o utilizar
Agravo diabetes 38,83 N&o utilizar
Agravo doengas 38,88 N&o utilizar
Agravo outro 41,42 N&o utilizar
Baciloscopia de escarro 1 0,04 Utilizar
Baciloscopia de escarro 2 51,99 N&o utilizar
Baciloscopia de outro material 20,43 Utilizar
Cultura de escarro 0,04 Utilizar
Cultura de outro material 20,30 Utilizar
Exame de HIV 0,01 Utilizar
Exame histopatolégico 2,53 Utilizar
Data de inicio do tratamento 0,00 Utilizar
Rifampicina 19,79 Utilizar
Isoniazida 19,80 Utilizar
Pirazinamida 19,92 Utilizar
Etambutol 21,77 Utilizar
Estreptomicina 22,92 Utilizar
Etionamida 23,03 Utilizar
Outras drogas 26,34 Utilizar
Tratamento Supervisionado 18,92 Utilizar
Numero de contatos 29,59 Né&o utilizar
Doenca do trabalho 27,82 N&o utilizar
Baciloscopia 1° més 38,89 Nao utilizar
Baciloscopia 2° més 18,11 Utilizar
Baciloscopia 3° més 41,27 N&o utilizar
Baciloscopia 4° més 21,29 Utilizar
Baciloscopia 5° més 43,53 N&o utilizar
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Baciloscopia 6° més 24,03 Utilizar

Tratamento Supervisionado 2 32,58 N&o utilizar
Numero de contatos examinados 29,44 N&o utilizar
Situacdo de encerramento 2,56 Utilizar

Data de encerramento 0,00 Utilizar

Populacao privada de liberdade 78,09 N&o utilizar
Populacao de rua 78,15 N&o utilizar
Profissional de saude 78,17 Né&o utilizar
Populacao imigrante 78,18 N&o utilizar
Beneficiario do governo 78,57 N&o utilizar
Agravo drogas 77,55 N&o utilizar
Agravo tabagismo 77,57 N&o utilizar
Teste molecular 80,52 Né&o utilizar
Teste de sensibilidade 93,90 Né&o utilizar
Uso de antirretrovirais 94,77 N&o utilizar
Baciloscopia apos 6 meses 89,08 N&o utilizar

Fonte: Préprio autor

Limpe os dados

Além da exclusdo de variaveis com muitos missing values, também foram
excluidos os casos sem situacdo de encerramento completa. Essa decisao foi
tomada devido tal variavel ser a mais importante do estudo e sua completude
possibilitar a futura criagdo dos modelos preditivos. Portanto, foram excluidos 1.942
casos do banco de dados original, resultando em um banco com 74.006 casos,

conforme a imagem a seguir (Figura 7).




Figura 7 — Fluxograma de limpeza de dados

Banco de dados
original

(75.948 casos)

Remocéo de 1.942 casos
devido incompletude da
situacao de encerrameto

Banco final com
74.006 casos
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Cura

(52.531 casos)
71%

Fonte: préprio autor

Abandono

(9.280 casos)
12,5%

Obito por TB

(1.513 casos)
2%

Resisténcia

(388 casos)
0,5%

Outros
encerramentos

(10.294 casos)
14%

Como apontado no item de preparacdo dos dados, apés limpo, o banco

passou por algumas mudancas e, dessa forma, um detalhamento da populagéo

estudada pode ser dado. Na tabela 2, as caracteristicas gerais e por desfecho

podem ser observadas para cada uma das variaveis propostas. A populacdo do

estudo apresentou idade média de 39,77 (x17,85) anos, com predominancia do sexo
masculino (n = 46.537; 62,9%), cor parda (n = 42.768; 66,1%), escolaridade da 5-8
série do fundamental incompleta (n = 13.439; 20%), morando na zona urbana (n =

60.235; 84%).
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Tabela 2 — Caracteristicas sociodemograficas de pacientes com TB segundo
tipo de encerramento. Fortaleza (CE), 2018.

Obito por  Resisténci

vaises QAo Tre e T g G
Idade (média) 39,5 36,6 51,39 40,73 42,38 39,77
(£17,7) (x15,49) (x19,06) (x14,22) (+19,28) (+17,85)
Sexo
Feminino 20.467 2.862 432 144 3.582 27.447
(74,57)  (10,28) (1,57) (0,52) (23,05)  (37,10)
Masculino 32.052 6.457 1.081 243 6.704 46.537
(68,87)  (13,87) (2,32) (0,52) (14,41)  (62,90)
Raca/Cor
Branca 7.840 864 164 34 1.329 10.231
(76,63) (8,44) (1,60) (0,33) (12,99)  (15,80)
Preta 3.571 667 97 50 577 4.692
(71,97)  (13,44) (1,95) (1,01) (11,63) (7,67)
Amarela 510 88 12 3 113 726
(70,25)  (12,12)  (1,65) (0,41) (15,56)  (1,12)
Parda 29.311 5.573 1.123 248 6.513 42.768
(68,53) (13,03) (2,63) (0,58) (15,23)  (66,07)
Indigena 190 22 6 3 33 254

(74,80)  (8,66)  (2,36)  (1,18)  (12,99)  (0,39)

Escolaridade

Analfabeto 7.138  1.170 197 46 1.339 9.890

(72,17)  (11,83)  (1,99)  (0,47)  (13,54) (14,66)
1-4 série fund.  8.811  1.478 298 75 1.749  12.411
incomp. (70,99)  (11,91)  (2,40)  (0,60)  (14,09)  (18,40)

1-4 série fund. 2.543 491 115 34 496 3.679



comp.

5-8 série fund.

incomp.

5-8 série fund.

comp.
Ens médio
incomp.

Ens médio
comp.

Ens superior
incomp.

Ens superior

comp.

Zona de Moradia

Urbana

Rural

Periurbana

(69,12)
9.763
(72,65)
2.224
(72,68)
4.031
(78,88)
2.897
(78,87)
415
(80,58)
1.145
(79,74)

42.015
(69,75)
8.523
(78,73)
333
(70,11)

(13,35)
1.818
(13,53)
376
(12,29)
495
(9,69)
283
(7,70)
39
(5,57)
81
(5,64)

8.436
(14,01)
528
(4,88)
31
(6,53)

(3,13)
158
(1,18)
47
(1,54)
38
(0,74)
41
(1,12)

(0,97)
15
(1,04)

1.266
(2,10)
186
(1,72)

(1,26)

(0,92)
73
(0,54)
18
(0,59)
23
(0,45)
19
(0,52)

(0,97)

(0,35)

315

(0,52)

45

(0,42)

(0,42)

(1,48)
1.627
(12,11)
395
(12,91)
523
(10,23)
433
(11,79)
51
(9,90)
190
(13,23)

8.203
(13,62)
1.544
(14,26)
103
(21,68)
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(5,46)
13.439
(19,93)
3.060
(4,54)
5.110
(7,58)
3.673
(5,45)
515

(0,76)
1.436
(2,13)

60.235
(83,97)
10.826
(15,09)
475
(0,66)

Fonte: SINAN-TB (CE)

Em relacdo as caracteristicas clinico-laboratoriais, os usuéarios deram

entrada, principalmente, como casos novos (n = 60.614; 82%), apresentando TB

pulmonar (n = 64.524; 87,2%). A maioria apresentou radiografia de térax suspeita (n
= 53.577; 73,3%), ndo realizou teste tuberculinico (n = 49.006; 83,2%), apresentou

baciloscopia de escarro positiva (n = 43.539; 58,8%), néo realizou baciloscopia de

outro material (n = 56.394; 94,5%), ndo estavam em critérios para a realizacédo de
cultura de escarro (n = 60.043; 81,2%) nem para outro material (n = 56.246; 94,1%).

O exame de HIV néo foi realizado pela maioria das pessoas (n = 41.270; 55,8%)

assim como o exame histopatologico (n = 62.261; 86,2%) (Tabela 3).
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Tabela 3 — Caracteristicas clinico-laboratoriais de pacientes com TB segundo
tipo de encerramento. Fortaleza (CE), 2018.

Variaveis Cura Abandono Obi.f%por Resizténci Outros Total
(%) (%) ) o) (%) (%)
Tipo de entrada
Caso novo 44.905 6.402 1.120 210 7.977 60.614
(74,08)  (10,56) (1,85) (0,35) (13,16) (81,93)
Recidiva 3.269 728 131 93 807 5.028
(65,02) (14,48) (4,61) (1,85) (16,05) (6,80)
Reingresso 1.755 1.712 128 50 657 4.302
pés-abandono (40,79)  (39,80) (2,98) (1,16) (15,27) (5,81)
N&o sabe 509 164 14 5 151 843
(60,38)  (19,45) (1,66) (0,49) (17,91) (1,14)
Transferéncia 2.077 273 86 30 691 3.157
(65,79) (8,65) (2,72) (0,95) (21,89) (4,27)
Forma da doenca
Pulmonar 45.875 8.265 1.322 364 8.698 64.524
(71,10) (12,81) (2,05) (0,56) (13,48) (87,21)
Extra-pulmonar  5.881 827 133 16 1.335 8.192
(71,79)  (10,10) (1,62) (0,20) (16,30) (11,07)
Mista 760 187 58 8 259 1.272
(59,75) (14,70) (4,56) (0,63) (20,36) (1,72)
Radiografia de torax
Suspeito 38.165 6.523 1.145 283 7.461 53.577
(71,23)  (12,18) (2,14) (0,53) (13,93) (73,30)
Normal 2.525 297 32 12 508 3.374
(74,84) (8,80) (0,95) (0,36) (15,06) (4,62)
Outra patologia 427 52 27 2 142 650
(65,69) (8,0) (4,15) (0,31) (21,85) (0,89)



Nao realizado 10.780
(69,58)

Teste tuberculinico (PPD)

Suspeito 1.923
(69,93)
Normal 875
(75,89)
Outra Patologia  4.728
(78,71)
N&o realizado 35.392
(72,22)

Baciloscopia de escarro

Positiva 31.933
(73,34)
Negativa 10.436
(72,0)
N&o realizada 9.845
(64,08)
N&o se aplica 302
(51,19)

Baciloscopia de outro

material
Positiva 1.123
(72,83)
Negativa 1.210
(69,74)
N&o realizada 41.071
(72,83)

Cultura de escarro

2.330
(15,04)

314
(11,42)
118
(10,23)
548
(9,12)
6.181
(12,61)

5.410
(12,43)
1.398
(9,64)
2.368
(15,41)
103
(17,46)

157
(10,18)
195
(11,24)
6.898
(12,23)

284
(1,83)

55
(2,0)
14
(1,21)
38
(0,63)
971
(1,98)

780
(1,79)
266
(1,84)
444
(2,89)
23
(3,90)

34
(2,20)
39
(2,25)
1.024
(1,82)

86
(0,56)

(0,11)

(0,43)
20
(0,33)
247
(0,50)

285
(0,65)
43
(0,30)
50
(0,33)
10
(1,69)

(0,39)

(0,29)
272
(0,48)

2.012
(12,99)

455
(16,55)
141
(12,23)
673
(11,20)
6.215
(12,68)

5,131
(11,78)
2.352
(16,23)
152
(25,76)
152
(25,76)

222
(14,40)
286
(16,48)
7.129
(12,64)

60

15.492
(21,19)

2.750
(4,67)
1.153
(1,96)
6.007

(10,20)

49.006

(83,18)

43.539
(58,85)
14.495
(19,59)
15.364
(20,77)
590
(0,80)

1.542
(2,58)
1.753
(2,91)

56.394

(94,51)



Positiva

Negativa

Nao realizada

N&o se aplica

5.228
(70,24)
3.097
(76,73)
1.553
(62,98)
42.638
(71,01)

Cultura de outro material

Positivo

Negativo

Nao realizada

N&o se aplica

HIV

Positivo

Negativo

Em andamento

Nao realizado

Histopatoldgico
BAAR positivo

Sugestivo de

892
(74,09)
719
(68,35)
884
(69,99)
40.993
(72,88)

1.755
(44,40)
19.975
(76,14)

1.816
(71,24)
28.984
(70,23)

2.767
(74,91)
2.623

972
(13,06)
283
(7,01)
255
(10,34)
7.769
(12,94)

130
(10,80)
129
(12,26)
143
(11,32)
6.842
(12,16)

894
(22,62)
2.447
(9,33)
230
(9,02)
5.709
(13,83)

332
(8,99)
315

130
(1,75)
69
(1,71)
36
(1,46)
1.278
(2,13)

22
(1,83)
24
(2,28)
22
(1,74)
1.036
(1,84)

201
(5,08)
480
(1,83)
35
(1,37)
797
(1,93)

79
(2,14)
43

190
(2,55)
19
(0,47)
16
(0,65)
163
(0,27)

(0,50)

(0,38)

(0,63)
264
(0,47)

21
(0,53)
221
(0,84)
12
(0,47)
134
(0,32)

15
(0,41)

923
(12,40)
568
(14,07)
606
(24,57)
8.195
(13,65)

154
(12,79)
176
(16,73)
206
(16,31)
7.111
(12,64)

1.082
(27,37)
3.110
(11,86)
456
(17,89)
5.646
(13,68)

501
(13,56)
432

61

7.443
(10,06)
4.036
(5,45)
2.466
(3,33)
60.043
(81,15)

1.204
(2,01)
1.052
(1,76)
1.263
(2,11)

56.246

(94,11)

3.953
(5,34)
26.233
(35,45)
2.549
(3,44)
41.270
(55,77)

3.694
(5,12)
3.415



B
N&o sugestivo
de TB

Em andamento

Nao realizado

(76,81)
342
(66,67)
1.593
(68,78)
43.912
(70,53)

(9,22)
51
(9,94)
268
(11,57)
8.162
(13,11)

(1,26)
16
(3,12)
56
(2,42)
1.281
(2,06)

(0,06)

(0,97)

(0,39)

352
(0,57)

(12,65)
99
(19,30)
390
(16,84)
8.554
(13,74)

62

(4,73)
513
(0,71)
2.316
(3,21)
62.261
(86,22)

Fonte: SINAN-TB (CE)

Quanto ao tratamento, a Tabela 4 mostra que os medicamentos mais
utilizados foram a rifampicina (n = 58.882; 97,9%), a isoniazida (n = 58.771; 97,8%)

e a pirazinamida (n = 58.463; 97,3%). Pouco mais da maioria realizou tratamento

diretamente observado (n

33.603; 55,3%).

As Dbaciloscopias bimestrais

apresentaram, principalmente, resultado negativo no 2° (n = 29.281; 47,6%), 4° (n =
28.778; 48,6%) e 6° més (n = 29.616; 51,67%).

Tabela 4 — Caracteristicas de tratamento e acompanhamento de pacientes com
TB segundo tipo de encerramento. Fortaleza (CE), 2018.

Variaveis Cura Abandono Obi;onor Resizténci Outros Total
(%) (%) %) %) (%) (%)
Tratamento

Rifampicina 43.280 7.127 1.021 242 7.212 58.882
(73,50) (12,10) (1,73) (0,412) (12,25) (97,87)

Isoniazida 43.200 7.130 1.017 237 7.187 58.771
(73,51)  (13,13) (1,73) (0,40) (12,23) (97,71)

Pirazinamida 42.851 7.132 1.019 272 7.189 58.463
(73,30) (12,20) (1,74) (0,47) (12,30) (97,33)

Etambutol 15.249 3.274 560 180 3.297 22.560
(67,59) (14,51) (2,48) (0,80) (14,61) (38,45)

Estreptomicina 594 141 41 29 220 1.025
(57,95) (13,76) (4,0) (2,83) (21,46) a,77)



Etionamida 759

(63,04)
Tratamento
Supervisionado (DOTS)
Sim 24.302
(72,26)
Nao 11.359
(70,80)
Ignorado 8.536
(76,80)

Baciloscopia de 2° més

Positivo 2.984
(72,92)
Negativo 25.839
(88,24)
N&o realizado 15.868
(61,75)

Baciloscopia de 4° més

Positivo 512
(59,60)

Negativo 26.880
(93,40)

N&o realizado 16.881
(62,15)

Baciloscopia de 6° més

Positivo 199
(39,41)
Negativo 28.779

(97,17)

163
(13,54)

3.976
(11,82)
2.096
(13,06)
1.268
(11,41)

469
(11,46)
1.528
(5,22)
4.889
(1,03)

122
(14,20)
893
(3,10)
5.083
(18,71)

73
(14,46)
320
(1,08)

41
(3,41)

644
(1,91)
389
(2,42)
94
(0,85)

56
(1,37)
138
(0,47)
700
(2,72)

13
(1,51)
76
(0,26)
714
(2,63)

19
(3,76)
44
(0,15)

25
(2,08)

178
(0,53)
79
(0,49)
27
(0,24)

84
(2,05)
86
(0,29)
139
(0,54)

70
(8,15)
72
(0,25)
140
(0,52)

93
(18,42)
45
(0,15)

216
(17,94)

4.530
(13,47)
2.121
(13,22)
1.190
(10,71)

499
(12,19)
1.690
(5,77)
4.101
(15,96)

142
(16,53)
857
(2,98)
4.344
(15,99)

121
(23,96)
428
(1,45)

63

1.204
(2,08)

33.630
(55,32)
16.044
(26,39)
11.115
(18,28)

4.092
(6,66)
29.281
(47,65)
25.697
(41,82)

859
(1,45)
28.778
(48,63)
27.162
(45,90)

505
(0,88)
29.616
(51,67)
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N&o realizado  14.692  4.991 710 124 4300  24.817
(59,20) (20,11)  (2,86) (050)  (17,33)  (43,30)

Fonte: SINAN-TB (CE)

Em relacdo aos desfechos, alguns dados merecem destaque. Por
exemplo, das 27.447 mulheres com TB, 74,6% alcangaram a cura do tratamento,
comparado a 68,9% dos homens (32.052/46.537). O sexo masculino apresentou
maiores taxas de abandono e 6bito por TB. Individuos de raca branca foram os que
alcancaram maiores taxas de cura (76,6%), ja as maiores taxas de abandono
ficaram com os individuos de cor preta (13,4%) e o Obito com individuos pardos
(2,6%). As maiores taxas de cura estdo com individuos de maior escolaridade, e as

menores taxas com os desfechos negativos (abandono e 6bito) (Tabela 2).

