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RESUMO

A hanseniase é um problema de satide publica significativo que afeta, em grande parte, po-
pulagdes de baixo nivel socioecondmico. Embora a Organizacdo Mundial da Saide (OMS)
estabeleca diretrizes para diagndstico, prevenc¢do e tratamento, a deteccao da doenga enfrenta
limitagdes, frequentemente resultando em diagnésticos tardios ou imprecisos e levando a com-
plicagcdes neuroldgicas graves e casos multirresistentes. Portanto, o diagndstico precoce € es-
sencial para reduzir a carga dessa doenca. O aprendizado de maquina vem sendo largamente
utilizado em diversas dreas da ciéncia e da industria, mas especialmente na saude, drea em que
desempenha um papel essencial na andlise e tratamento de grandes volumes de dados. Neste
sentido, esta tese investiga a aplicacdo de um modelo baseado em Ciéncia de Dados e Aprendi-
zado de Maquina para atuar na especificacao do perfil clinico de possiveis casos da hanseniase
na Regido Amazonica e, com isso, poder-se agir preventivamente no diagndstico precoce e
tratamento de pacientes em acompanhamento médico. O trabalho leva em considera¢do dados
clinicos de pacientes provenientes de um conjunto de dados ndo publicos, coletados entre 2015
e 2020 na regidao Norte do Brasil. Logo, esta tese propde um modelo de aprendizado para iden-
tificar grupos clinicamente afetados pela doenga usando técnicas de Agrupamento e Random
Forest. Nos resultados obtidos, o0 modelo proposto demonstrou eficiéncia ao avaliar a proba-
bilidade de individuos estarem doentes, alcangando uma precisdo de 90,39% na avaliagdo de
performance e identificando uma probabilidade de 83,46% de um individuo estar doente, con-
siderando um conjunto de varidveis epidemioldgicas e nao genéricas. Essa abordagem oferece
uma visdo promissora para o futuro da satde, permitindo a formulagdo de estratégias eficazes

para a identificagdo precoce de possiveis casos.

Palavras-chaves: Hanseniase, Diagndstico, Ciéncia de Dados, Agrupamento, Random Forest.



ABSTRACT

Leprosy is a significant public health problem that largely affects low-income populations. Al-
though the World Health Organization (WHO) establishes guidelines for diagnosis, prevention,
and treatment, disease detection faces limitations, often resulting in late or inaccurate diag-
noses and leading to serious neurological complications and multidrug-resistant cases. There-
fore, early diagnosis is essential to reduce the burden of this disease. Machine learning has been
widely used in several areas of science and industry, but especially in health, where it plays an
essential role in the analysis and treatment of large volumes of data. In this sense, this thesis in-
vestigates the application of a model based on Data Science and Machine Learning to act in the
specification of the clinical profile of possible leprosy cases in the Amazon Region and, thus, to
be able to act preventively in the early diagnosis and treatment of patients under medical follow-
up. The work takes into account clinical data of patients from a non-public dataset, collected
between 2015 and 2020 in the North region of Brazil. Therefore, this thesis proposes a learning
model to identify groups clinically affected by the disease using Clustering and Random Forest
techniques. In the results obtained, the proposed model demonstrated efficiency in evaluating
the probability of individuals being ill, achieving an accuracy of 90.39% in the performance
evaluation and identifying a probability of 83.46% of an individual being ill, considering a set
of epidemiological and non-generic variables. This approach offers a promising vision for the
future of health, allowing the formulation of effective strategies for the early identification of

possible cases.

Keywords: Leprosy, Diagnosis, Data Science, Clustering, Random Forest.
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1 INTRODUCAO

1.1 Visao Geral

A hanseniase, ¢ uma doenca infectocontagiosa cronica causada pelo Mycobacterium le-
prae (M. leprae) e o Mycobacterium lepromatosis (M. lepromatosis), um patégeno intracelular
obrigatdrio com predilecdo pela célula de Schwann que infecta principalmente os nervos pe-
riféricos e envolve a pele e outros tecidos (BURKI, 2009).A hanseniase afeta principalmente
os nervos periféricos, além da pele e outros tecidos, e continua a impactar milhdes de pessoas
em todo o mundo (CACERES—DURAN et al., 2024). A hanseniase é atualmente uma doenca
desafiadora que constitui um problema de satide publica em na¢des em desenvolvimento como
o Brasil, ocupando o segundo posto global em quantidade de novos casos anuais, com mais de
vinte mil registros por ano (SALGADO et al., 2016).

A hanseniase ndo possui prevenc¢ao primaria, ndo havendo vacina especifica contra o M.
leprae, e os testes diagndsticos e progndsticos ndo sdo vidveis ou bem estabelecidos na rotina
clinica. A epidemiologia da hanseniase revela uma predominancia de casos com comprometi-
mento nervoso, o que indica diagndsticos tardios e ressalta a ineficdcia do controle epidemiold-
gico em muitos paises (VOLTAN et al., 2023). Isso resulta em lacunas que podem perpetuar a
transmissao da doencga. Além disso, os obstaculos relacionados a detec¢do precoce e a protecao
da populacdo suscetivel a hanseniase, perpetuando essas lacunas e favorecendo a transmissao
continua. O longo periodo de incubagio, aliado a sintomas e sinais insidiosos, contribui para que
o diagndstico seja muitas vezes tardio, atrasando o inicio do tratamento adequado e agravando
o impacto na saude publica (BERNARDES FILHO et al., 2021).

Segundo registros da Organizacdo Mundial da Saide (OMS), a hanseniase continua
sendo uma preocupacio global de satde piiblica, especialmente em paises como India, Brasil e
Indonésia, que, no dltimo ano, relataram mais de 10.000 novos casos cada, juntos respondendo
por 79,3% dos novos casos detectados globalmente (SAUNDERSON, 2023). No Brasil, por
exemplo, houve uma variacao significativa no nimero de novos casos, contabilizando 27.863
novos casos € uma relativa queda nos anos seguintes, possivelmente devido a pandemia de
COVID-19, que impactou a deteccdo e o tratamento de vérias doencas. No entanto, apds esse
periodo, o numero de casos voltou a aumentar, atingindo 22.773 em 2023, representando uma
das maiores taxas de deteccao global, com mais de 240.000 pessoas diagnosticadas nos ulti-
mos 10 anos (PINTO et al., 2020). Apesar das campanhas de conscientizacdo e tratamento, a
hanseniase continua a apresentar desafios, com a prevaléncia da doenga variando em diferentes

regides do pais.

E importante destacar que, apesar do contato intimo e prolongado ser considerado o

principal modo de difusdo do M. leprae, alguns casos ndo conseguem ser relacionados ao con-
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tato direto e/ou intercorrente com pacientes portadores de hanseniase. Este contexto reforca
que ha outras fontes de transmissao, como dgua, solo, plantas e diferentes espécies de animais,
incluindo amebas, insetos, peixes e tatus (HUNTER; BRENNAN, 1981). Logo, ndo ha vacina
especifica para o tratamento da hanseniase, e os testes para diagndstico e progndstico ainda nao
sdo amplamente estabelecidos na rotina clinica (SCOLLARD et al., 2006). Além disso, a han-
seniase também estd associada a outras doencas infecciosas cronicas que afetam uma parcela
significativa de pessoas ao redor do mundo, como a tuberculose e a sifilis, que sdo as principais

enfermidades discutidas nesse contexto (WU et al., 2018).

O tratamento da hanseniase € realizado com Poliquimioterapia (PQT), que combina ri-
fampicina, clofazimina e dapsona por um periodo de 6 a 24 meses. No Brasil, esse tratamento é
disponibilizado pelo Governo Federal através do Ministério da Saude e parcerias publicas (AN-
DRADE et al., 1998). No entanto, o acesso a esses servicos pode ser desafiador em paises em
desenvolvimento, onde pacientes podem esperar mais de um ano para uma avaliacio especia-
lizada. A demora no diagndstico pode agravar o progndstico e dificultar o tratamento efetivo;
por isso, € crucial melhorar a capacidade de diagndstico para otimizar o tratamento e reduzir
complicacdes (ORGANIZATION et al., 2019).

O diagndstico da hanseniase € essencialmente clinico, baseado em exame dermatoneu-
rolégico minucioso, em ferramentas como ELISA (Enzyme Linked Immuno Sorbent Assay)
que é um teste soroldgico imunoenzimatico € na Reagcdo em Cadeia da Polimerase (PCR),
(GOULART; GOULART, 2008). Estas ferramentas provaram ser eficazes para o diagndstico da
doenca e sdo tteis para a avaliacdo da eficdcia da terapia, embora ainda haja uma grande limita-
¢d0 no acesso a exames médicos. Mesmo em grandes metrépoles, o tratamento/acompanhamento
clinico de individuos possuem um alto custo, tempo de espera, logistica dos pacientes, entre
outros fatores naturais, que fazem o diagndstico nao ocorrer precocemente (JIN; CRUZ; GON-
CALVES, 2020).

O diagnéstico precoce da hanseniase € crucial para interromper rapidamente a cadeia
de transmissao e evitar o desenvolvimento de sequelas graves (GAMA et al., 2020a). A doenca,
com suas diversas manifestacdes clinicas, exige a criacdo e implementacdo de novas ferramen-
tas para facilitar a detec¢ao precoce, sugerir o tratamento adequado, classificar as formas clini-
cas e identificar estados reacionais (SANTANA et al., 2018). Embora existam recomendagdes
para o diagndstico e tratamento precoce, muitos métodos ainda necessitam de infraestrutura
adequada e acompanhamento clinico, especialmente nas fases iniciais, quando o diagndstico
pode ndo estar completamente confirmado. Portanto, um diagndstico rapido e eficaz € funda-
mental para a gestdo bem-sucedida da hanseniase e para a preveng¢do de complicagdes mais

sérias.

O diagnéstico precoce desempenha um papel crucial no tratamento eficaz da hanseniase,
possibilitando intervencdes terap€uticas oportunas que nao apenas reduzem a transmissio da

doenca, mas também mitigam o risco de complicagdes e incapacidades. Apesar de sua impor-
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tancia ser reconhecida, existem desafios significativos no acesso a exames médicos, acompanha-
mento clinico personalizado e recursos médicos necessarios para um diagndstico precoce € tra-
tamento efetivo da hanseniase. O avanco tecnoldgico, especialmente no campo computacional,
oferece oportunidades promissoras para melhorar esse cendrio, permitindo o desenvolvimento
de ferramentas e técnicas mais precisas, rapidas e acessiveis para o diagndstico precoce, moni-

toramento clinico e administracdo de tratamentos personalizados (SHARMA; SINGH, 2022).

Este processo de detec¢ao da hanseniase envolve desafios tanto para os pacientes quanto
para os profissionais de saude. Tais fatores podem ser divididos em duas categorias: aqueles que
contribuem para o "atraso do paciente,"definido como o tempo decorrido entre o inicio dos sin-
tomas e a procura por atendimento; e aqueles que contribuem para o "atraso do sistema de
saude,"que se refere ao periodo entre a primeira consulta médica e o recebimento do diagnds-
tico. O objetivo € explorar esses atrasos separadamente, buscando identificar se o diagndstico
tardio estd relacionado a demora dos pacientes em procurar atendimento ou a deficiéncias no
proprio sistema de saide (HENRY et al., 2016). O diagnostico € baseado na identificacdo de
pelo menos um dos seguintes sinais ou sintomas: a) lesdes com alteragdes térmicas, dolorosas
e/ou sensoriais; b) espessamento de nervos periféricos, associado a alteragdes sensoriais e/ou
motoras; ou ¢) presenca de Mycobacterium leprae, confirmada por baciloscopia ou bidpsia de
pele (BERNARDES-FILHO et al., 2021).

A maioria dos métodos atuais tem baixa sensibilidade e exige alta competéncia clinica,
o que resulta em diagnoésticos tardios e, por consequéncia, em deformidades e incapacidades
severas. Isso destaca a importancia do diagndstico precoce, que oferece oportunidades signifi-
cativas para melhorar essa realidade. Estratégias orientadas a tecnologia, especialmente aquelas
baseadas em aprendizado de maquina, desempenham um papel crucial nesse contexto, pois pos-
sibilitam o desenvolvimento de ferramentas e técnicas mais precisas, rapidas e acessiveis para
0 monitoramento clinico, administra¢io de tratamentos e identificacdo precoce de pacientes em
risco (AHSAN; LUNA; SIDDIQUE, 2022).

1.2 Definicao do Problema

A hanseniase estd frequentemente associada a desafios no diagndstico e tratamento ade-
quados (DHARMAWAN et al., 2022). Com o crescimento populacional, especialmente em
areas com infraestrutura de sadde limitada, a capacidade dos sistemas de saide para lidar com
esses desafios diminui, agravando a situacao e dificultando o controle eficaz da doenga. No con-
texto da hanseniase, a habilidade dos profissionais de saide em identificar os primeiros sinais
e sintomas representa uma barreira, em parte devido a natureza complexa da doenga (BETRU;
MAKUA, 2023). Logo, a falta de diagnosticos adequados pode levar a um aumento na preva-

léncia da doenga e impactar negativamente os resultados clinicos dos pacientes.

Além de desafogar o sistema de saude, o diagndstico e o tratamento adequado da han-

seniase sa0 os principais meios para quebrar a cadeia de transmissao e reduzir as consequéncias
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fisicas e sociais da doenca (FELICIANO; KOVACS; ALZATE, 1998). Apesar dos esforcos
para a contencdo da hanseniase através de medidas medicamentosas, como a Poliquimiotera-
pia (PQT), que vem sendo realizada hda mais de 40 anos, a doenga continua a ser transmitida
em todo o mundo, com uma média de 200.000 novos casos anuais, incluindo cerca de 10%
de criancas (AUBRY et al., 2022). Além da PQT, existem diversas outras medidas disponiveis
para interromper a cadeia de transmissdo, que muitas vezes nao sdo adotadas, como o exame de
contatos (ARAUJO et al., 2021). Esse aumento significativo pode ser devido a insuficiéncia na

deteccao precoce da doencga, que é um dos principais desafios enfrentados globalmente.

Outros fatores também contribuem para o aumento de casos de hanseniase e seus im-
pactos na sociedade: fatores socioecondmicos, como pobreza e falta de acesso a servigos de
saide de qualidade, bem como habitacdo em locais onde falta a presenca do poder publico,
pois dreas com menor cobertura de programas sociais apresentam maior incidéncia de hanse-
niase (LEANO et al., 2019). A vulnerabilidade social e a estigmatiza¢do associada a doenca
dificultam a busca por tratamento precoce. A infraestrutura inadequada dos sistemas de saudde,
especialmente em regides endémicas, também impede a realizacdo de diagndsticos e tratamen-
tos eficazes (TERAPEUTICAS, 2022).

Logo, a hanseniase é uma doenca que exige um diagnodstico clinico detalhado e pre-
ciso, conforme orientacdes da OMS (GAMA et al., 2020b). No entanto, como um dos grandes
paradigmas, a doenca exibe diferentes manifestacdes dermatolégicas e neurolégicas dentro de
um amplo espectro clinico, o que causa um grande desafio diagndstico (CHEN et al., 2021).
Nesse cendrio, a integracdo de alternativas integradas a Inteligéncia Artificial (IA) pode ser
uma ferramenta valiosa, auxiliando na classificacdo de grupos de risco e na detec¢do precoce
da hanseniase. Além disso, o uso de aprendizado de maquina pode aprimorar os processos di-
agnosticos ao analisar grandes volumes de dados clinicos e identificar padrdoes que podem nao

ser evidentes para os profissionais de sadde.

1.3 Hipétese de Solucao

A defini¢do do perfil clinico e a identificacao de possiveis casos da hanseniase com base
na utilizacdo de técnicas de ciéncia de dados e aprendizado de maquina € uma importante alter-
nativa para o diagndstico precoce durante a etapa de acompanhamento clinico, possibilitando,
desta maneira, a mitigacdo dos impactos severos e multirresistentes que a doenca pode acarretar

em pacientes detectados tardiamente.

1.4 Objetivo

1.4.1 Geral

O objetivo geral desta tese é desenvolver um modelo preditivo que utiliza ciéncia de

dados e aprendizado de mdquina para identificar grupos afetados pela hanseniase, que compar-
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tilham similaridade de caracteristicas clinicas em dados previamente coletados. A ideia é avaliar

a eficiéncia do modelo na previsao do desenvolvimento precoce da doenga,utilizando métricas

de desempenho que comprovam sua eficdcia a priori.

1.4.2 Especificos

1.5

A este respeito, os objetivos especificos abordados nesta tese sdo apresentados a seguir:
Estudar o cendrio de aplicabilidade de aprendizado de maquina a hanseniase, conside-
rando aspectos clinicos, fisicos, sociais e laboratoriais dos individuos;

Realizar uma andlise comparativa de algoritmos e modelos computacionais para otimizar
a predicao de casos de hanseniase, com foco na identificagdo precoce e na mitigacao dos

impactos da hanseniase;

Propor um modelo de ciéncia de dados para pré-processamento e tratamento de dados

coletados em campanhas de atendimento clinico nas unidades de saide publica;
Aplicar modelos de predic¢ao para identificacdo de possiveis casos de hanseniase;

Desenvolver estratégias para o diagnéstico precoce da hanseniase com base em atributos

clinicos, sociais e neuroldgicos dos individuos;

Realizacdo avaliagdo utilizando marcadores (PCR e PGL-i), especificando a probabildi-

ade de individuos estarem doentes;

Aplicar um modelo de predi¢do para calcular a probabilidade de grupos de individuos

estarem com hanseniase;

Aplicar técnicas de ci€ncia de dados para identificar grupos de comunicantes com predis-

posicdo para o desenvolvimento da comorbidade;
Aplicar o modelo de predicdo para calcular a probabilidade de pacientes estarem doentes.

Analisar os resultados gerados pelos modelos de tratamento de dados e de predi¢do de
possiveis casos de hanseniase, especificando a probabilidade de desenvolvimento da do-

enca.

