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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Esta pesquisa investiga a proliferacdo de bactérias multirresistentes e seus fatores
associados, utilizando duas abordagens distintas no estado de Sao Paulo, entre 2011
e 2019: a analise da distribuicao espacial que identifica os locais mais afetados, e a
modelagem preditiva, que estima a contribui¢ao relativa de cada fator associado. Os
resultados tém potencial para subsidiar politicas publicas voltadas ao aprimoramento
do controle e monitoramento da disseminacgao de patdgenos resistentes em hospitais,

principalmente aqueles que dispdem de leitos de UTI.

POTENCIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This research investigates the proliferation of multidrug-resistant bacteria and their
associated factors using two distinct approaches in the state of Sdo Paulo, between
2011 and 2019: spatial distribution analysis, which identifies the most affected areas,
and predictive modeling, which estimates the relative contribution of each associated
factor. The results have the potential to support public policies aimed at improving the
control and monitoring of the spread of resistant pathogens in hospitals, especially

those with intensive care unit (ICU) beds.
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RESUMO

As infecgdes relacionadas a assisténcia a saude sdo aquelas adquiridas durante a
permanéncia do paciente em ambiente hospitalar. Nesses locais, pacientes infectados
ou colonizados podem contaminar superficies e equipamentos, facilitando a
transmissao bacteriana entre pacientes, profissionais e unidades de saude. Nesse
contexto, o surgimento e a disseminagéo de resisténcia ao antibiético carbapenémico
representam uma crescente ameaga a saude publica global. Surtos esporadicos ou
situacdes endémicas envolvendo Acinetobacter spp. e enterobactérias resistentes aos
carbapenémicos tém sido cada vez mais reportados, com registros no Brasil a partir
de 2011. Esta tese teve como objetivo principal analisar a disseminagdo espaco-
temporal das infecgdes por bactérias multirresistentes associadas a fatores
socioeconbmicos e hospitalares, especificamente Acinetobacter spp. e
enterobactérias, no estado de Sao Paulo, no periodo entre 2011 e 2019. Para isso,
foram aplicadas técnicas de analise espacial e modelagem preditiva com algoritmos
de machine learning, destacando a relevancia desse estudo frente a ameaca global
crescente da resisténcia antimicrobiana, enfatizada por organismos como a
Organizagao Mundial da Saude (OMS) e a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria
(ANVISA). Na primeira etapa, de analise espacial, a metodologia envolveu analise
descritiva de dados, técnicas de autocorrelagdo espacial univariada e bivariada e a
elipse do desvio padrao. Os resultados obtidos revelaram tendéncias distintas para os
dois grupos bacterianos estudados: enquanto as infecgbes por Acinetobacter spp.
mostraram tendéncia geral de redug¢ao ao longo dos anos analisados, as infecgdes
por enterobactérias aumentaram até 2016, apresentando posteriormente variagdes.
Municipios pertencentes aos DRS da Grande Sao Paulo, Campinas e Baixada
Santista destacaram-se pela presenga de aglomerados espaciais positivos com
valores elevados, sugerindo que hospitais com maior capacidade de internagao,
especialmente em unidades de terapia intensiva (UTIs), concentram taxas mais
elevadas de infecgdes por Acinetobacter spp. e enterobactérias. Observa-se, ainda,
que regides com maior fluxo de pacientes estao associadas a uma disseminagao mais
intensa dessas infecgdes, sendo a variavel paciente-dia um fator relevante, indicando
que a alta rotatividade e o fluxo intenso de pacientes potencializam a disseminagao
bacteriana. Na segunda, voltada a modelagem preditiva, foram empregados os
algoritmos de machine learning: Floresta Aleatéria, Redes Neurais, XGBoost,
LightGBM e CatBoost, em tarefas de regresséao e classificagédo, com implementagao
em linguagem Python. As analises foram conduzidas separadamente para as
unidades hospitalares e para os municipios. No nivel municipal, a Floresta Aleatéria
apresentou o melhor desempenho nos modelos de regressdo, com coeficiente de
determinacado (R?) de 0,953 para predicao de infec¢gdes por Acinetobacter spp.,
enquanto o algoritmo Catboost apresentou o melhor desempenho para infecgdes por
enterobatérias com R? de 0,984. As variaveis mais relevantes no modelo de Floresta
Aleatdria foram o numero de leitos hospitalares, o total de pacientes-dia e o numero
de leitos de UTI. Para predicdo de infeccbes por enterobactérias, o CatBoost
identificou o numero de hospitais como variavel mais relevante, seguido por leitos de
UTI e leitos hospitalares. Ao considerar as unidades hospitalares, os modelos de
regressao apresentaram resultados insatisfatorios obtendo um R? abaixo de 0,452. Ja
nos modelos de classificagédo, o algoritmo CatBoost destacou-se no nivel municipal
com area sob a curva ROC (AUC-ROC) de 0,953 para a predigao de infec¢des por
Acinetobacter spp. e de 0,984 para enterobactérias, enquanto os demais algoritmos
também apresentaram bom desempenho, todos com AUC-ROC superior a 0,884. As



variaveis explicativas mais relevantes nesse contexto foram o numero de leitos
hospitalares, leitos de UTI, pacientes-dia e quantidade de hospitais. No nivel
hospitalar, o XGBoost apresentou o melhor desempenho na tarefa de classificagao,
com AUC-ROC de 0,866 para Acinetobacter spp. e de 0,812 para enterobactérias,
sendo o numero de leitos hospitalares e o total de pacientes-dia as variaveis de maior
importancia. Os resultados evidenciam que a disseminagao das bactérias resistentes
esta fortemente relacionada a infraestrutura hospitalar, reforcando que indicadores
como paciente-dia, niumero de leitos hospitalares e leitos de UTI sdo fundamentais
para compreender e predizer a dindmica epidemiolégica das bactérias
multirresistentes.

