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RESUMO

Objetivo: Este estudo propée o desenvolvimento de um modelo baseado em Redes Neurais do tipo Multilayer Perceptron
(MLP) para prever desfechos no tratamento da tuberculose, com énfase na identificagio de casos de cura e abandono.
Mcétodos: Os dados foram pré-processados com imputagio de ausentes, codificagao categdrica e normaliza¢ao. Utilizou-se
a técnica SMOTETomek para balanceamento. A arquitetura da MLP incluiu camadas densas com ativacio ReL.U, regula-
rizagao com dropout (50%) e safda sigmoide. O modelo foi treinado com validacio e avaliado com e sem balanceamento.
Resultados: No cenario sem balanceamento, o modelo obteve acuracia macro de 0,6235, precisio de 0,9115, recall de
0,9781 e F1-macro de 0,6584, indicando viés em favor da majoritaria. Com balanceamento, a acuricia micro e o F1-micro
atingiram 0,8571. A precisio foi de 0,8857 e o recall reduziu-se para 0,8197. Na analise por classe, o modelo apresentou
melhor desempenho ao prever abandono (F1 = 0,8623) em comparagio com cura (F1 = 0,8514). ConclusGes: O balance-
amento de classes contribuiu para a melhotia do desempenho geral do modelo. O uso de MLP, aliado a estratégias técnicas
de pré-processamento e balanceamento, mostrou-se eficaz na predi¢ao de desfechos no tratamento da tuberculose.

ABSTRACT

Objective: This study proposes the development of a model based on Multilayer Perceptron (MLP) neural networks
to predict outcomes in tuberculosis treatment, focusing on identifying cases of cure and abandonment. Methods:
Data were preprocessed using missing value imputation, categorical encoding, and normalization. The SMOTETomek
technique was applied for balancing. The MLP architecture included dense layers with ReLLU activation, 50% dropout
regularization, and sigmoid output. The model was trained with validation and evaluated in both balanced and unbalan-
ced scenatios. Results: In the unbalanced scenario, the model achieved macro accuracy of 0.6235, precision of 0.9115,
recall of 0.9781, and F1-macro of 0.6584, indicating bias toward the majority class. With balancing, micro accuracy and
Fl-micro reached 0.8571. Precision was 0.8857, while recall dropped to 0.8197. In class-specific analysis, the model
petformed better for abandonment (F1 = 0.8623) compated to cure (F1 = 0.8514). Conclusion: Class balancing impro-
ved the model’s overall performance. The application of MLP, combined with preprocessing and balancing strategies,
proved effective for predicting outcomes in tuberculosis treatment.

RESUMEN

Objetivo: Este estudio propone el desarrollo de un modelo basado en redes neuronales del tipo Multilayer Perceptron
(MLP) para predecir desenlaces en el tratamiento de la tuberculosis, con énfasis en la identificacién de casos de curacién y
abandono. Métodos: Los datos fueron preprocesados mediante imputacién de valores faltantes, codificacién categérica y
normalizacién. Se aplicé la técnica SMOTETomek para el balanceo. La arquitectura de la MLP incluy6 capas densas con
activacion RelLU, regularizacion con dropout (50%) y salida sigmoide. El modelo fue entrenado con validacion y evaluado
en escenatios con y sin balanceo. Resultados: En el escenario sin balanceo, el modelo obtuvo una precisién mactro de
0,6235, precision de 0,9115, recall de 0,9781 y F1-macro de 0,6584, indicando sesgo hacia la clase mayoritaria. Con balan-
ceo, la precisiéon micro y el F1-micro alcanzaron 0,8571. La precision fue de 0,8857 y el recall bajé a 0,8197. En el analisis
por clase, el modelo mostré mejor rendimiento al predecir abandono (F1 = 0,8623) en comparacién con curacién (F1 =
0,8514). Conclusion: El balanceo de clases mejoré el rendimiento general del modelo. El uso de MLP, junto con estrategias
de preprocesamiento y balanceo, fue eficaz para predecir desenlaces en el tratamiento de la tuberculosis.
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INTRODUGCAO

A tuberculose (TB) é uma doenga infecciosa causada
pela bactéria Mycobacterium tuberculosis, que afeta princi-
palmente os pulmoes humanos, e é considerada um dos
principais desafios de saude publica global®. De acot-
do com o Relatério Global sobre Tuberculose de 2024
da Organizagdo Mundial da Saude (OMS), milhares de
pessoas sao diagnosticadas com TB anualmente, e uma
parcela significativa dos casos evolui para o abandono do
tratamento, comprometendo a eficacia das intervengdes
médicas e contribuindo para a dissemina¢io da doenga®.

