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Predicao de abandono de
tratamento da Tuberculose

Daniel Castro, Albino Aveleda, Andre Aloise



Descricao do Problema e da Solucgao

* O Brasil € um dos paises prioritarios para controle da Tuberculose

* O Amazonas apresenta uma das maiores incidéncias entre as UFs
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Fonte de Dados e Variaveis

» Sistema de informacao da Tuberculose no Amazonas, 2007 a 2020
Dimensao do dataset original: (63271, 160)

Variaveis independentes:

Género (Masculino, Feminino, Indefinido)

Idade (anos)

Gestante (sim, nao)

Raca/cor (Amarela, Branca, Parda, Preta, Indigena)
Escolaridade (Sem estudo, fundamental, médio, superior)
Portador HIV (sim, nao)

Aids (sim, nao)

Etilista (sim, n&o)

Diabetes (sim, n&o)

Neuropatologia (sim, n&o)

Drogas (sim, nao)

Fumante (sim, n&o)

Forma (pulmonar, extrapulmonar)

Comorbidade (sim, nao)

Municipio

Bairro

CEP

Variavel dependente:

« Abandono (Sim, Nao)

Modelo de
Classificacao



Resumo da Analise de Dados

e Reducao das variaveis * Desbalanceamento do target
independentes * Cura 84.29%

160 -> 18  Abandono 15.71%
 Campos nao preenchidos

* +160.000 o

* CEP 48.58% 30000 -

* Bairro 43.80% jzzgz

¢ Target 4.26% 15000 -
* CEP o

* Considerado até o subsetor 0 y N
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Modelos Utilizados

* Logistic Regression

K Nearest Neighbor (Knn)

Decision Tree Classifier

Random Forest

Support Vector Machine (SVM)

Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Gaussian Naive Bayes



Resultados intermediarios
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Regressao Logistica - Acuracia: 84.29%
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Técnicas Utilizadas

* Ensemble

e Grid Search

* Cross Validation

* Encoder

* Normalization

* Feature importances

* Metrics

* Accuracy, Precision, Recall, F1, ROC AUC

* Imbalanced

* Under, Over, SMOTE



True label

Resultados alcancados

Random Forest

Accuracy Score @ ©.6415596996551538

Precision Score: 9.6418881682523862
Recall Score

F1

SCore

ROC AUC

Cura

gbandono

: 8.6415596996851538
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XGBoost

Accuracy Score @ 8.6461612981351417

Precision Score: 0.6456584131185783
Recall Score

F1 Score
ROC AUC

8.6461612981351417
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8.04252802019558833
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Feature importances (RandomForest e XGBoost)

Feature Importances of Top 6 Features using RandomForestClassifier
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Feature Importances of Top 6 Features using XGBClassifier
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Tue label

Conclusao — “Pipeline”

Pré-processamento Treinamento Ensemble

Grid Search

Und li
naersampling Voting Classifier
(Embaragosamente

Paralelo)

Todos os dados

1400

oo Accuracy Score @ B.64737224589566428
Precision Score: 9.64680960876662938
Recall Score : ©.64737224589566048
1000 F1 Score » B.6457326904792674
“bandona ROC AUC : B.64390683048608488

800
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Melhor resultado

Random Forest

- 5000
Accuracy Score  67.60% e
Precision Score 78.16% = o
Recall Score 67.60% %
F1 Score 70.89% . -
ROC AUC 65.56% abandona

2000
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Consideracgdes finais 10.503 observagdes

5000

Necessidade de melhoria da qualidade dos registros (CEP, bairro, ]

. 7. 4000
municipio)

Tue label

Utilizando o modelo atual: 3000

abandono

- 56% pacientes nao precisarao de TDO e nao abandonarao 2000

- 62% de abandono nao ocorrera, pois estarao no TDO

oura abandono
Predicted label

1000

Proximos passos:

- relacionamento com outras bases para completar os dados de
localizacao da residéncia

- possibilidade de incluir novas variaveis independentes

- implementar como ferramenta que auxilia na selecao dos
pacientes que receberao Tratamento Diretamente Observado