Palavras-chave: analise espacial; infeccdo hospitalar; Acinetobacter spp.;
enterobactérias; machine learning.



ABSTRACT

Healthcare-associated infections are those acquired during a patient's stay in a
hospital environment. In such settings, infected or colonized patients may contaminate
surfaces and equipment, facilitating bacterial transmission among patients, healthcare
workers, and healthcare facilities. In this context, the emergence and spread of
resistance to carbapenem antibiotics represent an increasing threat to global public
health. Sporadic outbreaks or endemic situations involving Acinetobacter spp. and
carbapenem-resistant Enterobacteriaceae have been increasingly reported, with
records in Brazil dating back to 2011. The main objective of this thesis was to analyze
the spatiotemporal spread of multidrug-resistant bacterial infections associated with
socioeconomic and hospital-related factors, specifically Acinetobacter spp. and
Enterobacteriaceae, in the state of Sdo Paulo from 2011 to 2019. To this end, spatial
analysis techniques and predictive modeling using machine learning algorithms were
applied, highlighting the relevance of this study in light of the growing global threat of
antimicrobial resistance, as emphasized by organizations such as the World Health
Organization (WHO) and the Brazilian Health Regulatory Agency (ANVISA). In the
first stage, dedicated to spatial analysis, the methodology included descriptive data
analysis, univariate and bivariate spatial autocorrelation techniques, and standard
deviation ellipse. The results revealed distinct trends for the two bacterial groups
studied: while infections caused by Acinetobacter spp. showed a general downward
trend over the analyzed years, Enterobacteriaceae infections increased until 2016,
followed by fluctuations. Municipalities belonging to the Regional Health Departments
(DRS) of Greater Sdo Paulo, Campinas, and Baixada Santista stood out for the
presence of high-value positive spatial clusters, suggesting that hospitals with greater
admission capacity, especially in intensive care units (ICUs), concentrate higher
infection rates of both Acinetobacter spp. and Enterobacteriaceae. Furthermore,
regions with higher patient flow were associated with more intense dissemination of
these infections, with the variable “patient-day” emerging as a relevant factor,
indicating that high turnover and intensive patient flow potentiate bacterial spread. In
the second stage, focused on predictive modeling, the following machine learning
algorithms were employed: Random Forest, Neural Networks, XGBoost, LightGBM,
and CatBoost, in regression and classification tasks, implemented in Python. Analyses
were conducted separately for hospital units and municipalities. At the municipal level,
Random Forest showed the best performance in regression models, with a coefficient
of determination (R?) of 0.953 for predicting Acinetobacter spp. infections, while the
CatBoost algorithm performed best for Enterobacteriaceae, with an R? of 0.984. The
most relevant variables in the Random Forest model were the number of hospital beds,
total patient-days, and number of ICU beds. For predicting Enterobacteriaceae
infections, CatBoost identified the number of hospitals as the most relevant variable,
followed by ICU beds and hospital beds. In hospital-level analyses, regression models
yielded unsatisfactory results, with R? values below 0.452. However, in classification
models, CatBoost stood out at the municipal level, with an area under the ROC curve
(AUC-ROC) of 0.953 for Acinetobacter spp. and 0.984 for Enterobacteriaceae, while
the other algorithms also performed well, all achieving AUC-ROC values above 0.884.
The most relevant explanatory variables in this context were the number of hospital
beds, ICU beds, patient-days, and number of hospitals. At the hospital level, XGBoost
showed the best classification performance, with an AUC-ROC of 0.866 for
Acinetobacter spp. and 0.812 for Enterobacteriaceae, with the number of hospital beds
and total patient-days being the most important variables. The results clearly



demonstrate that the spread of resistant bacteria is strongly related to hospital
infrastructure, reinforcing that indicators such as patient-days, number of hospital
beds, and ICU capacity are essential to understand and predict the epidemiological
dynamics of multidrug-resistant bacteria.

Keywords: spatial analysis; hospital infection;  Acinetobacter  spp.;
Enterobacteriaceae; machine learning.
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1. INTRODUGAO

As Infecgdes Relacionadas a Assisténcia a Saude (IRAS), anteriormente
denominadas infecgbes hospitalares, sdo aquelas adquiridas durante o cuidado
prestado em qualquer ambiente de saude, incluindo hospitais, ambulatorios, clinicas,
instituicbes de longa permanéncia, servigos de hemodialise, atendimento domiciliar e
consultérios odontoldgicos. A substituicdo do termo “infec¢gdo hospitalar’ por IRAS
reflete a compreensdo ampliada de que o risco infeccioso nédo esta restrito ao
ambiente hospitalar, podendo ocorrer em toda a rede de atengéo a saude (CENTRO
DE VIGILANCIA EPIDEMIOLOGICA, 2012). Essas infeccdes representam um
importante desafio a saude publica mundial, contribuindo para o aumento da
morbimortalidade, da resisténcia bacteriana e dos custos assistenciais. Em 2017, a
Organizagdo Mundial da Saude (OMS) publicou uma lista global de bactérias
prioritarias que necessitam urgentemente de novos antibidticos, destacando
patdogenos associados as IRAS, como as enterobactérias resistentes a multiplas
drogas (WHO, 2017). No Brasil, a ANVISA reforca que o uso inadequado de
antibidticos, comum em ambientes de atenc&o a saude, favorece o surgimento de
bactérias resistentes e compromete o controle efetivo das IRAS (ANVISA, 2022).