O sucesso do tratamento da TB depende de diversos
fatores, como adesdo a medicacio, resisténcia bacteriana,
presenca de comorbidades (por exemplo: HIV, diabetes),
condicdes socioecondmicas e caracteristicas clinicas dos
pacientes®. A complexidade do regime terapéutico que
geralmente envolve multiplas drogas e um longo periodo
de administracio torna a predi¢do de desfechos clinicos
uma tarefa desafiadora, porém fundamental para orien-
tar intervengoes precoces.

Nesse contexto, técnicas de Inteligéncia Artificial
(IA), em especial do campo de Aprendizado de Maqui-
na (Machine Learning - ML), tém ganhado destaque em
aplicagcoes na area da sadde. As Redes Neurais Artificiais
(RNAs), como o Perceptron Multicamadas (Multilayer Per-
ceptron - MLP), sdo capazes de modelar relagdes comple-
xas entre variaveis e tem sido amplamente utilizada em
tarefas de classificaciao binaria com bons resultados®. O
MLP é composto por multiplas camadas ocultas com
fun¢oes de ativagdo ndo lineares, permitindo alta capa-
cidade de generalizacdo e aprendizado de padroes nao
lineares nos dados®.

A escolha do MLP neste estudo fundamenta-se em
sua eficacia demonstrada na literatura em contextos si-
milares, superando, frequentemente, modelos classicos
como regtressdo logistica e Nazve Bayes©. Além disso, a
arquitetura MLP oferece flexibilidade para ajustes con-
forme a natureza dos dados clinicos e permite integracao
eficiente com técnicas de balanceamento de classes®,
como o SMOTE Tomek.

Este trabalho propoe o desenvolvimento de um mo-
delo preditivo baseado em MLP para prever os desfe-
chos do tratamento da tuberculose, distinguindo entre
cura e abandono. Foram aplicadas técnicas de pré-pro-
cessamento, regularizacio por dropont ¢ balanceamen-
to de classes com SMOTE Tomek, visando melhorar o
desempenho do modelo e reduzir o viés em relacdo a
classe majoritaria.

Embora as redes MLP sejam uma técnica bem es-
tabelecida, nossa abordagem se destaca ao combinar
MLP e SMOTETomek para o problema dos desfechos
do tratamento da tuberculose, oferecendo uma solu-
¢do especifica para lidar com o desequilibrio de dados.
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Diferentemente das abordagens tradicionais, nosso
estudo ndo apenas avalia o desempenho do MLP, mas
também investiga o impacto do balanceamento de da-
dos na precisio e sensibilidade do modelo, especial-
mente em dados médicos, onde é crucial identificar
desisténcias.

O restante do artigo é organizado da seguinte for-
ma: os principais trabalhos correlatos sio detalhados na
Secao 2. A Se¢ao 3 apresenta a metodologia utilizada,
detalhando o modelo proposto. A secido 4 apresenta os
resultados obtidos para a previsao de desfecho de trata-
mento. Por fim, as principais conclusoes alcancadas sio
resumidas e os trabalhos futuros explicados na Secio 5.

TRABALHOS CORRELATOS

Diversos estudos tém explorado o uso de técnicas
de aprendizado de maquina na tuberculose, tanto para
diagnostico quanto para a predicio de desfechos. Esta
secdo discute os principais trabalhos relacionados e des-
taca como a presente proposta se diferencia.

No estudo de Liao et al. (2023)®, os autores propu-
seram modelos preditivos para hepatite aguda, insufici-
éncia respiratoria aguda e mortalidade apés o tratamento
da tuberculose, utilizando seis algoritmos de aprendiza-
do de maquina (XGBoost, random forest, MLP, light GBM,
regressao logistica e SVM). Os resultados indicaram que
o MLP obteve o maior valor de area sob a curva (AUC)
(0,834) para a predi¢iao de mortalidade.