Organizacao do Texto

A estrutura desta tese foi cuidadosamente planejada para abarcar a complexidade do

estudo sobre o perfil clinico da hanseniase na regido amazonica, utilizando técnicas de ci€ncia

de dados e aprendizado de méaquina. O trabalho envolve uma ampla gama de recursos, desde a

fundamentacgdo tedrica sobre doencas negligenciadas até a aplicacdo prética de métodos avan-

cados de andlise de dados. O estudo aborda tanto os aspectos conceituais quanto a aplicacao
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de técnicas de andlise e tomada de decisdo, com o objetivo de identificar padrdes clinicos em
pacientes com hanseniase. Apds a andlise tedrica, sdao discutidos os métodos aplicados e os re-
sultados obtidos ao longo da pesquisa, seguidos por uma avaliacdo do desempenho das técnicas
utilizadas e a apresentac@o das contribui¢des finais e sugestdes para trabalhos futuros, conforme

descrito a seguir:

 Capitulo 2: Neste capitulo, € apresentado um levantamento detalhado sobre os conceitos
que abrangem o campo das doencas negligenciadas, com especial enfoque na hanseniase,
ciéncia de dados e aprendizado de mdquina. Sdo explorados os fundamentos tedricos
essenciais que sustentam essas grandes dreas, proporcionando uma compreensdo apro-
fundada dos desafios e oportunidades que elas representam. A relevancia deste capitulo
reside em estabelecer as bases conceituais necessdrias para a andlise posterior, demons-
trando a importancia de se compreender tanto a natureza das doencgas negligenciadas

quanto o papel inovador das tecnologias de dados;

 Capitulo 3: Neste capitulo, € descrito o artigo intitulado “Use of Multi-criteria Methods
to Support Decision-Making in Drug Management for Leprosy Patients”, que apresenta
uma abordagem detalhada sobre a gestdo de medicamentos no tratamento de hanseniase.
Este trabalho constitui uma contribuicao parcial da tese, sendo um dos vérios estudos
desenvolvidos ao longo da pesquisa. Durante a produgdo da tese, foram concebidos mé-
todos eficazes para o processo de tratamento e acompanhamento clinico dos individuos
afetados pela doencga, reforcando a importancia de estratégias decisérias baseadas em cri-
térios multiplos para melhorar os resultados terapéuticos e a qualidade do atendimento

aos pacientes;

 Capitulo 4: Neste capitulo, € descrito o artigo intitulado “A study about management of
drugs for leprosy patients under medical monitoring: A solution based on AHP-Electre
decision-making methods”, o qual detalha a aplicacdo de métodos multicritério no acom-
panhamento clinico e gestdo de medicamentos para pacientes de hanseniase. Assim como
no capitulo anterior, este estudo representa uma contribuicao parcial para a tese, fazendo
parte de um conjunto mais amplo de investigacdes realizadas ao longo da pesquisa. O
trabalho reforca o desenvolvimento de um processo eficaz para o monitoramento clinico
dos pacientes, destacando a relevancia de métodos como o AHP-Electre na tomada de de-
cisdo para otimizar o tratamento de individuos com hanseniase e aprimorar os resultados

clinicos;

» Capitulo 5: Neste capitulo, sdo apresentados os desdobramentos principais da tese, repre-
sentando o ponto culminante dos estudos realizados nos capitulos anteriores. A contribui-
¢do central do trabalho € detalhada com foco na defini¢do do perfil clinico de pacientes
com hanseniase e na identificagdo de possiveis novos casos, utilizando técnicas avanga-

das de ciéncia de dados e aprendizado de maquina. A metodologia proposta € aplicada
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diretamente no acompanhamento clinico, permitindo uma andlise mais precisa e eficiente
do tratamento e progressdo da doenca. Além disso, o capitulo explora como a utiliza¢do
de algoritmos de aprendizado de maquina possibilitou uma identificacdo precoce e mais
confidvel dos casos, otimizando o monitoramento e o cuidado oferecido aos pacientes.
Os métodos desenvolvidos foram validados com dados reais, demonstrando sua eficacia
e potencial impacto na gestdo clinica da hanseniase, especialmente em contextos com

recursos limitados;

* Capitulo 6: Neste capitulo, é realizada a avaliacdo de desempenho do modelo proposto,
consolidando os resultados obtidos ao longo da tese e reforcando as contribui¢des discu-
tidas no Capitulo 5. A andlise dos resultados é feita com base nos dados reais utilizados
no estudo, demonstrando a eficécia e aplicabilidade do modelo para a definicao do perfil
clinico de pacientes com hanseniase e a identificacdo de novos casos. A discussdo aborda
de forma detalhada os impactos da metodologia proposta, validando sua relevancia no

contexto clinico e a melhoria que traz ao acompanhamento e tratamento dos pacientes;

* Capitulo 7: Neste capitulo serdo apresentadas as consideracdes finais, abrangendo tanto
os resultados obtidos quanto as contribui¢des finais e parciais decorrentes do trabalho.
Serdo revisadas as principais descobertas e avangos trazidos pela pesquisa, ressaltando o
impacto das abordagens utilizadas. Além disso, serdo discutidas as contribuicdes adici-
onais que emergiram ao longo do desenvolvimento da tese. Finalmente, serd feita uma
projecdo dos trabalhos futuros, indicando possiveis desdobramentos e novas areas de in-
vestigacdo a serem exploradas, a fim de dar continuidade e expandir os resultados ja
alcancados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo oferece uma visdo geral dos principais conceitos relacionados a hanse-
niase, ciéncia de dados e aprendizado de médquina, fundamentais para a concepcao e o desen-
volvimento desta tese. Serdo abordadas as principais tecnologias e metodologias descritas na
literatura cientifica, com &nfase no tratamento de dados e aplicacao de modelos de aprendizado,

assegurando o embasamento tedrico necessario para esta tese de doutorado.

2.2 Aspectos da hanseniase

A hanseniase, causada pelo patégeno humano Mycobacterium leprae, ¢ uma doenca
cronica que causa danos a pele e aos nervos, resultando em uma ampla gama de lesdes cuta-
neas, inflamacao e dor nos nervos, levando até mesmo a perda de sensibilidade, atrofia e perda
Ossea, culminando em incapacidade, com o consequente estigma social. A OMS reconhece a
hanseniase como um problema de satide publica, especialmente em paises de renda média e
baixa, como fndia, Brasil e Indonésia, onde 79,6% de todos os novos casos globais foram rela-
tados em 2019, ano em que 202.185 novos casos foram detectados globalmente (BOUTH et al.,
2023).

Esta instituic@o estabeleceu protocolos claros para o diagndstico, tratamento € monito-
ramento da hansenifase, com o objetivo de garantir o manejo adequado da doenga e prevenir
complicagdes graves. O diagndstico precoce € essencial para evitar a progressao da doenca e
a OMS recomenda a identificacdo de trés sinais cardinais: lesdes cutaneas com alteracdo da
sensibilidade, espessamento dos nervos periféricos e resultados positivos em testes bacteriol6-
gicos. Essas diretrizes sdao fundamentais para garantir a deteccdo precoce e a interrup¢ao da
transmissao da doengca (BRASIL, 2024c¢).

Os principais atributos da hanseniase incluem a perda de sensibilidade nas dreas afeta-
das da pele, o espessamento dos nervos periféricos, fraqueza muscular e perda funcional. As
varidveis clinicas mais relevantes na hanseniase sdo a classificacdo da doenca em paucibaci-
lar (PB), quando hd menos lesdes e uma baixa carga bacteriana, e multibacilar (MB), quando
ha mais lesdes e uma maior quantidade de bactérias. Identificar essas varidveis corretamente
¢ crucial, pois a OMS recomenda diferentes regimes de tratamento conforme a gravidade da
infeccdo, que podem durar entre 6 a 12 meses de poliquimioterapia (PQT) para garantir a cura
completa e prevenir incapacidades permanentes (BRASIL, 2024a), (BRASIL, 2024b).

O impacto do diagnostico precoce € significativo. Quando os casos de hanseniase sdo

detectados em estdgios iniciais, a resposta ao tratamento tende a ser mais eficaz, minimizando
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o risco de sequelas fisicas e sociais. Isso se reflete na redu¢do de deformidades e na melhoria
da qualidade de vida dos pacientes. A OMS reforca a importancia de campanhas de educagdo
em saude e treinamento de profissionais para melhorar a detec¢do precoce e garantir que os
pacientes recebam tratamento adequado o mais rapido possivel. Essas a¢cdes sdo parte de uma
estratégia global para eliminar a hansenfase como um problema de satde publica (ORGANI-
ZATION et al., 2021).

2.3 Modelo de Decisao Multicritério

O Modelo de Decisdao Multicritério (MCDM) € uma ferramenta crucial para resolver
problemas complexos que envolvem multiplos critérios de avaliacdo. Esses modelos auxiliam
na tomada de decisdes em situacdes em que vdrias alternativas precisam ser classificadas ou
escolhidas com base em diferentes critérios, cada um com seu grau de importancia. Os trés
principais métodos amplamente utilizados para este propdsito sao o Processo Analitico Hierar-
quico (AHP), o Técnica para Ordem de Preferéncia por Similaridade a Solucao Ideal (TOPSIS)
e o ELECTRE II. Cada método oferece uma abordagem distinta para a avaliacdo e comparacao
de alternativas, sendo aplicdvel em diversos setores, como engenharia, gestdo e planejamento
estratégico (ROY, 1991).

O AHP € um dos métodos mais conhecidos e amplamente aplicados em MCDM. De-
senvolvido por Thomas Saaty, na década de 1970, o AHP permite decompor um problema de
decisdo em uma hierarquia de subproblemas, facilitando a comparagdo dos elementos em pares.
A importancia relativa dos critérios e alternativas é determinada através de matrizes de compa-
racdo, com os resultados finais representando uma priorizacdo das alternativas. O AHP ¢ am-
plamente utilizado em planejamento urbano, alocacao de recursos e avaliagdo de desempenho,
permitindo decisdes mais bem fundamentadas com base em critérios qualitativos e quantitativos
(GOLDEN; WASIL; HARKER, 1989).

Ja o TOPSIS (Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution) € outro
método muito utilizado em MCDM, conhecido por sua simplicidade e eficdcia. O conceito por
tras do TOPSIS € que a melhor solucdo € aquela que tem a menor distancia em relagdo a solugdo
ideal e a maior distancia em relacdo a solugdo anti-ideal. Esse método tem sido aplicado em
diversas dreas, incluindo logistica, onde ajuda a identificar as melhores rotas de transporte, e
em andlise de risco, onde classifica projetos ou investimentos com base em multiplos critérios
de desempenho (TZENG; HUANG, 2011).

O ELECTRE II € um modelo de decisao multicritério que utiliza o conceito de supera-
¢do para classificar alternativas. Esse método, parte da familia de métodos ELECTRE (Elimina-
tion et Choix Traduisant la Realité), é particularmente eficaz em contextos onde hd incerteza ou
imprecisao nos dados. O ELECTRE II utiliza comparacdes entre alternativas para determinar o
grau de dominancia de uma sobre a outra, aplicando um processo de eliminagdo de alternativas
menos satisfatérias (ZANAKIS et al., 1998).
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As abordagens multicritério como AHP, TOPSIS e ELECTRE II proporcionam aos to-
madores de decisdo uma maneira sistemadtica de avaliar alternativas complexas em varios con-
textos. No entanto, cada método possui suas limitacdes e vantagens. O AHP, por exemplo, pode
ser sensivel a inconsisténcia nas comparagdes, enquanto o TOPSIS assume que os critérios sao
independentes, o que nem sempre é verdade (BEN-ARIEH, 2002).

2.4 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méquina € considerado um ramo da drea de Inteligéncia Artificial,
sendo uma 4area especializada no estudo de sistemas que sejam capazes de aprender de forma
automatizada a partir de dados. Esta capacidade de aprender com experiéncias passadas € algo
que € desejado desde a criacdo dos primeiros computadores, como o Electronic Numerical In-
tegrator and Computer (ENIAC), na década de 40. O beneficio que uma maquina que pudesse
aprender como um humano seria imensurdvel, como os sistemas capazes de realizar diagndsti-
cos com base em histéricos médicos (VEALE; BINNS, 2017).

O aprendizado de maquina oferece abordagens poderosas para analisar grandes volumes
de dados. A combinacdo de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado permite uma
visdo ampla dos padrOes observaveis nesses pacientes. No supervisionado, um conjunto de
exemplos de treinamento em que cada exemplo é associado a um rétulo conhecido. Tal rétulo
€ responsavel por definir a qual classe o respectivo exemplo (instincia) pertence (WITTEN
et al., 2005). J4 no ndo supervisionado, é fornecido ao sistema de aprendizado um conjunto de
exemplos de maneira que o objetivo seja construir um modelo que procure regularidades em tais
exemplos, formando assim, agrupamentos ou clusters de caracteristicas similares (BATISTA et
al., 2003).

No aprendizado supervisionado, algoritmos como Random Forest (RIGATTI, 2017) e
Regressao Logistica (WRIGHT, 1995) sdao amplamente utilizados devido a sua capacidade de
trabalhar com varidveis categéricas e continuas. No contexto desta tese, diversos algoritmos
podem ser aplicados para identificar padrdes e prever o perfil dos pacientes. Esses modelos
sdo treinados com dados rotulados, permitindo a previsdo de novos casos com base nos pa-
droes observados. A Random Forest é especialmente eficaz em lidar com dados complexos e
ndo lineares, enquanto a Regressao Logistica se destaca em problemas de classificacdo bindria,

oferecendo simplicidade e precisdo ao prever probabilidades (HONG et al., 2024).

Por outro lado, o aprendizado nao supervisionado, com métodos como K-modes (CHA-
TURVEDI; GREEN; CAROLL, 2001a) e ROCKClustering (GUHA; RASTOGI; SHIM, 2000),
permite identificar padrdes ocultos nos dados sem a necessidade de rétulos pré-definidos. Es-
sas técnicas sdo uteis para encontrar subgrupos de pacientes com caracteristicas semelhantes,
que podem nido ser imediatamente visiveis. Essa abordagem pode ser aplicada para encontrar
agrupamentos de pacientes que compartilham fatores de risco comuns ou padrdes de sintomas

que precedem o desenvolvimento da doenca. O K-modes € particularmente eficiente para dados
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categoricos, enquanto o ROCK Clustering € excelente para lidar com grandes volumes de dados

com relagdes complexas entre os atributos categoricos.(CARGNIN et al., 2024).

No geral, a principal vantagem de utilizar essas abordagens combinadas estd na ca-
pacidade de explorar tanto a estrutura dos dados quanto as previsdes individuais. Enquanto o
aprendizado supervisionado foca em maximizar a acurdcia das previsdes com base em exem-
plos passados, o aprendizado ndo supervisionado em geral, busca maximizar a coesao nos gru-
pos identificados e distancia entre grupos. O aprendizado, de forma geral, consiste na execu¢ao
de um programa que aprende a partir de dados de treinamento ou experiéncias anteriores. Es-
ses modelos podem ter uma natureza preditiva, visando prever eventos futuros, ou descritiva,
com 0 objetivo de ganhar conhecimento sobre os dados. Portanto, € essencial compreender a

hierarquia dos diferentes tipos de aprendizado, que serd detalhada na Figura 1.

Figura 1 — Exemplo de hierarquia do Aprendizado.
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Adaptado de (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Em geral, o processo de aprendizado usado em classificagdes € indutivo, como as redes
neurais e arvores de decisdo, que € o mecanismo responsdvel por realizar generalizagdes a
partir de dados. O fluxo normalmente segue dois caminhos, o aprendizado supervisionado e o

ndo supervisionado.

2.5 Ciéncia de Dados

Embora a defini¢cdo de Ciéncia de Dados seja ampla e multifacetada, ela pode ser en-
tendida como a integracdo de disciplinas tradicionais, como estatistica, mineracdo de dados,
bancos de dados e sistemas distribuidos (VAN DER AALST; AALST, 2016). Essa area emer-
gente destaca-se por combinar conhecimentos tedricos e praticas analiticas, utilizando aborda-
gens sistemadticas para transformar grandes volumes de dados em valor tangivel para individuos,
organizagdes e a sociedade (CARVALHO; G. MENEZES; BONIDIA, 2024).
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Nesta tese, o conceito de Ciéncia de Dados € utilizado para analisar informagdes prove-
nientes de diferentes dreas, como medicina clinica, estatistica e modelos de dados. A abordagem
adotada demonstra como a ciéncia de dados pode integrar essas diversas fontes de informacao
para gerar insights significativos e solu¢des praticas. O uso deste conceito permite uma and-
lise abrangente e detalhada, aproveitando metodologias e técnicas de diferentes disciplinas para

abordar problemas complexos de maneira eficaz.

Antes da Ciéncia de Dados, o termo Minerac¢do de Dados (Data Mining) era muito po-
pularizado. Autores descrevem um processo geral para descoberta de conhecimento util a partir
de dados, o Knowledge Discovery in Databases (KDD), visto em (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996). Neste contexto, houve o surgimento da WEB 2.0, a segunda gera-
cdo da WEB, onde os web sites deixaram de ser simplesmente provedores de conteddo estatico
e passaram a funcionar como provedores de servigos com os quais os usudrios podem intera-
gir. Tecnologias como blogs, wikis e redes sociais marcam essa nova geracio (MURUGESAN,
2007).

Apesar da utilizacdo de sistemas avancados visando obten¢do de vantagem estratégica
usando tecnologia da drea de dados, a maioria das empresas ainda ndo estd pronta para esse
tipo de abordagem, pois existe uma hierarquia de necessidades na Ciéncia de Dados em que

necessidades mais bdsicas precisam ser atendidas inicialmente, como visto na Figura 2 a seguir.

Figura 2 — Hierarquia de Necessidades de Ciéncia de Dados.
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Adaptado de (ROGATT, 2017).

Como se observa na Figura 2, a base da piramide costuma receber atencao, principal-
mente em temas relacionados a Big Data ou Data Layer. No topo da piramide s@o utilizadas

aplicacdes que utilizam técnicas de Inteligéncia Artificial, dentre as quais chatbots!, predi¢des

I https://www.take.net/blog/chatbots/chatbot/
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para sistemas de marketing e vendas, por exemplo. A parte central, onde residem andlises, mé-
tricas, testes e experimentagdes, costuma nao receber tanta atencao, apesar de conter o potencial

para grandes avancos em boa parte dos negdcios.

2.5.1 Conjunto de Dados

No contexto deste documento, bases de dados sdo conjuntos ou cole¢des de dados (Da-
tasets) de qualquer natureza, organizados de maneira tabular, onde cada coluna representa uma
varidvel ou atributo e cada linha representa um registro de dados. Conjuntos de dados podem
ser distribuidos em diferentes formatos, como arquivos CSV (Comma-Separated Values), Ban-
cos de Dados Relacionais, SQLite, arquivos XML (eXtensible Markup Language), dentre outros
formatos, inclusive proprietdrios. Exemplos de conjuntos de dados incluem, mas nio se limitam

aos abaixo relacionados:

Uma tabela ou arquivo CSV com dados;
* Uma colecdo organizada de tabelas;
* Uma colecao de dados em formato SQLite;

e Um arquivo em formato proprietario com dados estruturados;

Dados de captura de imagens.

Os conjuntos de dados que se enquadram na defini¢do acima sdo, por si so, elegiveis
para utilizacdo em projetos de Ciéncia de Dados. Mas, se estes vierem acompanhados de mais
informacdes que visem a facilitar a sua identificagcdo e utilizagdo, entdo, sao conhecidos como

metadados.

Metadados sdao dados que descrevem dados, ou seja, informacgdes sobre um ou mais
aspectos de outros dados. Informac¢des como objetivo da criacao de um conjunto de dados, data
de criacdo, localizacdo, autor, licenca de uso, tamanho de arquivo e nimero de registro sao
tipicos exemplos de metadados (VELLUCCI, 1998).

2.5.2 Armazenamento de Dados

Os sistemas computacionais em institui¢des, tanto publicas quanto privadas, t€ém dois
papéis principais: registro e andlise. Os sistemas de registro controlam processos didrios, como
cadastros, langamentos financeiros e emissdo de documentos. Sao otimizados para eficiéncia
operacional, permitindo operagdes rapidas e recuperacdo de dados com baixo custo compu-
tacional. Em contraste, o Processamento Analitico Online (OLAP) requer dados detalhados
do Processamento de Transa¢Oes Online (OLTP) para atender as necessidades analiticas, ndo
tendo os mesmos requisitos operacionais, focando em operagdes de leitura e andlise complexa
de dados (CONN, 2005).
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Esses sistemas, embora distintos em natureza e objetivos, compartilham o mesmo re-
curso essencial: dados. Enquanto os sistemas de transagdes lidam com operacdes didrias, os
sistemas de andlise otimizam a busca por insights e tendéncias a partir desses dados. Essa divi-
sdo permite uma gestao eficaz das operagdes cotidianas e uma andlise aprofundada para embasar
decisdes estratégicas, representando a complementaridade entre operacionalidade e inteligéncia
de dados nas organizacdes. Diante disso, autores afirmam que apesar de esses sistemas utiliza-
rem elementos comuns, recomenda-se uma separagado fisica de 16gica (modelagem) das bases
de dados utilizadas (KIMBALL, 1997).

A base de dados utilizada por sistemas de andlise € conhecida como Data Warehouse
(DW). Nesta tese € descrita como um repositorio que coleta e armazena uma grande quantidade
de informagdes, conforme referenciado por Gardner (1998). O uso de uma estrutura de DW
nesta tese foi essencial devido ao volume de dados que estava sendo armazenado de forma ine-
ficiente. Essa ineficiéncia resultava em problemas significativos de acesso, tratamento, consul-
tas e processamento das informag¢des em tempo real. A solucdo oferecida pelo Data Warehouse
permite a consolidacdo dos dados, proporcionando uma melhor organizagao e facilitando o pro-

cessamento de grandes volumes de informacao.