Além disso, maiores taxas de cura (78,7%) sdo detectadas em individuos
da zona rural e maiores taxas de abandono (14%), Obito (2,1%) e resisténcia
(0,52%) em individuos na zona urbana (Tabela 2). Quanto ao tipo de entrada, casos
novos apresentam mais taxas de cura (74,1%), enquanto casos de reingresso pos-
abandono apresentam mais taxas de um novo abandono do tratamento (39,8%). O
Obito foi mais comum (4,6%) em casos de recidiva, assim como resisténcia (1,85%)
(Tabela 3).

Em relacdo a entrada, a porcentagem de cura foi semelhante entre casos
da com forma pulmonar (71,1%) ou extrapulmonar (71,8%) da doenca. A forma
mista esteve mais presente em casos que abandonaram (14,7%), foram a Obito
(4,56%) ou apresentaram resisténcia ao tratamento (0,63%). Um dado que chamou
atencao foi em relacdo ao exame de HIV. Identificou-se que 55% das pessoas néo
realizaram tal exame, tendo alta prevaléncia de abandono do tratamento (13,83%) e,
mais importante, de resisténcia ao tratamento (0,32%). Os demais percentuais

podem ser observados na Tabela 3 e 4.
Construa os dados

Nesta etapa foram criadas variaveis a partir de variaveis originais, a fim de
melhorar o processo de analise de dados. O quadro 2, a seguir, mostra as variaveis

criadas e de onde elas foram originadas.
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Quadro 2 — Descricéo das variaveis criadas para o estudo

Variavel criada

Variaveis originais e/ou expressodes de criacao

Idade

A variavel idade foi gerada uma vez que o banco de
dados do SINAN a mostra em coédigos. Por exemplo,
para a idade em anos, € acrescentado o codigo 40 ao
seu valor. A nova variavel foi criada respeitando as
codificacOes existentes e para aquelas que lidavam com
dias e meses os dados foram transformados em zero,

pois todas as idades estavam em anos completos.

Tempo =1

Foi criada a variavel tempo com valor 1 para todas as
observacoes.

Esse método € aplicado a fim de uniformizar o tempo e
0s resultados das regressdes de Poisson e binomial
negativa apresentem Incidéncia de Risco Relativo (IRR)

interpretaveis como Razéo de Prevaléncia (RP).

Faixa etéaria (1 - 12)

A partir da variavel idade foram criadas 12 faixas etarias
de acordo com classificagédo do IBGE.

Raca (1 - 6)

Criada uma variavel dummy para cada uma das racas

existentes na ficha de notificacéo

Escolaridade (1 - 11)

Criada uma variavel dummy para cada uma das

escolaridades existentes na ficha de notificacéo

Zona (1 - 4)

Criada uma variavel dummy para cada uma das zonas

de moradia existentes na ficha de notificacado

Tipo de entrada (1 - 6)

Criada uma variavel dummy para cada um dos tipos de

entrada existentes na ficha de notificagéo

Forma (1 - 3)

Criada uma variavel dummy para cada uma das formas

de entrada existentes na ficha de notificacao

Exame raio-x (1 - 4)

Criada uma variavel dummy para cada um dos

resultados do exame de raio-x

Exame de PPD (1 - 4)

Criada uma variavel dummy para cada um dos

resultados do exame de PPD

Exame de baciloscopia 1
(1-4)

Criada uma varidvel dummy para cada um dos

resultados da primeira baciloscopia de escarro
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Exame de baciloscopia 2 | Criada uma variavel dummy para cada um dos

1-3) resultados da segunda baciloscopia de escarro

Exame de cultura de | Criada uma variavel dummy para cada um dos

escarro (1 - 4) resultados cultura de escarro

Exame HIV (1 - 4) Criada uma variavel dummy para cada um dos

resultados do exame de HIV

Exame histopatoldgico (1 | Criada uma variavel dummy para cada um dos

- 6) resultados do exame histopatoldgico

Tratamento diretamente | Criada uma variavel dummy para o acompanhamento do

observado (1 - 3) tratamento do paciente

Tipo de entrada (1 - 6) Criada uma variavel dummy para cada um dos tipos de

entrada existentes na ficha de notificacédo

Situacéo de | Criada uma variavel dummy para cada um dos tipos de
encerramento (1 - 10) encerramento existentes na ficha de acompanhamento
Encerramento (1-5) Criada variavel para os cinco encerramentos a serem

analisados pela rede neural artificial no software WEKA

(cura, abandono, 6bito, resisténcia, outros)

Fonte: Préprio autor

Integre os dados

Esta etapa pede para fazer a integracao de diversas tabelas ou de dados
para criar novas tabelas ou dados. Entretanto, ndo foi necessario utilizar essa
integracdo, uma vez que a Secretaria de Saude forneceu uma so6 tabela com todos

os dados dos pacientes notificados com TB.

Formate os dados

De acordo com o manual do CRISP-DM, essa fase refere-se a
transformacdes sintaticas preliminares sem a mudanca de significado. Tal
procedimento também se da devido a alguma ordem de alocagéo dos dados, sendo
necessaria sua randomizacao. Devido ndo haver ordem de selecdo ou alocagcéo dos

pacientes no SINAN-TB, também n&o houve necessidade de seguir essa etapa.
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Modelagem
Selecione a técnica de modelagem

As técnicas de modelagem das séries temporais, fatores associados aos
desfechos da tuberculose e a rede neural esta descrita no topico 5.5 andlise de
dados, dentro da sessédo método.

Gere os desenhos dos testes

Para as analises de séries temporais, estudos de fatores associados a
cada um dos encerramentos estudados e modelagem de redes neurais foram
selecionadas técnicas que podem ser observadas no tépico 5.5 analise de dados,

dentro da sessao método.
Crie o modelo

Para a criagcdo do modelo final, diversos pontos foram considerados a fim
de entender o comportamento dos dados em relacdo aos encerramentos. Portanto,
as secOes a seguir demonstram como cada um dos desfechos foi tratado, seu
comportamento ao longo do tempo, que variaveis se associaram a eles e como 0s

modelos preditivos foram selecionados e criados.
Parte 1: Analise de Séries Temporais

A andlise de séries temporal considerou diferentes indicadores
epidemioldgicos da TB, como incidéncia, prevaléncia da doenca, taxa de cura, taxa
de abandono, letalidade, mortalidade, taxa de resisténcia medicamentosa do ano de
2001 a 2017 (Tabela 5). Por meio da regresséao por pontos de inflexao, identificou-se

em que ano essas mudancas ocorreram e com qual intensidade.
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Tabela 5 — Indicadores Epidemioldgicos dos desfechos da tuberculose no
estado do Ceara, 2001-2017. Fortaleza-CE, 2018.

Ano Inc. Prev. Cura Aband. Letal. Mortal. TB-DR
/100 mil /100 mil % % % /100 mil %
hab hab hab
2001 41,06 49,39 78,57 11,94 0,47 0,23 0,18
2002 42,13 51,66 74,04 15,90 0,42 0,22 0,27
2003 63,36 72,92 72,59 14,75 0,45 0,33 0,36
2004 46,32 53,49 76,48 12,41 0,21 0,11 0,28
2005 49,09 56,75 76,49 9,09 0,45 0,26 0,41
2006 43,67 51,30 76,57 8,95 0,83 0,42 0,54
2007 41,59 49,56 76,98 9,50 3,00 1,49 0,51
2008 45,62 53,86 74,55 9,95 3,22 1,74 0,22
2009 45,61 55,27 71,01 10,84 3,75 2,07 0,40
2010 41,95 50,67 71,99 11,22 2,90 1,47 0,67
2011 42,46 51,18 69,84 12,25 2,13 1,09 0,57
2012 40,26 49,54 68,44 12,63 3,01 1,49 0,76
2013 39,66 48,91 66,60 13,67 2,70 1,32 0,63
2014 37,19 45,68 63,29 16,44 2,97 1,36 0,84
2015 38,75 47,87 63,52 14,38 2,25 1,08 0,84
2016 37,82 46,72 64,59 14,97 2,77 1,29 0,43
2017 34,62 44,25 61,20 14,50 3,58 1,59 1,08

Fonte: SINAN (TB), IBGE

A incidéncia da TB foi calculada segundo recomendacdo do DATASUS,
considerando novo o caso classificado com tipo de entrada “caso novo”, “ndo sabe”
e “pos o6bito”. Ele foi calculado utilizando dados da populacdo do estado do Ceara
disponibilizado pelo website do IBGE. Em 2001, a doenca representava um
coeficiente de incidéncia de 41,06 novos casos para cada 100 mil habitantes no
estado e 34,62 novos casos para 100 mil habitantes em 2017. Esse decréscimo
representou uma AAPC = -2,0 (IC95% = -3,1 — -0,8; p<0,001) como pode ser

observador na Tabela 6 e Figura 8).
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Figura 8 — Padréo temporal da incidéncia da tuberculose

All: 0 Joinpoints
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* Indicates that the Annual Percent Change (APC) is significantly different from zero at the alpha = 0.05 level.
Final Selected Model: 0 Joinpoints.

Fonte: SINAN-TB (CE)

Para a prevaléncia da doenca todos os casos foram considerados no
calculo assim como as populacfes do estado. Identificou-se decréscimo semelhante
ao da incidéncia, onde em 2001 haviam 49,39 casos para 100 mil habitantes e em
2017 haviam 44,25 casos para 100 mil habitantes. Tal decréscimo representou
AAPC = -1,5% ao ano (IC95%: -2,5 — -0,5; p>0,001), como mostram a Figura 9 e
Tabela 6.
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Figura 9 — Padrdo temporal da prevaléncia da tuberculose

All: 0 Joinpoints
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* Indicates that the Annual Percent Change (APC) is significantly different from zero at the alpha = 0.05 level.
Final Selected Model: 0 Joinpoints.

Fonte: SINAN-TB (CE)

A cura da doenca apresentou uma mudancga significativa decrescente ao
longo dos anos. Em 2001 observou-se que 78,57% dos casos curaram e que essa
medida permaneceu constante durante seis anos, pois a partir de 2007 houve um
decréscimo nesse valor de 2,1% ao ano, chegando ao valor de apenas 61,20% dos
casos evoluirem para cura no estado do Ceara (p<0,001). Considerando o periodo
como um todo, o modelo demonstrou uma AAPC de -1,3% ao ano (IC95%: -1,8 — -
0,08; p<0,001), visto na Figura 10 e Tabela 6).
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Figura 10 — Padréo temporal da taxa de cura da tuberculose

All: 1 Joinpoint
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Final Selected Model: 1 Joinpoint.

Fonte: Préprio autor

O abandono da doenca foi o desfecho que mostrou mais variagdo ao
longo da série temporal. Foi possivel identificar acréscimo de 7,64% por ano
(p<0,001) no periodo de 2001-2003. Entre 2003 a 2006 esse valor reduziu 17,6% ao
ano (p<0,001), ja entre 2006 e 2014 houve aumento na porcentagem de casos com
abandono de tratamento (7,7%, p<0,001). Por fim, o periodo de 2014 a 2017
apresentou novamente decréscimo na porcentagem de abandono dos casos (-
1,9%), porém néao significativo (p = 0,20). Ao observar toda a série, houve 11,94% de
abandono do tratamento no ano de 2001 e 14,50% em 2017. A AAPC da série
mostrou acréscimo de 0,6% ao ano (IC95%:-0,7 — -2,0; p = 0,30), dado observado

na Figura 11 e Tabela 6.
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Figura 11 — Padréo temporal da taxa de abandono da tuberculose

All: 3 Joinpoints
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“ Indicates that the Annual Percent Change (APC) is significantly different from zero at the alpha = 0.05 level
Final Selected Model: 3 Joinpoints.

Fonte: SINAN-TB (CE)

Em relacéo a letalidade, a série mostrou que em 2001 0,47% dos casos
evoluiram para o 0bito, ja em 2017 esse valor subiu para 3,58% e pela regressao
por joinpoints identificou-se uma série com trés segmentos. O primeiro periodo (de
2001 a 2004) apresentou um declinio de 28% ao ano na letalidade (p = 0,30), o
segundo periodo (de 2004 a 2007) apresentou um crescimento de 141,3% da
letalidade da doengca ao ano (p = 0,10). O dUltimo segmento apresentou-se
graficamente de forma estacionaria com APC = -0,5 (p = 0,80). Assim como cada
segmento ndo apresentou significancia estatistica, a série como um todo também se
comporto da mesma forma com AAPC = 10,6 (IC95%: -12,0 — 39,0; p = 0,40), mas

com uma elevacao visualmente perceptivel (Figura 12, Tabela 6).
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Figura 12 — Padréo temporal da taxa de 6bito (letalidade) da tuberculose

All: 2 Joinpoints
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* Indicates that the Annual Percent Change (APC) is significantly different from zero at the alpha = 0.05 level
Final Selected Model: 2 Joinpoints.

A mortalidade por TB foi o terceiro indicador que precisou ser calculado.
Considerando a populacédo do estado do Ceara, esse dado foi disponibilizado pelo
website do IBGE e em cada ano essa informacédo foi acrescida. Notou-se que no
periodo de 2001 a 2008 houve crescimento de 44% no numero de casos por 100 mil
habitantes (p<0,001), ja entre 2008 e 2017 houve tendéncia de decréscimo em
3,2%, mas sem significancia estatistica (p = 0,30). Durante o periodo de 2001 a
2017 observou-se que a doenca representava 0,23 6bitos para 100 mil habitantes, e
ao fim, letalidade de 1,59 ébitos para 100 mil habitantes, significando crescimento da
tendéncia de mortalidade com AAPC = 15,2% (IC95% = 6,3 — 24,8; p<0,001), como

visto na Figura 13 e Tabela 6.
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Figura 13 — Padréo temporal do coeficiente de mortalidade da tuberculose

All: 1 Joinpoint
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* Indicates that the Annual Percent Change (APC) is significantly different from zero at the alpha = 0.05 level
Final Selected Model: 1 Joinpoint.

Fonte: préprio autor

Por fim, a resisténcia ao tratamento da TB mostrou tendéncia quase linear
durante toda a série estudada, pois ndo houve necessidade de serem acrescentados
pontos de inflexdo para o periodo. Dessa forma, em 2001, observou-se que 0,18%
dos casos adquiriram resisténcia medicamentosa, jA em 2017 houve 1,08% de
resisténcia de todos os casos. Isso representou AAPC = 7,9% (IC95% = 4,7 -11,2;

p<0,01) ao ano (Figura 14, Tabela 4).

Figura 14 — Padréo temporal do abandono do tratamento da tuberculose

All: 0 Joinpoints
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* Indicates that the Annual Percent Change (APC) is significantly different from zero at the alpha = 0.05 level
Final Selected Model: 0 Joinpoints.

Fonte: préprio autor
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Tabela 6 — Padrdo temporal dos indicadores epidemiol6gicos da tuberculose no estado do Ceard, 2001-2017. Fortaleza

(CE), 2018.
Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3 Periodo 4 Periodo
completo
APC Joinpoint APC s
(IC95%) (IC95%) (IC 95%)
.A. 2,0 2,0
Incidéncia (-3,1—-0,8)* (-3,2--0,8)*
Prevaléncia 1o . - *
(-2,5 —-0,5) (-2,5 —-0,5)
0,1 -2,1 -1,3
Cura (11-12) 2007 (-2,8 — -1,5)* (-1,8 --0,8)*
7.6 -17,6 0,6
Abandono 5 '1agp 2008 (530 l110) (6,8 - 8,6)* (47-10)  (-0,7-20)
. -28,0 141,3 10,6
Letalidade (634 41,9) 2004 595 722.2) (-4,6 — 3,6) (-12,0 - 39,0)
. 44,0 -3,2 15,2
Mortalidade (195 733« 2008 (-9,3-3,4) (6.3 24.8)
Resisténcia 7.9 “
(4,7-11,2)* (4,7 — 11,2)*

* p<0,05 Fonte: SINAN-TB (CE); IBGE, 2018
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Parte 2: Analise bivariada

Para decidir quais variaveis utilizar nos modelos preditivos, utilizou-se
uma série de analises bivariadas. Decidiu-se optar, inicialmente, pelo p-valor como
uma medida que expressa relacdes entre as variaveis preditoras e desfecho;
entretanto, sabe-se da importancia de avaliar a variavel dentro do seu contexto
epidemiologico e da necessidade do uso de medidas mais fieis como as razdes de
prevaléncia com seus respectivos intervalos de confianca. Tal atitude foi tomada nos

modelos multivariaveis, posteriormente demonstrados.

Para o desfecho cura do tratamento da tuberculose, seis variaveis ndo
foram utilizadas devido p<0,20 sendo elas: raca amarela, escolaridade 1-4 série do
ensino fundamental incompleta, zona de moradia periurbana, baciloscopia de outro
material positiva, cultura de outro material positiva e exame de HIV em andamento
(Tabela 7). Todas as demais variaveis permaneceram como possiveis preditoras da

cura da tuberculose a serem incluidas nos trés modelos multivariaveis.

Tabela 7 — Analise bivariada (p-valores) das variaveis preditoras com o
desfecho cura do tratamento da tuberculose. Fortaleza (CE), 2018.

