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Abstract. Tuberculosis is one of the world’s leading infectious diseases, and its
treatment requires effective data analysis. This study uses Multilayer Percep-
tron (MLP) Neural Networks and Interactive Visualizations to predict clinical
outcomes in tuberculosis patients. The aim is to improve understanding and
clinical decision-making through predictive analysis and interactive visualiza-
tions. Normalization and balancing techniques were applied to train the MLP
model. Interactive tools were used to display data distributions, performance
metrics and confusion matrices. The results show that the combination of MLP
with interactive visualizations is effective for interpreting clinical outcomes and
assisting in treatment planning.

Resumo. A tuberculose é uma das principais doencas infecciosas do mundo,
e seu tratamento exige andlise eficaz de dados. Este estudo usa Redes Neu-
rais Perceptron Multicamadas (MLP) e Visualizacées Interativas para prever
desfechos clinicos em pacientes com tuberculose. O objetivo é melhorar a com-
preensdo e a tomada de decisoes clinicas por meio de andlises preditivas e
visualizacoes interativas. Aplicaram-se técnicas de normalizacdo e balancea-
mento para treinar o modelo MLP. Ferramentas interativas foram empregadas
para exibir distribuicoes de dados, métricas de desempenho e matrizes de con-
fusdo. Os resultados mostram que a combinagcdo de MLP com visualizagdes
interativas é eficaz para interpretar desfechos clinicos e auxiliar no planeja-
mento de tratamentos.

1. Introducao

A tuberculose (TB) € uma das principais causas de doencas infecciosas globalmente, im-
pactando significativamente a saude publica e a qualidade de vida dos pacientes. Com
o aumento da complexidade no tratamento e no acompanhamento dos casos, a andlise
eficaz de dados se torna crucial para otimizar estratégias terapéuticas e melhorar os des-
fechos clinicos [Obeagu and Obeagu 2024]. O sucesso do tratamento da TB depende de
varios fatores, incluindo adesao a medicacao, resisténcia aos medicamentos, comorbilida-
des como o HIV, condi¢bes socioecondmicas e outros dados clinicos [Motta et al. 2023].



A aplicacdo de Aprendizado de Mdquina (ML) e técnicas de Inteligéncia Artificial
(IA) tem sido vista como uma solugdo promissora nesse contexto. As arquiteturas de
MLPs e outras Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram mostradas como ferramentas tteis
para prever os resultados do tratamento da TB [Simarmata et al. 2023]. A combinagao de
MLP com visualizagdes interativas representa uma inovacdo significativa na anélise de
dados clinicos. Enquanto as redes neurais oferecem poderosas capacidades preditivas, as
ferramentas de visualizacdo interativa permitem que os dados e os resultados do modelo
sejam apresentados de maneira compreensivel e acessivel.

Os recentes avancos em métodos de ML tém gerado diversas aplicacdes em
multiplos campos da ciéncia e da induastria. Como parte integrante da IA, os métodos
de ML sdo ferramentas capazes de aprender automaticamente a partir de dados de amos-
tra (dados de treinamento), fornecendo insights valiosos. No entanto, embora existam
diversos métodos de ML para resolver problemas do mundo real, esses métodos ainda
ndo sdo suficientes em abordagens criticas de tomada de decisdo, como nas aplicagdes
médicas, onde a participacado humana continua sendo essencial ao longo do ciclo de ML
[Maadi et al. 2021]. No estudo, os autores fornecem uma revisao da interacdo humano-
Inteligéncia Artificial para aplicacdes de ML para informar como combinar melhor a ex-
periéncia do dominio humano e poder computacional dos métodos de ML.

A medida que a medicina digital avanca, as aplicacdes de visualizacio em satide
da populacdo oferecem cada vez mais meios para pesquisadores e profissionais para ex-
plorar e comunicar descobertas, apoiando a descoberta de conhecimento a partir de gran-
des volumes de dados. No estudo de [Chishtie et al. 2022], os autores realizaram uma
Revisdo Sistemética de Escopo para descrever e resumir as evidéncias das aplicacdes de
visualizacdo interativa, métodos e ferramentas usadas em pesquisa em saude populacional
e servigos de satude e seus subdominios.