Essa base é elaborada a partir de um processo de extracdo de dados dos sistemas tran-
sacionais, transformacdo destes e, ato continuo, gravacdo na nova base criada. Esse processo de
constru¢do de um DW € conhecido como ETL (Extract, Transform, Load), ilustrado na Figura
3.

Figura 3 — Modelo de estrutura de um Data Warehouse (DW).
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Adaptado de: https://www.ibm.com/cloud/learn/data-warehouse. Acessado em: 10/08/2022.

Essa abordagem de modelagem expressa na Figura 3, focada na otimizacdo de consultas,

busca minimizar dificuldades recorrentes identificadas em negdcios, dentre as quais destacam-
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se: a dificuldade de acessar os grandes volumes de dados disponiveis, o grande esfor¢o para
tratamento e limpeza destes dados e a consequente sensagdo de que grande parte do esfor¢o de

andlise reside no processo de obteng¢do e tratamento de dados, a despeito da sua efetiva andlise.

2.5.3 Modelo de Dados Dimensional

O modelo dimensional é uma técnica para modelagem de dados comumente utilizada
em projetos de DW e que possui uma ampla adocao na industria e na academia (KIMBALL,
1997). Entre os seus principais beneficios estdo o fato de possuir um bom desempenho em
operagdes de consulta e, principalmente, o fato de representar dados de forma intuitiva, o que

torna a consulta por parte dos usudrios do DW mais simples.

Apesar de o Sistema de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBD) utilizarem em
muitos casos a modelagem dimensional, hd uma grande diferenca para os modelos tradicionais
de Entidade Relacionamento (ER), também conhecido como Terceira Forma Normal (3FN). No

ER, as tabelas do banco de dados sdo normalizadas na busca pela eliminacao de redundancia de

dados.

Apesar disso, realizar consultas em tabelas modeladas da forma tradicional pode ra-
pidamente se tornar confuso para usudrios com foco em andlise, uma vez que navegar entre
tabelas, através dos seus relacionamentos por chaves estrangeiras, adiciona complexidade ao
processo de consulta. J4 o modelo dimensional contém a mesma informacio do modelo norma-
lizado, mas organizado de uma maneira que priorize a simplicidade de entendimento. Nele, a

informacao é organizada em topologia de estrela, conforme ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Topologia estrela utilizada em Modelagem Dimensional.
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Loja | Data
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Adaptado de (KIMBALL, 1997).

Na Figura 4, as tabelas de fatos em modelos dimensionais registram medidas relaciona-



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 30

das a um processo organizacional. Nestas tabelas devem ficar armazenadas as informacdes na
menor granularidade disponivel e de maneira centralizada, evitando-se ao maximo a reproducao

de dados de um determinado processo em mais de uma tabela.

2.6 Consideracoes Finais

Este capitulo teve como objetivo fundamental apresentar as principais tecnologias e con-
ceitos retratados no desenvolvimento deste trabalho, expondo os componentes utilizados para
formular o modelo de sistemas e os demais tOpicos pertinentes a proposta. Esta fase da pesquisa
adquire, em particular, a fundamentacao proposta por este trabalho. Considera-se, ainda, este
capitulo como de grande relevancia, uma vez que apresenta 0s principais conceitos e tecno-
logias associados a hanseniase, aprendizado de mdquina, Ciéncia de Dados e Modelagem de
Dados.
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3 ARTIGO 1: APLICACAO DE METODOS MULTICRITERIOS

3.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo discute o artigo intitulado "Use of Multi-criteria Methods to Support
Decision-Making in Drug Management for Leprosy Patients", que € o estudo preliminar desta
tese. O método proposto no trabalho envolve um modelo de dados, pré-processamento de infor-
macoes e a aplicacdo de um método de decisdo multicritério. A metodologia busca identificar os
pacientes mais clinicamente afetados, priorizando-os no atendimento médico e selecionando as
caracteristicas clinicas e fisicas mais acentuadas nos individuos. Além disso, serdo apresentados

os resultados obtidos e a relevancia do estudo para a formulagdo da tese.

3.2 Visao Geral

A hanseniase continua sendo um grande desafio de satide publica global. Embora haja
tratamento disponivel, a doenca continua a ser negligenciada, principalmente devido a escassez
de medicamentos e a ma distribui¢do dos mesmos. Esses problemas t€ém contribuido significa-
tivamente para o estabelecimento da doenca, resultando em complicagOes graves e resistentes
a multiplos medicamentos. Neste cendrio, os danos na pele e nos nervos tornam-se sinais car-
dinais, causados por um distirbio imunolégico que pode desencadear episédios inflamatorios
severos (WU et al., 2018).

A hanseniase ¢ uma doenca de dificil diagndstico, que apresenta uma ampla gama de
sintomas, além de alta capacidade de contdgio (ALVES; FERREIRA; FERREIRA, 2014). Essas
caracteristicas reforcam que o tratamento nos pacientes diagnosticados deve ser realizado de
forma eficiente e regular. Uma vez que a administracdo de medicamentos ndo € feita de forma
eficiente, hd uma intensificacdo de vérios problemas no controle da doenca, principalmente
considerando a regido amazonica, que € uma area com recursos limitados. Este cenario pode
piorar ainda mais nos préximos anos, ja que mais de 200 mil novos casos de hansenfase foram
confirmados em todo 0 mundo apenas em 2018 (ORGANIZATION et al., 2019).

Diante deste cendrio, o referido trabalho, intitulado “Uso de métodos multicritério para
apoiar a tomada de decisdes no manejo de medicamentos para pacientes com hanseniase” (Pu-
blicado em 2023 em: International Journal of Management and Decision Making), utiliza uma
metodologia de distribuicdo para otimizar a administracdo de medicamentos visando efetiva-
mente atuar na etapa de diagnostico da doenga, especificando atributos de maior impacto para
a disseminacao da doenca, avaliando o perfil clinico de pacientes e especificando o perfil de
individuos com maior predisposicdo para a hanseniase. Na prética, com os modelos analiti-
cos previamente configurados, pode-se fornecer uma visao geral controladora sobre um grande

conjunto de dados.
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Quando se trata de métodos de decisdo multicritério aplicados a doencas negligenci-
adas, hd certa limitacdo na literatura cientifica para problemas dessa natureza. Apesar disso,
(KRYSANOVA; KRYSANOV; ERMAKOVA, 2017) aplicam modelos de decisao multicritério
para andlise de ensaios clinicos, avaliando o uso de medicamentos em pacientes com doenca de
Huntington. O método de decisdo também € usado em (PINAZO et al., 2021) para criar uma
classificagdo de intervencdes médicas e agdes necessdrias para o gerenciamento de pacientes
afetados pela doenca de Chagas na Bolivia. Outros estudos, como em (ROLLES et al., 2021),

implementam andlise de decisao multicritério em regimes regulatérios de heroina genérica.

Virios aspectos sao avaliados ao aplicar métodos analiticos para auxiliar na tomada de
decisdo, como o grau de importancia dos medicamentos, grupo de risco, classifica¢io e identi-
ficacdo de solucdes finais. Nessa visdo, aspectos multicritério e de tomada de decisdo também
foram usados durante o tratamento de radioterapia para moldar a distribui¢do de dose 3D den-
tro do paciente (BREEDVELD et al., 2019), equilibrando até 30 critérios que estdo sujeitos a
constantes mudangas mecanicas. Esses critérios ajudam as pessoas a considerar efetivamente
critérios conflitantes para comparar o desempenho geral de diferentes alternativas (PROVOST,;
FAWCETT, 2013).

Considerando que o tratamento da hanseniase € um processo demorado e escasso devido
a questdes financeiras do Estado, foi aplicado o Método de Tomada de Decisdo Multicritério
(Multi-Criteria Decision Making ou MCDM) para tornar o atendimento mais eficiente. O traba-
lho utiliza um banco de dados ndo publico com informagdes de pacientes coletadas no periodo
2016-2020 em 66 municipios do Estado do Para.

Como principal contribuicdo, esta proposta busca fornecer aos profissionais um meca-
nismo eficiente para priorizacao de pacientes com maior gravidade que estdo em processo de
tratamento, que ainda nio foram tratados e devem ser avaliados de forma priorizada. Apesar de
muitos estudos abordando o uso do MCDM para diagndstico e tratamento, a literatura sobre ad-
ministracdo de medicamentos ainda € limitada (MOHAMMED et al., 2020), (VILLANUEVA
et al., 2021), (AHMAD et al., 2021). Esta estratégia € uma alternativa de baixo custo compu-
tacional que pode ser usada durante todo o tratamento do paciente com esfor¢o operacional

minimo e também pode mitigar os efeitos da distribui¢do de medicamentos nao tao eficiente.

3.3 Resultados Obtidos

Os resultados deste estudo destacam a eficidcia do uso do Método de Decisdo por Mul-
ticritérios, especificamente do AHP (Analytic Hierarchy Process) e do TOPSIS (Technique for
Order of Preference by Similarity to Ideal Solution), na prioriza¢do de pacientes com hanse-
niase. Inicialmente, o AHP foi utilizado para definir e avaliar os critérios de decisdo, incluindo
Tipo de Paciente, Estado do Paciente, Numero de Lesdes, Forma Clinica, Classifica¢do, Bacilos-
copia e Tratamento. A partir dessa avaliagcdo, foram atribuidos pesos a cada critério, permitindo

a criacdo de uma matriz de comparagao que ajudou a identificar os pacientes mais sensiveis ao
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tratamento. Com um indice de consisténcia de 10,5%, os resultados do AHP foram considerados

robustos e confiaveis.

Na etapa seguinte, o TOPSIS foi aplicado para classificar os pacientes de acordo com
a urgéncia do atendimento, considerando suas condi¢des clinicas. A matriz normalizada e os
pesos ponderados facilitaram o cdlculo das distancias euclidianas das alternativas em relacdo
as solucdes positivas e negativas ideais. O resultado final foi um ranking que prioriza os paci-
entes com sintomas mais graves de hanseniase, garantindo que aqueles com necessidades mais
criticas sejam atendidos primeiro. Os resultados do modelo podem ser observados na matriz D
(Tabela 1).

Tabela 1 — Matriz D de Alternativas TOPSIS.

Codigo | Si+ Si- Pi Ranking
P21 0.011 | 0.020 | 0.656 1
P15 0.011 | 0.020 | 0.655
P10 0.011 | 0.020 | 0.655

P7 0.011 | 0.020 | 0.655
P3 0.011 | 0.020 | 0.655

N W

P761 | 0.0269 | 0.0039 | 0.1273 1006
P795 | 0.0269 | 0.0039 | 0.1273 1007
P850 | 0.0269 | 0.0039 | 0.1273 1008
P593 | 0.0269 | 0.0018 | 0.0643 1009
P594 | 0.0269 | 0.0018 | 0.0643 1010

Na Tabela 1 sdo mostradas as alternativas geradas pelo modelo TOPSIS de decisao mul-
ticritério. Os valores obtidos representam as distancias euclidianas das alternativas em relacdo a
solucdo ideal positiva e negativa. A matriz D € crucial para calcular os indices de proximidade
relativos das alternativas em relagcdo as solugdes ideais, permitindo a classificacdo das alternati-
vas de acordo com a sua prioridade. Quanto menor a distancia de uma alternativa a solucao ideal
positiva (Si+) e maior a distdncia a solucdo ideal negativa (Si—), melhor serd a classificacdo

dessa alternativa.

E importante ressaltar que este estudo analisou 911 registros de pacientes em acompa-
nhamento clinico para hanseniase, coletados entre 2016 e 2020. Inicialmente, observou-se que
a maioria desses pacientes estava registrada como ndo tendo recebido nenhum dos tratamentos
disponiveis, como a PQT-Poliquimioterapia ou esquemas alternativos. Contudo, essa conclu-
sao foi precipitada, pois muitos desses pacientes estavam sendo atendidos em unidades bésicas
de sadde, cujos dados ndo foram incluidos na anélise, pois seria necessario que 0s municipios

liberassem acesso aos dados sigilosos que permitam a identificacao da pessoa.

A justificativa para essa mencdo estd no fato de que, embora os registros coletados
provenham da rede pitblica, eles estdo armazenados em bases de dados que ndo sdo de acesso

publico, o que justifica a auséncia de certas informagdes no estudo. Usando os dados abertos
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do Sistema de Informagdo de Agravos de Notificacdo (SINAN), ndo € possivel verificar se
uma pessoa especifica recebeu tratamento, ja que os dados disponiveis sdo agregados e nao
identificaveis individualmente. Para acessar essas informagdes sigilosas e verificar tratamentos,
seria necessario que os municipios liberassem previamente o acesso a esses dados confidenciais,
0 que requer uma aprovagao formal. Essa liberacdo nio acontece de forma automatica, o que

limita a andlise mais detalhada de certos aspectos dos tratamentos realizados.

3.4 Relevancia para a Tese

A pesquisa apresentada utiliza o método AHP-TOPSIS para priorizar pacientes com
hanseniase com base em diversos critérios clinicos e laboratoriais. A aplica¢do dessa metodo-
logia permitiu desenvolver uma estratégia de priorizacdo para pacientes com status de doente
e mais de 10 lesdes cutineas, caracteristicas que podem refletir uma forma avangada e disse-
minada da infeccdo. Os pacientes multibacilares (MB), que apresentam fraca resposta imune
mediada por células contra M. leprae, desenvolvem alta carga bacilar, tornando-se a principal
fonte de infec¢do (NOBRE et al., 2017). Isso os classifica como os de maior gravidade, devido
ao maior risco de transmissao e necessidade de tratamento prolongado. Por meio do modelo, foi
possivel priorizar essas caracteristicas severas, agrupando esses pacientes em um grupo de alto
risco. A relevancia desse trabalho para uma tese de doutorado focada no estudo de pacientes

mais afetados pela hanseniase € inegavel.

A utilizacdo de dados endémicos da regido amazonica, provenientes de um projeto de
pesquisa especifico anteriormente mencionado, agrega valor ao estudo, pois aborda diretamente
as particularidades clinicas da drea. Este projeto, que inclui uma busca ativa para identificagcdo e
tratamento de casos de hanseniase, tem sido uma iniciativa crucial na luta contra a doenga. Com
anos de atuacdo em diversas partes do pais, o projeto nao apenas possibilita a coleta de dados
relevantes, mas também a implementacdo de estratégias de intervengdo adaptadas as necessi-
dades locais. Ao focar na realidade da regido amazonica, que enfrenta desafios unicos devido a
sua geografia e infraestrutura de saude limitadas, o estudo proporciona uma compreensao mais
aprofundada das dinamicas da hanseniase. Isso contribui para o desenvolvimento de politicas

publicas mais eficazes e direcionadas

A aplicacao de um modelo de ciéncia de dados e aprendizado de maquina pode fornecer
insights profundos sobre os perfis dos pacientes, permitindo uma interven¢do preventiva mais
eficaz e uma gestdo otimizada do tratamento, essencial para reduzir a carga da hanseniase. Utili-
zar o aprendizado de maquina para identificar grupos clinicamente afetados com caracteristicas
semelhantes e aplicar modelos preditivos para auxiliar no diagndstico precoce da hanseniase
na regido amazonica € fundamental. O artigo mencionado reforca a relevancia de aplicar essas
técnicas, destacando a eficécia, alta eficiéncia e baixo custo desses modelos na identificacao de

padrdes complexos nos dados clinicos, permitindo intervencgdes rapidas e precisas.

Além disso, a implementagdo desses modelos em regides remotas, como a Amazdnia,
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pode reduzir significativamente os custos operacionais e melhorar o acesso aos servicos de
saude, contribuindo positivamente para a detec¢do e tratamento oportuno da hanseniase. A tese
deve, portanto, explorar a eficicia desses métodos na identificacao de grupos vulneraveis e ava-
liar o impacto de sua aplicagdo em termos de saidde publica. A pesquisa pode se beneficiar ainda
mais ao discutir topicos como a integracao de dados clinicos, o uso de algoritmos avancados de
aprendizado de méquina e a adaptacdo das tecnologias as condi¢des locais de infraestrutura e

recursos disponiveis.

3.5 Consideracoes Finais

Em conclusio, o estudo apresentado neste capitulo demonstrou a eficicia de um modelo
MCDM para a prioriza¢do de pacientes com hanseniase, focando na etapa de administracdo de
medicamentos. O ranking gerado pelo AHP e TOPSIS, juntamente com dados de acompanha-
mento clinico exibidos, confirmou a viabilidade dessa abordagem para problemas de saide
publica, dada sua precisdo e baixo custo computacional. Este trabalho serviu como base para a
construcdo da tese de doutorado em questdo, contribuindo significativamente para o desenvol-
vimento de uma metodologia robusta e aplicada ao manejo de pacientes com quadros clinicos
mais graves. Assim, pacientes com diagndstico positivo, lesdes superiores a cinco e bacilosco-
pia positiva devem receber tratamento prioritirio, enquanto aqueles com quadro menos grave

devem ser manejados de acordo com as diretrizes clinicas menos urgentes.
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4 ARTIGO 2: GERENCIAMENTO MEDICAMENTOSO COM BASE EM AHP-
ELECTRE

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, o artigo "A Study About Management of Drugs for Leprosy Patients
Under Medical Monitoring: A Solution Based on AHP-Electre Decision-Making Methods” sera
explorado em maior profundidade, destacando sua evolug¢do no contexto desta tese. O modelo
original foi reformulado, incorporando o método multicritério ELECTRE II para aprimorar a
precisdo e a robustez na priorizagdo dos pacientes. Além disso, foram incluidos novos atributos
como dados de entrada, permitindo uma andlise mais abrangente e detalhada dos pacientes. Um
dashboard interativo foi desenvolvido para exibir os resultados de maneira clara e dinamica,
facilitando a visualizagao e interpretacdo dos pacientes mais gravemente afetados pela doenca.
Esta evolug¢ao metodoldgica contribui para a fundamentacgao da tese, ao oferecer uma ferramenta

de apoio a decisdo ainda mais eficaz e adaptada as necessidades do manejo de hanseniase.

4.2 Visao Geral

A hanseniase é uma das doencas tropicais negligenciadas listadas como um grande pro-
blema de saide global. O tratamento € uma das principais alternativas, porém, a escassez de
medicamentos e sua ma distribui¢do sdo fatores importantes que t€ém impulsionado a propa-
gacdo da doenca, levando a complicacdes irreversiveis e multirresistentes. Nesse contexto, a
demora no diagndstico/tratamento pode levar a deformidades permanentes, como lesdes de ner-
vos periféricos e deformidades graves, o que, além de agravar o quadro dos pacientes, intensifica
os impactos dos estigmas sociais (sinal que designa o portador como desqualificado) (SANTE;
ORGANIZATION et al., 2019) e (BRASIL, A., 2016).

Por ser uma doenca complexa de diagnosticar devido a sua variedade de sintomas e
alta contagiosidade, a hanseniase € complexa. Um tratamento regular e eficiente € essencial
para os pacientes diagnosticados, especialmente em dreas de recursos limitados, como a regiao
amazoOnica. A administracao inadequada de medicamentos intensifica os problemas no controle
da doenga, e esse cendrio pode piorar, considerando o grande nimero de novos casos anuais. O
diagnostico precoce € fundamental para iniciar o tratamento antes que ocorram danos graves,

melhorando o controle da transmissdo e a qualidade de vida dos pacientes.

Diante disso, este estudo, intitulado “Um estudo sobre o manejo de medicamentos para
pacientes com hanseniase sob acompanhamento médico: uma soluc¢do baseada nos métodos de
tomada de decisdo AHP-Electre”, publicado em 2023 em PLOS Neglected Tropical Diseases,
aplica dois modelos de tomada de decisdo multicritério: o Analytic Hierarchy Process (AHP)
proposto por (KIRCHHEIMER; STORKS et al., 1971) e ELimination et Choix Traduisant la
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REalité Il (ELECTRE II) proposto por (ROY; BERTIER, 1971) para prioriza¢cdo no processo
de administra¢do de medicamentos no tratamento da hanseniase. Esta estratégia é uma alterna-
tiva de baixo custo computacional que pode ser utilizada durante todo o tratamento do paciente
com minimo esfor¢o operacional e também pode mitigar os efeitos da distribuicdo de medica-
mentos ndo tao eficientes. Os resultados obtidos sdo apresentados em um visualizador de dados

interativo.