Variaveis Bivariado Bivariado Bivariado Binomial
Logistico Poisson Negativo
Idade <0,001 <0,001 <0,001
Sexo
Feminino 1 1 1
Masculino <0,001 <0,001 <0,001
Raca
Branca 1 1 1
Preta 0,004 0,003 0,003
Amarela* 0,957 0,957 0,957
Parda <0,001 <0,001 <0,001
Indigena 0,106 0,078 0,078
Escolaridade
Analfabeto 1 1 1
1-4 fundamental incomp.* 0,973 0,973 0,973
1-4 fundamental comp. 0,011 0,013 0,013

5-8 fundamental incomp. <0,001 <0,001 <0,001



5-8 fundamental comp.
Ens médio incomp.
Ens médio comp.
Ens superior incomp.
Ens superior comp.
Zona de Moradia
Urbana
Rural
Periurbana*
Tipo de entrada
Caso novo
Recidiva
Reingresso pos-abandono
N&o sabe
Transferéncia
Forma da doenca
Pulmonar
Extra-pulmonar
Mista
Raio-x
Suspeito
Normal
Outra patologia
N&o realizado
Teste tuberculinico
Suspeito
Normal
N&o realizado
Baciloscopia de escarro
Positiva
Negativa
N&o se aplica

Baciloscopia de outro

0,034
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

<0,001
0,643

<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

0,087

<0,001

0,022

0,003
<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

0,029
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

<0,001
0,648

<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

0,083

<0,001

0,023

0,006
<0,001

0,001

<0,001

<0,001

<0,001

0,029
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

<0,001
0,648

<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

0,083

<0,001

0,023

0,006
<0,001

0,001

<0,001

<0,001

<0,001
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material
Positiva*
Negativa
N&o realizada
Cultura de escarro
Positiva
Negativa
N&o realizada
Cultura de outro material
Positivo*
Negativo
N&o realizada
HIV
Positivo
Negativo
Em andamento*
N&o realizado
Histopatoldgico
BAAR positivo
Sugestivo de TB
N&o sugestivo de TB
Em andamento
N&o realizado
Tratamento
Rifampicina
Isoniazida
Pirazinamida
Etambutol
Estreptomicina
Etionamida
DOTS

Nao

0,937

0,041

0,139

<0,001

0,298

0,025

<0,001

0,767
<0,001

<0,001
<0,001

0,019
<0,001

<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

0,006

0,937

0,046

0,143

<0,001

0,286

0,033

<0,001

0,766
<0,001

<0,001
<0,001

0,023
<0,001

<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

0,006

0,937

0,046

0,143

<0,001

0,286

0,033

<0,001

0,766
<0,001

<0,001
<0,001

0,023
<0,001

<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

0,006

78



Ignorado
Baciloscopia de 2° més

Positivo

Negativo

N&o realizado
Baciloscopia de4® més

Positivo

Negativo

N&o realizado
Baciloscopia de 6° més

Positivo

Negativo

Nao realizado

<0,001

<0,001
1
<0,001

<0,001
1
<0,001

<0,001
1
<0,001

<0,001

0,001

<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

0,001

<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

<0,001
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* Variavel eliminada Fonte: SINAN-TB (CE)

Em relacdo ao abandono do tratamento da TB, sete variaveis foram

excluidas: raca amarela, 5-8 série fundamental completa, teste tuberculinico

suspeito, baciloscopia de escarro positiva, rifampicina, isoniazida e baciloscopia de

2° més positiva. As demais foram incluidas nos modelos multivariaveis (Tabela 8).

Tabela 8 — Andlise bivariada (p-valores) das variaveis preditoras com o
desfecho abandono do tratamento da tuberculose. Fortaleza (CE), 2018.

Variaveis Biva'riqdo Bivz_iriado Bivariado Binomial
Logistico Poisson Negativo
Idade <0,001 <0,001 <0,001
Sexo
Feminino 1 1 1
Masculino <0,001 <0,001 <0,001
Raca
Branca 1 1 1
Preta 0,120 0,119 0,119
Amarela* 0,618 0,619 0,619
Parda 0,002 0,002 0,002
Indigena 0,053 0,058 0,058



Escolaridade
Analfabeto
1-4 fundamental incomp.
1-4 fundamental comp.
5-8 fundamental incomp.
5-8 fundamental comp.*
Ens médio incomp.
Ens médio comp.
Ens superior incomp.
Ens superior comp.
Zona de Moradia
Urbana
Rural
Periurbana
Tipo de entrada
Caso novo
Recidiva
Reingresso pos-abandono
N&o sabe
Transferéncia
Forma da doenca
Pulmonar
Extra-pulmonar
Mista
Raio-x
Suspeito
Normal
Outra patologia
N&o realizado
Teste tuberculinico
Suspeito*
Normal

Nao realizado

0,005
0,197
0,001
0,528
<0,001
<0,001
0,001
<0,001

<0,001
<0,001

<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

<0,001

0,019

<0,001

<0,001
<0,001

0,226

<0,001

0,006
0,195
0,001
0,529
<0,001
<0,001
0,001
<0,001

<0,001
<0,001

<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

<0,001

0,018

<0,001

0,001
<0,001

0,228

<0,001

0,006
0,195
0,001
0,529
<0,001
<0,001
0,001
<0,001

<0,001
<0,001

<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

<0,001

0,018

<0,001

0,001
<0,001

0,228

<0,001
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Baciloscopia de escarro
Positiva*
Negativa
N&o se aplica
Baciloscopia de outro
material
Positiva
Negativa
N&o realizada
Cultura de escarro
Positiva
Negativa
N&o realizada
Cultura de outro material
Positivo
Negativo
N&o realizada
HIV
Positivo
Negativo
Em andamento
N&o realizado
Histopatoldgico
BAAR positivo
Sugestivo de TB
N&o sugestivo de TB
Em andamento
N&o realizado
Tratamento
Rifampicina*
Isoniazida*
Pirazinamida

Etambutol

0,256

<0,001

0,017

0,011

0,155

0,001

0,155

0,380

<0,001

<0,001
<0,001

<0,001
<0,001

0,155
<0,001

0,302

0,796

0,004
<0,001

0,256

<0,001

0,018

0,012

0,154

0,001

0,158

0,382

<0,001

<0,001
<0,001

<0,001
<0,001

0,117
<0,001

0,299

0,796

0,004
<0,001

0,256

<0,001

0,018

0,012

0,154

0,001

0,158

0,382

<0,001

<0,001
<0,001

<0,001
<0,001

0,117
<0,001

0,299

0,796

0,004
<0,001
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Estreptomicina 0,146 0,143 0,143

Etionamida 0,177 0,174 0,174
DOTS

Sim 0,034 0,034 0,034

Nao 1 1 1

Ignorado 0,017 0,017 0,017
Baciloscopia de 2° més

Positivo* 0,650 0,651 0,651

Negativo 1 1 1

N&o realizado <0,001 <0,001 <0,001
Baciloscopia de4° més

Positivo 0,001 0,001 0,001

Negativo 1 1 1

N&o realizado <0,001 <0,001 <0,001
Baciloscopia de 6° més

Positivo 0,001 <0,001 <0,001

Negativo 1 1 1

N&o realizado <0,001 <0,001 <0,001

* Variavel eliminada Fonte: SINAN-TB (CE)

J& para a variavel 6bito por TB foram excluidas 13 variaveis, sendo elas:
raca amarela, raca indigena, zona de moradia periurbana, tipo de entrada
desconhecido, teste tuberculinico suspeito, baciloscopia de outro material positiva,
cultura de outro material (positiva e nado realizada), histopatolégico com BAAR
positivo, histopatolégico nao realizado, tratamento supervisionado realizado,
baciloscopia de 2° més positiva e baciloscopia de 4° més positiva (Tabela 9). As 43

variaveis restantes foram incluidas nos trés modelos multivariaveis.
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Tabela 9 — Andlise bivariada (p-valores) das variaveis preditoras com o
desfecho Obito por tuberculose. Fortaleza (CE), 2018.

Variaveis Bivqriado Bivariado Bivariado B_inomial
Logistico Poisson Negativo

Idade <0,001 <0,001 <0,001
Sexo

Feminino 1 1 1

Masculino <0,001 <0,001 <0,001
Raca

Branca 1 1 1

Preta 0,120 0,121 0,121

Amarela* 0,263 0,265 0,265

Parda <0,001 <0,001 <0,001

Indigena* 0,922 0,922 0,922
Escolaridade

Analfabeto 1 1 1

1-4 fundamental incomp. 0,001 0,001 0,001

1-4 fundamental comp. <0,001 <0,001 <0,001

5-8 fundamental incomp. <0,001 <0,001 <0,001

5-8 fundamental comp. 0,056 0,056 0,056

Ens médio incomp. <0,001 <0,001 <0,001

Ens médio comp. <0,001 <0,001 <0,001

Ens superior incomp. 0,099 0,100 0,100

Ens superior comp. 0,010 0,010 0,010
Zona de Moradia

Urbana 1 1 1

Rural 0,012 0,012 0,012

Periurbana* 0,237 0,239 0,239
Tipo de entrada

Caso novo 1 1 1

Recidiva 0,004 0,004 0,004

Reingresso poés-

<0,001 <0,001 <0,001

abandono
Nao sabe* 0,429 0,430 0,430



Transferéncia
Forma da doenca

Pulmonar

Extra-pulmonar

Mista
Raio-x

Suspeito

Normal

Outra patologia

N&o realizado
Teste tuberculinico

Suspeito*

Normal

N&o realizado
Baciloscopia de escarro

Positiva

Negativa

N&o se aplica
Baciloscopia de outro
material

Positiva*

Negativa

N&o realizada
Cultura de escarro

Positiva

Negativa

N&o realizada
Cultura de outro material

Positivo*

Negativo

N&o realizada*
HIV

Positivo

0,006

0,004

<0,001

0,001

<0,001
0,044

0,495

<0,001

<0,001

<0,001

0,278

0,089

0,055

0,038

0,958

0,779

<0,001

0,006

0,004

<0,001

0,001

<0,001
0,045

0,495

<0,001

<0,001

<0,001

0,278

0,088

0,056

0,038

0,958

0,779

<0,001

0,006

0,004

<0,001

0,001

<0,001
0,045

0,495

<0,001

<0,001

<0,001

0,278

0,088

0,056

0,038

0,958

0,779

<0,001

84



Negativo

Em andamento
N&o realizado
Histopatoldgico
BAAR positivo*
Sugestivo de TB
N&o sugestivo de TB
Em andamento
N&o realizado*
Tratamento
Rifampicina
Isoniazida
Pirazinamida
Etambutol
Estreptomicina
Etionamida
DOTS

Sim*

N&o

Ignorado

Baciloscopia de 2° més

Positivo*

Negativo

N&o realizado
Baciloscopia de4° més
Positivo*

Negativo

N&ao realizado

Baciloscopia de 6° més

Positivo
Negativo

Nao realizado

1
0,016
0,015

0,672
0,001
1
0,195
0,483

<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

0,215
1
<0,001

0,408
1
<0,001

0,828
1
<0,001

0,001
1
<0,001

0,016
0,015

0,672
0,001

0,194
0,483

<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

0,215

<0,001

0,408

<0,001

0,828

<0,001

<0,001

<0,001

0,016
0,015

0,672
0,001

0,194
0,483

<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

0,215

<0,001

0,408

<0,001

0,828

<0,001

<0,001

<0,001

* Variavel eliminada Fonte: SINAN-TB (CE)
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Finalmente, para o desfecho resisténcia ao tratamento da TB 28 variaveis
apresentaram p<0,20 e, consequentemente foram retiradas. S&o elas: idade, sexo,
raca amarela, raca parda, 1-4 seérie do fundamental incompleta, 5-8 série
fundamental incompleta, 5-8 série fundamental completa, ensino médio incompleto,
ensino médio completo, ensino superior completo, zona de moradia periurbana, tipo
de entrada desconhecida, tuberculose forma mista, raio-x (suspeito, outra patologia,
nao realizado), baciloscopia de outro material (positiva, ndo realizada), cultura de
escarro nao realizada, cultura de outro material (positivo, nao realizado), HIV
positivo, HIV em andamento, histopatoldgico com BAAR positivo, histopatolégico em
andamento, baciloscopia de 2° més nao realizada, baciloscopia de 4° més nao
realizada, baciloscopia de 6° més nao realizada (Tabela 10). Para o modelo
multivaridvel desse desfecho restaram 28 variaveis preditoras.

Tabela 10 — Analise bivariada (p-valores) das variaveis preditoras com o
desfecho resisténcia ao tratamento da tuberculose. Fortaleza (CE), 2018.

Bivariado Bivariado Bivariado Binomial

Variaveis Logistico Poisson Negativo
Idade* 0,288 0,178 0,178
Sexo
Feminino 1 1 1
Masculino* 0,964 0,964 0,964
Raca
Branca 1 1 1
Preta <0,001 <0,001 <0,001
Amarela* 0,584 0,584 0,584
Parda* 0,493 0,493 0,493
Indigena 0,200 0,199 0,199
Escolaridade
Analfabeto 1 1 1
1-4 fundamental* incomp. 0,314 0,314 0,314
1-4 fundamental comp. 0,001 0,001 0,001
5-8 fundamental incomp.* 0,986 0,986 0,986
5-8 fundamental comp.* 0,735 0,735 0,735
Ens médio incomp.* 0,343 0,343 0,343

Ens médio comp.* 0,820 0,820 0,820



Ens superior incomp.
Ens superior comp.*
Zona de Moradia
Urbana
Rural
Periurbana*
Tipo de entrada
Caso novo
Recidiva
Reingresso pds-abandono
N&o sabe*
Transferéncia
Forma da doenca
Pulmonar
Extra-pulmonar
Mista*
Raio-x
Suspeito*
Normal
Outra patologia*
N&o realizado*
Teste tuberculinico
Suspeito
Normal
N&o realizado
Baciloscopia de escarro
Positiva
Negativa
N&o se aplica
Baciloscopia de outro
material
Positiva*

Negativa

0,193
0,312

0,146
0,791

<0,001

<0,001
0,781
0,001

<0,001

0,603

0,793

0,448
0,545

0,010

0,004

<0,001

<0,001

0,623

0,192
0,312

0,146
0,791

<0,001

<0,001
0,781
0,001

<0,001

0,603

0,793

0,449
0,545

0,010

0,004

<0,001

<0,001

0,623

0,192
0,312

0,146
0,791

<0,001

<0,001
0,781
0,001

<0,001

0,603

0,794

0,449
0,545

0,010

0,004

<0,001

<0,001

0,623
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N&o realizada*
Cultura de escarro

Positiva

Negativa

N&o realizada*
Cultura de outro material

Positivo*

Negativo

N&o realizada*
HIV

Positivo*

Negativo

Em andamento*

N&o realizado
Histopatoldgico

BAAR positivo*

Sugestivo de TB

N&o sugestivo de TB

Em andamento*

N&o realizado
Tratamento

Rifampicina

Isoniazida

Pirazinamida

Etambutol

Estreptomicina

Etionamida
DOTS

Sim

N&o

Ignorado
Baciloscopia de 2° més

Positivo

0,237

<0,001

0,385

0,892

0,399

0,950

0,704
<0,001

0,287
0,001

0,342
0,001

<0,001
<0,001
0,106
<0,001
<0,001
<0,001

0,013

<0,001

<0,001

0,238

<0,001

0,385

0,892

0,398

0,950

0,704
<0,001

0,287
0,002

0,342
0,001

<0,001
<0,001
0,106
<0,001
<0,001
<0,001

0,013

<0,001

<0,001

0,238

<0,001

0,385

0,892

0,398

0,950

0,704
<0,001

0,287
0,002

0,342
0,001

<0,001
<0,001
0,106
<0,001
<0,001
<0,001

0,013

<0,001

<0,001
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Negativo 1 1 1

N&o realizado* 0,433 0,433 0,433
Baciloscopia de4° més

Positivo <0,001 <0,001 <0,001

Negativo 1 1 1

N&o realizado* 0,384 0,384 0,384
Baciloscopia de 6° més

Positivo <0,001 <0,001 <0,001

Negativo 1 1 1

N&o realizado* 0,353 0,353 0,353

* Variavel eliminada Fonte: SINAN-TB (CE)

Parte 3: Regressoes

A partir dos dados anteriores foram criados modelos multivariaveis para
os quatro desfechos por trés métodos distintos: logistico, Poisson robusto e binomial
negativo robusto. Todos os modelos foram criados a partir de modelos cheios,
considerando todas as variaveis que apresentaram p<0,20 dos resultados
bivariados; assim, uma a uma foram eliminadas as variaveis que ndo apresentavam
significancia estatistica. Dessa forma, os modelos finais foram ajustados para todas

as variaveis estatisticamente significantes apresentadas a seguir.

Para a cura, observou-se que, pelo modelo logistico, a prevaléncia do
desfecho foi aumentada pela escolaridade de ensino médio incompleto (RP = 1,24),
ensino médio completo (RP = 1,48), ensino superior incompleto (RP = 2,24) e ensino
superior incompleto (RP = 1,66), a tuberculose apresentar-se de forma
extrapulmonar (RP = 1,28), exame histopatologico nédo sugestivo de TB (RP = 1,69),
uso de medicamentos como a rifampicina (RP = 1,83), isoniazida (RP = 1,93) e a
estreptomicina (RP = 1,59) (Tabela 11).

A prevaléncia da cura do tratamento mostrou-se diminuida quando
associada ao avancar da idade (RP = 0,996), ao sexo masculino (RP = 0,80), raca
parda (RP = 0,87), entrada como recidiva (RP = 0,80), reingresso pés abandono (RP
= 0,32) ou transferéncia (RP = 0,77), teste tuberculinico suspeito (RP = 0,61) ou néo
realizado (RP = 0,56), exame de HIV positivo (RP = 0,28) ou néo realizado (RP =
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0,67), realizar tratamento supervisionado (RP = 0,92), fazer uso de etambutol (RP =
0,87). Em relacédo as baciloscopias bimestrais, todas se mostraram com diminui¢ao
da prevaléncia de cura, sendo elas a de 2° més positiva (RP = 0,66) e ndo realizada
(RP = 0,82), a de 4° més positiva (RP = 0,37) e nao realizada (RP = 0,46), e a de 6°
més positiva (RP = 0,04) e ndo realizada (RP = 0,09) (Tabela 11).