No trabalho de Janah et al. (2024)®, os autores de-
senvolveram modelos MLP e Extreme Learning Machine
(ELM) para detecgao precoce de TB com dados clinicos.
Embora tenham aplicado a técnica de sobreamostragem
da classe minoritaria (Synthetic Minority Oversanpling Tech-
nigue - SMOTE) para balanceamento, o melhor resultado
(acuracia de 95%) foi obtido com MLP sem a técnica
de balanceamento, indicando que a eficacia do SMOTE
pode variar conforme o problema e os dados utilizados.

No estudo de Mohidem et al. (2021)®), os autores de-
senvolveram um modelo para prever o nimero de casos
de TB no distrito de Gombak, na Malasia, com base em
fatores sociodemograficos e ambientais. Foram utiliza-
das Regressao Linear Mdltipla e Redes Neurais Artifi-
ciais (RNA) para desenvolver o modelo. A abordagem
com melhor desempenho foi a RNA3, que avaliou a re-
lagdo entre os aspectos sociodemograficos e os fatores
ambientais, alcan¢ando uma acuracia de 96%.

Um estudo de Otjuela et al. (2022)© explorou o uso
de aprendizado de maquina para o diagnéstico de tu-
berculose em cenarios com recursos limitados. Foram
desenvolvidos modelos com técnicas como regressao
logistica, arvores de classificacdo, random forest, SVNGM e
redes neurais artificiais. O modelo de RNA obteve os
melhores resultados, apresentado melhores resultados
em termos de acuricia, sensibilidade e AUC.
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Este trabalho propoe a aplicagdo da arquitetura
MLP para prever desfechos clinicos binarios em ca-
sos de tuberculose (cura vs. abandono), integrando
a técnica SMOTETomek para o balanceamento das
classes. O modelo foi desenvolvido com base em
103.846 registros reais do sistema TBWEDB, incluin-
do variaveis clinicas e socioecondémicas. O estudo
também avalia o impacto do balanceamento nas mé-
tricas de acuracia, precisdo e recall, com énfase no
compromisso entre essas métricas, especialmente em
contextos criticos de saude publica.

MATERIAS E METODOS

Nesta se¢ao, sao detalhadas as etapas e os métodos
utilizados para o desenvolvimento do modelo para a pre-
dicdo dos desfechos de tratamento da tuberculose. De-
talharam-se os passos a definicdo do conjunto de dados,
passando pelo pré-processamento, modelagem e avalia-
¢ao dos dados, visando ao desenvolvimento de um mo-
delo robusto. O fluxo de trabalho metodolégico utilizado
neste estudo esta resumido na Figura 1.

Figura 1. Fluxo de trabalho da metodologia utilizada.
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Conjunto de Dados

A base de dados utilizada esta disponivel em repo-
sitorio publico. Este estudo analisou dados de 103.846
prontuarios de pacientes com tuberculose no estado
de Sido Paulo, obtidos entre 2006 a 2016 por meio do
TBWEDB, sistema de informagao utilizado para monito-
ramento da tuberculose. O conjunto de dados inclui va-
riaveis demograficas, clinicas e de tratamento.

Analise Exploratoria de Dados (AED)

A Analise Exploratoria de Dados (AED) tem como
objetivo examinar o conjunto de dados antes da aplica-
¢ao de técnicas de aprendizado de maquina ou métodos
estatisticos. Essa etapa ¢ essencial para compreender a
distribuicao dos dados e as caracteristicas dos atributos
disponiveis, identificar possiveis anomalias e orientar de-
cisdes no pré-processamento.

Foram geradas representacoes graficas apropriadas
para os diferentes tipos de variaveis: histogramas para
varidaveis numéricas e graficos de barras para variaveis
categbricas. Entre as variaveis analisadas, destacam-se a
distribuicao etaria dos pacientes, a distribuicao por sexo
¢ a situa¢do atual do tratamento (cura ou abandono).

Revisao da Literatura

€. Modelagem da MLP

3. Selegdo das
Caracteristicas:

4. Pré-processamento de Dados:
- Imputacgdo de dados ausentes: Simplelmputer
- Codificacdo: OneHotEncoder
- Normalizagao: StandardScaler
- Transformacao do Target: LabelEncoder

FAY

5. Balanceamento de Classes:
Método SMOTETomek

o pelos préprios autores.