Em [Jannah and Al Kindhi 2024], os autores desenvolveram e avaliaram MLP e
Extreme Learning Machine (ELM) para deteccdo precoce de tuberculose com base em
dados clinicos. Os testes de balanceamento de dados foram realizados utilizando Técnica
de Sobreamostragem Minoritaria (SMOTE). O melhor resultado foi de 95% de acerto
para o modelo MLP sem aplicacdo da técnica SMOTE.

Este estudo tem como objetivo utilizar Redes Neurais Perceptron Multicamadas
(MLP) para prever desfechos clinicos (Cura ou Abandono) em pacientes com tuber-
culose, além de empregar visualizacOes interativas para aprimorar a compreensao € a
interpretacdo dos resultados. A pesquisa se alinha a area de Interagdo Humano-Dados
(IHD) ao investigar como a combina¢do de modelos preditivos e representacdes visuais
interativas pode facilitar a tomada de decisdes clinicas e promover uma maior literacia de
dados entre os profissionais de satde.

A questdo que orienta o estudo é: de que maneira a combina¢ao de Redes Neurais
Perceptron Multicamadas (MLP) e visualizacdes interativas pode melhorar a previsiao
dos desfechos clinicos em pacientes com tuberculose, facilitando a tomada de decisdes
clinicas? Essa abordagem ndo se limita a andlises preditivas tradicionais, mas busca pro-
porcionar uma interacao significativa entre humanos e dados, potencializando a compre-
ensdo dos resultados e contribuindo para decisdes mais eficientes no planejamento de
tratamentos, aspecto essencial para o cuidado dos pacientes com tuberculose.



O artigo esté estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os Materiais e
Meétodos utilizados. Os resultados e discussdes sao expostos na Secdo 3. Por fim, as
principais conclusoes alcancadas sdo resumidas e as perspectivas para trabalhos futuros
sdo discutidas na Secio 4, seguida pelos Cuidados Eticos (Secdo 5).

2. Materias e Métodos

Neste estudo, utilizou-se uma abordagem de Aprendizado de Maquina para prever resul-
tados clinicos em pacientes com tuberculose. Redes Neurais Perceptron Multicamadas e
técnicas de visualizacdo interativa foram utilizadas para analisar e interpretar os resulta-
dos. A metodologia estd dividida em 6 etapas principais, conforme ilustrado na Figura
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Figura 1. Fluxo de Trabalho da Metodologia Aplicada

2.1. Cuidados Eticos

As Normas e Diretrizes Regulamentadoras da Pesquisa Envolvendo Seres Humanos
(Resolucao n.° 466/12) estabelecem que a pesquisa apresentada neste estudo ndo utili-
zou dados identificaveis de individuos. Assim, o Comité de Etica em Pesquisa com Se-
res Humanos nao teve a obrigatoriedade de revisar o projeto. Para garantir que nenhum
individuo fosse identificado ou exposto durante a realizacdo do estudo, todos os dados
utilizados foram anonimizados e sdo de dominio publico.

Nao houve interacdo direta com pacientes nem coleta de novos dados humanos,
uma vez que o foco do estudo foi a aplicacdo de métodos computacionais para prever
desfechos clinicos com base em dados ja existentes. Como essa abordagem nao compro-
meteu a integridade ou a privacidade dos individuos, ndo foi necessaria a aprovagao €ética
para a realizacao do trabalho.