A resisténcia bacteriana aos antibidticos € uma preocupacéo crescente da
saude publica global, comprometendo a eficacia terapéutica e agravando os
desfechos clinicos de infec¢des comuns. Estudos estimam que aproximadamente
63,5% das infeccbes causadas por bactérias resistentes a antibidticos estéo
associadas a prestagao de cuidados em saude. Esse quadro tem implicagdes diretas
na mortalidade global, uma vez que, em 2019, mais de 5 milhdes de &bitos foram
relacionados a resisténcia antimicrobiana, evidenciando a gravidade e a escala do
problema em nivel mundial (WHO, 2023). A resisténcia pode surgir tanto de forma
natural, por mecanismos intrinsecos, quanto ser adquirida por transferéncia horizontal
de genes ou mutagdes genéticas (BUSH, 2020). Como resposta a esse desafio,
alguns paises implementaram estratégias coordenadas para conter a disseminagéo
dessas bactérias nos ambientes hospitalares. Um exemplo foi a intervengéao nacional
realizada em Israel, que demonstrou eficacia na redugdo da propagacédo de

enterobactérias resistentes aos carbapenémicos em hospitais de cuidados poés-
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agudos, obtendo sucesso na redugdo da transmiss&o nosocomial’ (BEN-DAVID et al.,
2012). Acinetobacter ssp e enterobactérias sdo uma ameaga sem precedentes a
saude humana (LOGAN; WEINSTEIN, 2017). Esses organismos sao um patégeno
prioritario para a OMS (WHO, 2017) e os Centros de Controle e Prevengdo de
Doencas (Centers for Disease Control and Prevention, 2013)

Desde o inicio dos anos 2000, o surgimento de cepas de enterobactérias
produtoras de Klebsiella pneumoniae carbapenemase (KPC) tem sido relatado nos
Estados Unidos e em todo o mundo (NORDMANN; CUZON; NAAS, 2009). A KPC é
uma bactéria multirresistente capaz de disseminar-se em ambientes hospitalares,
desafiando os tratamentos convencionais devido a sua resisténcia a classe de
antibidticos carbapenémicos, considerados como ultimo recurso para infecgdes
graves (WHO, 2023). Reconhecendo sua ameaga a saude publica, a KPC foi
classificada como uma ameaca prioritaria pelos Centros de Controle e Prevengao de
Doencgas dos Estados Unidos e pela Organizagdao Mundial da Saude (WHO, 2017;
BERRIOS-PASTEN et al., 2020; WHO, 2023). O conhecimento da disseminagéo da
KPC entre os hospitais € importante para o desenvolvimento e implementacao de
estratégias eficazes de controle e prevencgéo.

A capacidade do Acinetobacter baumannii de adquirir resisténcia a multiplos
antibidticos, especialmente aos carbapenémicos, contribui significativamente para sua
viruléncia e para a dificuldade no tratamento das infec¢gdes que provoca (ANVISA,
2021; MOUBARECK; HALAT, 2020). Embora estudos nacionais indiquem
prevaléncias elevadas, com taxas de resisténcia a carbapenémicos superiores a 70%
em pacientes internados em Unidades de Terapia Intensiva (ANVISA, 2021), os dados
da presente pesquisa revelam uma tendéncia de redug¢ao dessas infecgdes ao longo
do tempo. No entanto, observou-se uma ampliagao do seu espalhamento geografico,
0 que indica a necessidade de abordagens integradas que combinem vigilancia
epidemioldgica, analise espacial e modelos preditivos para o controle eficaz desse
patogeno.

As enterobactérias, incluindo Escherichia coli e Klebsiella spp., destacam-se
por sua capacidade de desenvolver resisténcia a antibidticos. Essas cepas sao
frequentemente associadas a produc¢ao de carbapenemases, e a aquisicéo de genes

de resisténcia a cefalosporinas de ultima geracdo, fluoroquinolonas e outros

' A transmissdo nosocomial refere-se a disseminacdo de microrganismos infecciosos dentro de um ambiente
hospitalar, geralmente entre pacientes, profissionais de saude ou visitantes.
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antibiéticos amplamente utilizados na pratica clinica (KITABA et al., 2024; WHO, 2019;
NORDMANN et al., 2012; PATERSON, 2006).

Segundo o relatdrio global mais recente da Organizacdo Mundial da Saude, a
disseminagao de bactérias multirresistentes, como as enterobactérias resistentes aos
carbapenémicos, permanece uma ameaga critica a seguranga do paciente,
especialmente em unidades de terapia intensiva e ambientes hospitalares com alta
complexidade assistencial (WHO, 2024). Nesse cenario, estudos de modelagem
matematica e computacional tém sido desenvolvidos para compreender e predizer a
dindmica de proliferagdo dessas bactérias resistentes, com o objetivo de subsidiar
estratégias de controle e prevencao mais eficazes.