Os modelos de Poisson robusto e binomial negativo robusto
apresentaram resultados semelhantes e com razdes de prevaléncia menos
expressivas, assim como intervalos de confiangca mais estreitos; ademais, as
variaveis do exame de radiografia entraram para o modelo final. Assim, em ambos
0s modelos, a prevaléncia de cura foi aumentada pela escolaridade de ensino médio
1,05), ensino superior

incompleto (RP = 1,03), ensino médio completo (RP
incompleto (RP = 1,10) e ensino superior incompleto (RP = 1,06), a TB apresentar-
se na forma extrapulmonar (RP = 1,02), exame histopatologico ndo sugestivo de TB
(RP = 1,08), uso de rifampicina (RP = 1,17), isoniazida (RP = 1,14) e estreptomicina
(RP =1,09) (Tabela 11).

A prevaléncia da cura do tratamento mostrou-se diminuida quando
associada ao sexo masculino (RP = 0,97), raca parda (RP = 0,97), entrada como
recidiva (RP = 0,96), reingresso p6s abandono (RP = 0,71), ndo saber (RP = 0,79)
ou transferéncia (RP = 0,95), radiografia suspeita (RP = 0,96), outra doenca (RP =
0,91) ou nao realizado (RP = 0,96), teste tuberculinico suspeito (RP = 0,92) ou néo
realizado (RP = 0,92), exame de HIV positivo (RP = 0,71) ou néo realizado (RP =
0,94), realizar tratamento supervisionado (RP = 0,98), fazer uso de etambutol (RP =
0,98). Em relagcéao as baciloscopias bimestrais, todas se mostraram com diminui¢ao
da prevaléncia de cura, sendo elas a de 2° més positiva (RP = 0,95) e nao realizada
(RP =0,97), a de 4° més positiva (RP = 0,84) e néo realizada (RP = 0,84), e a de 6°
més positiva (RP = 0,45) e néo realizada (RP = 0,67) (Tabela 11).

Como modelos preditivo, 0 modelo logistico utilizou 34.621 observacgdes e
28 variaveis apresentando pseudo R? = 0,2867. Ja os modelos de Poisson e
binomial negativo robustos utilizaram 34.508 observacdes de 31 variaveis com
pseudo R2 = 0,0306.



Tabela 11 — Modelos logistico, Poisson robusto e binomial negativo robusto do

desfecho cura da TB. Fortaleza (CE), 2018.

L - . Binomial
Variaveis Logistico Poisson Robusto Negativo Robusto
RP RP RP
(1C95%) (1C95%) (1C95%)
0,996 - -
ldade (0,994 — 0,997)
0,80 0,97 0,97
Sexo masculino (0,75 - 0,85) (0,96 — 0,98) (0,96 — 0,98)
0,87 0,97 0,97
Raca Parda (0,81 — 0,93) (0,96 — 0,98) (0,96 — 0,98)
Ens. médio 1,24 1,03 1,03
incomp. (1,10 -1,40) (1,02 - 1,05) (1,02 - 1,05)
1,48 1,05 1,05
Ens. médio comp. 4 55 _ 1 79) (1,03 - 1,07) (1,03 - 1,07)
: 2,24 1,10 1,10
Ens. superior
incomp. (1,43 -3,52) (1,05 -1,16) (1,05-1,16)
. 1,66 1,06 1,06
Ens. superior
incomp. (1,32 -2,09) (1,04 - 1,09) (1,04 - 1,09)
1,25 1,02 1,02
Zona rural (1,13 — 1,38) (1,01 — 1,04) (1,01 — 1,04)
0,80 0,96 0,96
Entrada recidiva (0,71 — 0,90) (0,94 — 0,98) (0,94 — 0,98)
Entrada reingresso 032 0.71 0,71
pos abandono (0,28 - 0,36) (0,68 —0,74) (0,68 —0,74)
0,79 0,79
Entrada ndo sabe (0,72 - 0,87) (0.72 - 0,87)
Entrada 0,77 0,95 0,95
transferéncia (0,67 —0,89) (0,93 -0,98) (0,93-10,98)
1,28 1,05 1,05
Forma
extrapulmonar (1,15-1,42) (1,03 -1,08) (1,03 -1,08)
Radiografia - 0,96 0,96
suspeita (0,94 -0,99 (0,94 - 0,99)
- 0,91 0,91

Radiografia outra



patologia

Radiografia ndo
realizada

PPD suspeito

PPD nao realizado

HIV positivo

HIV nao realizado

Histopatoldgico
sugestivo de TB

DOTS realizado

Rifampicina

Isoniazida

Etambutol

Estreptomicina

Baciloscopia 2°
més positiva

Baciloscopia 2°
més nao realizada

Baciloscopia 4°
més positiva

Baciloscopia 4°
més nao realizada

Baciloscopia 6°
més positiva

0,61
(0,52 — 0,71)
0,56
(0,51 - 0,62)
0,28
(0,24 — 0,33)
0,67
(0,62 — 0,71)
1,69
(1,43 — 1,99)
0,92
(0,86 — 0,98)
1,83
(1,35 — 2,48)
1,93
(1,44 — 2,59)
0,87
(0,81 — 0,93)
1,59
(1,20 — 2,10)
0,66
(0,57 — 0,77)
0,82
(0,75 — 0,89)
0,37
(0,28 — 0,48)
0,46
(0,42 — 0,53)
0,04
(0,03 — 0,05)

(0,86 — 0,98)
0,96
(0,94 — 0,99)
0,92
(0,89 — 0,95)
0,90
(0,89 — 0,92)
0,71
(0,67 — 0,74)
0,94
(0,93 — 0,94)
1,08
(1,05 - 1,11)
0,98
(0,97 — 0,99)
1,17
(1,09 — 1,26)
1,14
(1,07 - 1,21)
0,98
(0,97 — 0,99)
1,09
(1,03 - 1,16)
0,95
(0,93 — 0,97)
0,97
(0,95 — 0,98)
0,84
(0,79 — 0,90)
0,89
(0,88 — 0,90)
0,45
(0,39 — 0,52)

(0,86 — 0,98)
0,96
(0,94 — 0,99)
0,92
(0,89 — 0,95)
0,90
(0,89 — 0,92)
0,71
(0,67 — 0,74)
0,94
(0,93 — 0,94)
1,08
(1,05 - 1,11)
0,98
(0,97 — 0,99)
1,17
(1,09 — 1,26)
1,14
(1,07 - 1,21)
0,98
(0,97 — 0,99)
1,09
(1,03 - 1,16)
0,95
(0,93 — 0,97)
0,97
(0,95 — 0,98)
0,84
(0,79 — 0,90)
0,89
(0,88 — 0,90)
0,45
(0,39 — 0,52)

92
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. . 0,09 0,67 0,67
Baciloscopia 6°
més nao realizada (0,08 - 0,10) (0,66 — 0,68) (0,66 — 0,68)

Fonte: SINAN-TB (CE)

Em relacdo ao abandono do tratamento, o modelo logistico identificou que
os fatores de diminuicdo de sua prevaléncia séo a idade (RP = 0,98), o ensino médio
incompleto (RP = 0,80), ensino médio completo (RP = 0,56), ensino superior
incompleto (RP = 0,56), ensino superior completo (RP = 0,56). Além desses, a zona
de moradia rural (RP = 0,43), tipo de entrada transferéncia (RP = 0,70) e forma da

doenca extrapulmonar (RP = 0,72) (Tabela 12).

O abandono é mais presente em pessoas do sexo masculino (RP = 1,34),
entrada como recidiva (RP = 1,42) ou reingresso pos abandono (RP = 3,63), ndo
realizar o exame de radiografia (RP = 1,19) ou teste tuberculinico (RP = 1,45). O HIV
eleva o abandono quando o exame acusa positivo (RP = 1,92) ou nao é realizado
(RP = 1,64) assim como nao realizar o exame histopatolégico (RP = 1,27). Quanto
as baciloscopias bimestrais, a baciloscopia de 4° més positiva (RP = 2,05) ou nao
realizada (RP = 1,79) tdo quanto a de 6° més positiva (RP = 6,97) e nédo realizada

(RP = 10,81) aumentam a prevaléncia de abandono do tratamento de TB (tabela 12).

Nos modelos de Poisson e binomial negativo as mesmas variaveis acima
permaneceram significantes, porém com valores reduzidos. Por exemplo, o tipo de
entrada de reingresso p6s abandono que, no modelo logistico, apresentou um
aumento de 3,63 vezes, no modelo Poisson mostrou aumento de 2,27 vezes. A nao
realizacdo da baciloscopia de 6° més demonstrava um aumento em 10,81 vezes a
prevaléncia do abandono no modelo logistico reduziu para 8,79 vezes no modelo de

Poisson. As demais variaveis e seus valores podem ser observados na tabela 12.

Tratando como modelo preditivo, tanto a regressao logistica quanto a de
Poisson e binomial negativa utilizaram 20 variaveis e 40.473 observacdes. No
entanto, o modelo logistico apresentou pseudo Rz = 00,2292 e o0s demais R2 =
0,1962.
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Tabela 12 — Modelos logistico, Poisson robusto e binomial negativo robusto do
desfecho abandono do tratamento da TB. Fortaleza (CE), 2018.

L . . Binomial
Variaveis Logistico Poisson Robusto Negativo Robusto
RP RP RP
(1C95%) (1C95%) (IC95%)
1,34 1,25 1,25
Sexo masculino
(1,24 — 1,45) (1,18 -1,32) (1,218-1,32)
0,98 0,992 0,992
Idade
(0,98 - 0,99) (0,990 — 0,993) (0,990 — 0,993)
o 0,80 0,84 0,84
Ens. médio incomp.
(0,69 -0,91) (0,75-10,93) (0,75-10,93)
: 0,56 0,61 0,61
Ens. médio comp.
(0,45 -0,68) (0,51-0,73) (0,51-0,73)
o 0,49 0,54 0,54
Ens. superior incomp.
(0,27 — 0,90) (0,31-0,93) (0,31-10,93)
. 0,56 0,52 0,52
Ens. superior comp.
(0,33-0,63) (0,39-0,69) (0,39-10,69)
0,43 0,50 0,50
Zona rural
(0,38 — 0,50) (0,44 - 0,56) (0,44 - 0,56)
1,42 1,31 1,31
Entrada recidiva
(1,25-1,62) (1,19 -1,43) (1,19-1,43)
Entrada reingresso 3,63 2,27 2,27
pos abandono (3,23 -4,07) (2,12 - 2,43) (2,12 -2,43)
0,70 0,75 0,75
Entrada transferéncia
(0,57 -0,87) (0,62 - 0,89) (0,62 —0,89)
0,72 0,77 0,77
Forma extrapulmonar
(0,63 -0,81) (0,69 —0,85) (0,69 —0,85)
Radiografia ndo 1,19 1,13 1,13
realizada (1,09 - 1,30) (1,06 — 1,21) (1,06 — 1,21)
1,45 1,34 1,34
PPD néao realizado
(1,31 -1,60) (1,23 —1,45) (1,23 —1,45)
. 1,92 1,62 1,62
HIV positivo
(1,65 - 2,24) (1,45-1,82) (1,45-1,82)
HIV néo realizado 1,64 1,46 1,46
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(1,51-1,79) (1,37 - 1,56) (1,37 - 1,56)
Histopatologico néo 1,27 1,21 1,21
realizado (1,12 -1,43) (1,09 - 1,34) (1,09 - 1,34)
Baciloscopia 4° més 2,05 1,81 1,81
positiva (1,52 - 2,76) (1,42 - 2,30) (1,42 - 2,30)
Baciloscopia 4° més 1,79 1,60 1,60
nao realizada (1,60 —1,99) (1,46 — 1,75) (1,46 — 1,75)
Baciloscopia 6° més 6,97 6,29 6,29
positiva (4,91 -9,90) (4,63 — 8,55) (4,63 —8,55)
Baciloscopia 6° més 10.81 8,79 8,79
no realizada (9,47 - (7,79 — 9,92) (7,79 — 9,92)

12,35)

Fonte: SINAN-TB (CE)

Para o encerramento 6bito por TB, o modelo logistico identificou que
somente 0 exame histopatolégico sugestivo de TB e fazer uso de isoniazida
apareceram como fatores que diminuem a prevaléncia do desfecho, RP = 0,46 e RP
= 0,30 respectivamente. Fatores como idade (RP = 1,03), raca parda (RP = 1,67),
radiografia suspeita (RP = 3,18), outra patologia (RP = 4,93) ou radiografia nao
realizada (RP = 2,31), HIV positivo (RP = 2,95) aumentam a prevaléncia do obito.
Em relacdo as baciloscopias bimestrais, o desfecho mostrou-se mais prevalente
guando néo ha a realizacdo da de 2° més (RP = 1,71), de 4° més e de 6° més (RP =
7,01), assim como, principalmente, o resultado positivo da de 6° més (RP = 18,6)
(Tabela 13).

Os modelos de Poisson e binomial negativo encontraram as mesmas
variaveis em suas analises. Destacam-se as mudancas nos valores da radiografia
suspeita (RP = 3,05) ou outra patologia (RP = 4,50) e a baciloscopia de 6° més
positiva (RP = 17,40) ou nao realizada (RP = 6,81). As demais mudancas podem ser
observadas na tabela 13. Todas as regressoes utilizaram 39.123 observacoes de 13
variaveis. A regressao logistica apresentou pseudo R? = 0,1807 e a de Poisson e
binomial negativa, pseudo R? = 0,1758.
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Tabela 13 — Modelos logistico, Poisson robusto e binomial negativo robusto do
desfecho 6bito por TB. Fortaleza (CE), 2018.

Binomial Negativo

Variaveis Logistico Poisson Robusto R
obusto
RP RP RP
(IC95%) (IC95%) (IC95%)
1,035 1,03 1,03
ldade (1,031 — 1,04) (1,02 — 1,04) (1,02 — 1,04)
1,67 1,63 1,63
Raga parda (138-2,03)  (1,35—1,96) (1,35 — 1,96)
Radiografia 318 3,05 3,05
positiva (1,62 — 6,22) (1,55 — 6,01) (1,55 — 6,01)
Radiografia outra 4,93 4,50 4,50
patologia (1,82 - 13,30) (1,75 -11,58) (1,75-11,58)
Radiografia ndo 2,31 2,25 2,25
realizada (1,14 — 4,66) (1,11 — 4,56) (1,11 — 4,56)
2,58 2,48 2,48
PPDndorealizado ;95349  (1,84-333) (1,84 — 333)
2,95 2,76 2,76
HIV positivo (2,25 — 3,87) (2,15 — 3,55) (2,15 — 3,55)
Histopatoldgico 0,46 0.47 0.47
sugestivo de TB (0,25-0,82) (0,26 — 0,83) (0,26 — 0,83)
0,30 0,34 0,34
Isoniazida (0,22 — 0,42) (0,25 — 0,46) (0,25 — 0,46)
Baciloscopia 2° 1,71 1,66 1,66
més nao realizada (1,34 -2,18) (1,35 -2,04) (1,35 -2,04)
Baciloscopia 4° 2,01 1,96 1,96
més néo realizada (1,46 — 2,75) (1,54 — 2,50) (1,54 — 2,50)
Baciloscopia 6° 18,6 17,40 17,40
més positiva (10,30 — 33,73) (9,89 — 30,60) (9,89 — 30,60)
Baciloscopia 6° 7,01 6.81 6.81
més nao realizada (4,90 — 10,05) (5,03 -9,21) (5,03 -9,21)

Fonte: SINAN-TB (CE)

Por fim, para a resisténcia do tratamento da TB, o modelo logistico

considerou a nao realizacdo do exame HIV (RP = 0,64) e o uso de rifampicina (RP =
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0,42) como caracteristicas que diminuem sua prevaléncia. Ela foi aumentada pelos
fatores de ensino superior incompleto (RP = 4,09), entrada como recidiva (RP =
3,42), reingresso pos abandono (RP = 2,66) ou transferéncia (RP = 1,97), a cultura
de escarro positiva (RP = 4,32), o exame histopatolégico nao realizado (RP = 1,87) e
as baciloscopias de 4° e 6° més positivas (RP = 1,89 e RP = 41,20, respectivamente)
(Tabela 14).

Nos modelos de Poisson e binomial negativo trés variaveis foram
retiradas por ndo apresentarem significancia estatistica: ensino superior incompleto,
exame histopatologico néo realizado e baciloscopia de 4° més positiva. Como nos
demais modelos, essas regressdes demonstraram RP menores que os valores da
logistica, com destaque a baciloscopia de 6° més positiva, que apresentou RP =

38,24 (demais valores disponiveis na tabela 14).

No modelo logistico, 42.487 observacdes de dez variaveis foram
utilizadas com valor de pseudo R? = 0,2739. Nos demais modelos foram utilizadas

47.303 observacdes de sete variaveis, obtendo-se valor de pseudo R2 = 0,2556.

Tabela 14 — Modelos logistico, Poisson robusto e binomial negativo robusto do
desfecho TB resistente a medicamentos. Fortaleza (CE), 2018.