A Figura 2 apresenta duas visualizagoes: (a) a distri-
buicio etaria dos pacientes no conjunto de dados e (b)
o numero de registros por faixa etaria, discriminados
pela situagio atual do tratamento. A andlise mostra que
a maior concentracao de casos estid na faixa de 20 a 25
anos. Ha uma reducio progressiva na frequéncia de re-
gistros a partir dos 60 anos, e observa-se uma baixa inci-
déncia de casos em criancas entre 5 ¢ 10 anos.

Na andlise cruzada entre faixa etaria e desfecho do
tratamento, observa-se que o maior nimero de pacien-
tes curados encontra-se na faixa de 19 a 30 anos, com
destaque para o total de 8.782 pacientes curados nesse
grupo. Hsse comportamento reflete, em parte, a maior
incidéncia de TB em adultos jovens. Os dados também
revelam um desbalanceamento acentuado entre as clas-
ses de desfecho: a classe “cura” predomina amplamente
sobre a classe “abandono”, o que reforca a necessida-
de da aplicagio de técnicas de balanceamento durante o
processo de modelagem.
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Figura 2. Distribui¢io etaria dos pacientes (a); nimero de registros por faixa etaria segundo a situago atual (b).
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Fonte: Elaborado pelos proprios autores.

Selegdo das Caracteristicas

Para facilitar a analise, as variaveis preditoras foram ca-
tegorizadas com base em caracteristicas (features) sociais e
clinicas. A analise foi fundamentada na revisiao da literatu-
ra, na disponibilidade de dados e na importancia para a pre-
dicdo dos destechos, conforme apresentado nos trabalhos
de Ortjuela et al. (2022)® e Kanesamoorthy et al. (2021)1".

A Tabela 1 apresenta os atributos clinicos utilizados no
modelo, incluindo comorbidades relevantes como diabetes,
HIV, alcoolismo e dependéncia quimica, além de exames
diagnodsticos como (baciloscopia, raio-X, histopatologia) e
variaveis associadas a condugio do tratamento, como tipo

de instituicao, esquema inicial e forma clinica. Indicadores
como o numero de doses recebidas refletem a adesdo ao
tratamento, enquanto varidveis como idade e tipo de caso
sa0 essenciais para o planejamento terapéutico.

O conjunto final de dados compreendeu 24 atributos,
agrupados em duas categorias: clinicos (Tabela 1) e socioe-
conomicos (Tabela 2). Foram selecionadas quatro caracters-
ticas socioecondmicas: raga/ cof, sexo, escolaridade e tipo de
ocupacio, conforme ilustrado na Tabela 2. Como apontado
por Rodrigues et al. (2020)"Y, fatores demograficos e sociais
influenciam significativamente a adesdo ao tratamento e 0s
desfechos clinicos em pacientes com tuberculose.

Tabela 1. Atributos clinicos selecionados (Agrupados pot categotias).

Categoria Atributo Descrigdo Valores possiveis
tipoCaso Tipo de caso de TB Novo, Recidiva, Reingresso apds abandono,
Reingresso apos falha
Diagnéstico FORMACLIN1 Forma clinica da TB Pulmonar, Extrapulmonar, Miliar, Ganglionar
classif Classifica¢io do caso Confirmado, Provavel, Descartado
Bac Baciloscopia de escarro Negativo, Positivo, Nio realizado
BACOUTRO Baciloscopia de outro material Negativo, Positivo, Nao realizado
Exames cultEsc Cultura de escarro Negativo, Positivo, Em andamento
RX Radiografia do térax Normal, Suspeito de TB, Outra doenca
HISTOPATOL Exame histopatolégico Compativel com TB, Inconclusivo
NECROP Resultado de necropsia BAAR positivo, Suspeito de TB, Nao realizado
hiv Status HIV Positivo, Negativo, Nao testado
Comorbidades DIABETES Diagnéstico de diabetes Sim, Nio
ALCOOLISMO Uso problematico de alcool Sim, Nao
MENTAL Doenga mental diagnosticada Sim, Nio
DROGADICAO Uso de drogas ilicitas Sim, Nio
TABAGISMO Habito de fumar Sim, Nio
instTrat Tipo de institui¢ao de tratamento Ambulatorial, Hospitalar, Prisional
esqlni Esquema terapéutico inicial RHZE, RHZ, Outros
Tratamento nDosesPri Numero de doses (1°-2° més) Valor numérico
Demograficos faixaEtaria Grupo etario <1 ano, 1-4, 5-9, ..., 280 anos
Desfecho sitAtual Situacio atual do tratamento Abandono, Cura