Com o objetivo de compreender formas de reduzir a propagacgao de infec¢des
hospitalares no sistema de saude francés, incluindo organismos multirresistentes,
Nekkab et al. (2017) realizaram um estudo que envolveu a construgédo de 1.000 redes
aleatérias de pacientes a partir de uma rede geral. Para identificar padrdes de
agrupamento e dinamicas de transmissao, os pesquisadores utilizaram o algoritmo
Greedy, conhecido pela sua eficacia na maximizagdo da modularidade em redes
complexas, e o algoritmo "Equagao do Mapa", desenvolvida por Rosvall e Bergstrom
(2008), que se baseia na minimizacao do comprimento da descricao de fluxos de
informagéo para detectar comunidades em redes. O estudo utilizou dados de altas
hospitalares coletados ao longo de 2014, fornecendo informagdes importantes sobre
o impacto da mobilidade dos pacientes na disseminagao de patégenos dentro dos
hospitais.

Uma analise distinta de trés grupos de pacientes foi realizada: os infectados,
0s suspeitos de infecgdo e os pacientes em geral (rede completa). Os resultados
mostraram que as movimentagdes dos pacientes sao heterogéneas e centralizadas,
indicando que, embora as movimentagdes variem em intensidade, a rede geral tem
maior potencial para propagar infecgdes, considerando sua estrutura de centralidade
e conectividade. Essa descoberta enfatiza a importancia de estratégias de controle
mais especificas e dirigidas, considerando a mobilidade dos pacientes como um fator
primordial na dindmica de transmissao de infec¢des hospitalares. Essa analise reforga
a necessidade de intervencdes de controle de infeccdo que abordem ndo apenas os
pacientes ja diagnosticados, mas também os movimentos de pacientes dentro do

hospital, como medida para mitigar o risco de infecgcdes nosocomiais, especialmente
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aquelas causadas por microrganismos multirresistentes, que s&o particularmente
dificeis de tratar (PITTET et al., 2009; TACCONELLI et al., 2018).

A relagdo entre o grau de conexdo hospitalar e as taxas de infecgdes
causadas pelo patégeno Staphylococcus aureus resistente a meticilina (MRSA),
adquiridas em hospitais da Inglaterra e Holanda, foi estudada por Donker et al. (2012).
Para testar essa associagao, os pesquisadores mapearam o movimento de pacientes
com base nas estatisticas de episddios hospitalares. A rede de contato dos pacientes
internados em hospitais foi estruturada considerando que, primeiramente, os
pacientes tém maior probabilidade de interagir com outros pacientes na mesma
enfermaria, em seguida, eles tendem a ter contato com pacientes em hospitais do
mesmo agrupamento hospitalar. Essa estrutura agrava a dispersdo de infecgdes
hospitalares e influencia na rapida velocidade com que as infeccbes se espalham
(DONKER et al., 2012).

Ao comparar o padrao de referéncia nos dois paises, os hospitais ingleses
apresentam uma disseminagao mais rapida das infecgées (DONKER et al., 2012). Os
resultados mostraram também que os hospitais ndo podiam ser considerados
unidades individuais, mas sim elementos interconectados de redes modulares
maiores. Dessa forma, a disseminagao das infec¢des influencia o planejamento dos
sistemas de saude, a gestao de pacientes e o controle das infec¢des hospitalares.

Uma modelagem matematica juntamente com analise de redes que
sustentam a hipétese de que os movimentos de pacientes entre hospitais alemaes
afetam a transmissdo nosocomial, no ambito regional e nacional (Ciccolini et al.,
2013). Os autores encontraram que € possivel a realizacdo de planejamento do
controle de infecgéo hospitalar local, regional, nacional e transfronteirico do patégeno
bacteriano nosocomial MRSA. A disseminagdo de novos patdgenos nosocomiais
MRSA foi estudada com a utilizagdo de um modelo de epidemia de infec¢ao suscetivel
hospitalar (CICCOLINI et al., 2014). Cada hospital pode estar em um dos dois estados
possiveis: suscetivel e livre do patégeno ou afetado pelo patégeno. Cada paciente
que recebe alta de um hospital afetado esta associado a uma probabilidade de
disseminar o patégeno no préximo hospital de admissao (CICCOLINI et al., 2014).

Assim, uma vez que um hospital se torne infectado, os pacientes que recebem
alta e sao posteriormente admitidos em outras instituicdes, o que ocorre em

aproximadamente 50% dos casos dentro de um intervalo de 17 a 25 dias, apresentam
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uma probabilidade constante, embora baixa, de introduzir o patégeno no novo hospital
de destino.

No Brasil foi analisado os determinantes socioecondmicos do consumo de
antibidticos no estado de S&do Paulo entre os anos de 2008 e 2012, com énfase no
impacto da proibigdo da venda de antibidticos sem prescrigdo médica, implementada
em outubro de 2010 (KLIEMANN et al. 2016). O estudo revelou que o consumo de
antibioticos aumentou até 2010, atingindo 9,95 doses diarias definidas por 1.000
habitantes por dia (DID), e sofreu uma redugéo significativa apos a intervencéo, caindo
para 8,06 DID em 2012. A analise demonstrou que municipios com maior proporgao
de populagdo urbana, maior densidade de estabelecimentos privados de saude e
menor nivel de analfabetismo apresentaram maiores niveis de consumo. Além disso,
observou-se que o efeito da politica foi mais pronunciado em municipios com maior
propor¢ao de mulheres. Esses resultados indicam que fatores demograficos e
estruturais influenciam tanto os niveis de consumo quanto a efetividade das politicas
de restricdo de vendas, ressaltando a importancia de considerar as disparidades
socioecondémicas regionais na formulagéo de estratégias de controle.