Binomial Negativo

Variaveis Logistico Poisson Robusto
Robusto
RP RP RP
(1IC95%) (IC95%) (IC95%)
, 4,09 - -
Ens. superior
incompleto (1,26 — 13,23)
3,42 2,77 2,77
Entrada recidiva (2,30 — 5,08) (1,93 — 3,97) (1,93 — 3,97)
Entrada reingresso 2,66 2,28 2,28
pos abandono (1,61 -4,39) (1,46 — 3,55) (1,46 — 3,55)
Entrada 1,97 1,68 1,68
transferéncia (1,10-3,52) (1,02 -2,78) (1,02 -2,78)
Cultura de escarro 4,32 3.77 3.77
positiva (3,20-6,02) (2,76 — 5,15) (2,76 — 5,15)
0,64 0,68 0,68
HIVndorealizado ) 45 _  gg) (0,51 — 0,90) (0,51 — 0,90)
1,87 - -

Histopatoldgico
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nao realizado (1,04 - 3,36)

0,42 0,54 0.54
Isoniazida (0.25 - 0,69) (0.35— 0,86) (0,35 — 0,86)
Baciloscopia 4° 1,89 i i
més positiva (1,13 -3,16)

41,20 38,24 38,24

Baciloscopia 6°
més positiva (26,56 — 63,97) (26,96 — 54,24) (26,96 — 54,24)

Fonte: SINAN-TB (CE)

Parte 4: Rede Neural Artifical

A partir dos modelos anteriores, selecionaram-se 20 atributos que
contemplassem os quatro desfechos. Algumas delas estédo presentes em modelos e
em outros ndo, mas possuem importancia em, pelo menos, um deles, sendo elas:
sexo, idade, escolaridade, raca, zona de moradia, forma da doenca, tipo de entrada,
exame de baciloscopia de escarro, HIV, histopatolégico, radiografia de torax, PPD,
medicacfes do tratamento (rifampicina, isoniazida, pirazinamida, etambutol), DOTS,
baciloscipa de 2°, 4° e 6° més. Além disso, decidiu-se unir os desfechos em uma
unica variavel denominada “encerramento” dividida em 5 fatores: cura, abandono,

6bito, resisténcia e outros.

Esses modelos foram processados no programa WEKA versdo 3.8,
utilizando a funcédo Multilayer Perceptron. Nessa funcéo selecionou-se a visualizag¢ao
da GUI do modelo, o modo de entrada de dados em pequenos lotes “mini batches”
de 20 instancias, optou-se por usar a funcdo de decaimento do aprendizado

“‘learning decay”, a fim de ndo superestimar os dados.

Além disso, utilizou-se como learning rate 0,3 e como momentum 0,2 e
definiu-se 200 épocas para a criacao, treinamento e predicdo do modelo. Os nos da
camada oculta foram ativados por fungdes sigmoides. As Unicas op¢des automaticas
que permaneceram foram as de criacdo automatica do modelo e ligacbes e do

numero de camadas ocultas e nés em cada uma delas.

O modelo foi criado utilizando 90% dos dados para treino e os outros 10%

para teste, ou seja, das 74.006 instancias, 67.002 foram utilizadas para treino e
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7.004 para teste (escolhidos aleatoriamente pela maquina). A analise foi realizada
em uma maquina com processador Intel® Core™ i7-3537U com sistema operando
em 64-bit, contanto com 1TB de armazenamento, 8GB de memodria RAM. Para
ajudar na analise, a maquina ainda conta com 2GB extras dedicados a gréficos, por

meio de uma placa de video AMD Randeon Graphics Processor.

A maquina gerou um modelo preditivo com uma camada oculta e 43 nos
nessa camada em aproximadamente 35 minutos para cada etapa. Para as trés
etapas (criacdo do modelo, aplicacdo no treino e teste) cerca de 1:30h foram
necessarios. Esse modelo considerou cada categoria de cada um dos nés de
entrada (uma abstracdo resumida desse modelo pode ser observada na Figura 15).
O menor erro por época foi considerado na época 200 (0,06558), entretanto a partir
da época 100 o modelo ja apresentou erro de 0,066. O modelo foi previamente

treinado com diversos parametros para se chegar aos aqui exibidos.
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Figura 15 — Modelo de rede neural artificial proposto pelo pesquisador
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Considerando os cinco encerramentos, esse modelo apresentou uma
area sob a curva ROC de 0,83. No quadro 3 € possivel observar a matriz de
confusdo entre os dados reais e os preditos realizados por meio do teste nos 10%
de dados restantes.

Quadro 3 - Valores reais e preditos dos desfechos do tratamento da
tuberculose por um perceptron multicamadas

VALORES PREDITOS
CURA | ABANDONO | OBITO | TB- | OUTRO | TOTAL
DR

CURA 4808 | 83 1 1 333 5226

ABANDONO | 561 186 1 1 180 929
VALORES | OBITO 74 12 2 1 53 142
REAIS TB-DR 20 6 0 3 14 43

OUTRO 607 72 2 3 377 1061

TOTAL 6070 | 359 6 9 957 7401

Fonte: SINAN-TB(CE)

Avalie o modelo

Para avaliar os modelos multivariados foram usados critérios de
sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo e area
sob a curva ROC. Por meio dos modelos logisticos foi possivel identificar os critérios
descritos para cada um dos desfechos a seguir; entretanto foi realizado somente o

do modelo logistico devido a possibilidade de estabelecer predicoes.

O modelo da cura apresentou uma concordancia em relacdo a 25.751
casos com o0s valores reais identificados como positivos e de 2.622 casos
identificados como nao cura, assim como apresentado no banco de dados (Quadro
4). A tabela 15 apresenta os critérios de avaliacdo dos modelos e pode-se observar
gue ele apresentou alta sensibilidade (94,54%), especificidade de 35,21% e uma

area sob a curva ROC de 0,85.

Quadro 4 — Matriz de confuséo das predi¢cfes do desfecho cura do tratamento

Predicao de cura
Sim Nao Total
Sim 25751 1487 27238
Caso de cura N&o 4761 2622 7383
Total 30512 4109 34621

Fonte: SINAN-TB (CE)
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O modelo logistico para o abandono do tratamento identificou 397 casos
gue realmente abandonaram o tratamento e 35.980 que nao o fizeram. Esse modelo
demonstrou um grande numero de casos classificados como falso negativos (o
modelo predisse 3.815 casos que n&o abandonaram o tratamento, mas eles o
fizeram) (Quadro 5). Esse modelo mostrou-se pouco sensivel (9,43%) e bastante
especifico (99,23%) e area sob a curva ROC de 0,83 (Tabela 15).

Quadro 5 — Matriz de confusédo das predicoes do desfecho abandono do
tratamento

Predicao de abandono
Sim Nao Total
Sim 397 3815 4.212
Caso de
Nao 281 35.980 36.261
abandono
Total 678 39.795 40.473

Fonte: SINAN-TB (CE)

O modelo que apresentou mais problemas de predicao foi o para o ébito

por TB. Ele n&o conseguiu identificar nenhum caso como abandono, falseando 565

resultados que evoluiram para esse desfecho (Quadro 6). Dessa forma ele

apresentou sensibilidade de 0% e especificidade de 100%, apresentando uma area
sob a curva ROC de 0,58 (Tabela 15).

Quadro 6 — Matriz de confuséo das predi¢c6es do desfecho 6bito por TB

Predicao de 6bito por TB
Sim N&o Total
Sim 565 565
Caso de 6bito
N&o 38.558 38.558
por TB
Total 0 39.123 39.123

Fonte: SINAN-TB (CE)

O ultimo modelo, o da resisténcia, classificou corretamente 18 pessoas
com TB resistente assim como 42.275 que n&do a apresentaram ao fim do tratamento
(Quadro 7). Foi possivel identificar que o modelo € pouco sensivel (9,38%) e
bastante especifico (99,95%); além disso, ele apresentou uma area sob a curva
ROC de 0,86 (Tabela 15).
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Quadro 7 — Matriz de confusdo das predicdes do desfecho resisténcia ao
tratamento da TB

Predicéo de TB resistente
Sim N&o Total
Caso de TB Sim 18 174 192
resistente ao N&o 20 42.275 42.295
tratamento Total 38 42.275 42.487

Fonte: SINAN-TB (CE)

Tabela 15 — Apresentacdo de critérios de avaliagdo dos modelos preditivos
logisticos. Fortaleza (CE), 2018.

Cura Abandono Obito Resisténcia
Sensibilidade 94,54% 9,43% 0,0% 9,38%
Especificidade 35,51% 99,23% 100,0% 99,95%
Valor Preditivo Positivo 84,40% 58,55% 0,0% 47,37%
Valor Preditivo Negativo 63,81% 90,41% 98,56% 99,59%
Area Sob a Curva ROC 0,85 0,83 0,58 0,86
Corretamente classificados 81,95% 89,88% 98,56% 99,54%

(acurécia)

Fonte: SINAN-TB (CE)

Para avaliar o modelo baseado na RNA de um perceptron multicamadas,
0s mesmos critérios foram utilizados; entretanto, foi utilizado o critério de validagédo
cruzada com 10-fold. O modelo foi criado, aplicado e testado pelos mesmos
processos utilizados na sua criacdo. A Unica diferenca foi que ele considerou todas
as 74.006 instancias para validar. Cada parte do modelo (fold) demorou 20 minutos
para ser treinada. Assim, para as 10 partes necessarias, foi estimado um tempo de 3

horas e 20 minutos para a criagdo desse modelo de avaliacao.

Na matriz de confusdo a seguir (quadro 8) € possivel identificar que
74,21% das instancias foram corretamente classificadas, o erro por época gerado foi
semelhante ao do modelo 90/10 (0,065). Por outro lado, a estatistica Kappa mostrou

concordancia relativamente baixa (0,33).
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Quadro 8 - Valores reais e preditos dos desfechos do tratamento da
tuberculose por validagcao cruzada (10-fold) de perceptron multicamadas

VALORES
REAIS

VALORES PREDITOS

CURA | ABANDONO | OBITO | TB- | OUTRO | TOTAL
DR

CURA 49002 1335 7 0 2187 52531
ABANDONO | 5508 2526 4 0 1242 9280
OBITO 762 161 34 0 556 1513
TB-DR 225 59 0 2 102 388
OUTRO 5836 1082 16 1 3359 10294
TOTAL 61333 5163 61 3 7446 74006

Fonte: SINAN-TB (CE)

Além disso, o0 modelo mostrou-se sensivel para detectar casos de cura

(0,799). Mostrou bons valores preditivos positivo para todos os desfechos, em

especial para a cura e resisténcia. As areas sob curva ROC de cada desfecho foi

superior a 0,80 em todos os desfechos e a rede neural apresentou capacidade de

corretamente classificar 74,21% de todos os casos (Tabela 14).

Tabela 16 — Apresentacdo de critérios de avaliacdo do modelo preditivo
baseado em perceptron multicamadas. Fortaleza (CE), 2018.

Cura Abandono Obito Resisténcia Outro
Sensibilidade 0,799 0,279 0,022 0,005 0,326
Especificidade 0,626 0,952 0,999 0,999 0,926
Valor Preditivo Positivo 0,932 0,489 0,557 0,666 0,451
Valor Preditivo Negativo 0,193 0,885 0,973 0,993 0,881
Area Sob a Curva ROC 0,859 0,825 0,849 0,804 0,813
Corretamente 74,21% 74,21% 74,21%  74,21% 74,21%

classificados (acuracia)

Fonte: SINAN-TB (CE)
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Avaliacdo dos modelos
Avalie resultados

Diferentemente da etapa anterior, essa etapa ndo foca em determinar a
acuracia dos modelos, mas em determinar o quanto eles vdo de encontro ao objetivo
proposto. Dentre os resultados provenientes dos modelos epidemiolégicos pode-se
observar que a regresséao logistica tende superestimar os resultados das razdes de
chances (entendidas aqui como razdes de prevaléncia) e a fornecer intervalos de

confianca mais largos.

Assim, como opcédo surgem os modelos de Poisson ou binomial negativo.
Entretanto, deve-se ressaltar que, quando aplicado a desfechos ndo numéricos, eles
devem ser acrescidos do estimador de varidncia robusta a fim de reduzir o erro
produzido por desfechos categoricos. Dentre os dois, preferiu-se o modelo de

Poisson robusto devido ao consumo de tempo menor que o binomial negativo.

Além disso, o modelo preditivo baseado em IA se mostrou com uma boa
capacidade de predizer os desfechos do tratamento da TB. Dessa forma, entende-se
gque o0s modelos criados estdo de acordo com o0s objetivos propostos e,
principalmente, o criado por meio de algoritmo inteligente insere-se como uma
alternativa de classificacdo comparado a modelos epidemiolégicos baseados em
regressoes.

Revise 0 processo

A etapa de revisao surge como etapa para repensar 0s passos tomados e
0 que poderia ter sido feito para melhorar o desempenho dos modelos criados.
Nesse sentido, entende-se que talvez uma mudanca no numero de lotes de entrada,
na taxa de aprendizado e no momentum poderiam produzir modelos mais acurados.

Entretanto, essas etapas consomem bastante tempo e podem ser refeitas no futuro.

Além disso, a escolha dos atributos se deu baseado em modelos
epidemioldgicos também criados pelo pesquisador, talvez o uso de técnica como a
analise dos componentes principais possa ser uma alternativa viavel. Tornar o
modelo menos complexo também seja uma alternativa, mas é um desafio tendo em

vista que a TB em si € um problema de saude publica complexo de ser abordado.
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Determine 0s proximos passos

Devido ao prazo do pesquisador o modelo criado ir4 direto para a fase de
entrega do projeto. No futuro, etapas como testar esses modelos em pacientes que
apresentem a doenca para determinar se a maquina acerta os desfechos seja uma
etapa a ser realizada. Além disso, reajustar o modelo a bases com menos dados

ausentes é essencial para que ele possa ser amplamente utilizado.

Entrega do projeto
Plano de entrega

O projeto foi entregue por meio de defesa publica de dissertacdo de
Mestrado apresentado no Programa de Pdés-graduacdo Cuidados Clinicos em
Enfermagem e Salde e avaliado por banca examinadora composta por professores
doutores das diversas areas que esse projeto envolve: infectologia, computacao,
andlise estatistica aplicada a enfermagem e saude. Em relacdo aos resultados
obtidos, eles ficardo armazenados no computador do pesquisador, assim como em

armazenamento em nuvem.
Plano para monitoramento e manutengao

Apés consideracdes de todos os membros da banca examinadora sobre o
processo de criacdo dos modelos e arguicdo do pesquisador ele, modificacbes
podem ser realizadas a fim de melhorar a qualidade dos resultados e desempenho
dos modelos desenvolvidos. Eles podem passar por novos processos de treino e
teste com a insercdo de argumentos e processos que resultem em maior acuracia

tanto da parte epidemioldgica, como da computacional que essa pesquisa envolve.
Produza o relatério final

O método CRISP-DM, no qual essa pesquisa se embasou, envolve uma
série de passos distintos, como a producdo de relatorios antes, durante e apos a
modelagem dos dados. Por mais que n&o aparecam dentro dessa sessao, eles
estdo incluidos na dissertacdo de mestrado que esta sendo entregue. A mesma
possui capitulos especificos sobre o motivo de essa investigacdo ter sido

desenvolvida e como os resultados obtidos se encontram dentro do que ja foi
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produzido nacional e internacionalmente. Portanto, esse documento como um todo

se encaixa como o relatério final de pesquisa.
Revise o projeto

Desde a decisdo de que o projeto iria se embasar em um método de
mineracédo de dados e aplicagdo de algoritmos para criacdo de modelos inteligentes,
0 pesquisador esta sendo desafiado devido a nova abordagem proposta. Estudou-se
assuntos relacionados a epidemiologia, bioestatistica e computacdo, como
programacao e apreensao de conceitos até entdo desconhecidos, além de debrucar-
se cada vez mais dentro do objeto de pesquisa relacionado ao encerramento do
tratamento da TB.

Experiéncia foi adquirida durante o desenvolvimento de tal projeto.
Entretanto, entende-se que o periodo de dois anos que 0 mestrado produz ainda se
fez reduzido diante da complexidade do projeto proposto. Acredita-se que modelos
menos complexos, com menos desfechos, sejam wuma alternativa para

pesquisadores iniciantes no campo de mineracéo dos dados.

7

Em relacdo aos modelos, também €& consideravel refletir sobre a
guantidade de atributos que se pretende utilizar, pois cada um possui um peso que
deve ser mensurado dentro dos modelos. Em relagéo a isso, futuros projetos devem
considerar o peso de cada ligacdo aos nés das camadas ocultadas e também os
pesos das variaveis nos modelos epidemiolégicos. Entende-se que a auséncia
desse processo como uma possivel limitagdo desse projeto. Além disso, €
importante considerar o tempo consumido para determinar as camadas ocultas, nos,
entrada de dados, taxa de aprendizado, momentum, épocas, treino e teste dos

modelos.



108

7 DISCUSSAO

Um conjunto de resultados puderam ser obtidos por meio desta
investigacdo. Assim, faz-se necessério discutir diversos aspectos que eles trazem.
Devido a isso, decidiu-se dividir a discussédo desse trabalho em topicos menores
para abordar melhor cada uma das tematicas estudadas que, a seguir, serdo

apresentadas.

7.1 EVOLUCAO TEMPORAL DOS INDICADORES EPIDEMIOLOGICOS DA
TUBERCULOSE

Este estudo evidenciou a evolugdo temporal de alguns dos principais
indicadores da tuberculose. Em relagéo a incidéncia e prevaléncia da doenca, pode-
se constatar significativa diminuicdo no decorrer do periodo de 2001 a 2017.
Corroborando com essa pesquisa, estudo realizado em Araraguara (SP) identificou
que incidéncia de TB caiu de 30,24/100 mil habitantes no periodo 2002-2006 para
23,6/100 mil habitantes no periodo de 2007-2011 (TELAROLLI JUNIOR,
LOFFREDO, GASPARETTO, 2017).