Fonte: Elaborado pelos proprios autores.

https://jhi.sbis.org.br/



J- Health Inform. 2025 Janeiro-Degembro; 17

Tabela 2. Atributos socioeconomicos selecionados.

Atributos Sociais Descrigao Valores possiveis
racaCor Auto identificacio étnica Branca, Preta, Parda, Amarela, Indigena
sexo Sexo biolégico Masculino, Feminino
ESCOLARID Hscolaridade maxima completada Nenhuma, 1-3 anos, 4-7 anos, 8-11 anos, 212 anos
TIPOCUP Ocupagio principal Desempregado, Aposentado, Profissional de saide, Outros

Fonte: Elaborado pelos proprios autores.

Pré-processamento dos Dados

Durante a etapa de pré-processamento, identificou-se
a presenca de valores ausentes em varidveis como esco-
laridade, tipo de ocupacio, forma clinica, comorbidades
(por exemplo: diabetes, alcoolismo) e tipo de institui¢ao.
As variaveis categoricas foram imputadas com o valor
mais frequente (moda), enquanto as numéricas (como
idade) foram preenchidas com a mediana, seguindo
abordagem padrio em problemas de saude publica®.

A codificacdo de variaveis categoricas foi realizada
por meio do método One-Hot Encoding, transformando
cada categoria em uma coluna bindria. J4 as varidveis
numéricas foram normalizadas com o StandardScaler
, que ajusta os valores para média zero e desvio padrio
um. A variavel alvo foi convertida em bindria: ‘0’ para
abandono e ‘1’ para cura, totalizando 91.823 registros
como desfecho de cura e 12.023 de abandono.

Balanceamento de Classes

Devido ao desbalanceamento severo da variavel alvo
(propor¢ao de aproximadamente 7,6:1 entre as classes),
aplicou-se a técnica SMOTE Tomek, que combina a ge-
ragio sintética de amostras minoritarias (SMOTE) com
a remocao de pares ambiguos (Tomek Links), confor-
me proposto pot Talukder et al. (2024)"). Conforme
verificado na fase de AED e ilustrado na Figura 3 a),
utilizou-se a técnica SMOTETomek para resolver esse
desequilibrio. Essa abordagem promove um balancea-
mento mais refinado e contribui para reduzir o viés do
modelo na classe majoritaria. A Figura 3 (b) mostra o
resultado do balanceamento, aumentando o nimero de
registros da classe ‘0’ e promovendo uma distribui¢do
mais equilibrada entre as classes ‘0" e “1°.

Figura 3. (a) Distribuicao da classe de saida antes do balanceamento dos dados; (b) Distribuicao da classe de saida apds o balancea-
mento dos dados com SMOTETomek.
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Fonte: Elaborado pelos préprios autores.

Modelagem e Avaliagao

Nesta se¢do, apresenta-se o modelo de aprendizado
de maquina utilizado para prever os desfechos clinicos
em pacientes com tuberculose: o Perceptron Multicama-
das (Multilayer Perceptron - MLP). A escolha pelo MLP
justifica-se por sua robustez, capacidade de generaliza-
¢do e bom desempenho em tarefas com dados estrutura-
dos, especialmente em contextos clinicos com variaveis
complexas e interdependentes.

A modelagem foi conduzida na linguagem Python
(versdao 3.13.2), utilizando a biblioteca tensorflow.keras.
O fluxo de desenvolvimento seguiu um pipeline estru-
turado, com divisao estratificada dos dados balanceados:
80% para treino e 20% para teste. Durante o treinamen-
to, 20% do conjunto de treino foi destinado a validacio.