A descricao e identificacdo do comportamento espaco-temporal dos bacilos
Gram-negativos, entre eles Acinetobacter baumannii e enterobactérias resistentes aos
carbapenémicos, foi realizada para os municipios brasileiros e foi mais detalhada para
0s municipios do estado de S&o Paulo nos anos de 2011 a 2016 (CARAZATTO, 2019).
Os resultados apontam para uma concentragao inicial dos relatos de CRAB e CRE no
Sudeste Brasileiro, seguida de uma dispersdo pelo pais. Constatou-se que
microrganismos multidroga-resistentes emergem em areas mais populosas, sofrendo
disseminagao centrifuga a partir da capital do estado de Sdo Paulo (CARAZATTO,
2019, p. 87).

A Organizacdo Mundial da Saude (OMS) classificou as enterobactérias
resistentes a multiplos farmacos como patdgenos criticos na sua lista global de
prioridades para pesquisa e desenvolvimento de novos antibidticos, destacando a
urgéncia em desenvolver estratégias eficazes para sua prevencéao e controle (WHO,
2017). Essa priorizacao reflete a crescente ameaca que essas bactérias representam
a saude publica mundial, especialmente em ambientes hospitalares, devido a sua
elevada capacidade de disseminacgao e a limitacao de opcdes terapéuticas disponiveis
(TACCONELLI et al., 2018).
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Um estudo tratou da simulagdo do movimento de pacientes dentro e entre
hospitais para avaliar a dinamica de transmissao e a incidéncia de enterobactérias
produtoras de KPC (Vilches et al., 2019). Os autores desenvolveram um modelo de
metapopulacdo onde as conexdes entre hospitais sdo feitas por meio de um modelo
tedrico de rede hospitalar, com base nos tamanhos e nas distancias entre os hospitais
brasileiros. Utilizando um sistema de equacgbes diferenciais ordinarias (modelo
multipatch), os autores avaliaram o impacto da movimentagdo de pacientes na
dindmica da transmissdo. Os resultados indicaram que as transferéncias inter-
hospitalares sdo um fator critico para a propagacgédo regional dos patdégenos
multirresistentes e que a auséncia de controle local pode amplificar rapidamente
surtos em escala sistémica. O estudo destaca a necessidade de politicas coordenadas
de controle de infecgdo que integrem dados de rede e o rastreamento do fluxo de
pacientes entre unidades hospitalares.

Entre 2017 e 2021, um estudo realizado na Etidpia identificou altas taxas de
resisténcia em Escherichia coli e Klebsiella pneumoniae, com destaque para o
aumento significativo da resisténcia a ciprofloxacina (90%) e aos carbapenémicos
(38%) em K. pneumoniae, evidenciando a urgéncia de medidas de controle e
vigilancia, sobretudo em contextos com infraestrutura laboratorial limitada (KITABA et
al., 2024).

A mortalidade entre pacientes infectados por Acinetobacter spp. esta
fortemente associada aos cuidados de saude, com destaque para a pneumonia
relacionada ao uso de ventilagdo mecanica e para as infeccbes da corrente
sanguinea, que se apresentam como as mais prevalentes. Essas infecgbes podem
variar em frequéncia, de 5% em enfermarias gerais a até 54% em unidades de terapia
intensiva, conforme evidenciado em um estudo realizado no Hospital Universitario de
Toronto, Canada, envolvendo 1.100 leitos, considerando o periodo de 1985 a 1995
(POUTANEN; LOUIE; SIMOR, 1997). Uma revisao de escopo publicada recentemente
reforga a importancia da vigilancia da resisténcia antimicrobiana (RAM) em ambientes
de atencdo primaria a saude, destacando a subutilizagdo de dados locais na
orientagao de decisdes clinicas e estratégias de stewardship. A analise revelou que
mais de 80% das prescrigdes de antibidéticos ocorrem fora do ambiente hospitalar,
muitas vezes sem suporte por sistemas de vigilancia em tempo real. O estudo aponta
que a auséncia de plataformas digitais integradas, somada a fragmentacao dos dados

e a falta de capacitacdo dos profissionais, limita a eficacia das agdes de controle da
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RAM nesse nivel de atengao. Nesse contexto, os autores defendem a padronizagao
e digitalizacao dos sistemas de vigilancia, com acesso facilitado e visualizagao
amigavel dos dados, como medidas essenciais para ampliar o uso de evidéncias
locais na prescrigdo racional de antimicrobianos e no planejamento de politicas
publicas (MORI et al., 2025). Esse grupo de bactérias integra a lista de patégenos
prioritarios publicada pela Organizacdo Mundial da Saude em 2017, que destaca os
microrganismos mais preocupantes para a saude publica devido a resisténcia a
multiplos antimicrobianos. Na categoria de prioridade 1 — critica, estédo incluidas as
enterobactérias resistentes aos carbapenémicos, como Klebsiella pneumoniae,
Escherichia coli, Enterobacter spp., além de Acinetobacter baumannii, todas
associadas a altas taxas de mortalidade e a infecgbes graves em ambientes
hospitalares (WHO, 2017).

Os fatores espaciais e sociodemograficos associados as taxas de infecgéao do
sitio cirurgico em hospitais do interior do Estado de Sao Paulo foram analisados por
Carvalho et al. (2021), por meio de modelos estatisticos univariados e multivariados
de regressao binomial inflada de zeros. Os resultados evidenciaram que a incidéncia
as taxas de infecgao foi significativamente associada a distancia em relagao a capital,
com maiores taxas observadas em hospitais mais afastados, especialmente nas
regides centrais e no extremo oeste do estado. A analise espacial por meio de mapas
de densidade de kernel permitiu identificar areas de maior concentragao de infecgdes.
Apesar de variaveis estruturais como o porte hospitalar e a presenca de UTls nao
apresentarem associacao significativa apds o ajuste multivariado, os autores sugerem
que fatores como desigualdades socioecondmicas, deficiéncias estruturais e
escassez de recursos humanos e técnicos nos hospitais publicos mais periféricos
podem contribuir para os elevados indices das as taxas de infeccdo em sitios
cirargicos.