E importante destacar que a escassez de medicamentos que envolve condi¢des de risco
de vida das pessoas € outra discuss@o de grande impacto no campo das doencas negligenciadas.
Essa abordagem ¢ enfatizada em (MOOSIVAND et al., 2021), onde os autores avaliam estraté-
gias de decisao multicritério baseadas em atributos préticos de distribui¢do de medicamentos.
Consoante a isso, (VISHWAKARMA; PRAKASH; BARUA, 2016) propdem uma metodologia
de tomada de decisio MCDM baseada na abordagem fuzzy-AHP para priorizar e classificar

riscos na cadeia de suprimentos farmacéuticos.

As avaliacdes multicritério estdo sendo cada vez mais empregadas na priorizagdo de
ameacas a saide. Em (DE NARDO et al., 2020), os autores usam Anélise de Decisao de Muil-
tiplos Critérios (MCDA) para determinar pesos para onze critérios para priorizar pacientes nao
criticos com COVID-19 para admissao hospitalar em ambientes de saide com recursos limita-
dos. Essa abordagem também pode ser percebida em (DE NARDO et al., 2020) que avalia o
valor de uma estrutura de Andlise de Decisdo Multicritério para avaliacdo de medicamentos na
Catalunha na Espanha (Catalan Health Service). Além disso, a aplicacdo de métodos de deci-
sao multicritério pode ser facilmente integrada as politicas de distribui¢do de medicamentos em

doencas de alta complexidade.

Dessa forma, considerando que o tratamento da hanseniase é um processo demorado
e escasso devido a questdes financeiras do Estado, a proposta visa tornar o atendimento mais
eficiente. O trabalho utiliza um banco de dados ndo publico com informag¢des de pacientes
coletadas no periodo de 2015-2020. Como principal contribui¢do, esta proposta busca fornecer
aos profissionais um mecanismo eficiente para priorizacdo e visualizacdo de dados de pacientes

com maior gravidade, que ainda ndo foram tratados e devem ser avaliados de forma priorizada.

O diagnéstico precoce é fundamental para a eficdcia do tratamento da hanseniase, pois
permite intervencgdes rapidas que podem prevenir complicacdes severas e incapacidades perma-
nentes. [sso ndo s6 melhora a qualidade de vida dos pacientes, mas também reduz a transmissao
da doenca. Além disso, a implementacdo de um sistema de priorizagdo eficiente pode fornecer
a comunidade académica dados valiosos para pesquisas futuras, contribuindo para avancos no

controle e tratamento da hanseniase.
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4.3 Resultados Obtidos

O uso dos modelos analiticos AHP e ELECTRE II demonstra sua importancia na iden-
tificacdo e priorizacdo de pacientes clinicamente afetados pela tuberculose, com base em in-
formacdes clinicas e laboratoriais. Primeiramente, o AHP permite uma avaliagdo criteriosa dos
atributos relevantes, como tipo de paciente, estado do paciente e nimero de lesdes, oferecendo
uma estrutura hierdrquica para a tomada de decisdes. A partir da construcdo dessa hierarquia
e da avaliacio pareada dos critérios, os pesos sdo estimados, permitindo uma avalia¢do global
das alternativas, ou seja, dos pacientes, de forma objetiva e fundamentada. A obten¢ao de um
indice de consisténcia favoravel refor¢a a confiabilidade desse método na selecdo de pacientes
prioritarios.

Em seguida, o uso dos dados obtidos pelo AHP como entrada para o ELECTRE II
amplia a andlise, permitindo uma selecao mais precisa das alternativas que mais necessitam de
atendimento. O ELECTRE II utiliza os atributos definidos, como tipo de paciente, situa¢do do
paciente e tratamento, para determinar as prioridades com base em sua condi¢do clinica. Esse
processo de andlise comparativa, aliado aos critérios definidos, resulta em uma classificagdao

final das alternativas, destacando os pacientes mais afetados pela doenca, conforme visto na
Tabela 2.

Tabela 2 — Ranking de alternativas obtidas com ELECTRE II.

. . Critério
Ranking | Alternativas AT A2 A3 | Ad | A5 | AG | A7
1° P44 4 2 4 7 2 2 5
2° P178 4 2 4 4 2 2 5
3° P48 4 2 3 7 2 2 5
4° P5 4 2 4 2 2 2 5
5° P54 4 2 0 7 2 2 5
6° P51 4 2 3 2 2 2 5
7° P52 4 2 2 2 2 2 5
8° P175 4 2 1 3 2 2 5
9° P228 4 2 1 2 2 2 5
10° P29 4 2 0 4 2 2 5

Os critérios A1 a A7, apresentados na Tabela 2, sdo categdricos e possuem represen-
tagdes numéricas de acordo com o nimero total de categorias. Essas representagdes foram
organizadas de forma que quanto maiores os valores dos critérios apresentados na matriz de
desempenho, maior a prioridade do paciente no processo de ordenacdo, devido a gravidade do
seu caso. [sso porque, nesse contexto, 0o ELECTRE II tem como objetivo escolher as alternativas

que maximizem os desempenhos dos critérios, considerando seus pesos.

Por fim, a aplicac@o desses modelos oferece uma visdo otimizada para uma administra-
cao eficiente de medicamentos, priorizando pacientes com base em critérios clinicos especificos.

Além disso, a implementac¢do de um dashboard interativo, como descrito, ndo apenas apresenta
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os resultados obtidos, mas também otimiza o acompanhamento clinico dos pacientes a longo
prazo, fornecendo uma ferramenta valiosa para os profissionais de saide na tomada de decisdes

estratégicas e na alocacio de recursos.

4.4 Relevancia para a Tese

O artigo em questdo é altamente relevante para esta tese de doutorado, pois aborda
a hanseniase, uma doencga que continua a ser um problema de satde publica, especialmente
em areas com baixo nivel socioecondmico, como a regido amazonica. A pesquisa mencionada
no artigo descreve a aplicacao de um modelo baseado em ciéncia de dados e aprendizado de
madaquina para melhorar a especificacdo do perfil clinico e epidemioldgico de possiveis casos
de hanseniase. Esta abordagem complementa os objetivos da tese ao fornecer dados adicionais
sobre a eficacia de métodos preditivos na identificacdo precoce da doenga, fundamental para

reduzir a carga da hanseniase e prevenir complicacdes neuroldgicas irreversiveis.

Além disso, o artigo destaca a importancia do diagndstico precoce e da aplicacdo de
tecnologias avancadas para detec¢do de casos, o que estd diretamente alinhado com o foco da
tese em utilizar aprendizado de maquina para prevenir e tratar a hanseniase. Os resultados pre-
liminares positivos do modelo de regressdao proposto indicam um potencial significativo para
melhorar as estratégias de diagndstico e tratamento, reforcando a validade da abordagem pro-
posta na tese. Assim, o artigo serve como um importante suporte tedrico e pratico, evidenciando

a viabilidade e a necessidade de inovacdes tecnoldgicas na luta contra a hanseniase.

Outro ponto importante € a implementagdo de um dashboard clinico, que é uma ferra-
menta crucial para acompanhar o perfil de pacientes afetados, pois permite uma visualizacao
em tempo real dos dados clinicos, facilitando a identificacdo rapida de padrdes e tendéncias
nos casos de hanseniase. O dashboard pode melhorar a tomada de decisdo clinica, aumentar a
eficiéncia do monitoramento dos pacientes e ajudar a prevenir complicacdes ao fornecer aler-
tas e atualizacdes continuas sobre o estado dos pacientes, o que € essencial para o sucesso das

estratégias propostas na tese.

Este trabalho adotou uma abordagem direcionada para o tratamento dos registros de
911 pacientes em acompanhamento clinico para hanseniase, coletados entre 2016 e 2020. A
andlise revelou que a maioria desses pacientes estava inicialmente registrada como ndo tendo
recebido nenhum dos tratamentos disponiveis, como a PQT (Poliquimioterapia) ou esquemas
alternativos. Contudo, essa interpretacao foi revisada, considerando que esses pacientes estavam

sendo atendidos em unidades bdsicas de satide, que ndo foram incluidas na anélise original.

Essa exclusao se deve ao fato de que, apesar de os registros serem provenientes da rede
publica, eles estdo armazenados em bases de dados que ndo sdo de acesso publico, justificando
a auséncia dessa informac¢do no estudo anterior. Com o refinamento deste trabalho, foi possivel

definir uma alternativa de baixo custo operacional e alto impacto, oferecendo uma ferramenta
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de apoio eficaz para os médicos no manejo de casos de hanseniase.

4.5 Consideracoes Finais

Em conclusio, o estudo apresentado neste capitulo demonstrou a eficicia aprimorada de
um modelo MCDM reformulado para a priorizagdo de pacientes com hanseniase, com foco na
etapa de administragdo de medicamentos. Com a substituicdo do método TOPSIS pelo ELEC-
TRE II, o ranking gerado, juntamente com os dados de acompanhamento clinico exibidos, mos-
trou resultados superiores, validando a viabilidade desta abordagem para problemas de saide
publica, com maior precisao e baixo custo computacional. Além disso, o desenvolvimento de
um dashboard interativo foi um resultado notdvel, oferecendo uma ferramenta prética para a

visualiza¢do e interpretacao dos dados.

As modificacdes implementadas no modelo otimizaram significativamente o processo
de tomada de decisdo, destacando pacientes com diagndstico positivo, mais de cinco lesoes,
e baciloscopia positiva como prioritarios, enquanto aqueles com quadros menos graves foram
classificados de acordo com diretrizes clinicas menos urgentes. Este trabalho, assim, contribuiu
de forma decisiva para a construcao da tese de doutorado, oferecendo uma metodologia robusta

e eficiente no manejo de pacientes.
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5 ARTIGO 3: ESTUDO DE VARIAVEIS EPIDEMIOLOGICAS

5.1 Consideracoes Iniciais

No Capitulo 5 desta tese, que € intitulada de "Ciéncia de Dados e Aprendizado de M4-
quina Aplicados ao Estudo de Varidveis Epidemiolégicas da Hanseniase na Amazonia", serd
apresentado o modelo desenvolvido para identificar casos potenciais de hanseniase a partir de
dados clinicos de pacientes. O capitulo abrange a anélise de dados coletados entre 2015 e 2020
na regido amazonica, com o objetivo de tragar caracteristicas relevantes para o diagndstico pre-
coce. Sdo exploradas técnicas de aprendizado de miquina para aprimorar o diagndstico e trata-
mento da hanseniase, com foco em dreas hiperendémicas, como os estados do Maranhdo e Para.
Este capitulo também se insere no contexto do projeto "Pesquisa Operacional e Treinamento em
Servico para Areas Hiperendémicas de Hansenfase no Maranho e no Par4”, destacando a con-

tribui¢do para a implementacao de estratégias operacionais mais eficazes no controle da doenca.

5.2 Trabalhos Correlatos

Para a concepcao desta tese, foi realizada uma revisao sistemdtica dedicada ao levanta-
mento de trabalhos cientificos que abordam o uso de técnicas de aprendizado de maquina no
contexto da hanseniase, com foco no diagndstico precoce, tratamento € acompanhamento cli-
nico. O objetivo central da revisdo € identificar e analisar os métodos, abordagens e resultados
obtidos em estudos que integram inteligéncia artificial na luta contra a hanseniase, uma doenca
negligenciada que apresenta desafios significativos em termos de diagndstico. A revisdo foi
conduzida seguindo o protocolo PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews
and Meta-Analyses), amplamente reconhecido como um método rigoroso para a realizacao de
revisoes sistematicas (ASAR et al., 2016).

Inicialmente, foram levantados 476 trabalhos cientificos, dos quais 85 foram selecio-
nados apds uma triagem detalhada baseada em critérios de inclusdo e exclusdo. A secao de
trabalhos correlatos foi constituida por 15 estudos relevantes que analisam a correlagdo entre
aprendizado de mdquina e hanseniase, permitindo uma compreensdo aprofundada da eficicia
das abordagens propostas e da relevancia dos resultados obtidos. Essa andlise contribui para o
avango do conhecimento nesta drea e para o desenvolvimento de estratégias mais eficazes no
combate a doenca, especialmente considerando que a hanseniase enfrenta desafios significativos

devido ao acesso limitado a exames clinicos e a0 acompanhamento médico de pacientes.

A identificag@o precoce da doenca, em sua fase inicial (antes do aparecimento de sinais
e sintomas nos individuos), € crucial para um tratamento eficaz, o que ressalta a importancia das
abordagens de aprendizado de maquina no aprimoramento do diagndstico € no manejo clinico

da hanseniase. Nesse contexto, a identificagdo precoce de casos da doenga € vital para frear sua
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progressdo. Nos pacientes acometidos, as acdes relacionadas a identificacdo estdo diretamente
ligadas as caracteristicas clinicas obtidas durante o processo de acompanhamento individual
(PALMEIRA, 2020). No entanto, a sociedade ainda enfrenta grandes limitacdes de recursos
clinicos e médicos, que, mesmo nas grandes metrdpoles, incluem altos custos, longos tempos
de espera e desafios logisticos para os pacientes, o que dificulta o diagndstico precoce (JIN;
CRUZ; GONCALVES, 2020).

A hanseniase na India deixou de ser tratada como um problema de satide piblica em
2005, embora seja responsdvel por 60% do quantitativo de casos no mundo. Nesse aspecto,
autores realizaram um acompanhamento clinico em pacientes por um periodo de 5 anos, consi-
derando dados clinicos e epidemiolégicos (VINNARASAN et al., 2018). Esses registros foram
analisados e categorizados por faixa etdria, €tnica, classificacdo e forma clinica. O trabalho
atuou diretamente no estabelecimento do perfil de pacientes, fato este que mostra a necessidade
da criacdo de medidas que atuam na notificacio precoce de casos. O estudo possui caréncia de
uma metodologia bem estabelecida para melhorar o manejo dos pacientes, além de ser limitado

a uma determinada comunidade.

Em (WU et al., 2018), os autores analisaram as caracteristicas da distribuicdo temporal
e espacial de novos casos de hanseniase na provincia de Yunnan durante 2011 a 2016, a fim de
se obter uma base s6lida de conhecimentos para criacdo de estratégias de prevencao e controle
da doenca. O estudo utilizou um método de andlise exploratdria de dados e QGIS (Quantum
GIS - Sistema de Informacdes Geogrificas)' para fazer o mapeamento de casos e com isso
identificar as caracteristicas mais sensiveis de pacientes que estdo concentrados em uma deter-
minada regido. Além de identificarem a regido de maior concentra¢do de novos casos, os autores
limitaram-se a identificar que as caracteristicas da maioria dos individuos esta relacionada com

a prevaléncia, economia e pela aglomeracao de pessoas.

Ja em (CHEN et al., 2021), uma revisao sistematica e metanalise foi realizada a fim
de se identificarem sistematicamente os fatores clinicos associados a incapacidade fisica em
pacientes com hanseniase. Foram utilizados dados de palavras-chave “lepra” e “incapacidade
fisica” e termos relacionados retirados de bases de dados como Scopus, PubMed e Web of
Science. Os autores utilizaram Odds Ratio (OR), ou razdo de probabilidades, como medida de
associacdo entre as caracteristicas clinicas e o grau de incapacidade fisica para estabelecer as
principais caracteristicas do publico avaliado. O estudo concluiu que a maior parte dos des-
fechos de identificacdo estdo associados ao sexo masculino, hanseniase multibacilar, rea¢des

hansénicas e apresentacdo Virchowiana da doenca.

Em (HOOL et al., 2021), a hanseniase é tratada como uma doenca determinada por
fatores do hospedeiro, em que o contagio € tido como inabaldvel, especialmente em individuos
com contato préximo e constante. No estudo, os autores sustentam que a vacinagdo com BCG

pode reduzir o risco de hanseniase, indicando que ela pode alterar o equilibrio da imunidade

! Disponivel em: https:/qgis.org/ptg R/ site/
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protetora dos pacientes. Os individuos vacinados e que possuem hanseniase paucibacilar (ca-
racterizada por forte acdo pré-inflamatéria) foram comparados com individuos da mesma édrea
sem contato com pacientes de hanseniase. No geral, os pacientes clinicamente afetados e que
foram vacinados com a BCG (Bacilo de Calmette e Guérin) se diferenciam dos demais entre

imunidade protetora e propensa a doenca nesses contatos.

Outra abordagem € mostrada por (NEVES et al., 2021), onde € realizada uma anélise
exploratéria da densidade Kernel da taxa de detec¢do de novos casos no Brasil, considerando
574.181 novos casos que foram registrados de 2003 a 2017. O estudo leva em consideracao
os fatores associados ao erro de diagndstico identificados por regressdo logistica ao nivel de
significancia de 5%, em que a probabilidade de erro de diagnéstico foi elevada para mulheres,
criangas, classifica¢do paucibacilar e de forma clinica indeterminada. No geral, o estudo conclui
que o diagnéstico erroneo da hanseniase nao estd correlacionado com o nivel de endemicidade

no Brasil, mas sim com caracteristicas dos individuos.

Em (SANTANA et al., 2018) € feita uma discussao acerca das abordagens para melhorar
a sensibilidade dos testes para detectar a hanseniase antes do inicio dos sintomas, dentre elas, a
criacdo de biomarcadores que indicam a presenga do bacilo nos individuos. O estudo realizou
testes com uma sequéncia de espagadora que permite a identificacdo de anticorpos dos pacientes
de hanseniase paucibacilares. Os dados obtidos indicam que a macromolécula sintética pode ser
empregada no desenvolvimento de um imunossensor baseado em uma microbalanca de cristal
quartzo (Quartz Crystal Microbalance - QCM), que € uma alternativa de baixo custo para a

realizacdo de diagnéstico de hanseniase.

Segundo (BERNARDES-FILHO et al., 2021), a hanseniase, quando levada ao diagnds-
tico equivocado, pode ser considerada uma doenca dissimulada, causando danos graves a satde,
bem como comorbidades neuroldgicas severas. Sdo considerados neste estudo, pacientes com
sintomas neuroldgicos cronicos, pacientes com lesdes cutineas e nervos espessados. No geral,
os autores chamam a aten¢do para os encaminhamentos equivocados de casos clinicos atipicos,
ressaltando a necessidade de melhorar o processo de triagem e de ensino sobre a hanseniase

para todos os profissionais de saide, especialmente aos profissionais mais novos.

Para (KHAN et al., 2017) a caracteriza¢do da estrutura das proteinas da membrana do
Mycobacterium desempenha um papel vital na descoberta de solu¢des para o tratamento da bac-
téria causadora da hanseniase. Um modelo computacional foi desenvolvido neste trabalho para
caracterizar essa estrutura ndo caracterizada de micobactéria, testando diversas composi¢des de
aminodcidos, peptideos, tri-peptideos entre outras. O estudo atua no campo da bioinformatica,
onde um modelo computacional, com base em algoritmos de aprendizado, possibilitou a produ-
cdo de uma ferramenta poderosa para a identificagdo de micobactérias em individuos e, dessa

forma, auxiliar na producao de drogas antimicobactérias.

Embora as abordagens mencionadas tenham apresentado avangos promissores no com-

bate a hanseniase, ainda hd lacunas significativas na literatura cientifica, especialmente no que



Capitulo 5. Artigo 3: Estudo de Varidveis Epidemioldgicas 44

tange a integracdo de andlises clinicas continuas e personalizadas com técnicas de aprendizado
de maquina para o diagnéstico precoce e a gestdo da doenga. A maioria dos estudos foca em
aspectos isolados, como o diagndstico inicial ou o desenvolvimento de biomarcadores, mas ra-
ramente hd uma integracdo dessas ferramentas com dados clinicos longitudinais que poderiam
potencializar o monitoramento e o tratamento individualizado dos pacientes. A proposta deste
trabalho visa justamente preencher essa lacuna, ao utilizar métodos de aprendizado de maquina
ndo apenas para diagnosticar, mas também para acompanhar a progressao clinica da hanse-
niase ao longo do tempo, oferecendo uma abordagem mais holistica e eficaz para o controle e

erradicacdo da doenca.