2.2. Coleta e Preparacao dos Dados

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos de um conjunto de dados sobre paci-
entes com tuberculose, disponivel no repositério piblico '. Este estudo analisou dados
de 103.846 prontudrios de pacientes com tuberculose no estado de Sao Paulo, obtidos de
2006 a 2016. A preparacao dos dados envolveu as seguintes etapas:

2.2.1. Analise Exploratoria dos Dados

Inicialmente, foi realizada a Andlise Exploratéria de Dados (AED) para compreen-
der a distribuicdo das varidveis. Utilizou-se a biblioteca plotly em Python para criar
visualizagdes interativas, incluindo histogramas para a distribuicdo das idades dos pa-
cientes e graficos de barras para a distribuicdo por sexo e situacdo atual. Faixas etdrias
foram definidas para analisar a distribui¢ao dos pacientes em diferentes grupos etarios.

Ap6s a AED, foi realizada a selecao de caracteristicas (features). As varidveis
preditoras foram categorizadas em grupos baseados em aspectos sociais e clinicos para
facilitar a andlise. A selecdo foi fundamentada em revisdes da literatura, na disponibili-
dade de dados e na importancia para a predi¢ao dos desfechos, conforme apresentado em
[Orjuela-Canon et al. 2022] e [Kanesamoorthy and Dissanayake 2021].

O conjunto final de dados foi composto por 23 caracteristicas (features) dis-
tribuidas em duas categorias: Clinicas e Socioecondmicas. Quatro caracteristicas soci-
oecondmicas foram selecionadas: raga/cor, sexo, escolaridade e tipo de ocupagdo, uma
vez que, como apontado em estudos anteriores [de Almeida Rodrigues et al. ], fatores so-
cioecondmicos e demograficos podem impactar significativamente a adesao dos pacientes
ao tratamento e os desfechos clinicos. Além disso, 19 caracteristicas clinicas foram se-
lecionadas, incluindo dados sobre comorbidades, como diabete, HIV e outras condi¢des.
O numero de doses primdrias e secunddrias recebidas serve como um indicador direto
da adesdo ao tratamento e da resposta clinica, enquanto idade e tipo de caso sdo fatores
criticos no planejamento do tratamento [health Organisation 2023].

2.2.2. Tratamento de Valores Ausentes:

Valores ausentes foram tratados utilizando a imputa¢do com a estratégia de moda, subs-
tituindo valores ausentes pelo valor mais frequente nas respectivas colunas. Isso garante
que nao haja mais valores ausentes no conjunto de dados.

2.3. Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento de dados dos pacientes com TB envolve codificacio e normalizagao
dos dados. As etapas de pré-processamento incluiram: Codificacdo de Varidveis Ca-
tegoricas, Normalizacdo de Varidveis Numéricas e Transformacgdo da Variavel de Saida.

Procedeu-se a codificacdo de atributos categoéricos e a normalizacdo de atributos
numéricos para padronizar o conjunto de dados. Os atributos categdricos foram codi-
ficados utilizando o OneHotEncoder, que converte cada categoria em uma nova coluna

'https://figshare.com/articles/dataset/tuberculosis—data-06-16_csv/
806666372f11e=15032345



bindria®. J4 os atributos numéricos foram normalizados com o StandardScaler®, garan-
tindo média O e desvio padrdo 1 para esses valores [Viboonsang and Kosolsombat 2024].
A variavel de saida foi transformada com o LabelEncoder, que converteu a varidvel ca-
tegorica de saida (’sitAtual’) em valores numéricos, criando uma variavel binaria onde *0’
representa o desfecho de abandono e ’1° representa o desfecho de cura. O conjunto de
dados inclui 91.823 pacientes com situacdo de cura ("17) e 12.023 pacientes com situagao
de abandono (’0’).

2.4. Balanceamento de Classes

Para abordar o desbalanceamento das classes, foi aplicado o método SMOTETomek, que
combina o SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) com Tomek Links para
criar um dataset balanceado. Esse método visa melhorar a eficiéncia do treinamento do
modelo e permitir uma classificacdo mais precisa das classes.