Uma investigacdo sobre os fatores de risco associados a prevaléncia da
colonizacao/infecgao por CRE nos pacientes durante sua permanéncia na UTI, em 24
unidades de terapia intensiva, na China, foi conduzido por Hu et al. (2023). Foram
utilizados modelos de regresséao logistica multivariada na analise de associacédo. O
estudo revelou que 8,5% dos pacientes adquiriram resisténcia aos carbapenémicos
durante a internagédo na UTI, com uma alta taxa de coloniza¢des (67,6%), destacando
a necessidade urgente de estratégias de controle mais eficazes para reduzir a

disseminagao desses patdogenos nas UTls.
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De acordo com o relatério da ANVISA referente ao periodo de janeiro de 2015
a dezembro de 2016, foram registradas 2.129 infec¢des por Acinetobacter baumannii,
das quais 945 (44,4%) foram causadas por cepas resistentes aos carbapenémicos
(CRAB). No mesmo intervalo, foram notificadas 4.997 infecgbes por enterobactérias,
sendo 1.636 (32,7%) relacionadas a cepas resistentes a carbapenémicos (CRE).
Esses dados refletem o cenario da resisténcia microbiana em instituicdes de saude
brasileiras durante o biénio 2015-2016, com destaque para a elevada proporcéo de
resisténcia em agentes clinicos criticos. Ja segundo o Boletim Epidemiolégico da
ANVISA publicado em 2021, o complexo Acinetobacter baumannii foi o quarto
patdogeno mais frequente em infecgbes primarias de corrente sanguinea causadas por
microrganismos resistentes aos carbapenémicos. Em pacientes internados em
Unidades de Terapia Intensiva, a taxa de resisténcia aos carbapenémicos chegou a
79,5% nas infecgdes por esse patdogeno no ano de 2019 (ANVISA, 2021).

Portanto, entender a dindmica de disseminagdo espaco-temporal e os
mecanismos de resisténcia dessas bactérias € importante para o desenvolvimento de
estratégias eficazes de controle e prevencdo de infecgdes nosocomiais. Estudos
recentes tém explorado modelos de transmissdo e fatores epidemiolégicos
associados a propagacao desses patdgenos, fornecendo uma nova compreensao
para melhorar as praticas de controle de infeccdo hospitalar e a gestdo de
antimicrobianos. Esta abordagem combina conceitos da epidemiologia, microbiologia,
cartografia e analise espacial, permitindo uma compreensao abrangente dos padrées
de distribuicdo geografica, as rotas de transmissao e os fatores de risco associados.

Nas Uultimas décadas, diversos pesquisadores tém proposto modelos
preditivos aplicados a predicdo de doencgas. Inicialmente, esses modelos eram
baseados em analises multivariadas e regresséao logistica (HOSMER; LEMESHOW,
2000). Com o desenvolvimento da tecnologia, comegaram a ser utilizados algoritmos
de machine learning na modelagem preditiva em Saude. Esses algoritmos sao
baseados em informagdes incluidas na representagao dos dados, permitindo a analise
de como essas caracteristicas se correlacionam com a disseminacao de bactérias
resistentes a multiplas drogas (KE et al., 2017). O uso de machine learning na predi¢gao
de doengas tem mostrado potencial significativo em melhorar a precisdo dos
diagndsticos e a eficiéncia dos tratamentos de saude (ESTEVA et al., 2017).

A predicdo consiste na aplicacdo de algoritmos de machine learning para

compreender a estrutura dos dados existentes e gerar regras de predicdo. Na area da
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saude, modelos preditivos podem ser empregados para estimar o risco de
determinado desfecho ocorrer, dado um conjunto de caracteristicas socioeconémicas,
demograficas, relacionadas ao habito de vida e as condi¢cdes de saude, entre outras
(SANTOS et al.,, 2019). Alguns algoritmos de aprendizagem de maquina mais
conhecidos incluem as Redes Neurais Artificiais, Floretas Aleatérias, Perceptron,
Support Vector Machine, Gradiente Boosting Classifier, Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), Categorical Boosting (CatBoost), Light Gradient Boosting Machine
(LightGBM).

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tém se destacado principalmente
no diagnostico por imagem. Essas redes sao altamente eficazes no reconhecimento
de padrées em imagens meédicas, como radiografias, tomografias computadorizadas
(CT) e ressonancias magnéticas (MRI). Um estudo realizado por Chan et al. (2020)
empregou as CNNs para a deteccao de cancer de mama. Os resultados mostraram
que a CNN apresentou uma area sob a curva (AUC — Area Under the Curve)
significativa, indicando que o modelo foi altamente eficaz em diferenciar mamografias
malignas de benignas em estagio inicial.