5.3 Método de Pesquisa

Esta tese foi desenvolvida a partir de um processo bem estabelecido, que consiste na
execucdo de vdrias etapas de investigacdo cientifica. Iniciou-se com a coleta de dados de indivi-
duos, seguida pelo tratamento e modelagem desses dados, culminando na extracao de conheci-
mento relevante. O escopo foi cuidadosamente definido a partir de uma ampla revisdo bibliogra-
fica sobre hanseniase, que é uma doenca negligenciada de grande importancia para o contexto
amazoOnico. A Figura 5 ilustra as etapas do método de pesquisa, destacando a relevancia do es-
tudo, fundamentado na identificagdo de grupos com caracteristicas clinicas e epidemioldgicas

semelhantes, devido a ampla gama de trabalhos correlatos.

Figura 5 — Modelo de Pesquisa e Desenvolvimento.
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A Figura 5 ilustra o método de pesquisa, dividido em quatro etapas essenciais. A pri-
meira etapa, IDEACAO, envolve a defini¢iio do problema, a proposta inicial e o escopo do traba-
lho, com participacdo significativa de profissionais da satde, focada no tratamento e controle da
hansenfase na Regido Norte do Brasil. Na segunda etapa, INVESTIGACAO, foi realizado um
levantamento bibliografico para definir o cendrio de desenvolvimento, abordando tratamento,
diagnostico e prevengdo da hanseniase, além de estabelecer os fundamentos do método de ava-

liagdo.
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Os trabalhos correlatos presentes na segunda etapa (Figura 5) destacam a identificagao
de casos de hanseniase, mas geralmente ndo avaliam o impacto de diversas varidveis diagnosti-
cas. Na sequéncia, a terceira etapa, IMPLEMENTACAO, trata do tratamento e modelagem de
dados usando um modelo dimensional e técnicas de aprendizado de miquina. A dltima etapa,
ANALISE DE RESULTADOS, consiste na avaliagio preliminar dos resultados do método de
identificacdo de grupos clinicamente afetados pela hanseniase, validando a proposta com base

nesses resultados.

O método de pesquisa e avaliacdo apresentado abrange todas as fases do desenvolvi-
mento desta tese de doutorado. Identificar grupos com sintomas semelhantes a hanseniase ¢é
uma tarefa complexa e sensivel, devido a grande variabilidade das informacdes relacionadas a
doenca. Este método € crucial porque realiza um levantamento detalhado dos elementos relacio-
nados a proposta e se baseia em trabalhos consolidados na literatura para embasamento tedrico,

o que ajuda a fundamentar a proposta e preencher lacunas existentes.

5.4 Modelo de Dados

O modelo de dados vem ao encontro da hipétese levantada na secio 1.3, onde objetiva-
se implementar uma infraestrutura de dados robusta para simplificar o acesso a dados, sendo
estes, oriundos de uma ferramenta ndo open source de armazenamento de dados de pacientes
em acompanhamento clinico denominada Hansys. Para tanto, uma solucdo completa de Data
Warehouse (DW) deve ser concebida. O DW pode ser dividido em trés estruturas fundamentais:
os sistemas onde os dados de origem podem ser obtidos, os sistemas de ETL e os sistemas de

apresentacdo de dados.

A demanda crescente por dados e a necessidade de atualizacdes frequentes motivaram a
criacdo deste modelo, inicialmente baseado em uma estrutura relacional (em que os dados sdo
armazenados em uma ou mais tabelas ou de colunas e linhas). No entanto, a estrutura existente
apresentava diversos problemas, impossibilitando o acesso eficiente aos sistemas originais de
gestdao de dados. Implementar um DW eficiente € crucial, pois melhora significativamente a
qualidade dos dados e a eficdcia na andlise, resultando em melhores resultados clinicos e de

pesquisa.

Na pritica, a disponibilizacdo de conjuntos de dados extraidos de sistemas ocorre, ge-
ralmente, na forma de arquivos de texto em formato tabular. Um requisito essencial do sistema
proposto € desenvolver uma ferramenta para automatizar a obtengdo desses arquivos. Como a
constru¢do do DW depende dos dados de pacientes, outro requisito € disponibilizar os dados
extraidos para permitir a execu¢do do processo de ETL, mesmo quando o sistema de coleta
estiver indisponivel. Esta redistribuicdo de dados deve ser realizada apenas para conjuntos com
licencas de uso permissivas. O modelo de solu¢@o proposto pelo DW inclui quatro etapas de de-
senvolvimento, come¢ando com a aplicacdo de técnicas de modelagem de dados e aprendizado

de méquina, conforme visto na Figura 6.
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Figura 6 — Modelo de Arquitetura de Dados.
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A versdo inicial do modelo de solu¢do incluird etapas (Figura 6) essenciais para a apli-
cacdo durante o acompanhamento clinico. O conjunto de dados evoluiu com a inclusdo de novos
registros de pacientes, alimentando constantemente o modelo dimensional. O principal objetivo
€ permitir a execu¢do de modelos de aprendizado de maquina no futuro, desenvolvendo-o com

0s requisitos minimos necessarios.

Na ETAPA 01 (Figura 6), os dados sdo coletados por meio de uma plataforma Android
desenvolvida para armazenar todas as informagdes da anamnese do paciente durante seu atendi-
mento, incluindo dados pessoais, laboratoriais, clinicos e neuroldgicos, conforme os requisitos
da OMS para o acompanhamento de hanseniase. Esses dados sdao exportados em formato SQ-
Lite. Na ETAPA 02, inicia-se o tratamento dos dados com uma Anélise Exploratéria de Dados
(AED), que examina os dados antes da aplicagcdo de técnicas avancadas. Essa etapa envolve a
extracdo, limpeza, e correlagdo dos dados, removendo inconsisténcias e valores ausentes utili-

zando ferramentas como Python? , JavaScript® e Postgres® .

Na ETAPA 03 (Figura 6), o processo de ETL € implementado, convertendo o banco
relacional de 66 tabelas de registros para um formato dimensional, onde as tabelas dimensdes
crescem verticalmente e a tabela de fato horizontalmente. Neste formato, expresso pela Figura
6, as tabelas dimensdes crescem, normalmente, verticalmente, enquanto a tabela de fato cresce
horizontalmente. Por fim, na ETAPA 04 (Figura 6), diversas técnicas e modelos de machine

learning sdo testados para encontrar a melhor solucdo para a problematica.

Algoritmos de Agrupamento, como K-Modes e ROCK Clustering, sdo aplicados para
identificar grupos de pacientes com caracteristicas semelhantes, visando melhorar o tratamento
e acompanhamento clinico de hanseniase. Uma das alternativas vidveis encontradas foi a uti-

lizagdo de um método supervisionado de aprendizado de maquina, para compor o modelo de

2 Disponivel em: https://www.python.org/

Disponivel em: https://www.javascript.com/

4 Disponivel em: https://www.postgresql.org/
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célculo de probabilidade (PROCESSO 6: Random Forest). O modelo visa calcular a probabili-

dade de cada grupo de individuos estarem doentes.

5.4.1 Conjunto de Dados

Inicialmente, o conjunto de dados original apresentava uma grande quantidade de atri-
butos, dados de diferentes categorias e problemas relacionados a missing values, inconsisténcia
e duplicatas. Durante o pré-processamento, esses dados foram discretizados para otimizar a
execucdo do modelo proposto, o que deve ser melhor explicado na se¢do 4.6.2, sobre o modelo
de dados. Especificamente, o conjunto de dados, contendo 510 atributos de diferentes tipos,
foi analisado e avaliado com base no coeficiente de correlacdo de Pearson para realizar uma

extracdo preliminar das varidveis de maior relevancia para o problema em questao.

Esse coeficiente mede o grau da correlacdo e a direc@o da correlacdo entre duas varia-
veis, assumindo apenas valores entre -1 e 1. O método de correlacdo € calculado através da

seguinte equacdo Eq. 1:

I_i)<5(]jl — ZE_Z‘

1 ozt —
cor(E;, Ej) = MZ(JZ ZU' ) (1)
1=1 ¢

gj

Tal que, ; e x; representam as médias dos valores dos atributos dos exemplos F; €
E;, respectivamente, € o € o seus desvios-padrdo. A similaridade entre os exemplos, calculada
por meio dos indices de correlagdo, tem o mesmo valor resultante do calculo de correlagdo,
como exemplo, sim(E;, E;) = cor(E;, E;). Em contrapartida, a distancia entre os exemplos
EieL;, calculada por meio de um coeficiente de correlagdo, € dada pelo seu complemento:
dist(E;, E;) =1 - cor(E;, E;).

Os dados coletados nao seguem um padrdao de organizagdo, tornando essencial o pré-
processamento de dados na etapa de Ciéncia de Dados. Esse pré-processamento inclui ativida-
des como Andlise Exploratéria de Dados, limpeza e transformac¢do dos dados, conforme des-
crito na secdo 4.3. Durante essa etapa, os dados foram discretizados para otimizar a execucao

dos algoritmos implementados na sequéncia, conforme visto na Tabela 3.

A Tabela 3 apresenta as varidveis e valores do Dataset, composto por 10 atributos uti-
lizados no experimento. Esses atributos representam os dados de entrada do modelo, além do
rétulo de saida, exemplificado pelo atributo “Status do Paciente”. Esse rétulo estéd dividido entre
paciente com diagndstico positivo (1) e paciente sem diagn6stico (2). Para registros com valores

ausentes, foi atribuido o valor 0, indicando informacao nula.

Inicialmente, o dataset completo foi avaliado, considerando todas as suas caracteristicas
principais na manifestacdo clinica da hanseniase. No pré-processamento de dados, foi realizada
uma andlise do coeficiente de correlacao para selecionar os atributos mais relevantes. Essa etapa

permitiu criar um subset otimizado de dados, focando nos atributos com maior inferéncia sobre
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Tabela 3 — Lista de Features de Entrada.

Feature Descricao
Classificacao PB (Paucibacilar); MB (Multibacilar)
BV (Borderline Virchowiana); BB (Borderlin Borderline);
Forma Clinica V (Virchowiana); I (Indeterminada);

BT (Borderline Tuberculoide); T (Tuberculoide); Neural Pura)
PQT/ MB 12 doses; PQT/MB 24 doses;

Tratamento PQT/PB 6 doses; Esquema Alternativo
Baciloscopia Nao realizado; Positivo; Negativo
Tipo do Paciente Geral, Caso Novo e Recidiva

Grau de Incapacidade | 0; 1; 2
Numero de LesoOes 0;1;2a5;6a10; mais de 10

PCR Positivo, Negativo, Nao Realizado
PGL Positivo, Negativo, Nao Realizado
Contato Positivo Sim; Nao

Nenhum, Ensino Médio; Ensino Fundamental,
Ensino Superior

Género Masculino, Feminino
Marca da BCG 0; 1; 2; Duvidosa

Idade De 0 a 20 anos; de 21 a 40 anos;

De 41 a 60 anos; De 61 a 80; De 81 a 100 anos
Vitvo(a), Solteiro(a), Unido estavel, Casado(a),
Separado(a), Nao Informado
Sem renda, Até dois salarios minimos,
Renda Familiar Menor que um saldrio minimo, Até trés salarios minimos,
Um saldrio minimo, Maior que trés saldrios minimos
Convénio Governo Sim, Nao, Nao Informado

Grau de Escolaridade

Estado Civil

o diagndstico dos pacientes, especificando sobre as caracteristicas clinicas mais significativas

para o diagndstico.

Dando continuidade, o conjunto de dados mencionado acima estd intimamente ligado a
criacdo do aplicativo Hansys (Sistema de Coleta de Registro de Pacientes), visto em (DUTRA
DA SILVA et al., 2018). A ferramenta faz parte do escopo do projeto intitulado "Pesquisa ope-
racional e treinamento em servigo para areas hiperendémicas de hanseniase no Maranhao e no
Para” sob Coordenacgdo do Prof. Dr. Claudio Guedes Salgado, do Prof. Dr. Guilherme Augusto
Barros Conde e demais profissionais da drea. O Hansys foi concebido como uma ferramenta
tecnoldgica para facilitar a coleta e gestdo de informagdes, permitindo a coleta de dados em

tempo real de pacientes em acompanhamento clinico (NOGUEIRA et al., 2014).

Destaca-seque o processo de coleta esta respaldado pelo Termo de Consentimento Li-
vre e Esclarecido (TCLE), que € um instrumento fundamental fornecido aos participantes do
projeto durante as etapas de coleta, andlise e registro de informacdes. Este termo assegura que
todas as informagdes coletadas serdo utilizadas exclusivamente para fins de pesquisa, com ga-

rantia de sigilo e respeito a privacidade dos envolvidos. Os participantes sdo esclarecidos sobre
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os procedimentos adotados, como questiondrios, coletas de sangue e amostras de pele, além do
mapeamento de casos em suas residéncias. E informado que a participacio é totalmente vo-
luntéria, podendo o consentimento ser retirado a qualquer momento sem qualquer penalidade
ou prejuizo. O cumprimento dos protocolos de seguranca e ética na condugdo das atividades é

rigorosamente garantido, preservando a dignidade e os direitos dos voluntarios.

Adicionalmente, em conformidade com a Lei Geral de Protecao de Dados identificada
por Lei n® 13.709/2018, o projeto assegura que todas as informacdes pessoais e sensiveis cole-
tadas estardo protegidas e serdo tratadas de forma ética, transparente e em conformidade com as
diretrizes legais. O uso dos dados serd limitado aos objetivos descritos no termo, promovendo
a confidencialidade e a seguranca das informagdes. Ressalta-se que o projeto, assim como seus
desdobramentos cientificos, possui a aprovacdo do Comité de Etica em Pesquisa, sob a do-
cumentagdo Carta: 06/08 CEP-ICS/UFPA, emitida em 21 de fevereiro de 2008, atestando a
conformidade ética do estudo e reforcando seu compromisso com os padrdes regulatérios e

cientificos exigidos.

Além disso, o Hansys integra os dados coletados pelos profissionais de saide durante
visitas domiciliares e triagens comunitarias, permitindo um acompanhamento mais detalhado
dos casos e assegurando que as informacdes sejam rapidamente compartilhadas e analisadas.
Esses dados também servem como base para diversas pesquisas, teses, dissertacdes e estudos,
gerando um impacto social significativo. Dessa forma, eles sdo essenciais para a producao de
conhecimento cientifico e contribuem diretamente para o avango das estratégias de controle e
tratamento da hanseniase, completando o ciclo de andlise iniciado com o subset otimizado dos

dados clinicos.

5.4.2 Transformacdo de Dados

A criacdo de um modelo de dados utilizando o processo de ETL € essencial para conso-
lidar informacdes e otimizar as consultas e operacdes de dados em um data warehouse. Neste
contexto, foi desenvolvido um data warehouse contendo quatro tabelas dimensdes (exame, neu-
rolégica, paciente e comunicante) e uma tabela fato (atendimento), conforme visto na Figura 7
. Para a consolidag¢do desse modelo, foram utilizadas diversas ferramentas, sendo uma delas o
Pentaho Data Integration (PDI), uma ferramenta poderosa de integraciao de dados que facilita a

construcdo e automacgao dos processos de ETL.

A Tabela 7, expressa uma ‘“a¢do” realizada no modelo de dados utilizados. Nela, ha
todas as chaves Surrogate key (SK) que identificam indices nas demais tabelas dimensoes, tais
como Dim_exame, Dim_paciente, Dim_comunicante e Dim_neurologica. Essas chaves substi-
tutas sdo identificadores exclusivos para cada linha e podem ser usadas como chaves primarias,

proporcionando um nivel adicional de abstracdo e eficiéncia na modelagem dos dados.

Conforme visto na Figura 7, a Tabela Dim_paciente contém todas as informagdes perti-

nentes aos individuos em acompanhamento clinico. J4 a Tabela Dim_comunicante € constituida
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Figura 7 — Relag@o entre a Tabela Fato_atendimento e suas Dimensdes.
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de informagdes dos individuos que t€m contato direto com os pacientes. A Tabela Dim_neurologica
contém dados relacionados a avaliacdo neuroldgica que € efetuada nos individuos em acompa-
nhamento, enquanto a Tabela Dim_exames possui os resultados de exames clinicos do tipo PCR

(Reacgdo em Cadeia Polimerase) e PGL (glicolipideo-fendlico).

Por fim, a Tabela Fato_atendimento se relaciona com as tabelas dimensdes e assim,
facilitando e otimizando as consultas em diferentes niveis de complexidade. Cada entrada na
tabela Fato_atendimento refere-se a um evento de atendimento, linkado as dimensdes relevantes
através de suas chaves substitutas. Esse modelo permite uma integracdo eficiente e robusta
de dados, facilitando consultas complexas e andlises detalhadas, otimizando a experiéncia de

extra¢do e manipulacao de dados, essencial para a tomada de decisdes informadas.

5.4.3 Segmentacdo de Dados

Técnicas de aprendizado nao supervisionado podem ser valiosas para identificar grupos
de pacientes com caracteristicas semelhantes, auxiliando no diagnéstico da hanseniase. Essas
técnicas permitem explorar relacionamentos entre atributos, gerando informagdes médicas uteis

para avaliar o risco de contrair a doenca em cada grupo.

Diversos algoritmos de Agrupamento foram testados, incluindo Agglomerative Cluste-
ring, BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies), K-means, Gaus-
sian Mixture Model, K-Modes Clustering e ROCKClustering. A eficicia dos algoritmos foi

avaliada utilizando o Silhouette Score, que mede a coesao e separacao dos clusters, fornecendo
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uma interpretacdo clara da qualidade dos clusters formados. Entre os melhores algoritmos para
o problema em questdo estdo o K-Modes Clustering e ROCKClustering, conforme demons-
trado pela Eq. 2, a qual especifica o cdlculo da diferenga entre a distdncia média de um ponto

aos outros pontos do mesmo cluster;

b(i) — a(i)
max{a(i),b(7)}

Tal que, s(7) é o Silhouette Score do ponto de dado 7, a(i) é a média da distincia intra-

s(i) = @)

cluster para o ponto de dado i e b(7) é a menor média da distancia entre o ponto de dado i e

todos os pontos em qualquer outro cluster, do qual ¢ ndo faz parte.

O K-Modes foi escolhido como o método de agrupamento mais eficaz dentre todos
os testados, devido ao seu desempenho superior conforme avaliado pelo indice de Silhouette
Score. Este indice € crucial na avaliacdo de modelos de agrupamento, pois captura o equilibrio
entre a compacidade dos clusters e a distancia entre eles. O algoritmo se destacou por produzir
clusters mais coesos e separados, o que € fundamental para a precisao e interpretabilidade dos
resultados. Além disso, sua capacidade de processar grandes conjuntos de dados o torna uma
escolha vidvel para andlises em escala. No entanto, o0 K-Modes superou todos os algoritmos tes-
tados, sendo destacado na se¢do 5.2, fornecendo uma base sélida para a escolha deste algoritmo
de agrupamento (SCULLEY, 2010).

O numero ideal de clusters para o conjunto de dados foi determinado usando o método
Elbow. Esse método executa o K-Modes com diferentes quantidades de clusters e identifica
o ponto onde a adicdo de mais clusters ndo resulta em ganhos significativos na reducio da
variacao intra-cluster. Ao aumentar o nimero de clusters, a diferenca entre eles diminui, mas a
variagdo dentro de cada cluster aumenta, buscando um equilibrio entre homogeneidade dentro
dos clusters e distin¢do entre eles. Isso ajuda a encontrar clusters representativos e distintos para
a analise dos dados (THORNDIKE, 1953).