A arquitetura final da rede foi definida com base em
experimentos preliminares e recomendagoes da literatu-
ra(14), utilizando uma abordagem de ajuste manual de hi-
perparametros (manual tuning). O modelo MLP consistiu
em trés camadas densas intercaladas por camadas de re-
gularizacio via dropout (taxa de 50%). As camadas ocul-
tas possufam 128 e 64 neurdnios, respectivamente, ambas
com fungio de ativacdo ReLLU (Rectified Linear Unit). A
camada de saida, com um Gnico neur6nio e ativagao sig-
moide, foi utilizada para realizar a predi¢do binaria entre
cura e abandono do tratamento.

A MLP implementada é composta por camadas densas
intercaladas com regularizagao via dropout e uma camada
de safda com ativacdo sigmoide. A rede totalizou 22.913
parametros treinaveis, sem a presenc¢a de parametros nao
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ajustaveis, indicando que toda a arquitetura contribui efe-
tivamente para o processo de aprendizado. A auséncia de
camadas convolucionais ou mecanismos especializados
mantém o modelo simples e eficiente, favorecendo sua
aplicagdo em contextos clinicos com recursos computa-
cionais limitados. O fluxo unidirecional entre as camadas
(feedforward), caracteristico das redes MLP, ¢ preservado
em toda a estrutura, garantindo a propagac¢ao direta das
informacoes durante o treinamento e a inferéncia.

A Tabela 3 apresenta os principais hiperparametros
utilizados no modelo, incluindo numero de camadas,
taxa de dropout, funcSes de ativagdo, otimizador, nu-
mero de épocas e tamanho de lote (batch size). Esses
parimetros foram definidos com base no desempenho
observado nos dados de validacao, priorizando o equili-
brio entre acuricia e capacidade de generalizagao.

Tabela 3. Hiperparametros do modelo MLP

Modelo Hiperparametros
- Camadas ocultas: [128, 64]
- Dropont: 0,5
MLP - Funcio de ativagao: ReLU

- Otimizador: Adam (fearning rate = 0,001)

- Epocas: 50

- Tamanho de lote (batch size): 32

Fonte: Elaborado pelos proprios autores.

A avaliacao do modelo considerou dois cenarios ex-
perimentais: (i) treinamento com o conjunto original,
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sem balanceamento das classes; e (ii) treinamento com
o conjunto balanceado utilizando a técnica SMOTETo-
mek. Para cada condi¢ao, foram aplicadas as métricas de
acuracia, precisao, recall e Fl-score.

Nos dados desbalanceados, priorizaram-se as métri-
cas macro, como Fl-macro e acuricia macro, que atri-
buem peso igual a cada classe e ajudam a mitigar o viés
a favor da classe majoritaria. Ja nos dados balanceados,
foram utilizadas as métricas micro (Fl-micro e acura-
cia micro), apropriadas para classes com numero de re-
gistros semelhantes, pois refletem o desempenho geral
do modelo. Além dessas métricas, foram analisadas as
curvas de aprendizado (perda e acuricia por época) e
as matrizes de confusdo, permitindo avaliar com maior
precisdo os erros cometidos em cada classe.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secio apresenta os resultados obtidos pelo mode-
lo MLP, nas versdes com e sem balanceamento de classes,
discutindo o impacto do desbalanceamento sobre a perfor-
mance e a capacidade de generalizacio.

A Figura 4 exibe as curvas de acuracia e perda duran-
te as épocas de treinamento. Com os dados balanceados
(Figura 6d), observa-se uma tendéncia consistente de
reducdo da perda tanto em treino quanto na validagio.
No modelo sem balanceamento (Figura 6c), a perda de
validacdo apresenta maior variabilidade, sugerindo um
possivel overfitting;

Figura 4. (a) Acuracia ao longo das épocas sem balanceamento; (b) Acuricia ao longo das épocas com balanceamento; () Curva de

aprendizado sem balanceamento; (d) Curva de aprendizado com balanceamento.
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A Tabela 4 apresenta os principais resultados agregados.
No cenirio sem balanceamento, o modelo obteve acuricia
macro de 0,6235, com precisao de 0,9115 e recall de 0,9781.
Entretanto, como esperado, o desempenho foi influenciado
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pela predominancia da classe majoritaria (cura). Apos o ba-
lanceamento com SMOTETomek, a acuricia micro aumen-
tou para 0,8571, com precisao de 0,8857 e recall de 0,8197 e
F1-micro de 0,8571, indicando melhor equilibrio geral.