O método combina Tomek Links, que subamostra a classe majoritaria para apro-
xima-la da classe minoritaria, com o SMOTE, que realiza a sobreamostragem da classe
minoritdria, criando pontos de dados sintéticos para se aproximar da classe majoritdria
[Talukder et al. 2024]. Foram criados gréficos interativos para comparar a distribui¢ao
das classes antes e depois do balanceamento, fornecendo uma visdo clara das alteracoes
na distribuicdo dos dados.

2.5. Divisao dos Dados

O conjunto de dados balanceado foi dividido em conjuntos de treinamento, validacdo e
teste, com 80% dos dados destinados ao treinamento, 20% ao teste € 20% dos dados de
treinamento foram empregados na validacdo. Essa divisdo permite uma avaliagdo ade-
quada do modelo em dados nao vistos durante o treinamento.

2.6. Construcao e Treinamento do Modelo

O modelo MLP foi construido com duas camadas ocultas (128 e 64 neurdnios) e regula-
rizado com dropout de 50%. A func¢do de ativacdo ReLLU foi usada nas camadas ocultas e
sigmoide na camada de saida para a tarefa de classificacdo bindria. O modelo foi treinado
com o otimizador Adam e a funcdo de perda de entropia cruzada, por 50 épocas e com
tamanho de lote de 32.

2.7. Avaliacao do Modelo

O desempenho do modelo foi avaliado utilizando as métricas de acuricia, precisao, recall
e Fl-score, calculadas com base nas previsodes feitas sobre o conjunto de teste. Foram
empregadas as seguintes abordagens de avaliagdo:

* Curvas de Aprendizado e Acuricia: As curvas de aprendizado e acuridcia foram
visualizadas para avaliar o desempenho do modelo durante o treinamento, forne-
cendo insights sobre a convergéncia e a eficacia da regularizagao.

* Matriz de Confusdo: A matriz de confusdo foi gerada para comparar as pre-
visdes do modelo com os valores reais, facilitando a identificacdo de erros de
classificagcdo e a avaliacdo detalhada do desempenho por classe.

Zhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing. OneHotEncoder.html
3https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.StandardScaler.html



e Métricas de Avaliacdo: As métricas de avaliacdo, incluindo acuricia, precisdo,
recall e FI-score, foram calculadas e visualizadas em graficos interativos para
fornecer uma visao abrangente do desempenho do modelo.

3. Resultados e Discussoes

Esta secao discute os resultados da Andlise Exploratoria de Dados (AED) e os resultados
de avaliacao de desempenho obtidos pelo modelo na previsao de desfechos clinicos (cura
ou abandono) em pacientes com tuberculose, utilizando visualizacdes interativas.
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Figura 2. Distribuicao das Idades dos Pacientes

A Figura 2, gerada com visualizacdes interativas, mostra a distribui¢do etaria dos
pacientes, destacando a maior concentragdo entre 25 e 29 anos, totalizando 12.942 casos
de pacientes com TB. Através dessas visualizacdes, também se observa uma menor in-
cidéncia de TB em criangas de 5 a 9 anos, com um total de 911 casos e uma reducao nos
casos a partir dos 60 anos.
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Figura 3. Distribuicao por Sexo e Situacao Atual

Na anélise interativa por sexo, conforme ilustrado na Figura 3, foram identificados
68.755 pacientes do sexo masculino (M) e 35.091 do sexo feminino (F). Além disso, as
visualizagcdes revelam que pacientes do sexo masculino apresentam um indice de cura
superior ao de abandono, totalizando 59.716 casos com situacdo de cura. Diferente do
sexo feminino, que possui apenas um total de 32.107 casos de cura e 2.984 de situacao de
abandono do tratamento.
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Figura 4. Numero de Registros por Faixa Etaria e Situacao Atual.