Entre as aplicagbes recentes de algoritmos de machine learning na saude
publica brasileira, destaca-se um estudo ecoldgico que estimou taxas de mortalidade
por cancer em municipios do pais, com o intuito de identificar aglomerados espaciais
estatisticamente significativos de mortalidade excessiva ndo explicada por
caracteristicas sociodemograficas locais (TEIXEIRA et al., 2023). O modelo de
gradient boosting (XGB) apresentou o melhor desempenho preditivo, com coeficiente
de determinacdo R? = 0,66, valor superior ao obtido por outros algoritmos testados,
como Floresta Aleatéria (R* = 0,65), Support Vector Machine (R* = 0,60) e Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) com R? = 0,59. A metodologia
permitiu localizar regides prioritarias para investigacao epidemiolégica, como Bage
(RS), Porto Velho (RO) e Macapa (AP), onde foram observadas taxas de mortalidade
por cancer superiores ao esperado. As variaveis mais relevantes para a predicao
incluiram a propor¢ao de populagao branca e o acesso a computadores, refletindo a
influéncia de determinantes sociais na distribuicao espacial dos 6bitos por cancer no
Brasil.

Utilizando dados do Sistema de Informacdo de Agravos de Notificagao
(SINAN), base nacional mantida pelo Ministério da Saude do Brasil, um estudo recente

aplicou algoritmos de machine learning para predizer a ocorréncia de perda de



30

seguimento durante o tratamento da tuberculose, conhecida como Loss to Follow-Up
(LTFU). A base analisada incluiu 243.726 casos notificados entre 2015 e 2022, dos
quais 41.373 foram classificados como LTFU e 202.353 como tratamentos concluidos
com sucesso. Foram testados modelos de Regressao Logistica, Floresta Aleatoéria e
LightGBM, sendo este ultimo o que apresentou o melhor desempenho preditivo. A
escolha do modelo considerou, principalmente, a area sob a curva ROC (AUC), que
variou entre 0,71 e 0,72 (RODRIGUES et al., 2024).

No cenario internacional, diversos modelos foram propostos, mas néao foi
encontrado nenhum para predicdo e proliferacdo espacial da transmissdao das
bactérias resistentes a multidrogas, em especial a CRE e a CRAB. As abordagens
tradicionais de monitoramento da resisténcia microbiana, baseadas em métodos
estatisticos convencionais, apresentam limitacbes em sua capacidade de capturar a
complexa dindmica da proliferacdo espacial e temporal das bactérias resistentes. O
machine learning surge como uma ferramenta para superar essas limitagcoes, pois
podem aprender mecanismos de disseminagéo da bactéria a partir de um conjunto de
variaveis, tais como as infecgdes sanguineas, bem como as estruturas hospitalares e
dados socioecondmicos de cada regiao.

A interpretacao dos resultados de modelos de machine learning treinados tem
se mostrado uma abordagem promissora tanto para validar a acuracia dos modelos
quanto para explorar padroes associados aos mecanismos de disseminacado da
resisténcia antimicrobiana (YOO et al., 2024). Essa modelagem possibilita o
desenvolvimento de estratégias mais eficazes de controle e prevengao da resisténcia,
sobretudo em infecgdes causadas por patdgenos criticos como Acinetobacter
baumannii e enterobactérias produtoras de KPC (RODRIGUES et al., 2024).
Recentemente, avangos foram obtidos por meio da aplicagdo de técnicas como
feature extraction e algoritmos de aprendizado supervisionado, como LightGBM e
Floresta Aleatéria, com acuracia superior a 90% na predicéo de resisténcia a multiplos
antibidticos, com base em sequéncias genémicas (RASTOGI et al., 2024). Apesar
desses progressos, a aplicagao pratica de modelos preditivos no contexto da saude
publica brasileira ainda é limitada.

Os algoritmos de machine learning, em especial as Florestas Aleatdrias,
representam abordagens promissoras para predicdo com base em conjuntos de
dados tabulares. Além de sua flexibilidade para tarefas de regressao e classificagao,

ou seja, para predicao de caracteristicas quantitativas e categoricas, esses modelos
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oferecem medidas de importancia das variaveis, permitindo classificar os preditores
conforme sua relevancia preditiva (DEGENHARDT; SEIFERT; SZYMCZAK, 2019).
Nesse contexto, uma analise comparativa entre treze algoritmos de machine learning
amplamente utilizados, com excecéo das Redes Neurais, foi conduzida a partir de 165
bases de dados distintas, com o objetivo de fornecer recomendagbes baseadas em
evidéncias para orientar pesquisadores na escolha de métodos mais adequados a
diferentes tipos de problemas (OLSON et al., 2018).0s resultados da analise
permitiram a recomendagdo de cinco algoritmos, com hiperparametros que
maximizam o desempenho do classificador nos problemas testados, bem como
orientagdes gerais para aplicacédo de aprendizado de maquina em problemas de
classificagdo supervisionada, sendo eles: Gradiente Boosting Classifier, Floresta

Aleatoria, Support Vector Classifier, Extra Tree, Stochastic Gradient Descent, (Figura

1),

Todos os problemas

oiiiiiiiiiilll

Figura 1 — Classificagdo média dos algoritmos de ML em todos os conjuntos de dados. As barras de
erro indicam o intervalo de confianga de 95% para o modelo de Classificacao.
Fonte: Adaptado de Olson et al. (2018)
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Outros trabalhos utilizando algoritmos baseados em arvores, como os de
arvores de deciséo e gradient boosting, frequentemente superam outros algoritmos
de machine learning em termos de capacidade preditiva, oferecendo resultados
superiores na maioria dos cenarios de andlise de dados (RASCHKA e MIRJALILI,
2017; GERON, 2017).
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Esta pesquisa busca encontrar modelos preditivos e variaveis associadas na
identificacdo de padrbes de disseminacdo de bactérias multirresistentes, como
Acinetobacter spp. e enterobactérias, em hospitais e municipios do estado de Sao
Paulo. A analise preditiva emprega o seguinte conjunto de algoritmos: Florestas
Aleatérias, Redes Neurais, XGBoost, LightGBM, Catboost e Florestas Aleatdrias.