Ja& o estado de Sao Paulo apresentou coeficientes de incidéncia estaveis
para o periodo de 2006 a 2013, sendo observado que eles tendem a ser duas vezes
maiores, quando observados no sexo masculino (PINTO, P.F.P.S, et al., 2017). Em
consonancia com essas estimativas, em Belo Horizonte (MG) também houve
reducéo da incidéncia da TB entre os anos de 2002 a 2008, especialmente no
periodo 2004-2007 (REIS et al., 2013). Internacionalmente, pode-se observar queda
na incidéncia da TB em Buenos Aires (Argentina) de 49,7/100 mil habitantes em
2000 para 37,9/100 mil habitantes em 2011, indicando queda na variagao percentual
anual de 2,71% ao ano (CHIRICO et al., 2016).

Para o indicador da taxa de cura, pode-se identificar decréscimo de 1,3%
ao longo dos anos. Ja em um municipio de Sao Paulo foram obtidas taxas de cura
maiores que 70% durante o periodo de 2002-2011 (TELAROLLI JUNIOR,
LOFFREDO, GASPARETTO, 2017). Em um municipio cearense, identificou-se taxa
de cura estimada em 77% (PINTO, M.L., et al., 2017).

Ainda em relacdo a cura, em pesquisa de Heck, Costa e Nunes (2013)

ndo houve mudanca significativa dela no periodo de 2000-2008 em um municipio do
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Rio Grande do Sul. Finalmente, em estudo realizado em pais africano, pode-se
evidenciar aumento de 75% para 88% na taxa de cura (DEMEMEW et al., 2016).

A taxa de abandono do tratamento € um indicador importante por se
identificar como os programas de manejo da doenca estdo fazendo os pacientes
aderirem ao tratamento. Por meio desse estudo pode-se identificar flutuacdo desse
indicador que hora crescia e hora decrescia. Em outras investigacbes que
estudaram o abandono do tratamento foi possivel identificar que a tendéncia se deu
diferente da cearense, pois o primeiro apresentou diminuicdo das suas taxas durante
o periodo de 2001 a 2014 (SOARES et al., 2017).

Em Salvador, a taxa de abandono permaneceu com poucas alteragdes
durante 2006 a 2015 (SANTOS, MARTINS, 2018). Em Araraquara (SP), a tendéncia
mostrou-se crescente ao longo dos anos (TELAROLLI JUNIOR, LOFFREDO,
GASPARETTO, 2017). No Crato (CE), a tendéncia de abandono esteve presente em
12,6% dos casos (PINTO, M.L., et al., 2017).

Outra pesquisa apontou mudanca significativa nas alteracdes dessa taxa
em Sapucaia do Sul (RS), evidenciando anos com mais de 13% de abandono do
tratamento (HECK, COSTA, NUNES, 2013). J4 em estudo realizado na Eti6pia pode-
se identificar diminuicdo de 2% para 0;9% na taxa de abandono de casos notificados
de TB (DEMEMEW et al., 2016).

Outros indicadores importantes relacionados aos programas de TB séo os
relacionados ao Obito: letalidade e mortalidade. Dos dois, este estudo pode
evidenciar aumento significativo da mortalidade em 15,2% ao ano. Estudo de
Ceccon et al. (2017) evidenciou que, das capitais nacionais, as que apresentam
maiores coeficientes de mortalidade sdo Manaus (6,4/100.000 habitantes), Belém
(5,1/100.000 habitantes) e Recife (4,9/100.000 habitantes).

A mortalidade por TB mostrou decréscimo em S&o Paulo, assim como em
cidade do Nordeste onde a taxa de 6bito esteve em torno de 4,5% (TELAROLLI
JUNIOR, LOFFREDO, GASPARETTO, 2017; PINTO, M.L., et al., 2017). Além
desses, em Minas Gerais tendéncia similar também pode ser identificada entre o
periodo de 2002 a 2008, com média anual de 1,6 casos por 100 mil habitantes. Da
mesma forma, o estado do Parana seguiu tal tendéncia (REIS et al., 2013; CECILIO,
2018).
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Em contrapartida, estudo realizado em Santa Catarina ndo identificou
mudancas significativas na mortalidade por TB durante o periodo de 2007-2011. Os
mesmos resultados foram obtidos em pesquisa realizada no Rio Grande do Sul
(VILELA et al., 2018; HECK, COSTA, NUNES, 2013).

Poucos estudos evidenciam os padrées temporais de formas resistentes
ao tratamento. Por esse motivo, esse indicador foi adicionado nessa investigacao,
onde foi possivel identificar que ela tende a crescer 7,9% ao ano. Estudo de Dalal et
al. (2015) demonstrou que, embora nao significativo, ha decréscimo no padrao
temporal de formas multirresistentes de TB ao passo que ha aumento nas formas
extensivamente resistentes. Assim, faz-se necessario o uso de novos testes para a
detecgcdo do desfecho resisténcia no contexto da epidemia mundial da TB
(BARREIRA, 2018).

Dessa forma, € importante mencionar que a falta de investimento nos
programas de manejo da TB pode prejudicar resultados do desfecho do tratamento.
N&o é possivel, por exemplo, entender que uma regido apresenta bons indicadores
de cura, mas os seus indicadores de abandono e 6bito também crescem (LIMA et
al., 2016). Dessa forma, entender o panorama por completo, e ndo somente parte

dele, garante que o mascaramento de informac¢des nao ocorra.

Como forma de intervencéo, a literatura sugere que medidas de protecéo
social, como seguridade social e salarial, provisédo de alimentos, apoio psicossocial e
acesso universal a sistemas de saude séo efetivamente importantes nos programas
de TB. Estudos mostram que estes programas aumentam as taxas de cura, ao
passo que diminuem as de abandono e mortalidade pela doengca (ANDRADE et al.,
2018; PALHA et al., 2012).

Outro plano fundamental para a mudanga nesse panorama é a estratégia
“End TB”, que possui a ousada proposta de eliminar a epidemia da doenca até 2035,
reduzindo a incidéncia em 90% e a mortalidade em 95%. Ela possui metas que
somente serdo atingidas com novas propostas dentro desse programa, trazendo em
seu pilar 3 a intensificacdo da pesquisa e inovacdo na area. Ressalta-se a
capacidade do Brasil de atingir tal meta, pois, além de ser o pais com as menores

taxas de incidéncia e mortalidade dentre os 30 paises com alta carga de TB, possui
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um sistema de saude universal, que oferece gratuitamente todo o aporte terapéutico
a pessoa doente (BARREIRA, 2018).

Portanto, ao observar decréscimo nos coeficientes de incidéncia,
prevaléncia da doenca néao € o unico ponto a se considerar. Indicadores importantes,
como taxa de cura, abandono, 6bito e resisténcia continuam crescendo ou, quando
nao, apresentam valores ainda elevados. Dessa forma, ao entender o
comportamento da doenca ao longo dos anos, faz-se vital investir em estratégias
gue retomem o0 aumento da cura e reduzam a proporcdo de todos 0s outros

desfechos desfavoraveis.

7.2 FATORES ASSOCIADOS A CURA DA TUBERCULOSE

A cura é o desfecho favoravel do tratamento da tuberculose e, dessa
forma, este estudo evidenciou que o sexo masculino é mais associado com a
diminuicao da prevaléncia de cura no estado do Ceara (62% de todos 0s casos eram
do sexo masculino e 31,12% destes ndo curaram, RP = 0,8). Estudo realizado no
Rio de Janeiro identificou que, dos 4.208 casos estudados, 63,1% eram do sexo
masculino e, destes, 68,7% (n = 774) ndo alcancaram a cura da doenca (PRADO
JUNIOR, VIRGILIO e MEDRONHO, 2016). Estudo realizado no Rio de Janeiro
também encontrou associacdo do sexo masculino com menores chances de cura
(OR =0,71) da doencga (SANTOS et al., 2018).

Ainda em relacdo a diferenca entre os sexos, estudo realizado na
Colombia aponta que ambos experenciam a doenca de maneira semelhante,
mostrando pouco conhecimento antes da infeccéo. Entretanto, tal estudo evidencia
gue mulheres tendem a subestimar seus sintomas, devido ao seu papel dentro das
familias e os homens tendem a superestima-los. Mesmo assim, a procura do sexo
masculino por servigos de saude é menor e somente realizada quando influenciada
por algum membro da familia (VELEZ, MONTOYA, 2015).

Nessa investigacdo foi possivel identificar que a raga parda esta
associada a diminuicdo da prevaléncia da cura da TB. Estudo de Mendes et al.
(2016) identificou que no estado do Rio Grande do Sul a raca parda também estava

associada com taxas menores desse desfecho (66,2%). Nesse mesmo estudo
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identificou-se que tal desfecho estava mais associado com pessoas autodeclaradas
brancas, considerada como categoria de referéncia nessa pesquisa. Da mesma
forma, outra investigagéo identificou que ragas nao brancas diminuem em 25% as
chances de cura da doenca (PRADO JUNIOR, VIRGILIO e MEDRONHO, 2016).
Santos et al. (2018) também identificaram menores chances de desfecho positivo da

doenca quando o paciente é declarado preto (OR = 0,62) ou pardo (0,73).

Numa andlise bivariada, estudo de Prado Junior, Virgilio e Medronho
(2016) identificou que a escolaridade a partir do ensino médio aumenta as chances
de cura de pessoas com TB (OR = 1,7 para o ensino médio e OR = 2,1 para ensino
superior). Quando comparado aos analfabetos, Santos et al. (2018) identificaram
que, a partir de 9 anos de estudos, as chances de cura da doengca sdo maiores.
Corroborando com esses achados, Silva et al. (2017, p. 116) apontam que “a baixa
escolaridade sugere baixo nivel socioeconémico e dificuldade de acesso aos

servigcos de saude”.

Diferentemente dos resultados dessa pesquisa, que apontaram maior
prevaléncia de cura em pessoas da zona rural (RP = 1,25), estudo de Santos et al.
(2048) evidenciou que, no Rio de Janeiro, estas chances também sdo maiores para
desfechos desfavoraveis (OR = 2,27).

Esse estudo encontrou que qualquer forma de entrada diferente de caso
novo diminui a prevaléncia da cura do tratamento da tuberculose. Destaca-se a
importéancia da completude do tratamento. Assim, entrada como recidiva ou
reingresso pos abandono devem ser consideradas, pois diminuem a cura da doenca.
Corroborando com essa investigacdo, no Rio de Janeiro, qualquer outra forma de
entrada diferente de caso novo apresentou menores chances de cura (SANTOS et
al., 2018). Além disso, estudo realizado em Fortaleza enfatiza a importéncia de
casos novos no aumento da cura ou completude do tratamento (PIRES NETO et al.,
2012).

Nesse estudo, a forma extrapulmonar foi identificada como fator de
aumento da prevaléncia de cura (RP = 1,05). Estudo de Pires Neto (2012) identificou
que, das formas extrapulmonares coinfectadas com HIV, 40% evoluiram para cura

ou completude do tratamento.
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O HIV desempenha grande papel na coinfeccdo com a TB, estando
associado com formas extrapulmonares. Nesse estudo identificou-se que o exame
de HIV, quando positivo ou nédo realizado, diminuem significativamente a prevaléncia
da cura da TB. Assim como essa investigacdo, estudo de Cardoso et al. (2017)
identificou que as chances de cura da doenca sdo diminuidas em 66%, caso o
paciente tenha HIV e ndo esteja em terapia antirretroviral (TARV) ou em 35% caso

faca uso dessa terapia.

Além disso, Gaspar et al. (2016) encontraram que durante o periodo de
2002 a 2012 a taxa nacional de cura da TB encontrava-se em 71,10%. Entretanto,
quando associada com o HIV, essa taxa caiu 58%, chegando a proporcdo de
apenas 50,74% de cura dos casos. Em estudo realizado na China, pacientes com
HIV que apresentaram TB obtiveram uma taxa de cura da segunda de 69,2%
(162/234) e outros 23 tiveram melhora de sintomas, mas ndo apresentaram cura da
doenca (MAIMAITI et al., 2017).

Em relacdo ao tratamento medicamentoso, esse estudo mostrou que
farmacos do esquema béasico, como a rifampicina e a isoniazida, elevam a
prevaléncia de cura da doenca. O etambutol a diminui e a estreptomicina (utilizada
em esquemas especiais) também contribui para a cura da doenca. Dessa forma,
Ferreira et al. (2013) afirmam que a dose fixa combinada (DFC) dos medicamentos
para a TB (rifampicina-R, isoniazida-H, pirazinamida-Z e etambutol-E) pode nao

estar fazendo diferenca nos regimes na situacao de encerramento da doenca.

Ademais, a inclusdo do etambutol nesse esquema se deu, justamente,
pelo aumento de casos resistentes ao tratamento inicial. Entretanto, percebeu-se
gue seu uso dentro dos esquemas nao possui alteracdo nos casos de cura, pois a
literatura ja apontava que os casos de faléncia do esquema RHZ era baixo (RABAHI,
SILVA JUNIOR, CONDE, 2017). Além desses, estudo realizado com 208 pacientes
no Rio de Janeiro ndo encontrou diferencas significativas entre as taxas de cura de
paciente que utilizavam o esquema RHZ e RHZE/DFC (SILVA, MELLO,
FIGUEREDO, 2017).

Além desses dados, faz-se importante destacar o apoio familiar, de
amigos ou rede de apoio como essencial durante o curso do tratamento para TB.

Dessa forma, a adesdo ao tratamento da TB se da por aspectos que envolvem nao
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apenas a tomada diaria das medicacdes, mas também perpassa sob o préprio
usuario se reconhecer com a doenca, da sua responsabilidade em relacdo a si
mesmo, anseio por autocuidado, do seu desejo de curar e também do apoio
recebido por familiares (RODRIGUES et al., 2017; PALHA et al., 2012; VELEZ,
MONTOYA, 2015).

Por fim, deve-se dar a devida importancia ao acompanhamento dos
pacientes, para que estes atinjam a cura da TB. Nesse estudo foi possivel identificar
pequena diminuicdo da prevaléncia de cura nos pacientes em tratamento
supervisionado (RP = 0,98) e que, quando positivas ao longo dos meses, as

baciloscopias bimestrais também diminuem tal prevaléncia.

Paz et al. (2012) destacam que a implantacdo de programas diretamente
observados ainda possui diversas barreiras dentro dos servicos de saude e que 0s
usuérios continuam realizando tratamento autoadministrado. Como alternativa a
esse problema, é sugerido que tratamentos supervisionados sejam realizados
apenas em casos com maiores chances de abandonar o tratamento e que o
tratamento autoadministrado seja realizado nos demais casos, com provisdo de
medicacdo de doses para 30 dias e a cada retorno seja realizada consulta
priorizando o paciente, valorizando suas queixas, controle de baciloscopia e a

entrega de medicacdes.

Assim, pode-se identificar os diversos aspectos epidemiolégicos que
influenciam na cura da TB. S&o necessérias, entdo, estratégias que foquem em
fatores que aumentem a prevaléncia de tal desfecho, assim como incentivo e
investimento a programas de manejo da doencga, numa esfera local, nacional e

global.

7.3 FATORES ASSOCIADOS AO ABANDONO DO TRATAMENTO DA
TUBERCULOSE

O abandono do tratamento da TB ainda € um obstaculo no sucesso dos
programas anti-TB e, por isso, necessita de profunda investigacdo. Assim, esta
pesquisa identificou que ser do sexo masculino aumenta em 25% as chances de

prevaléncia de abandono do tratamento. Estudo de Cardoso et al. (2017) encontrou
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que o sexo feminino diminui as chances de abandono (OR = 0,27), resultado
semelhante encontrado por Gomes et al. (2015). Estudo realizado em Pernambuco
identificou que a maior propor¢cdo de abandono também se d4 em pessoas do sexo
masculino (SOARES et al., 2017); resultado semelhante € encontrado em estudo
realizado no Mato Grosso do Sul (BASTA et al., 2013) e em Fortaleza (HARLING et
al., 2017).

Nessa investigacdo nédo foi possivel identificar, por meio de modelos
epidemioldgicos multivariados, que a raca/cor possuia influéncia no abandono do
tratamento da TB no estado do Ceara. Entretanto, estudo de Mendes et al. (2016)
encontrou que maior porcentagem de casos de casos de abandono (18,3%) da
doenca estava em pessoas autodeclaradas negras.

A idade mostrou-se como fator de protecdo minimo ao abandono do
tratamento, pois, pelos trés modelos multivariados, ela mostrou-se com padréo
borderline. Mesmo assim, estudos trazem sus a importancia dentro da linha de
cuidado a pessoa com TB e prevencdo do abandono do tratamento. Por exemplo, o
mesmo padrdo pode ser identificado por Snyder et al. (2016). JaA Cardoso et al.
(2017) também identificaram achados semelhantes no sentido de que a idade possa

diminuir o abandono ao tratamento.

Além disso, observou-se que, a partir do nivel do ensino médio, a taxa de
prevaléncia de abandono tende a diminuir significativamente. Estudos realizados em
outras regides Brasileiras identificaram que estudo até ensino fundamental contribui
significativamente para o abandono o tratamento (SILVA, MOURA, CALDAS, 2014,
CARDOSO et al., 2017). Diferente desses achados, pesquisas conduzidas por Silva,
Anjos e Nogueira (2014) e por Silva, Andrade e Cardoso (2013) identificaram que

essas faixas de escolaridade estdo mais associadas com o abandono do tratamento.

A zona de moradia rural mostrou-se como fator de protecdo ao abandono
da doenca. Isso pode explicar que a maioria dos casos se da na zona urbana, assim
como seus desfechos negativos. Entretanto, estudo de Basta et al. (2013) néo
identificou diferencgas significativas em relacdo ao abandono do tratamento e a zona

de moradia.