Os registros foram agrupados e analisados por faixa etdria e situacdo atual do
paciente (abandono ou cura) utilizando visualiza¢des interativas. A Figura 4 revela que
a maioria dos pacientes curados estd na faixa de 19 a 30 anos, somando 24.895 casos de
pacientes curados e 4.320 pacientes que abandonaram o tratamento.
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Figura 5. (a) Distribuicao da classe de saida antes do balanceamento dos dados;
(b) Distribuicao da classe de saida apds o balanceamento dos dados com
SMOTETomek

As visualizacdes interativas também destacaram o desbalanceamento entre as clas-
ses de cura e abandono, conforme mostrado na Figura 5a, com uma razao de classes de
7,64. A Figura 5b mostra o resultado do balanceamento, aumentando o nimero de regis-
tros da classe 0’ e promovendo uma distribui¢do mais equitativa entre as classes ‘0’ e
1.
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Figura 6. Resultados da Avaliacao de Desempenho do Modelo.

A partir dos resultados da Figura 6, 0 modelo alcangou uma precisao de 87,67%,
o recall foi de 83,45%, indicando que o modelo identificou a maioria dos casos positivos,
essencial para evitar o sub-registro de casos de tuberculose. O F1-Score, que combina
precisdo e recall, foi de 85,49%. As visualizagOes interativas evidenciam o impacto do
balanceamento de classes, uma técnica comum para corrigir conjuntos de dados desba-
lanceados, que no caso da doenga de tuberculose deste estudo, apresentam mais casos de
cura do que abandono.
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A Figura 7 apresenta a matriz de confusdo utilizada para avaliar o desempenho
do modelo. Os valores nas células representam a quantidade de predigdes corretas e
incorretas realizadas. O modelo obteve 16.095k verdadeiros negativos (TN) e 15.339k
verdadeiros positivos (TP), indicando uma alta precisao nas classificagdes corretas. No
entanto, também foram registrados 3.040 falsos negativos (FN) e 2.166 falsos positivos
(FP), evidenciando os erros nas predi¢des. Esses resultados utilizando visualizacdes in-
terativas sugerem que o modelo tem um desempenho satisfatorio, mas ainda apresenta
espaco para melhorias na redugdo dos erros.

A Figura 8 exibe as curvas de aprendizado e acurdcia ao longo das épocas, fun-
damentais para avaliar o comportamento do modelo durante o treinamento. No gréfico
a esquerda, observa-se a evolugdo das fungdes de perda (loss) para os conjuntos de trei-
namento e validacdo, ambas apresentando uma tendéncia decrescente, o que indica uma
melhoria continua no ajuste do modelo. No grafico a direita, as curvas de acurdcia mos-
tram um aumento progressivo até a estabilizacdo, sugerindo que o modelo alcangou um
nivel adequado de generalizacao.

4. Conclusoes

Este estudo explorou o uso de Redes Neurais Perceptron Multicamadas (MLP) combi-
nadas com visualizacdes interativas para a previsdo de desfechos clinicos em pacientes
com tuberculose. Os resultados do modelo foram comparados com outros métodos, de-
monstrando um desempenho superior. O modelo alcangou uma acuricia de 85% e uma
precisdo de 87%. A eficdcia da nossa abordagem € evidenciada ao comparé-la com o
trabalho de [Orjuela-Canon et al. 2022], que utilizou um conjunto de dados diferente e
apresentou resultados inferiores.

Com base nos resultados apresentados, foi possivel responder satisfatoriamente
a pergunta de pesquisa proposta, evidenciando que a combinacdo de modelos preditivos
com visualizagdes interativas promove uma interacdo mais significativa entre os usudrios
e os dados, contribuindo para uma compreensdo aprofundada dos desfechos clinicos.
A pesquisa, portanto, reforca a importancia da IHD como um campo interdisciplinar
que potencializa a aplicabilidade prética das solu¢des de Machine Learning por meio de
visualizacoes interativas. Como trabalho futuro, pretende-se aplicar o modelo em outras
bases de dados de doengas infecciosas e a exploracao de outras técnicas de aprendizado de
maquina e visualizacdo que possam aprimorar ainda mais a interpretacdo dos desfechos
clinicos.
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