K
SSE = Zizlzxewdist(x, ¢)? 3)

O método expresso na Eq. 3 calcula o SSE (Sum of Squared Error) para alguns valores
de K (exemplo 2 4 5 etc). O SSE € a soma da distancia ao quadrado entre cada membro do
cluster e seu centroide. O K-Modes calcula a similaridade das observagcdes com o modo do
cluster ao qual a observagdo pertence; entdo, idealmente, esta similaridade deve ser a maior
possivel. Durante o experimento, o algoritmo busca a quantidade de agrupamentos em que
a dissimilaridade intra-clusters seja a menor possivel. Em termos matematicos, o K-Modes
minimiza a soma das dissimilaridades das caracteristicas categéricas dentro dos clusters, sendo
zero o resultado 6timo. Este processo € especialmente util para segmentar dados com atributos

categoricos.
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O K-Modes, uma extensdao do K-means para dados categéricos, também utiliza uma fun-
¢do de custo. Essa func¢do de custo no K-Modes € responsédvel por medir a dissimilaridade entre
os clusters formados e os dados de entrada. Ela busca minimizar a diferenga entre os atributos
categoéricos dos pontos de dados e os centroides dos clusters. O objetivo € encontrar grupos que
possuam dados categéricos semelhantes, minimizando assim a fun¢do de custo e aumentando a
coesdo intra-cluster. Dessa forma, a fun¢do de custo no K-Modes desempenha um papel crucial
na avaliacdo da qualidade da agrupamento, garantindo que os clusters sejam significativos e
representativos dos dados de entrada (CHATURVEDI; GREEN; CAROLL, 2001b). A fun¢do
de custo do algoritmo K-Modes é dada por (Eq. 4):

C@Q) = dxi,m) @)

j=1 Z'EQj
Onde:
* k é o numero de clusters.
* (), é o conjunto de pontos atribuidos ao cluster j.

* d(x;,m;) é a dissimilaridade entre o ponto z; ¢ 0 modo m; do cluster..

Para dados categéricos, a dissimilaridade d(x;, m;) entre dois vetores z; e m; ¢ definida

como o numero de atributos em que eles diferem, conforme visto em (Eq. 5):

p
d(zi,my) = 8(xi,my) (5)
=1
Onde:
* p é o nimero de atributos,
* z; € o valor do atributo [ do ponto x;,

* m;; € o valor do atributo / do modo m;,

* ¢ é uma funcdo que retorna 1 se x; # m;; € 0 se x;; = my;.

A funcgdo 0 € definida como (Eq. 6):

1 sea#b
5(a,b) = (©)
0 sea=0
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Logo, A fungdo de custo C'(Q)) do algoritmo K-Modes é a soma das dissimilaridades
entre os dados z; e os modos m; dos clusters. A dissimilaridade d(x;, m;) para dados catego-
ricos € calculada como o nimero de atributos em que dois vetores x; € m; diferem. A fung¢io

d(a, b) retorna 1 se os valores dos atributos a e b sdo diferentes e 0 se sdo iguais.

5.5 Calculo da Distribuicao de Probabilidade

Apos a segmentacdo dos pacientes em grupos com caracteristicas semelhantes, que
envolve a andlise e classificacdo dos pacientes com base em dados demogréficos, clinicos e
comportamentais, foram gerados modelos baseados em regressdao logistica para determinar a
distribui¢do de probabilidade de contrair hanseniase que cada grupo possui, levando em consi-
deracdo somente as pessoas sem diagndstico em cada grupo. Essa segmentacao € realizada para
melhor compreender as diferentes necessidades de saide, bem como as caracteristicas clinicas

dos individuos.

Ao final, serd gerado um modelo para cada grupo, considerando que, cada grupo foi
filtrado para se obterem subgrupos somente com as pessoas que ndo tinham o diagndstico.
Esse método permite uma abordagem personalizada, considerando as caracteristicas especificas
de cada grupo de pacientes e identificando padrdes relacionados a probabilidade de contrair

hanseniase. Desse modo, formaram-se sete subgrupos apos a filtragem:
* O subgrupo 1 contém pessoas que nao possuem diagndstico dentro do grupo 1;
* O subgrupo 2 contém pessoas que ndo possuem diagnoéstico dentro do grupo 2;
* O subgrupo 3 contém pessoas que ndo possuem diagnodstico dentro do grupo 3;
Os subgrupos acima que sdo compostos somente por pessoas sem diagndstico serdo

utilizados como conjunto de teste nos modelos de regressao logistica. O funcionamento ocorrera

da seguinte maneira:

* Para o teste 1, o modelo 1 serd treinado e validado com todo o conjunto de dados, exceto

as amostras do subgrupo 1;

* Para o teste 2, 0 modelo 2 serd treinado e validado com todo o conjunto de dados, exceto

as amostras do subgrupo 2;

* Para o teste 3, 0 modelo 3 serd treinado e validado com todo o conjunto de dados, exceto

as amostras do subgrupo 3;

A avalia¢do dos modelos gerados € essencial para verificar a eficicia do modelo pro-
posto. Isso é feito por meio da andlise de métricas de desempenho, como precisao, recall, F1-

score e area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic), entre outras, dependendo do
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contexto e dos objetivos do modelo (QAMAR; GAUSSIER, 2010). Além disso, para entender a
importancia relativa dos atributos do conjunto de dados nos modelos de regressao logistica im-
plementados, utilizou-se o algoritmo Relief (KIRA; RENDELL, 1992). Esse algoritmo é uma
técnica de selecdo de atributos que atribui pesos aos atributos com base na sua relevancia para
a previsdao do modelo. A pontuagdo atribuida pelo algoritmo varia de -1 a 1, onde valores mais
proximos de 1 indicam maior importancia do atributo para a previsdo do modelo, conforme

vistona Eq. 7 .

_ dif f(A x, nearestHit) + dif f(A, x, nearestMiss)

WA = WA m

(7

Onde, W[A] representa o peso da caracteristica A, dif f(A, x,y) mede a diferenga en-
tre os valores da caracteristica A nas instincias x e y, nearest Hit é a instancia mais préxima
da mesma classe e nearestMiss € a instancia mais proxima de uma classe diferente. A im-
portancia do Relief estd em sua habilidade de identificar caracteristicas relevantes mesmo em
conjuntos de dados com dependéncias complexas, contribuindo para a criagdo de modelos de

classificagdo mais precisos.

O teste Qui-quadrado (X?) (FISHER, 1970) € outra técnica essencial para a sele¢do
de caracteristicas, especialmente para varidveis categoricas. Ele avalia a independéncia entre
duas varidveis categéricas ao comparar as frequéncias observadas e esperadas em uma tabela

de contingéncia. A formulagdo do teste é dada por Eq. 8:

O - E)?
-y tr - ) (8)

Onde O sido as frequéncias observadas e F sdo as frequéncias esperadas. Os valores

chi2, pval e dof t€m significados especificos:

chi2: Valor do qui-quadrado, que indica a magnitude da diferenca entre as frequéncias

observadas e esperadas;

pval: Valor-p, que mostra a probabilidade de observar os dados assumindo que a hip6tese

nula de independéncia seja verdadeira. Um valor-p baixo sugere rejeitar a hipdtese nula;

dof: Graus de liberdade, ajustando o valor do qui-quadrado para o niimero de categorias

nas variaveis;

Feature: A variavel esta sendo avaliada.

A utilizacdo do teste do Qui-quadrado € crucial para identificar relacdes significativas

entre varidveis categdricas, ajudando a melhorar a performance do modelo de classificacao
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ao focar nas caracteristicas mais relevantes. A aplicacdo combinada dos métodos Relief e Qui-
quadrado permite uma selecdo robusta de varidveis, considerando tanto caracteristicas continuas
quanto categoricas. Esta abordagem integrada € essencial para construir um modelo preditivo
eficaz no diagnostico de hanseniase, garantindo uma andlise abrangente das varidveis envolvi-
das.

5.6 Avaliacao de Performance

A avaliacdo de Performance foi realizada por meio de diversas métricas, como acurd-
cia, precisdo, recall, F1-score, area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) entre
outras mais. Essas métricas sao essenciais para medir a eficicia do modelo em dados desconhe-
cidos, garantindo sua capacidade de generalizacdo, robustez e confiabilidade. A andlise desses
indicadores € crucial para determinar a utilidade pratica do modelo, assim como a preparacao
adequada dos dados. Esta avaliagdo € tao importante quanto a preparagdo dos dados, visto que
ela determina a utilidade pratica do modelo desenvolvido. A escolha adequada das métricas de
avaliacdo depende dos objetivos especificos do estudo e das caracteristicas dos dados, conforme
discutido em (QAMAR; GAUSSIER, 2010) e (SUN, 2007).

* Acuricia: Esta métrica deve ser usada em datasets com a mesma propor¢ao de exemplos
para cada classe e quando as penalidades de acerto e erro para cada classe forem as
mesmas. Essa métrica representa a taxa de acertos em relagdo ao total de amostras e pode

ser obtida através da Eq. 9.

(VP+VN)
(VP+FN+VN + FP)

Acuracia =

9

Onde, os Falsos Positivos (FP) sdo as instancias que foram incorretamente classificadas
como positivas, mas que, na verdade, pertenciam a classe negativa. J4 os Verdadeiros Positi-
vos (VP) correspondem as instancias que foram corretamente identificadas como positivas, de
acordo com a classe positiva real. Por outro lado, os Verdadeiros Negativos (VN) sdo aque-
las instancias corretamente classificadas como negativas, alinhando-se a classe negativa real.
Por fim, os Falsos Negativos (FN) representam as instancias que, embora pertencentes a classe

positiva, foram erroneamente classificadas como negativas.

* Precisdo: Mostra o nimero de exemplos classificados como pertencentes a uma classe,
que realmente sdo daquela classe (VP), dividido pela soma entre este nimero e o nu-
mero de exemplos classificados nesta classe, mas que pertencem a outras (FP). A Eq. 10

seguinte mostra como calcular a precisao.

o VP
Precisao = VPTFP (10)
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* Sensibilidade ou Recall: Essa métrica (também conhecida como recall ou revocacio) ava-
lia a capacidade do método de detectar com sucesso resultados classificados como posi-

tivos e pode ser obtida com a Eq. 11.

VP
Recall = ————— 11
T VPTFN (1)
* F1-Score: O F1-Score ¢ uma média harmonica entre precisio (que, apesar de ter o mesmo
nome, ndo ¢ a mesma citada acima) e Recall. Ela é recomendada quando se possui um

dataset com classes desproporcionais e pode ser obtida através da Eq. 12.

Precisao x Recall

F=2
¥ Precisao + Recall

(12)

* Curva ROC e AUC: Este indicador possibilita uma avaliacdo mais completa quanto a
qualidade das predi¢des do classificador, levando em consideracdo a taxa de verdadeiros
positivos e a taxa de falsos positivos A curva ROC (Receiver Operating Characteristics)
ilustra o limiar da capacidade de discriminacdo de um classificador bindrio, variando o
critério de aceitacdo de um classificador. O grafico da curva representa a variagdao da Taxa
de Verdadeiros Positivos (TVP), dada por Eq. 13, em relacdo a Taxa de Falsos Positivos
(TFP), dada por Eq.14;

VP

VP =95 TN (13)
FP

TFP = —FP+VN (14)

Para resumir a qualidade mensurada pela curva ROC (Receiver Operating Characte-
ristic), € comum a utilizacdo da métrica AUC (Area Under the Curve). A curva ROC é uma
ferramenta poderosa para avaliar a performance de modelos de classificacao, especialmente em
problemas bindrios. Ela representa a relacdo entre a Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR) e a
Taxa de Falsos Positivos (FPR) em diferentes limiares de decisao. A métrica AUC resume essa
curva em um unico valor numérico que varia de 0 a 1, onde 1 indica um classificador perfeito e
0.5 representa um classificador aleatério. Assim, a AUC permite comparar a eficicia dos clas-
sificadores utilizando um unico escalar, facilitando a identificacio do modelo mais robusto e

confidvel para o conjunto de dados analisado.
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5.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os desdobramentos da tese que estdo sendo aborda-
dos no artigo 3, intitulado "Estudo Sobre Perfil Clinico da Hanseniase na Regido Amazonica
Utilizando Técnicas de Ciéncia de Dados e Aprendizado de Maquina". No estudo, detalhou-se
a metodologia de pesquisa utilizada, descrevendo todas as etapas do modelo de solugdo, desde
a coleta de informagdes até a aplicacdo do modelo de regressdao. O modelo proposto gerou
resultados vidveis para a identificacdo de grupos com diferentes probabilidades estar doente,
proporcionando uma ferramenta valiosa para a comunidade académica e cientifica. A expecta-
tiva é que o trabalho contribua para a detec¢do precoce e o manejo eficaz da doenga, apoiando

a formulagdo de estratégias de intervencdo mais direcionadas e eficientes.
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6 RESULTADOS

6.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos ao longo da presente tese de
doutorado. Inicialmente, serd descrito o modelo de Aprendizado de Mdaquina proposto, desta-
cando os resultados das etapas de coleta de dados, pré-processamento, selecio de caracteristicas
e treinamento do modelo. Na sequéncia, serd abordado o processo de identificagdo de grupos cli-
nicamente afetados pela hanseniase, utilizando uma abordagem de agrupamento. Esse método
aplica algoritmos de agrupamento para segmentar os pacientes em subgrupos homogéneos com
base em padrdes fenotipicos e dados clinicos. Por fim, serdo expostos os resultados acompanha-
dos de uma avaliacdo de performance, incluindo métricas de acurécia, precisao, revocacio e a
andlise da validade dos clusters formados, evidenciando a eficicia do modelo na identificacao

de padrdes clinicos relevantes.

6.2 Modelo de Aprendizado de Maquina

Nesta tese, foram aplicados modelos de Aprendizado de Mdaquina para a deteccdo de
hanseniase, com destaque para o Random Forest, que apresentou os melhores resultados. A par-
tir do conjunto de dados fornecidos, o método implementado foi capaz de produzir um modelo
que previu os casos com alta precisdo. Utilizando uma combinacao de atributos como entrada
em uma fun¢do sigmoide, os resultados produziram saidas entre 0 e 1. As previsdes foram clas-
sificadas de acordo com um limiar médio, sendo atribuida a classe 1 para valores superiores a
0,5 e a classe O para valores iguais ou inferiores. Assim, as entradas que resultaram em valores
acima de 0,5 foram consistentemente classificadas como pertencentes a classe 1, demonstrando

a eficdcia do modelo na classifica¢do bindria.

Em contrapartida, se a saida for menor que 0,5, a entrada correspondente serd classi-
ficada como pertencente a classe 0. A partir do Random Forest € calculada a probabilidade
de que a varidvel de saida pertenca a categoria apropriada, permitindo a classificacdo precisa
das entradas. O modelo proposto demonstrou sua aplicabilidade também para individuos inse-
ridos apds a configuragdo inicial do modelo, como os pacientes recentemente atendidos. Esses
pacientes sdo integrados ao modelo DW através de uma transformacdo de dados previamente
desenvolvida. Essa abordagem garante a atualizacdo continua e a precisao na classificagdo dos

Novos registros.

O modelo de regressao foi desenvolvido para lidar com os registros de pacientes recente-
mente atendidos. O modelo proposto, denominado CATREG (Regressao Categérica), quantifica
os dados categdricos atribuindo valores numéricos as categorias. A eficicia desse modelo foi

avaliada com base na sua capacidade de previsdo precisa e na sua aplicabilidade em registros
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atualizados, como ilustrado na Figura 8.

Figura 8 — Fluxo de Execugdo do Modelo de Dados.
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Autoria Prépria.

A Figura 8 ilustra o fluxo de execu¢do do modelo de Random Forest, destacando dois
processos principais: o fluxo de treinamento (linha continua) e o fluxo de atendimento (linha
tracejada). No fluxo de treinamento, os registros dos pacientes sdo inicialmente processados
e inseridos no modelo de Data Warehouse (DW). Em seguida, esses dados sdo submetidos a
um algoritmo de agrupamento que identifica grupos de pacientes com caracteristicas clinicas
semelhantes. Cada cluster representa um grupo afetado e a probabilidade de um paciente estar
doente. Durante o fluxo de atendimento, os novos registros de pacientes sao tratados e inseridos

no modelo CATREG, que segue a mesma légica do modelo de Random Forest.

6.3 Especificaciao de Grupos Clinicamente Afetados

Para identificar grupos de pessoas com caracteristicas semelhantes e prever a distribui-
¢do de probabilidade associada a cada grupo, foram implementados modelos de agrupamento,
sendo que o K-Modes e o ROCK Clustering apresentaram os melhores resultados. Vale destacar
que o conjunto de dados foi previamente tratado utilizando técnicas de Ciéncia de Dados, como
tratamento de dados, remocao de outliers e transformagdo de varidveis categdricas e numéricas.
Além disso, os dados foram normalizados para o intervalo de 0 a 1, garantindo uma melhor

performance dos modelos de agrupamento.

Para avaliar e eleger o melhor algoritmo, foi utilizado o indice de Silhouette Score, que
mede a coesdo interna e a separagao entre clusters. O método calcula a média da diferenca entre
a distancia média dos pontos dentro do mesmo cluster e a distdncia média dos pontos ao cluster
mais proximo. O algoritmo K-Modes apresentou os melhores resultados, conforme visto na
Tabela 4.
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Tabela 4 — Comparagdo do Silhouette Score para os algoritmos.

Algoritmo Indice
K-Modes 0.185
ROCK Clustering | 0,108

O indice Silhouette Score, mostrado na (Tabela 4), calcula a similaridade média de cada
cluster com um cluster mais semelhante a ele. Quanto maior o valor do Silhouette Score, melhor
os clusters sdo separados e mais coesos sdo internamente, indicando um resultado de clustering
mais eficaz. Inicialmente, o método Elbow (NAINGGOLAN et al., 2019) foi empregado para
calcular a quantidade ideal de clusters. O método consiste em tracar a variacdo explicada em
funcdo do nimero de clusters e escolher o “cotovelo” da curva como o nimero de clusters a

utilizar.

Como esse método necessita de um ndmero inicial de clusters, pode-se executar o algo-
ritmo para varias quantidades diferentes de clusters e definir qual dessas quantidades € o nimero
ideal, por exemplo. O ideal é que a distancia das observacdes até o centro do agrupamento a
que ela pertence tenda a zero, ou seja, a soma dos quadrados intra-clusters, conforme visto na

Figura 9.

Figura 9 — Método do Cotovelo para Definir a Quantidade Ideal de Clusters.
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Autoria Prépria.

A Figura 9 demonstra a soma dos quadrados intra-clusters para diferentes quantidades
de clusters. Para determinar o nimero ideal de clusters, tragca-se uma linha reta entre os pontos
referentes ao nimero minimo e médximo de clusters. O ponto da curva mais distante dessa linha,
conhecido como "cotovelo", indica o equilibrio entre a homogeneidade dentro dos clusters e
a diferenciacdo entre eles. Na Figura 10, o "cotovelo” ocorre no ponto correspondente a sete

clusters, indicando que essa € a quantidade ideal para o conjunto de dados.

Por meio do gréfico expresso pela Figura 10, observa-se que o ponto de inflexdo dessa
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Figura 10 — Método do Cotovelo para Definir a Quantidade Ideal de Clusters.
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curva estd no valor de £ = 3. Portanto, pode-se inferir que o ndmero ideal de clusters para
esse conjunto de dados € 3. A seguir, serd apresentado uma visualizac@o dos cluster obtidos no

estudo, contendo as informag¢des mais relevantes de cada agrupamento (Figura 11).

Figura 11 — Disposicao de clusters.
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Autoria Prépria.