Em relacdo ao tipo de entrada, foi possivel identificar que, quando

comparado a caso novo, a prevaléncia de abandono tende a aumentar para casos
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de recidiva (RP = 1,31) e principalmente para reingresso pés abandono (RP = 2,27).
Ademais, efeito contrario pode ser observado quando a entrada se da como
transferéncia (RP = 0,75). A literatura endossa esses achados, evidenciando que o
reingresso pos abandono € uma das causas que aumentam as chances de um novo
abandono do tratamento (SILVA, ANJOS, NOGUEIRA, 2014; GOMES et al., 2015;
SILVA, ANDRADE, CARDOSO, 2013).

A forma extrapulmonar foi identificada como fator de decréscimo do
abandono do tratamento (RP = 0,77). Da mesma forma, Gomes et al. (2015)
identificaram OR = 0,31 (p=0,10) para formas extrapulmonares da doenca e o
abandono do tratamento. Semelhante a esses achados, Harling et al. (2017)
identificaram que as chances de abandono decrescem 26% quando a doenca se
manifesta de forma extrapulmonar, ja Snyder et al. (2016) identificaram 56% de
decréscimo do abandono do tratamento quando associado a formas néo

pulmonares.

Outro fator importante no abandono do tratamento da TB é a sua
coinfeccdo com o HIV. Esta investigacdo identificou aumento na prevaléncia de tal
desfecho quando ha tal coinfeccdo. Além disso, quando associado ao HIV, as
chances de abandono do tratamento, em escala nacional, apresentaram significante
crescimento (de 9,52% para 13,60%) no periodo de 2002 a 2012 (GASPAR et al.,
2016). Além disso, pesquisa de Harling et al. (2017) identificou que essa associacao
aumenta em 2,10 vezes as chances do referido desfecho e pesquisa de Snyder et
al. (2016) identificou aumento de 1,97 nas chances de abandono.

Além disso, identificou-se que a ndo realizacdo de alguns exames
diagnosticos aumentam as chances de abandono do tratamento, como a radiografia
de térax (RP = 1,13), o teste tuberculinico (RP = 1,34), o exame de HIV (RP = 1,46)
e o0 histopatoldgico (RP = 1,21). Entende-se que o0 sucesso de programas de manejo
da doenca estd associado a baixas taxas de abandono do tratamento, mesmo em
locais com menor carga de TB (ARAKAWA et al., 2017).

Palha et al. (2012) apontam que a ndo contratualizacdo entre usuério e
sistema de saude em relagdo ao tratamento e como ele deve ser procedido
promovem sentimentos de nao cuidado e respeito por parte dos usuarios,

colaborando para o abandono do tratamento. Além disso, afirma-se que o0 momento
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de comunicacao na revelacdo do diagnostico € crucial para a adeséao do usuario ao
tratamento da TB. Estudo destaca que, quando a noticia € dada para o individuo
sem devidas explicacdes e abordagem grosseira colaboram para a ndo adeséo a ele
(OLIVEIRA, LEFVRE, 2017).

Em relacdo ao acompanhamento do tratamento, destaca-se que a partir
do 4° més os exames baciloscopicos de rotina apresentando resultado positivo ou a
sua nao realizagcdo aumentam significativamente a prevaléncia de abandono da
doenca. Dessa forma, o acompanhamento dessas pessoas se faz essencial,
principalmente na realizacdo das baciloscopias bimestrais. Assim, percebe-se que
maiores niveis de cobertura do tratamento a pessoa com TB promovem diminui¢ao
do abandono do tratamento (PALHA et al., 2012).

Assim como a cura da doenca também se da por meio de uma rede de
apoio a pessoa com TB, o abandono do tratamento se d& justamente pela sua falta.
Destaca-se que, ao descobrir a doenca do familiar, membros da familia afastam-se
por medo do contagio, levando a desunido do elo familiar. Como alternativa a esse
problema, destaca-se o papel do profissional de saude, em especial do enfermeiro,
como agente de mudancas, esclarecendo duvidas e fornecendo apoio inicial ao
usuario (CHIRINOS, MEILERELLES, BOUSFIELD, 2015).

Nessa perspectiva, ajudar o usuario a entender sua condi¢cdo de saude e
apoia-lo durante essa fase faz-se como uma estratégia de estimulo a continuar o
percurso do tratamento. Enfatiza-se nessa ocasido o0 aspecto tratavel e curavel da

TB e do seguimento do tratamento sem interrompé-lo (COUTO et al., 2014).

Além desses, embora ndo considerado nessa investigacao, um ponto que
merece destaque é o abandono do tratamento associado a efeito adversos das
medica¢cbes que fazem parte do regime terapéutico. Diversos estudos trazem a
importéancia desse fator dentro da linha de cuidado ao paciente, como fator

determinante no abandono no tratamento da TB (COUTO et al., 2014).

Portanto, como foi possivel observar, o abandono do tratamento esta
relacionado a diversas variaveis do proprio ser humano (como o sexo e a idade), do
seu estado de saude (HIV), do servico de saude (exames realizados e seu
acompanhamento). Entretanto, € necessario entender que esse desfecho vai além
desses dados, pois é complexo e multifatorial. Dessa forma, pesquisas que
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investiguem esses outros aspectos do abandono do tratamento se fazem

necessarias

7.4 FATORES ASSOCIADOS AO OBITO POR TUBERCULOSE

Dos fatores que influenciaram o ébito de paciente com TB, esse estudo
identificou que a idade aumenta em 3% a prevaléncia desse desfecho. No Rio de
Janeiro, estudo realizado por Escada et al. (2017) encontrou resultado igual ao
dessa investigacdo, porém sem significancia estatistica (p=0,09). Ja Liew et al.
(2015) encontraram que, na Maléasia, a idade influencia em 4% na mortalidade
(p<0,001). Ressalta-se que, enquanto a primeira pesquisa enfocava apenas
pacientes coinfectados, a segunda investigacdo considerou todos 0s pacientes

cadastrados na base.

Ademais, pesquisa realizada nos Estados Unidos identificou que pessoas
a partir de 65 anos possuem risco 5,5 vezes maior para o 6bito por TB (KATTAN,
SOSA, LOBATO, 2012). Snyder et al. (2016) observaram aumento de 4% nas
chances de 06bito para cada ano completo. Outros estudos também identificaram a
mesma relacdo (GOMES et al.,, 2015; CHAVES et al., 2017; GAO et al., 2015;
GAIFER, 2017; ABDELBARY et al., 2017). Entretanto, deve-se atentar para essa
variavel, pois o passar da idade influencia no curso natural de vida do ser humano.
Deve-se atentar para que esta variavel que deve continuar considerada em estudos

futuros.

A raca/cor parda se apresentou como importante fator para aumento da
prevaléncia do 6bito por TB (RP = 1,63). Corroborando com essa pesquisa, estudo
identificou que o Obito da TB foi mais comum (2,9%) em pessoas autodeclaradas
pardas (MENDES et al., 2016).

Em relacdo a exames diagndsticos, estudo identificou que a radiografia
suspeita aumenta em 3,07 as chances para o 6bito por TB (SANTOS-REIS et al.,
2013), corroborando com esta pesquisa, que também identificou que a radiografia
suspeita influencia em 3,05 vezes mais a prevaléncia do 6bito por TB. Resultado
semelhante foi evidenciado no estudo de Liew et al.(2015), porém de forma mais
branda (OR = 1,26).
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Além disso, faz-se necessario ressaltar que o HIV possui influéncia
importante no 6bito por TB. Resultados desta pesquisa indicam que a prevaléncia de
tal desfecho aumenta em 2,95 quando a pessoa se mostra coinfectada. Evidenciou-
se que o 6bito da doenca tende a crescer em 94% quando a TB se apresenta em
conjunto a infeccdo por HIV (GASPAR et al., 2016). Maimaiti et al. (2017)
demonstraram que dos 234 pacientes com coinfeccao TB/HIV, 31 (13,2%) evoluiram
para Obito e o tempo de sobrevida dos pacientes soropositivos decresceu
significativamente quando a TB aparece como infeccdo oportunista. Além disso,
estudo de Reis-Santos et al. (2013) ndo observou associacdo do HIV com o 6bito
por TB em pessoas com doenca renal crénica, mas identificou essa associacdo em

relacéo ao 6bito por outras causas (OR = 3,32)

Gomes et al. (2015) identificaram aumento de 6,01 vezes de chance de
Obito, quando o HIV esteve associado a TB, Snyder et al. (2016) observaram
aumento de 8,79 vezes nas chances de 6bito para a coinfec¢do. Ja Liew et al.
(2015) evidenciaram aumento de 9,3 vezes para o Obito quando o paciente se
apresentou com coinfeccdo. Outros estudos também evidenciaram resultados
semelhantes e a importancia de se entender o importante papel que a coinfeccao
TB/HIV pode gerar no processo adoecer-morrer (GAIFER, 2017; DJOUMA et al.,
2015; GAO et al., 2015, ABDELBARY et al., 2017).

A sinergia com a TB é um importante fator, quando pessoas sao
diagnosticadas HIV-positivas, pois se identifica que, durante o tratamento
antirretroviral, ha 5,4 mais chances de ocorréncia do 6bito por TB (SALVADORI et
al., 2017). Esse fator também foi evidenciado em pesquisa que identificou que a
demora do tratamento para TB durante o acompanhamento em pessoas com HIV

aumenta o risco de mortalidade (NAGU et al., 2017a).

O ultimo fator abordado nessa parte do estudo foi o acompanhamento do
tratamento por meio da realizagdo do Tratamento Diretamente Observado (DOTS) e
das baciloscopias bimestrais. Embora o tratamento supervisionado ndo tenha
aparecido como preditor do Obito, a baciloscopia de 6° més (que integra o programa)
demonstrou que, quando positiva, aumenta a prevaléncia de Obito em 17,4 vezes.
Estudos revelam que a nao realizacdo do tratamento supervisionado aumenta em

9,3 vezes as chances para o oObito (LIEW et al., 2015), resultado endossado por
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Reis-Santos et al. (2013), que trazem diminuicdo de 56% do 6Obito por TB quando ha

a realizacao do tratamento supervisionado.

Assim, percebe-se que o Obito por tuberculose, além de um problema de
saude publica, possui fatores que devem receber olhar especial durante o curso da
doenca, dentre eles: a idade, o estado imunoldgico e possivel infeccdo por HIV e o
acompanhamento do tratamento por meio das baciloscopias bimestrais e DOTS.
Dessa forma, deve-se enfatizar politicas que garantam que todo paciente com TB
tenha sua testagem para o HIV, assim como a realizacdo de baciloscopias e PPD
por pessoas que vivem com HIV, além de garantir acompanhamento adequado para

pacientes coinfectados.

7.5 FATORES ASSOCIADOS A RESISTENCIA AO TRATAMENTO DA
TUBERCULOSE

O caréater de resisténcia da doenca se da de forma ciclica, pois o
individuo faz uso dos medicamentos e mata boa parte dos bacilos e, quando o
tratamento € suspenso, ha crescimento de novos bacilos. Assim, esse ciclo acaba
favorecendo mutacdo na bactéria, gerando novas cepas resistente (GOMES et al.,
2015).

No modelo logistico, identificou-se que ter ensino superior aumenta em
4,09 vezes a prevaléncia de resisténcia medicamentosa. Entretanto, os modelos de
Poisson e binomial negativo ndo consideraram essa variavel significante no modelo
e, entdo, ela foi retirada. Deve-se frisar que estudos apontam baixos niveis de
escolaridade como aqueles que contribuem para formas resistentes da doenca
(VIANA, REDNER, RAMOS, 2018).

As formas de entrada diferentes de caso novo significativamente
contribuem para a tuberculose apresentar forma resistente ao tratamento original.
Identificou-se que o reingresso pos-abandono aumenta em 4,09 vezes a prevaléncia
de resisténcia, a recidiva em 1,68 vezes e a transferéncia em 1,68 vezes. Estudo
realizado no Espirito Santo identificou que a recidiva aumenta as chances de
resisténcia em 7,72 vezes e o reingresso pos-abandono em 3,91 vezes (FREGONA
et al., 2017).
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Ademais, inquérito realizado em Porto Alegre identificou que o
retratamento aumenta em 4,1 vezes a prevaléncia de formas resistentes
(MICHELETT!I et al., 2014). Também foi possivel identificar que essas formas de
entrada estao relacionadas ao 6bito em pacientes multirresistentes (GAYOSO et al.,
2018). Destaca-se, assim, a necessidade de fazer com que os pacientes tenham
adesdo ao tratamento inicial como forma de prevencdo da doenca resistente a

medicamentos de primeira linha.

Em relacdo aos exames diagndsticos, identificou-se que a nao realizacao
do HIV como agente que diminui a prevaléncia de resisténcia medicamentosa (RP =
0,68). Nao foi possivel explicar o motivo de tal associagdo, por exemplo, estudo de
Gaspar et al. (2016) ndo encontrou associacao da resisténcia ao tratamento com a
coinfeccao TB-HIV. Pode-se imaginar que a testagem possa ser realizada somente
em pessoas que entrem como caso NOVO Ou que as pessoas que evoluam para TB-
DR j& tenham seu estado sorologico conhecido. Dentre todas as explicacdes,
acredita-se que essa variavel esteja que esteja causando confusdo ou interacao
entre varidveis. De toda forma, enfatiza-se a importancia que a coinfeccdo TB-HIV

possui para a saude publica e que a realizacdo do exame é relevante.

Outro exame importante identificado como fundamental na epidemiologia
da resisténcia foi a cultura de escarro, considerada padrdo ouro na deteccdo do
bacilo causador da doenca. Evidenciou-se que o resultado positivo da cultura de
escarro aumenta em 3,77 vezes a prevaléncia da TB-DR. Corroborando com esse
achado, estudo de Fregona et al. (2017) identificou resultado 3,22 de chances de

aumento da resisténcia.

Deve-se atentar para a importancia da isoniazida no esquema RHZE de
tratamento da TB, pois neste estudo identificou-se que seu uso reduz em 46% a
prevaléncia de TB-DR no Ceara. Corroborando com esse achado, Nagu et al.
(2017b) encontraram que pessoas com resisténcia a isoniazida possuem 18,7 vezes
mais risco para desfechos de tratamento ndo favoraveis. Em relacdo ao esquema
terapéutico, Rababhi, Silva Junior e Conde (2017, p. 443) apontam que o etambutol,
inserido no esquema RHZ, diminui as chances de ‘“resisténcia adicional em
pacientes com resisténcia inicial a isoniazida, isoladamente ou com resisténcia

simultanea a isoniazida e pirazinamida ou com resisténcia isolada a rifampicina” mas



122

ndo age como agente protetor em ambos 0s casos (0 que caracterizaria TB
multirresistente -TBMR).

Também foi possivel identificar nesse estudo que as baciloscopias
bimestrais de acompanhamento sdo importantes preditores da prevaléncia de TB
resistente, pois, se 0 paciente apresentar resultado positivo no seu 6° més de
tratamento ha aumento de 38,24 vezes na prevaléncia de resisténcia
medicamentosa. Ressalta-se, mais uma vez o carater do acompanhamento do
tratamento da doenca, principalmente quanto a administracdo de medicacado, para

evitar o aparecimento de formas resistentes ao tratamento convencional.

Portanto, as formas resistentes da TB estdo mais fortemente associadas
ao retratamento da doenca e ao resultado positivo da baciloscopia durante o
acompanhamento do usuario. Dessa forma, medidas que facam a pessoa concluir
seu tratamento de forma completa, fazendo uso diario de suas medicacdes, sédo
medidas que devem ser fortalecidas para que haja quebra da linha de resisténcia

bacteriana.

7.6 APLICACAO DO METODO CRISP-DM NA PREDICAO DOS DESFECHOS DA
B

Por meio do método CRISP-DM foi possivel desenvolver um sistema de
classificacdo do desfecho da TB baseado em um perceptron multicamadas, ele
mostrou acuracia de 74,21%, e apresentou area sob a curva de 0,83. Estudo de
Laureano, Caetano e Cortez (2014) aplicou o método para predizer a permanéncia
dentro de um hospital por meio de algoritmo de florestas aleatorias, que conseguiu

explicar 81% do desfecho.

A aplicacdo da técnica permitiu que fosse criado um modelo de regras,
explicadas pela literatura, para a doenca renal cronica, identificando-se quais eram
as variaveis de interesse (TAHMASEBIAN et al., 2017). Outro conjunto de regras
criadas foi visto no estudo de Kebebe, Zegeye e Zeleke (2017) por meio de
algoritmo de florestas aleatdrias, que se mostrou superior a rede neural artificial e a
arvore J48. A arvore apresentou uma acuracia de 99,84% e mostrou-se superior a
acuracia de 87,11% da rede neural e de 83,54% da J48.
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Pérez et al. (2015) conseguiram usar a metodologia CRISP-DM para
automatizar a preparacao de dados para calculos e predicacdo dos coeficientes de
mortalidade e letalidade por meio de base dados populacionais. Os autores apenas
ressalvam que tal aplicacdo deve ser usada apenas em bases com populagao igual

ou superior a 100 mil habitantes.

Estudo conseguiu identificar padroes de acidentes por causas externas
com 82,34% de dados corretamente classificados e indice kappa de 0,67. Utilizou-se
uma arvore de classificacdo e decisdo J48 para tal feito (TIMARAN-PEREIRA,
CALDERON-ROMERO, HIDALGO-TROYA, 2017). Além desse estudo, pesquisa de
Hernandéz e Colares (2012) também utilizou o algoritmo de arvores de classificagéo
e decisdo para identificar padrbes relacionados a hipertensao arterial e conseguiu
identificar trés grupos distintos para a enfermidade. Os resultados apresentaram

potencialidades de serem incluidos nos sistemas de saude de Cuba.