Tabela 4. Resultados das Métricas de Avaliacio.

Métrica Conjunto Nio Balanceado Conjunto Balanceado (SMOTETomek)
Acuricia Macro 0,6235 -
Precisio 0,9115 0,8857
Recall 0,9781 0,8197
Fl-macro 0,6584 -
Acuracia micro - 0,8571
Fl-micro - 0,8571

Fonte: Elaborado pelos préprios autores.

A Tabela 5 apresenta as métricas desagregadas por classe (cura ¢ abandono), permitindo avaliar o desempenho do
modelo especificamente na classe minoritaria, de maior interesse em saude publica.

Tabela 5. Métricas por Classe (modelo com balanceamento).

Classe Precisio Recall Fl1-score
Abandono (0) 0,8325 0,8944 0,8623
Cura (1) 0,8857 0,8197 0,8514

Fonte: Elaborado pelos proprios autores.

Com o balanceamento, observa-se uma leve reducio
no recall para a classe abandono (0,75), o que indica que
o modelo ainda possui limitagoes na identificagdo de pa-
cientes com maior risco de nio adesio. Esse comprome-
timento entre precisdo e sensibilidade é comum em pro-
blemas clinicos e deve ser cuidadosamente considerado

na aplicacao pratica dos modelos. A Figura 5 apresenta as
matrizes de confusdo para os cenarios com e sem balance-
amento. No conjunto nio balanceado, o modelo apresen-
ta desempenho elevado para a classe cura, mas falha em
identificar abandonos. Apés o balanceamento, a distribui-
¢do dos acertos entre as classes torna-se mais equilibrada.

Figura 5. a) Matriz de Confusdo sem Balanceamento; (b) Matriz de Confusao com Balanceamento.

[+] 640 1765

Real

Predito

Real

Predito

Fonte: Elaborado pelos préprios autores.

CONCLUSAO

Este estudo propos o desenvolvimento e avaliagdo de
um modelo preditivo baseado em redes neurais Multilayer
Perceptron (MLP) para prever desfechos no tratamento da
tuberculose, com foco na diferenciacao entre cura e aban-
dono. A abordagem incluiu pré-processamento de dados
clinicos e socioeconomicos, balanceamento de classes
com SMOTETomek e regularizagao por dropout, utilizando
dados reais do sistema TBWEB, com 103.846 prontuarios

de pacientes com tuberculose no estado de Sao Paulo.

Os resultados indicaram que o modelo MLP obteve
desempenho satistatorio na tarefa de classificaciao bina-
ria, com acuracia micro de 0.8571 apds o balanceamento
de classes, e Fl-score de 0.8571. A aplicacdo da técnica
SMOTETomek contribuiu para reduzir o viés em favor
da classe majoritaria, permitindo maior sensibilidade na
identificacdo de pacientes com risco de abandono, ainda
que com um comprometimento na precisao.

https://jhi.sbis.org.br/



Embora o uso de atributos clinicos e socioecon6-
micos tenha possibilitado o treinamento de um modelo
com bom desempenho, nio foi realizada neste estudo
uma analise formal da importancia das variaveis. Assim,
quaisquer afirmacOes sobre as caracteristicas que mais
impactaram a predi¢io devem ser interpretadas com cau-
tela. Essa limitagdo deve ser considerada ao interpretar
os resultados do estudo.

Como trabalhos futuros, propoe-se aplicar métodos
de explicabilidade, como SHAP e analise de importan-
cia por permutacido, para identificar variaveis-chave na
decisio do modelo, comparar o desempenho do MLP
com modelos baseline, como regressio logistica, arvore
de decisdo e SVM, para justificar sua superioridade, ava-
liar arquiteturas alternativas (como redes profundas ou
hibridas) e explorar validagdo cruzada com funing auto-
matico de hiperparametros, expandir a andlise para bases
nacionais (ex.: SINAN), a fim de verificar a generalizagao
do modelo em outras populagdes.
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