A Figura 11 apresenta uma andlise de agrupamento (clusters) de individuos baseada em
caracteristicas similares relacionadas a aspectos demograficos, clinicos e sociais, conforme es-
pecificado no estudo. Esse agrupamento sintetiza os principais resultados do estudo, fornecendo
uma visdo clara das caracteristicas predominantes em cada grupo. A seguir, serd apresentada a
descricdo detalhada de cada cluster e suas respectivas caracteristicas, demonstrando os princi-

pais insights obtidos a partir do modelo de agrupamento

* Cluster A: Composto por 151 pacientes, 44,06% deles tém entre 18 e 29 anos, com uma

prevaléncia masculina significativa (87,6%). A maioria dos pacientes t€ém renda de até
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2 saldrios minimos (58,1%) e 84,9% sdo do tipo novo caso. Aproximadamente 31,4%
apresentam uma ou mais lesoes visiveis. Em termos de classificagdo clinica, 89,8% pos-
suem hanseniase do tipo MB, com 78,47% apresentando a forma clinica BB, e 49% se
identificam como pardos. Além disso, 32,67% dos pacientes sdo duplo positivo para PCR

e PGL, reforcando a gravidade dos casos.

* Cluster B: Com 105 pacientes, 34,1% deles tém entre 30 e 44 anos, sendo a grande
maioria mulheres (91%). Este Cluster € caracterizado por uma maior renda, com 59,77%
dos pacientes ganhando trés ou mais saldrios minimos. Aproximadamente 72,04% sao
casos novos, enquanto 19,9% apresentam lesdes visiveis. A hanseniase do tipo MB esta
presente em 62% dos casos, € a forma clinica BB aparece em 33,18%. Quanto a cor, 44%

dos pacientes se identificam como pardos, e 45,02% sao duplo positivo para PCR e PGL.

* Cluster C: Similar ao Cluster B, este grupo também conta com 125 pacientes, 34,1%
dos quais tém entre 30 e 44 anos, com predominancia feminina (91%) e renda menor
(50% com até 1 saldrio minimo). Contudo, a gravidade clinica é comparédvel, com 19,9%
apresentando lesoes visiveis e 62% diagnosticados com hanseniase do tipo MB. A forma
clinica BB € encontrada em 33,18% dos pacientes, dos quais 44% se identificam como
pardos e 41,16% apresentam positividade dupla para PCR e PGL, sinalizando uma pro-

gressdo avangada da doencga.

A diferenca observada entre os Clusters em termos de sexo (masculino no Cluster A
e feminino nos Clusters B e C) pode refletir fatores sociais e econdomicos que influenciam o
diagnéstico e tratamento da hanseniase. Homens e mulheres podem ter diferentes niveis de
acesso aos cuidados de saude, o que pode explicar a predominancia masculina em um grupo
de idade mais jovem e com renda mais baixa no Cluster A. J4 a maior renda nos Clusters B e
C, compostos majoritariamente por mulheres, sugere que mulheres com maior poder aquisitivo
tém mais acesso a diagndstico e tratamento. A diferenca de idade também pode estar ligada a
essas desigualdades, com homens mais jovens sendo diagnosticados mais cedo e mulheres, em

sua maioria, em idades mais avancadas.

Em relacdo a diferenca entre os percentuais de positividade dupla para PCR e PGL
(32,67%, 41,16% e 45,02%), a variacao entre os Clusters pode ndo ser suficientemente grande
para ser considerada estatisticamente significativa sem uma andlise formal, mas pode indicar
uma diferenca gradual de gravidade clinica entre os grupos. Os dois grupos com predominancia
pacientes do sexo feminino, B e C, sdo muito semelhantes em termos de idade, renda e gravidade
da doenga. O que pode té-los separado sdo detalhes nas caracteristicas clinicas ou padrdes de

atendimento que precisam de uma andlise mais detalhada.

Os resultados encontrados estdo diretamente ligados a gravidade e a progressdo da han-
seniase porque o maior nimero de casos duplo positivos (PCR e PGL) nos Clusters B e C

(41,16% e 45,02%) em comparacdo ao Cluster A (32,67%) indica uma infeccdo mais avan-
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cada nesses grupos. A positividade em ambos os testes sugere uma resposta imunoldgica mais
significativa e a presenga de DNA do bacilo, o que € associado a uma progressao da doencga,
embora isso ndo esteja diretamente relacionado a quantidade de bacilos, que é medida pela ba-
ciloscopia. Além disso, a predominancia de casos de hanseniase multibacilar (MB) em todos
os clusters, com variacdo na gravidade das lesdes visiveis, sugere que os Clusters B e C, que
tém maior renda, podem ter recebido um diagndstico mais precoce e acesso a tratamentos mais

adequados, o que influencia o curso da doenca de maneira mais controlada nesses grupos.

Além disso, foi realizada uma andlise mais aprofundada dos individuos, considerando
suas condicdes clinicas, com base nos resultados dos exames de PCR e PGL. Para facilitar a
interpretacdo e visualizacao dos grupos gerados, foi aplicada o MCA (Multiple Correspondence
Analysis). Essa técnica de reducdo de dimensionalidade permitiu condensar as vérias varidveis
em um grafico bidimensional, proporcionando uma visao clara dos clusters formados. Assim,
os padrdes clinicos e sociodemograficos que diferenciam os grupos podem ser visualizados de
maneira mais objetiva, auxiliando na compreensdo das caracteristicas dos pacientes em cada
Cluster e reforcando a necessidade de estratégias de tratamento personalizadas com base nas

particularidades de cada grupo.

O MCA € uma técnica estatistica que simplifica um conjunto de dados categéricos atra-
vés de uma transformacdo em um espago continuo. Essa técnica transforma as categorias em
um novo sistema de coordenadas, onde cada eixo corresponde a uma combinagdo das categorias
originais. Os componentes resultantes sdo ordenados de forma que a maior parte da associacao
entre as categorias seja capturada pelo primeiro componente, a segunda maior associagao pelo
segundo componente, e assim por diante. Isso facilita a visualizacdo e andlise dos dados cate-
goricos, reduzindo a dimensionalidade enquanto preserva a maior parte das relacdes originais
entre as categorias (ABDI; VALENTIN, 2007). No caso analisado, o conjunto de dados foi re-
duzido para duas dimensdes, permitindo a visualizacdo clara dos clusters formados, conforme

ilustrado na Figura 12.

Figura 12 — Visualizag@o dos Clusters em duas dimensdes utilizando MCA.
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Conforme observado na Figura 12, os Clusters A (Figura 12, verde) e C (Figura 12,
laranja), apresentam maior densidade de pacientes e sdo majoritariamente compostos por indi-
viduos diagnosticados com hanseniase, indicando que esses pacientes possuem caracteristicas
clinicas associadas a doenca. No entanto, o Cluster A (Figura 12, verde) também inclui uma
maior concentracdo de individuos sem o diagndstico, o que é menos relevante para este estudo.
O objetivo central da tese € calcular a probabilidade de individuos desenvolverem a doencga,

dadas as suas caracteristicas clinicas, reforcando o foco na identificac@o precoce e prevengao.

O Cluster A (Figura 12, verde) é predominantemente composto por individuos do sexo
masculino e jovens (18 e 29 anos), com alta prevaléncia de classificacdo Multibacilar (MB) e
forma clinica Borderline-Borderline (BB). Além disso, hd uma significativa percentagem de ca-
sos duplo positivos, ou seja, positivos tanto para o PCR quanto para o PGL. O Cluster B (Figura
12, roxo), composto majoritariamente por mulheres de maior renda, também apresenta uma alta
proporcdo de casos duplo positivo, porém com uma menor prevaléncia de lesdes visiveis. J4 o
Cluster C (Figura 12, laranja), com um perfil mais feminino e de menor renda, apresenta uma
gravidade compardvel a do Cluster B. Embora haja uma menor incidéncia de pacientes com
lesdes visiveis, o Cluster C (Figura 12, laranja) ainda possui uma quantidade significativa de

casos duplo positivo.

O numero ideal para a segmentacdo dos individuos foi estabelecido para as demais
andlises. A Tabela 5 apresenta a distribui¢do quantitativa de individuos em cada cluster, levando
em consideracdo duas classes: Classe A, que representa os individuos sem diagndstico para

hanseniase, e Classe B, que inclui os individuos ja diagnosticados com hanseniase.

Tabela 5 — Amostra por Cluster.

Cluster | Amostras | Classe A | Classe B
A 404 224 180
B 211 109 102
C 294 164 130

Sinais de alerta sobre os insights obtidos: O Cluster A destaca-se pela alta prevaléncia
de individuos do sexo masculino, jovens, e uma predominancia de formas clinicas graves, como
as classificadas como MB, incluindo a forma clinica BB. A classificagdo MB abrange a mul-
tiplicagdo bacilar excessiva e disseminagdo da infec¢do para outros 6rgdos e tecidos((ALVES;
MORAES et al., 2019), sendo a BB uma forma intermedidria que exige atenc¢do por sua gra-
vidade. O Cluster B, embora formado majoritariamente por mulheres de maior renda, também
apresenta uma alta propor¢do de individuos duplo positivo para PCR e PGL, embora com me-
nor incidéncia de lesdes visiveis. Ja4 o Cluster C revela uma vulnerabilidade socioecondmica
significativa, composto majoritariamente por mulheres de menor renda, com uma gravidade

comparével ao Cluster B, mesmo com uma menor incidéncia de lesdes visiveis.

A agrupamento revelou perfis distintos entre os trés grupos, fornecendo insights valio-

sos sobre as caracteristicas predominantes de cada um. Essas informacdes sdo essenciais para
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o desenvolvimento de estratégias direcionadas ao combate a hanseniase, permitindo personali-
zar as abordagens de acordo com as especificidades de cada perfil de paciente. Com base nos
resultados da segmentacao, € possivel propor estratégias que freiem a disseminag@o da doenca,
como a ampliacdo de consultas nas unidades de saide, campanhas educativas especificas para
os diferentes grupos, o uso de telemedicina para facilitar o acompanhamento, e a implemen-
tacdo de tecnologias de monitoramento continuo da condi¢do.Ao combinar essas abordagens,
¢é possivel atender de forma mais eficaz as necessidades de cada grupo, garantindo uma maior

adesdo ao tratamento.

O foco principal desta andlise estd nos fatores clinicos e no tipo do paciente, que pode
ser categorizado como novo caso, caso geral ou recidiva. A Tabela 6 abaixo apresenta uma
matriz de probabilidades que mostra a relacio entre os resultados dos exames e a presenca da
hanseniase.

Tabela 6 — Andlise de exames em relagdo a clinica (Geral).

PGL
PCR 0 1 TOTAL
0 80,5% | 19,5% 114
1 15,8% | 84,2% 462

Nesta andlise, foram considerados 576 individuos, todos com alguma forma clinica con-
firmada de hanseniase, conforme visto na Tabela 6. Entre os pacientes com resultados negativos
para ambos os exames (PCR = 0 e PGL = 0), 84,2% ndo apresentam a doencga, enquanto 15,8%
sdo positivos apenas para PGL. Nos casos com PCR positivo (PCR = 1), 80,4% também testam
positivo para PGL, revelando uma forte correlagdo entre a positividade para ambos os exames e
a manifestacdo da doenca. J4 entre os individuos com PCR positivo e PGL negativo, 19,5% tes-
tam positivo apenas para PCR. Esses achados reforcam a importancia do duplo positivo como

indicador de maior gravidade da hanseniase, exigindo acompanhamento clinico mais rigoroso.

Uma segunda analise foi realizada, considerando 40 individuos que ainda ndo possuem
uma forma clinica definida de hanseniase, mas apresentaram resultados para os exames de PCR
e PGL-I. A Tabela 7 a seguir mostra a distribui¢do desses pacientes com base nos resultados
dos exames.

Tabela 7 — Anélise de exames em relag@o a clinica (Sem Clinica).

PGL
PCR 0 1 TOTAL
0 32,3% | 671,7% 18
1 19,6% | 80,4% 22

Entre os individuos com resultados negativos para ambos os exames (PCR = 0 e PGL
= 0), 47,2% ndo apresentaram a doenca, enquanto 52,4% testaram positivo apenas para PGL,
conforme ilustrado na Tabela 7. Nos casos em que o PCR foi positivo (PCR = 1), 70% apre-

sentaram PGL positivo. Para os pacientes com PCR positivo e PGL negativo, 30% testaram
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positivo apenas para PCR. Esses resultados sugerem que, mesmo em casos sem forma clinica
definida, a presenga de duplo positivo para PCR e PGL pode ser um forte indicativo de um risco

elevado para o desenvolvimento da hanseniase, exigindo um acompanhamento mais cauteloso.

E importante destacar que a avaliagio conjunta do PCR e PGL é fundamental para o
acompanhamento da hanseniase, pois revela uma forte associacao entre a positividade para am-
bos os testes e o risco elevado de desenvolvimento da doenga, mesmo sem sintomas clinicos
evidentes. Esta abordagem permite identificar precocemente individuos com alto risco, possi-
bilitando um acompanhamento mais rigoroso e intervencoes precoces. Essa abordagem pode
reduzir a propagacao da doenca, uma vez que pacientes em estigio inicial podem receber tra-
tamento antes do desenvolvimento de sintomas mais graves e do contdgio a outras pessoas.
Portanto, integrar a avaliacio de PCR e PGL-I no processo de triagem e acompanhamento cli-

nico é uma estratégia essencial para aprimorar a detec¢cao precoce.

6.4 Avaliacao de Performance

Para a avaliacdo de performance, foram considerados dois modelos de aprendizado de
maquina: Regressdo Logistica e Random Forest. Ambos foram selecionados entre outras técni-
cas avaliadas por apresentarem os melhores resultados. O modelo de regressao logistica utiliza
varidveis explicativas continuas e bindrias para prever se o paciente estd doente, com base nos
indices dos grupos gerados pelo processo de agrupamento, que servem como rétulos. O mo-
delo de Random Forest, que combina multiplas drvores de decisao para melhorar a precisdo e a
robustez, também foi treinado com os mesmos atributos para prever a associacdo das amostras
aos grupos. A comparacao entre esses dois modelos visa identificar a abordagem que oferece o

melhor desempenho na previsao dos grupos.

O pré-processamento de dados, que inclui o uso dos modelos Relief e Qui-Quadrado,
foi realizado para avaliar a importancia das varidveis selecionadas em relacdo ao conjunto de
dados de entrada. O modelo Relief € utilizado para identificar e atribuir peso as varidveis que
mais influenciam na predi¢do, considerando as diferencas entre amostras proximas e distantes.
J4 o teste Qui-Quadrado é empregado para avaliar a independéncia entre varidveis categoricas,
verificando a significincia estatistica das relagdes entre elas. Este passo € crucial para entender
as relagdes entre os dados e garantir que os modelos funcionem de maneira eficaz. Os resultados
do Relief podem ser visualizados na Tabela 8.

Considerando os atributos utilizados (Tabela 8), foi utilizado um método Relief ainda
no pré-processamento para selecao de caracteristicas principais da fase de diagndstico da han-
seniase. O modelo atribui pesos ao conjunto de dados, montando um score de frequéncia (que
varia de -1 a 1) das melhores e piores caracteristicas que podem ser utilizadas no modelo. Nota-
se que os atributos que atingiram a pontuacdo mais elevada indicam que estas caracteristicas

podem ser consideradas importantes para prever o possivel diagndstico positivo da doenga.



Capitulo 6. Resultados

67

Tabela 8 — Importancia dos Atributos de Acordo com o Relief.

Feature Importancia
Tipo do Paciente 0.930674
Tratamento 0.738090
Classificacao 0.359888
Forma Clinica 0.315281
PCR 0.036281
Baciloscopia 0.059438
Grau de Incapacidade 0.045169
Idade 0.035629
Numero de Lesoes 0.035281
PGL 0.020671
Estado Civil 0.027978
Convénio Governo 0.020337
Marca BCG 0.014270
Contato Positivo 0.013371
Género do Paciente 0.006966
Grau de Escolaridade 0.005618
Renda Familiar 0.000787

Outra técnica utilizada no estudo € o teste do Qui-quadrado, que € crucial porque per-

mite determinar se hd uma relacdo significativa entre varidveis categoricas, com base na dife-

renca entre as frequéncias observadas e as esperadas. Os resultados do teste podem ser vistos
na Tabela (9):

Tabela 9 — Importancia dos Atributos de Acordo com o Teste Qui-quadrado.

Feature dof pval chi2
Tipo do Paciente 2 | 5.482209 | 890.000000
Tratamento 1 | 2.612943 | 465.811939
Forma Clinica 7 | 2.642690 | 404.455308
Classificacao 2 | 2.557219 | 394.166795
Grau de Incapacidade | 3 | 3.306729 | 70.511696
Numero de Lesoes 5 | 5.362150 | 68.230936
PGL 1 | 4459141 | 52.448197
Idade 5 | 3.163568 | 38.380862
Baciloscopia 5 | 5.548452 | 38.019494
PCR 3 | 3.564217 | 27.318430
Contato Positivo 1 | 1.141872 | 30.564112
Convencao Governo 1 | 1.194137 | 28.030576
Estado Civil 7 | 7.833058 | 21.077814
Grau de Escolaridade | 3 | 1.083044 | 11.172163
Marca BCG 3 | 4867299 | 7.874724

A Tabela 9 mostra os resultados obtidos com o teste do Qui-quadrado, indicando a re-

lagcdo entre varidveis categdricas. Com base nas informacdes, as Features Tipo do “Paciente”

e "Tratamento” revelam associacgOes estatisticamente significativas com as condi¢des estuda-
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das, indicando que esses fatores podem influenciar os resultados. Da mesma maneira, a "Forma
Clinica” e a "Classificagdo” apresentam valores de Qui-quadrado que sugerem uma forte depen-
déncia com as varidveis de interesse, sendo cruciais para entender diferentes manifestagdes ou
categorizagdes dentro do estudo. Além disso, as métricas de avaliacdo de dois modelos gerados

para identificar a distribuicdo de probabilidade de hanseniase sdo apresentadas na Tabela 10
91,6493,2179,93

Tabela 10 — Avaliacao de Performance dos Modelos de Previsao.

Modelo Precisao | Accuracy | ROC-AUC | F1-Score | Recall
Regressao Logistica | 0,8790 0,7862 0,82565 0,75439 | 0,71857
Random Forest 0,9039 0,81654 0,90203 0,80955 | 0,77905

A Tabela 10 apresenta as métricas de desempenho dos dois modelos de aprendizado de
madquina utilizados para prever a probabilidade de desenvolvimento de hanseniase entre os pa-
cientes analisados no conjunto de teste. O modelo de Regressdo Logistica obteve uma Precisao
de 87,90%, acuracia de 78,62%, com uma AUC-ROC de 82,57%, F1-Score de 75,44% e um
Recall de 71,86%. Ja o modelo Random Forest apresentou um desempenho superior em todas
as métricas, com uma Precisdo de 90,39%, acuracia de 81,65%, AUC-ROC de 90,20%, F1-
Score de 80,96% e recall de 77,91%. Apés a etapa de avaliacdo de performance do modelo de
regressdo, € efetuado o célculo de probabilidade, obtendo o valor que cada grupo de individuos

possui de desenvolver a doenga, conforme visto na Figura 13.

Na Figura 13, é possivel observar a distribui¢do de probabilidades de hanseniase nos
trés clusters (A, B e C), obtida a partir do modelo de Random Forest. No Cluster A, que é
composto predominantemente por individuos do sexo masculino e jovens com alta prevaléncia
de classificacdo MB e forma clinica BB, a maior parte dos individuos apresenta uma menor
probabilidade de estar doente, como indicado pelos pontos azuis, que representam aqueles sem
hanseniase. No Cluster B, onde hd uma concentracao de individuos com duplo positivo mais
elevada em relagcdo ao Cluster A, hd uma maior distribuicao de probabilidades, com individuos
tanto com quanto sem hanseniase distribuidos ao longo do espectro, sugerindo maior variacao

nas caracteristicas desse grupo.

Por fim, o Cluster C (Figura 13) apresenta uma maior concentra¢io de individuos com
hanseniase (pontos vermelhos) em probabilidades mais altas, enquanto os individuos sem han-
seniase (pontos azuis) apresentam uma distribuicdo mais ampla de probabilidades. Essa diver-
sidade indica uma maior incerteza quanto ao diagndstico, refletindo a complexidade das carac-
teristicas clinicas neste Cluster. A variacdo observada pode estar relacionada a fatores como
histérico de exposi¢ao, caracteristicas demogréficas ou condi¢cdes socioecondmicas, que influ-
enciam a manifestacdo da hanseniase, tornando o Cluster C um foco importante para futuras

investigagdes e intervengoes.
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Figura 13 — Probabilidade de Individuos de Cada Cluster Desenvolverem a Doenca.