Além disso, investigagdo realizada para predizer mortalidade
perioperatdria por cirurgia de pulmdo utilizou diferentes tipos de regressdes
logisticas para tal fim. Evidenciou-se que o melhor modelo preditivo foi a regresséo
que apresentava area sob a curva ROC de 0,817, sensibilidade de 9,68%,
especificidade de 100%, valor preditivo positivo de 100% e valor preditivo negativo
de 93,98% (RIVO et al., 2012).

Existem diversos estudos na area de saude que ja fazem uso de
algoritmos de inteligéncia artificial a fim de predizer eventos de interesse de suas
respectivas areas. Entretanto, poucos sdo aqueles que mostram a aplicacdo de um
método tdo detalhado de aquisicdo de conhecimento como o CRISP-DM. Todos o0s
estudos que o utilizaram concordam que a aplicacdo de tal método favorece na
organizacdo dos dados, identificacdo de problemas durante a execucdo dos
processos e como fazer para supera-los, além de detalhamento na exibicdo dos

resultados obtidos.
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8 CONCLUSAO

Muitas foram as andlises realizadas nesta pesquisa e diversas conclusdes
podem ser evidenciadas, pois o0 método CRISP-DM foi utilizado para investigar
aspectos do padrdo temporal, analise epidemioldgica e aplicacdo de algoritmos de
machine learning para predicdo dos desfechos da TB. Assim, as conclusfes estao

nos paragrafos subsequentes.

Em relacdo ao padrdo temporal dos indicadores epidemioldgicos da TB,
pode-se identificar que sua incidéncia e prevaléncia apresentam-se decrescentes ao
longo do periodo 2001-2017; entretanto, sua taxa de cura estd continuamente
caindo, ao passo que a mortalidade e resisténcia (até entdo pouco investigada)
crescem significativamente ano apos ano. Somente a taxa de abandono apresentou
flutuacBes importantes ao longo do periodo, fazendo dificil a tarefa de se encontrar

um padrao, mas destaca-se que suas taxas se encontraram elevadas.

Pela analise epidemiolégica foi possivel identificar que a cura do
tratamento tem sua prevaléncia aumentada por fatores, como a escolaridade, zona
de moradia, forma da doenca, exame histopatolégico e o uso de medica¢des, como
a rifampicina, isoniazida e estreptomicina. Sua prevaléncia é diminuida pela idade,
sexo masculino, raca/cor parda, entrada diferente de caso novo, fazer uso de
etambutol e 0 acompanhamento por meio de resultados positivos das baciloscopias

bimestrais.

Evidenciou-se que a prevaléncia do abandono € aumentada pelo sexo
masculino, entradas como a recidiva e 0 reingresso poés-abandono, exames
diagnoésticos, como a néo realizagcdo da radiografia e teste tuberculinico, HIV e
histopatolégico e resultados positivos das baciloscopias bimestrais de
acompanhamento. A sua prevaléncia pode ser diminuida pela idade da pessoa,
escolaridade a partir de ensino meédio, moradia em zona rural, entrada como

transferéncia e forma extrapulmonar.

Em relacdo ao Obito por TB foi possivel constatar que somente o
resultado ndo sugestivo de TB e fazer uso de isoniazida diminuem sua prevaléncia.
Fatores como a idade, raca/cor parda, exame de radiografia, teste tuberculinico nédo
realizado e HIV positivo, além da néo realizacéo das baciloscopias bimestrais podem

aumentar sua prevaléncia.
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Para formas resistentes ao tratamento, foi encontrado que formas de
entrada diferente de caso novo, cultura de escarro positiva e baciloscopia de 6° més
positiva influenciam significativamente no aumento da prevaléncia. Seu decréscimo
pode ser observado pelo uso de isoniazida e, controversamente, exame de HIV nao

realizado.

O modelo preditivo criado por meio do algoritmo de uma rede neural do
tipo perceptron multicamadas pode corretamente predizer 72,41% dos dados,
apresentando melhor desempenho para a cura do tratamento. Esse comportamento

se justifica, pois, tal desfecho é que correspondia a maior parte da base de dados.

Como limitagdo, aponta-se que a pesquisa foi realizada utilizando base de
dados secundaria, com grande quantidade de casos com incompletude de dados. O
pesquisador identificou que houve mudanca na ficha de notificacdo da TB no
periodo 2014-2015 e, assim, muitos dados passaram a ndo ser mais preenchidos,
ao passo que outros iniciaram seu preenchimento nesse periodo. Ao utilizar a base
como um todo, pode-se identificar os dados ausentes e, por meio da aplicacdo do

CRISP-DM, muitas dessas variaveis ndo foram consideradas na pesquisa.

Além disso, o uso de critérios diferentes dos epidemioldgicos para a
escolha de atributos pode ser uma alternativa para a criacdo de modelos preditivos
mais precisos. De todo modo, por mais que se apresentem tais limitacdes, esse
estudo ndo se torna inviavel, pois a aplicacdo método permitiu a modelagem de

dados de forma precisa e com resultados fidedignos.

Como desafios a validagdo do modelo preditivo, faz-se necessario
destacar que, computacionalmente falando, a classe cura ser representada por mais
de 70% dos casos pode desbalancear o modelo, levando-o a tendéncias de
predicdes por esse desfecho. Além disso, por mais que tenham sido selecionadas
variaveis com menos de 25% de missing values, o modelo pode ter sido prejudicado

por atributo com muitos dados ausentes.

Recomenda-se, enfim, que investigagbes futuras possam abordar tais
limitacbes e melhorar o desempenho de seus modelos. Além disso, recomenda-se a
aplicacdo desses algoritmos para pacientes com TB, para testar o comportamento

do modelo em casos reais. Diante dos resultados, &€ recomendado o fortalecimento
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da linha de cuidado a pessoas com TB, promovendo adesdo ao tratamento e

encaminhando os usuarios a cura da doenca.

Portanto, esta pesquisa se mostra relevante no contexto de cuidados
clinicos em enfermagem e salde, pois demonstra como a TB se comporta no Ceara,
os fatores associados e o0 que pode ser feito para identificar os encerramentos do
tratamento previamente. Assim, dentro do campo gerencial, politicas publicas para o
enfrentamento da doenca podem ser melhoradas, enfatizando os pontos aqui
evidenciados e, dentro da linha de cuidado a pessoa com TB, o enfermeiro, além de
outros profissionais de saude, pode previamente intervir no cuidado ao paciente e

mudar possiveis desfechos néo favoraveis.
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ANEXO A - FICHA DE NOTIFICACAO DA TB

Republica Federativa do Brasil " SINAN =
Ministério da Sacide SISTEMA DE INFORMAGAO DE AGRAVOS DE NOTIFICAGAO

FICHA DE NOTIFICACAO / INVESTIGACA0O TUBERCULOSE

CRITERIO LABOTORIAL - é todo caso que, independentemente da forma clinica, apresenta pelo menos uma amostra positiva de baciloscopia, ou de cultura,
ou de teste ripido molecular para tuberculose.
CRITERIO CLEIICO—EPIDEMIDI.OGICO & todo caso que nio preenche o cnhérm de firmagéo lak ial acima d ito, mas que r

de tuberculose ahva Essa definigdo leva em dados clini P gi i a iagdo de outros F [camo
| os de imagem, histologi entre outros)

F‘ Tipo de Notificagio

2 - Individual

Cadigo (CID10
EAgram:MdoenQa TUBERCULOSE ‘ Agt;(ﬁ . }JE Dlata dla Nl;mﬁcacao J

E:J_FJ E Municipio de Notificagdo Ceédigo (IBGE)

E Unidade de Satde (ou outra fonte notificadora) ‘ Cadigo Data do Dlagnostloo
L1111 L1y

E Nome do Paciente J n Data de Nascimento J

1-Hora R i @;&ctmte Ragal/Cor

10| (cu) Idade 2-Dia S0 M- Masculing 0 1-1°Tnimesire 2-2°Trimesire _ 3-3°Trimasire [ ¢ [l
3-Més 1- Ignorado 4- Idade gestacional lgnorada  5-Ndo  6- Nao se aplica 1-Branca  2-Preta 3-Amarela
4 - Ano S-lgnorado 4-Parda S-indigena 9- lgnerado

[14]Escolaridade
O-Analfabeto  1-1* a 4* séde incompleta do EF (antigo primario ou 1° grau) 24" série completa do EF (anligo primério ou 1° grau)

Dados Gerais

3.5% 4 8" série incompleta do EF (antige gindsio ou 1° grau)  4-Ensino fundamental completo (anligo gindsio ou 12 grau)  5-Ensino média incompleto (antigo calegial ou 2° grau )
6-Ensino médio completo (antigo colegial ou 2°grau ) 7-Educacao superior incompleta  B-Educagao superior completa  9-ignorado  10- Nao se aplica

[15] Namero do Cartao SUS Nome da mae
Y I I IJ

)

l J
Municipio de Residéncia Cédigo (IBGE) Distrito

PBairro Logradouro (rua, avenida,...) S, P Caodigo J

Je | ]

J

L

J

)

Notificagio Individual

Numero JElComplemento (apto., casa, ...) J Geo campo 1

Dados de Residéncia

E Geo campo 2 JE Ponto de Referéncia J CEP
[ l
E (DDD) Telefone [9)Z0n8 _\\iona 2-mura || |[39]Pais (se residente fora do Brasil)
N Y Y Y T J

3 - Periurbana 9 - Ignorado

( Dados Complementares do Caso
N° do Prontuario Tipo de Entrada D
J 1 - Caso Novo 2 - Recidiva 3 - Reingresso Apds Abandono 4 - Nao Sabe 5 J
| | N | Transferéncia 6 - Pos-dbito
Populagbes Especiais D Populagdo Privada de Liberdade D Profissional de Saude [EI Beneficirio de programa de
[:| D I transferéncia de renda do governo
1-Sim 2-N&o 9-Ignorado Populagao em Situag3o de Rua migrante

1-8im 2-Ndo 9 - Ignorado
Se Extrapulmonar
EI Forma 1 - Pulmonar 2 - Extrapulmonar D

3 - Pulmonar + Extrapulmonar J G-_NP'Iliﬁ;[al 2-Gang. Perif. 3- Geniturindria 4 -Ossea 5- Ocular

O

7 -Meningoencefalico 8- Cutdnea 9-lLaringea 10- Outra

Doengas e Agravos Associados DAids D’" ismo DE, i

I:’ Doenga Mental
1-8im 2-Nao 9-Ignorado |:|Usa de Drogas llicitas |:| Tabagismo [l QOutras
EBaciloscopia de Escarro (diagnéstico) |:| Radiografia do Térax I:l HIV

1 -Positiva 2 - Negativa 1-Suspeito 2-Normal 3- Qutra Patologia 4 1- Positivo 3 - Em Andamento
L 3 - Nao Realizada 4 - Nao se aplica - N&o Realizado 2 - Negativo 4 - Nao Realizado

|

1 - Baar Positivo 2 - Sugestivode TB 3 - Nao Sugestivode TB
4 - Em Andamento 5 - Nao Realizado

E Terapia Antirretroviral Durante o Tratamento para a TB J Histopatologia ]

1-Sim 2-Nao 9-Ignorado D

Dados complementares

. Teste de Sensibilidade

@ Cultura Teste Molecular Rapido TB (TMR-TB |§|

N |:| E P ( ) D 1 - Resistente somente a Isoniazida |:|
1 - Positivo 1 - Detectavel sensivel & Rifampicina 2 - Resistente somente a Rifampicina

2 - Negativo 2 - Detectavel Resistente & Rifampicina 3 - Resistente a Isoniazida e Rifampicina

3- El;“ Anda'nento 3 - Nao Detectavel 4 - Inconclusivo 4 - Resistente a outras drogas de 1° linha

4 - N&o Realizado 5 - Nao Realizado 5 - Sensivel & - Fm andamentn 7 - Nio realizado

{ Data de Inicio do Tratamento Atual J Total de Contatos Identificados

N N)

lMunicipiulUnidade de Satde J[ Cad. da Unid. de Saide J

N I Y

Nome J Fungio J Assinatura

L— Tuberculose Sinan NET SVS 02/10/2014

Fonte: SINAN-net — Ministério da Saude (BRASIL, 2017c)
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ANEXO B — TELA DE ACOMPANHAMENTO TB

TELA DE ACOMPANHAMENTO DE TUBERCULOSE

m UF E Municipio de Notificagdo Atual Cadigo (IBGE) J F N° Notificagdo Atual J
L1 L1 |
Data da Notificagzo Atual Unidade de Saide Atual Codigo
I | | | J
E{jF Munlc;lplo de RESIdEI'ICIa Atual Cédigo (IBGE) } @ CEP
RN U
Dlslrm:l de Residéncia Atual Bairro de Residéncia Atual J

E Baciloscopias de acompanhamento (escarro) 1 - Positivo 2 - Negativo 3 - Nao Realizado 4 - Nao se aplica
D 1°mésD 2 més D 3 mas |:’ 4 meés |:’ 5° més D 6° més D Apés 6° més

Namero do prontudrio atual Tratamento Diretamente Observado (TDO) realizado [61] Total de contatos
| ‘ | | | | | | 1 - 8im 2-Nao 9 - Ignorado ‘ examlnadf |

Situagdo de Encerramento |:|

1-Cura 2-Abandono 3- Obitopor TB 4 - Obito por outras causas 5 - Transferéncia 6 - Mudanca de Diagnéstico  7- TB-DR
8 - Mudanca de esquema 9 - Faléncia 10 - Abandono Primario

Se transferéncia
1 - Mesmo municipio 2 - Municipio diferente (mesma UF) 3 - UF diferente 4 - Pais diferente 9 - Ignorado
‘ UF de transferéncia Municipio de transferéncia ‘ { Data de Encerramento J
L [
Tuberculose Sinan NET SVs 09/01/2014

Fonte: SINAN-net — Ministério da Saude (BRASIL, 2017d)
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ANEXO C - PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

UNIVERSIDADE ESTADUAL DO, Plataforma
CEARA - UECE

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: Aplicacdo de Algoritmos de Inteligéncia Artificial na Predicdo do Desfecho do
Tratamento da Tuberculose

Pesquisador: GEORGE JO BEZERRA SOUSA

Area Tematica:

Versao: 1

CAAE: 88396718.1.0000.5534

Instituigéio Proponente: PROGRAMA DE POS-GRADUACAC EM ENFERMAGEM E SAUDE

Patrocinador Principal: Financiamento Praprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 2 687046

Apresentagdo do Projeto:
Aplicacdo de Algoritmos de Inteligéncia Artificial na Predicdo do Desfecho do Tratamento da Tuberculose

Dbjetivo da Pesquisa:

aplicar algoritmos de inteligéncia artificial para predizer os desfechos da tuberculose

Avaliagio dos Riscos e Beneficios:

O estudo traz riscos minimos aos participantes, uma vez que os dados ja foram coletados e o pesquisador
utilizara somente o banco de dados que

contém essas informagdes.

Comentarios e Consideragdes sobre a Pesquisa:

Pesquisa relevante.

Consideragoes sobre os Termos de apresentacido obrigatoria:

Possui termo de autorizacdo do responsavel pelo setor onde a pesquisa sera realizada. Orcamento
Presente Folha de rosto presente e assinada pelo chefe do departamento. Possui termo de fiel depositario.
Cronograma presente e de acordo com as normativas. Solicitacdo de isencio de TCLE uma vez gue se
trata de um estudo retrospectivo com dados secundarios.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagbes:

Projeto bem escrito. Atende todas as normativas éticas.

Enderego:  Aw. Silas Munguba, 1700

Bairro: Itaper CEP: 80.714-903
UF: CE Municipio: FORTALEZA
Telefone: (25)3101-2880 Fa: (25)3101-2008 E-mail: cep@uece.br
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UNIVERSIDADE ESTADUAL DO ¢ ™ Plataforma
CEARA - UECE asil
Continuagds 0o Parecer: 2.687.046
Consideragdes Finais a critério do CEP:
Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arguivo Postagem Autor Situacdo
Informacoes Basicas| PB_INFORMACOES_BASICAS DO _P | 24/04/2018 Aceito
do Projefo ROJETO 1090489 pdf 15:11:38
Informacgoes Basicas| PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_P | 24/0472018 Aceito
do Projeto ROJETO 1090489 pdf 15:06:13
QOutros anuencia.pdf 24/04/2018 |GEORGE JO Aceito

14:53:02 |BEZERRA SOUSA
Projeto Detalhado /| Projeto.docx 16/04/2018 | GEORGE JO Aceito
Brochura 10:57:57 |BEZERRA SOUSA
Investigador
Cronograma CRONOGRAMA. pdf 16/04/2018 |GEORGE JO Aceito
10:55:23 |BEZERRA SOUSA
Qutros fiel_depositario_pdf 16/04/2018 | GEORGE JO Aceito
095344 |BEFERRA SOUSA
Folha de Rosto folha_rosto.pdf 16/04/2018 |GEORGE JO Aceito
09:51:27 |BEZERRA SOUSA
Declaraco de termo_do_setor. pdf 16/04/2018 | GEORGE JO Aceito
Instituicao e 095114 |BEZERRA SOUSA
Infraesirufurg
TCLE { Termos de | Ausencia_TCLE.doc 12/03/2018 | GEORGE JO Aceito
Assentimento / 13:46:27 |BEZERRA SOUSA
Justificativa de
Auséncia
Orcamento orcamento_pdf 12/0372018 |GEORGE JO Aceito
13:19:35 |BEZERRA SOUSA
Situacéo do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciacéo da CONEP:

Nao

FORTALEZA, 01 de Junho de 2018

Assinado por:

ISAAC NETO GOES DA SILVA

{Coordenador)

Enderego:  Aw. Silas Munguba, 1700

Bairro:  Itapen
UF: CE
Telefone: (85)3101-8890

CEP: 80.714-903

Municipio: FORTALEZA

Fa: (25)3101-2008 E-mail:

cepl@uece. br
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