1.0
0.8+
<
S 0.6
o
o)
3
©0.41
(=
0.2
0.0 A 5 c
Clusters
Status de Hanseniase
e Nao
e Sim

Autoria Prépria.

6.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos com esta tese de doutorado,
destacando todos os pontos-chave desenvolvidos até a fase atual do estudo. Utilizou-se um
modelo de dados e aplicou-se um modelo de aprendizado de maquina para identificar grupos
clinicamente afetados pela hanseniase e calcular a probabilidade de individuos desenvolverem
a doenca. A metodologia permitiu classificar os individuos em grupos com maior predisposicao
a hanseniase, refor¢cando a importancia do estudo na prevenc¢ao e controle da doenga. O capitulo
também aborda a avaliagdo de desempenho e os resultados obtidos com o modelo de Random

Forest, destacando sua eficicia na predi¢do do risco de adoecimento.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

7.1 Consideracoes Finais

A hanseniase, uma das doengas infecciosas crOnicas mais antigas, continua a causar
sérios danos a satde de forma silenciosa. Embora os casos globais e nacionais tenham dimi-
nuido durante o periodo pandémico da COVID-19, observou-se um aumento relativo até o ano
de 2023, especialmente em paises como Brasil, India e Indonésia, desafiando as previsdes de
erradicacdo da doenca. Nesse contexto, torna-se essencial o desenvolvimento de estratégias que
envolvam o uso de técnicas inovadoras para detec¢@o e intervencdo. Esta tese demonstrou que
o uso de algoritmos de Aprendizado de Maquina, como modelos de regressao logistica, random
forest e técnicas de agrupamento, pode ser uma ferramenta promissora para identificar padrdes
ocultos nos dados clinicos, proporcionando uma forma mais precisa de diagnosticar e monitorar

os casos de hanseniase.

O diagnéstico da hanseniase, conforme as diretrizes da OMS, baseia-se majoritaria-
mente na avaliacdo clinica, o que apresenta limitagdes significativas, especialmente em regides
onde a deteccdo tardia ainda é comum. Esta tese demonstrou que a integracdo de técnicas de
Ciéncia de Dados e Aprendizado de Maquina pode melhorar a acurédcia no reconhecimento de
possiveis casos da doenca, reduzindo a margem de erro e acelerando o inicio do tratamento,

consequentemente, reduzindo a transmissdo e as complicagdes associadas a hanseniase.

Em continuidade as estratégias voltadas a sadde publica, foi essencial aplicar técnicas
de ciéncia de dados para garantir a qualidade dos dados, eliminando inconsisténcias, redundén-
cias e valores ausentes. Nesta tese, os dados foram organizados por meio da implementagao de
uma infraestrutura de DW, estruturada em um modelo dimensional, o que facilitou as consultas
e a integragdo com o modelo de solugdo proposto. Esse processo foi crucial para atender aos
requisitos do modelo de aprendizado, incluindo discretizag¢des, codificagdes e organizacao efi-
ciente dos dados. Com essa estrutura, tornou-se possivel identificar grupos de individuos com

padrdes semelhantes de sintomas.

Ap6s a identificacdo dos grupos, foram implementados dois modelos: regressdo logis-
tica e random forest. Ambos os modelos consideram duas classes de individuos: aqueles que
possuem a doenga (diagndstico positivo) e os que ainda estdo sem diagndstico. Comparando os
resultados, o modelo random forest apresentou um desempenho superior em todas as métricas,
com acuracia de 81,65%, AUC-ROC de 90,20%, F1-Score de 80,96% e recall de 77,91%. Esses
resultados superaram os obtidos pelo modelo de regressado logistica, que alcancou uma acuracia
de 78,62%, com uma AUC-ROC de 82,57%, F1-Score de 75,44% e um Recall de 71,86%. A
random forest, portanto, destacou-se como o modelo mais eficiente para prever o desenvolvi-

mento da hanseniase. A quantidade de clusters foi determinada por meio do método Elbow,
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e o agrupamento foi validado utilizando o Silhouette Score, que demonstrou a qualidade dos

agrupamentos baseados nas caracteristicas dos dados.

7.2 Contribuicoes

As contribui¢des parciais desta proposta sao listadas e descritas a seguir:

* Participagdo em um projeto de pesquisa intitulado “Pesquisa operacional e treinamento
em servigo para areas hiperendémicas de hanseniase no Maranhdo e no Pard”, onde sdo
desenvolvidas atividades de pesquisa e acompanhamento de pacientes na Regidao Norte do
Brasil. O projeto ja atendeu mais de 6 mil pacientes e possui parcerias como a Fundagdo

Vale, Universidade Federal do Para, Governo Federal entre outros;

* Estudo sobre os principais sintomas da hanseniase, considerando dados clinicos, fisicos,
sociais e neurologicos de pacientes em acompanhamento médico sendo realizado desde
2016 até entdo;

* Realizagdo de uma extensa pesquisa relacionada aos principais conceitos que permeiam
a inteligéncia computacional aplicada a saide, mostrando suas caracteristicas e desafios,
junto a uma 4rdua e extensa revisao bibliografica dos trabalhos atuais e consolidados na

literatura cientifica junto ao tema;

* Desenvolvimento de um modelo de estruturacdo de dados flexivel e robusto para tratar

conjuntos de dados com deficiéncias em seu processo de construgao;

* A proposta voltada para identificacdo de grupos clinicamente afetados pela hanseniase
que possui flexibilidade e completude ao abranger todas as etapas relacionadas ao diag-
nostico de pacientes, tornando o modelo de solucdo abrangente e podendo ser ampliado

ainda mais com a inser¢ao de novos atributos clinicos e neurolégicos de pacientes;

* O modelo apresentado realiza a identificacdo de grupos clinicamente afetados pela han-
seniase e aplica um método probabilistico para especificar a probabilidade de desenvol-

vimento da hanseniase em pacientes, baseados em:

1. Uso de algoritmos (Agglomerative clustering, BIRCH - Balanced Iterative Redu-
cing and Clustering using Hierarchies, Clustering, k-means, mini-batch, gaussian
mixture model, ROCK Clustering e K-Modes) de Clusteriza¢do para defini¢do de

grupos clinicamente afetados;

2. Estudo realizado para definir os algoritmos mais utilizados e consolidados na litera-

tura cientifica;

3. Uso de um algoritmo para calcular a quantidade ideal de cluster, dadas as caracte-

risticas do conjunto de dados;
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4. Utilizacao de regressdo logistica para cdlculo de probabilidade de individuos (sem

diagndstico) desenvolveram a hanseniase ao longo da vida.

* Avaliar o desenvolvimento de comorbidade em pacientes afetados pela hanseniase, anali-

sando os sintomas mais criticos para o diagnéstico;

* Através dos resultados obtidos preliminarmente, foi possivel observar quais sintomas siao
mais sensiveis para defini¢do de possiveis casos da hanseniase, haja vista que o seu perfil

de contdgio possui uma grande variedade de sintomatologia.

A divulgacdo da proposta de tese apresentada foi realizada por meio da aprovagdo em

dois Periddicos da drea, sendo o primeiro (A1) e o segundo (A3), listados em:

* FALCAO, IGOR W. S.; SOUZA, D. S. ; SALGADO, C. G. ; CARDOSO, D. L. ; BAR-
RETO, JOSAFA G. ; COSTA, FERNANDO AUGUSTO RIBEIRO ; COSTA, P. F. ;
SILVA, M. B. ; SERUFFO, M. C. R. Use of Multi-criteria Methods to Support Decision-
Making in Drug Management for Leprosy Patients. INTERNATIONAL JOURNAL OF
MANAGEMENT AND DECISION MAKING, v. 1, p. 1, 2022.

« FALCAO, IGOR W. S.; SOUZA, DANIEL S. ; CARDOSO, DIEGO L. ; COSTA, FER-
NANDO A.R.; LEITE, KARLA T. F. ; DE M., HAROLD D. ; SALGADO, CLAUDIO
G. ; DA SILVA, MOISES B. ; BARRETO, JOSAFA G. ; DA COSTA, PATRICIA F. ;
SANTOS, ADRIANO M. DOS ; CONDE, GUILHERME A. B. ; SERUFFO, MARCOS
C. DA R. . A study about management of drugs for leprosy patients under medical moni-
toring: A solution based on AHP-Electre decision-making methods. PLoS One, v. 18, p.
e0276508, 2023.

Como contribui¢des adicionais, o trabalho intitulado "Model for predicting drug re-
sistance based on the clinical profile of tuberculosis patients using machine learning techni-
ques” foi publicado em 2024 no periddico PeerJ Computer Science, identifciando com o DOI
10.7717/peerj—-cs.2246. Esta producdo estd diretamente relacionada a temdtica desta
tese de doutorado, que se baseia em um modelo de dados para prever insights relacionados a

outra importante doenca negligenciada, conforme visto em:

* Model for Predicting Drug Resistance Based on the Clinical Profile of Tuberculosis Pati-
ents Using Machine Learning Techniques. Aceito em: 22 de Maio de 2024;

Além disso, o conhecimento adquirido na elaboragdo deste trabalho foi utilizado tam-
bém na participacdo em outros estudos que ndo estao relacionados ao tema, no entanto, foram

avaliados por meio de conferéncia nacional e aprovacdo em periddicos, sendo eles:


10.7717/peerj-cs.2246
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1. FALCAO, IGOR; VIEIRA, RAFAEL ; PEREIRA, PAULO ; SERUFFO, MARCOS ;
CARDOSO, DIEGO . The Heuristic for Hardware Dimensioning Considering Tidal Ef-
fect. Journal of Communication and Information Systems (JCIS),, v. 35, p. 311-319, 2020;

2. SANTOS, A. E. C. ; FALCAO, I. W. S. ; CARDOSO, DIEGO . Simulated Annealing
Aplicado a On/Off de RRhs em Redes 5G com Trafego de Dados Adaptativo. In: 11°
Conferéncia Nacional em Comunicacdes, Redes e Seguranca da Informacao, 2021, Cam-
pina Grande - PB. Conferéncia Nacional em Comunicacdes, Redes e Seguranca da Infor-

macao, 2021;

3. NASCIMENTO, E. A. ; FALCAO, I. W. S. ; CARDOSO, D. L. . Anidlise do Efeito de
Maré em Redes Centralizadas: Provisionamento de Recursos em uma Grande Metrépole.
In: Brazilian Technology Symposium, 2020, Campinas - SP. Brazilian Technology Sym-
posium, 2020.

4. IMBIRIBA, MARIANE DE PAULA DA SILVA GONCALVES ; DA PAIXAO, ERMI-
NIO AUGUSTO RAMOS ; SANTOS, ALBERT EINSTEIN COUTINHO DOS ; DE
MATTOS TEIXEIRA, CARLOS ANDRE ; VIEIRA, RAFAEL FOGAROLLI ; SOUZA,
DANIEL DA SILVA ; FALCAO, IGOR WENNER SILVA ; CARDOSO, DIEGO LIS-
BOA . FA-CRAN: A Firefly Algorithm for Dynamic BBU-RRH Mapping in Cloud/Centralized
Radio Access Networks. IEEE Access, v. 12, p. 22821-22831, 2024.

5. SILVA, A. F.; LEITE, K. T. F. ; COSTA, F. A. R. ; SERUFFO, M. C. R. ; MORAES, C.
C.G.; FALCAO, I. W. S. . Study of machine learning techniques for outcome assessment
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cional em Comunicacgdes, Redes e Seguranca da Informacgao, 2023, Belém. Conferéncia

Nacional em Comunicagdes, Redes e Segurancga da Informacao, 2023.

7. SOUZA, D. S. ; FALCAO, IGOR W. S. ; SANTOS, A. E. C. ; MELLO, H. D. ; CAR-
DOSO, D. L. ; COSTA, F. A. R. ; PEREIRA, R. . Applying Machine Learning Modelsto
Heterogeneous Handover Managementin Heterogeneous Networks. In: Conferéncia Na-
cional em Comunicag¢des, Redes e Seguranca da Informacao, 2023, Belém. Conferéncia

Nacional em Comunicag¢des,, 2023.

8. ALVES, A. R. ; FALCAO, IGOR W. S. ; SANTOS, A. E. C. ; CARDOSO, D. L. .
APLICACAO DE TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA PARA IDENTI-
FICACAO DO POTENCIAL HIDROGENIONICO (pH) EM AMBIENTE MONITO-
RADO. In: CONGRESSO DE TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO DA AMAZO-
NIA, 2022, Paragominas. CONGRESSO DE TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO
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9. SANTOS, A. E. C. ; PAIXAO, E. A. R. ; FALCAO, IGOR W. S. ; CARDOSO, DIEGO
L. . Desafios na Implementagdo de uma Rede H-CRAN Utilizando O simulador NS-3. In:
CONGRESSO DE TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO DA AMAZONIA, 2022,
Paragominas. TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO DA AMAZONIA, 2022.

10. SANTOS, A. E. C. ; CARDOSO, D. L. ; FALCAO, IGOR W. S. ; PAIXAO, E. A. R.
; FERNANDES, J. G. S. . Integracdo e Diferenciacdo de Células de Cobertura em uma
Rede Centralizada de Acesso via Rddio Considerando Efeito de Maré. In: Conferéncia
Nacional em Comunicagdes, Redes e Seguranca da Informacdo, 2022, Guaramiranga-

CE. Conferéncia Nacional em Comunicagdes, 2022.

7.3 Contribuicoes Adicionais

Lista de artigos publicados ndo incluidos neste trabalho e atividades de Orientacdo de
alunos em paralelo a esta proposta de tese, incluida uma publicacdo em conferéncias nacionais

e o desenvolvimento de uma ferramenta para drea da sadde:

* NASCIMENTO, E. A. ; FALCAO, I. W. S. ; CARDOSO, D. L. . Andlise do Efeito de
Maré no Provisionamento de Recursos em Redes Centralizadas: Um Estudo de Caso em
Grandes Metréopoles. In: Conferéncia Nacional em Comunicagdes, Redes e Seguranca
da Informacao, 2020, Natal - RN. X Conferéncia Nacional em Comunica¢des, Redes e

Seguranca da Informagao, 2020;

* SERUFFO, M. C. R. ; LIMA, M. E. M. ; FALCAO, IGOR W. S. . BAYESCLASS -
Desenvolvimento de uma Ferramenta de Classificacdo De Dados para uso em Diferentes
Areas do Conhecimento. 2022;

* Orientagdo de Trabalho de Conclusdo de Curso do Aluno Matheus da Foncesa Maia de
Lima com o trabalho intitulado BAYESCLASS - Desenvolvimento De Uma Ferramenta
De Classificacido De Dados Para Uso Em Diferentes Areas Do Conhecimento. 2022. (Gra-
duagdo em Engenharia da Computagdo) - Universidade Federal do Par4;

* Orientagdo de Trabalho de Conclusdo de Curso do Aluno Jodo Guilherme Miranda da
Paixdo com o trabalho intitulado “Integracdo e Diferenciacdo de Células de Cobertura
em Rede Centralizada de Acesso via Radio Considerando o Efeito de Maré”. 2021. (Gra-

duagdo em Engenharia da Computagdo) - Universidade Federal do Par4;

* Coorientacao de Mestrado do Aluno Edney Almeida do Nascimento com o trabalho inti-
tulado “Analise do Efeito de Maré no Provisionamento de Recursos em Redes Hibridas
de Acesso via Radio”. 2021. (Mestrado em Engenharia Elétrica) - Universidade Federal

do Para.
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* Coorientacdo de Graduagdo do Aluno Matheus da Fonseca Maia de Lima com o traba-
lho intitulado “BAYESCLASS - DESENVOLVIMENTO DE UMA FERRAMENTA DE
CLASSIFICACAO DE DADOS PARA USO EM DIFERENTES AREAS DO CONHE-
CIMENTO”. 2022. (Graduacao em Engenharia da Computacao) - Universidade Federal

do Para.

* Coorientacdo de Graduagdo do Aluno Alex dos Reis Alves com o trabalho intitulado
“APLICACAO DE TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA PARA IDENTI-
FICACAO DO POTENCIAL HIDROGENIONICO (PH) EM AMBIENTE MONITO-
RADQO”. 2023. (Graduag¢do em Engenharia da Computagdo) - Universidade Federal do

Para.

7.4 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se considerar outros atributos do conjunto de dados
original, como informagdes clinicas mais detalhadas, dados da avalia¢do neuroldgica e informa-
cdes sobre o contato com outros pacientes em tratamento médico. A hanseniase é uma doenca
com uma sintomatologia extensa e complexa; por isso, deve ser avaliada sob diversos aspec-
tos multidisciplinares. O diagndstico ainda € essencialmente clinico, sendo assim, ferramentas
computacionais como a proposta nesta tese podem auxiliar os profissionais de satide no pro-
cesso de identificagdo de possiveis casos da doenga, contribuindo para a criagdo de estratégias

de controle, combate e tratamento mais eficazes.

O modelo preditivo proposto nesta pesquisa tem o potencial de ser incorporado em
estratégias de auxilio ao tratamento e acompanhamento clinico de hanseniase, atuando como
uma ferramenta essencial para identificar pacientes com maior probabilidade de desenvolver a
doenga no futuro, com base em suas caracteristicas clinicas, sociais e ambientais. Essa aborda-
gem permitird a formulacdo de estratégias personalizadas de interven¢do, adaptadas ao perfil de
cada individuo, otimizando o planejamento terapéutico € 0 monitoramento continuo dos casos.
Além disso, a personalizacdo possibilitard acdes mais direcionadas e preventivas, com foco na
identificac@o precoce de sinais de risco e na reducio da progressdo da doengca em populagcdes

vulneraveis.

Para maximizar a aplicabilidade prética, propde-se o desenvolvimento de uma ferra-
menta informatizada, amigavel e acessivel, capaz de auxiliar profissionais de saide em diferen-
tes niveis de atuacdo. Essa ferramenta, além de integrar o modelo preditivo, explorara as parti-
cularidades e especificidades da regido amazdnica, como a inclusdo de dados socioambientais
e culturais caracteristicos. Dessa forma, busca-se ndo apenas facilitar o uso por profissionais de
saude locais, mas também ampliar a eficicia no controle e combate a hanseniase em um cendrio

que apresenta grandes desafios logisticos e epidemiolégicos.

Em relacdo a metodologia, propde-se testar outras técnicas para aprimorar a defini¢do do
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perfil clinico e epidemioldgico dos pacientes, buscando algoritmos mais precisos para fornecer
uma defini¢do mais acurada dos resultados. Além disso, o0 modelo probabilistico desenvolvido
nesta pesquisa serd comparado com outros modelos, como redes Bayesianas, a fim de otimizar

o processo de identificacdo de casos de hanseniase e garantir maior efici€éncia na detecgao.

Outro ponto importante a ser explorado em trabalhos futuros € a investigacdo de como
o modelo pode atuar na identificacdo de casos em individuos sem uma clinica confirmada.
Essa abordagem pode ser fundamental na formulagdo de estratégias voltadas ao diagndstico
precoce da doenca, facilitando o tratamento e controle em estdgios iniciais, além de reduzir a

disseminacao e gravidade dos casos ndo detectados a tempo.

Por fim, todos os esfor¢os nas diretrizes futuras serdao desenvolvidos em colaboracio
com o corpo técnico e cientifico envolvido na concepg¢ao deste trabalho. A atuagdo conjunta
serd fundamental para assegurar que as solucdes sejam robustas, aplicdveis e direcionadas as
necessidades reais do cendrio amazonico, contribuindo para avangos significativos no combate

a hanseniase e na melhoria da qualidade de vida das populacdes afetadas.
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