A hipotese desta pesquisa € que fatores socioecondmicos em conjunto com
variaveis hospitalares, que refletem a qualidade da assisténcia a saude nos hospitais
ou municipios, tém influéncia significativa na analise preditiva que visa encontrar
explicacdes para a disseminacao de infecgdes causadas por bactérias resistentes a
multiplas drogas. Este trabalho de pesquisa pretende responder as seguintes
questoes:

1. Como pode ser explicada a tendéncia temporal (valores absolutos e taxas) da
disseminacgao de bactérias multirresistentes no estado de Sdo Paulo?

2. Qual é o padréao de distribuicao espacial das taxas de Acinetobacter spp. e das
taxas de enterobactérias por municipio no estado de Sdo Paulo, ao longo do
tempo?

3. Existe associacdo espacial entre fatores socioecondmicos e a distadncia do
municipio até a capital com as taxas de Acinetobacter spp. ou taxas de
enterobactérias no estado de Sao Paulo, ao longo do tempo?

4. Qual algoritmo de machine learning e variaveis explicativas melhor prediz a

disseminacgao de bactérias multirresistentes no estado de Sdo Paulo?

1.1. Objetivos

Esta pesquisa tem como objetivo investigar a disseminagcdo de bactérias
multirresistentes e seus fatores associados no Estado de Sao Paulo, entre 2011 e
2019, utilizando analise de padrao de distribuicdo espacial e modelagem preditiva
baseada em algoritmos de machine learning. Os objetivos especificos compreendem:

e Verificar o comportamento da tendéncia temporal da disseminagao de
Acinetobacter spp. e enterobactérias no estado de Sao Paulo;

e Descrever e identificar o padrdao de distribuicdo espacgo-temporal das
taxas de Acinetobacter spp. e das taxas de enterobactérias nos

municipio do estado de Sao Paulo;
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e Examinar a associagao entre as taxas de Acinetobacter spp. e taxas de
enterobactérias com fatores socioecondmicos nos municipios do estado
de Sao Paulo;

e Analisar o desempenho de diferentes algoritmos de predi¢cdo para a
disseminacao de Acinetobacter spp. e enterobactérias nos hospitais e
municipios do estado de Sao Paulo.

e Determinar, a partir da modelagem preditiva, a contribuicdo das

variaveis associadas na disseminacao de bactérias multirresistentes.

1.2. Justificativa

O surgimento e disseminagao de bactérias hospitalares resistentes a multiplas
drogas representam um desafio significativo para a saude publica global pelo fato de
as bactérias desenvolverem mecanismos complexos de resisténcia que as tornam
refratarias aos tratamentos convencionais com antibidticos. Este fenbmeno nao s6
aumenta a morbidade? e mortalidade® associadas a infecgbes hospitalares, mas
também amplia os custos de saude e compromete a eficacia dos sistemas de saude
em todo o mundo.

Ao longo das ultimas décadas, pesquisadores tém se dedicado a estudar a
resisténcia antimicrobiana e suas implicagcdes na esfera hospitalar. A analise espago-
temporal dessas bactérias resistentes torna-se fundamental para compreender
padrées de disseminacao, identificar areas geograficas de maior vulnerabilidade e
desenvolver estratégias de intervencéo direcionadas. Este estudo busca explorar o
problema das bactérias hospitalares resistentes a multiplas drogas, considerando as
dimensodes espacial e temporal, a fim de oferecer uma compreensao abrangente e

aprofundada desse fenbmeno.

2 MORBIDADE refere-se ao conjunto dos individuos que adquirem doencas (ou determinadas doengas) num dado
intervalo de tempo em uma determinada populagdo. A morbidade mostra o comportamento das doengas e dos
agravos a saude na populacao.

3 MORTALIDADE: refere-se ao conjunto dos individuos que morreram num dado intervalo do tempo. Representa
0 risco ou probabilidade que qualquer pessoa na populag¢do apresenta de poder vir a morrer ou de morrer em
decorréncia de uma determinada doenga (MINISTERIO DA SAUDE, 2009).
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Em 2015, a Organizacdo Mundial de Saude (OMS) desenvolveu um plano
global contra a crescente ameaca da resisténcia aos antimicrobianos conhecido como
Global Antimicrobial Resistance Surveillance System — GLASS (WHO, 2021), uma
plataforma para o compartilhamento de dados sobre resisténcia aos antimicrobianos
no mundo. No ano de 2017, o Ministério da Saude brasileiro aderiu ao sistema e, em
2018, iniciou o proprio programa nacional de vigilancia antimicrobiana (BR-GLASS),
sendo seu estudo piloto iniciado no estado do Parana. No ambito do BR-GLASS
(Global Antimicrobial Resistance Surveillance System), Pillonetto et al. (2020),
enfatizou que é necessaria uma preocupacdo com as altas taxas de resisténcia a
carbapenémicos em Acinetobacter spp., que atingiram 81,4% em 2018. Esse trabalho
realizado no estado do Parana mostrou a relevancia do monitoramento continuo e da
implementagdo de politicas rigorosas de controle de infec¢gdes para mitigar a
propagacéo desses patogenos. O estudo também enfatizou a importancia da
colaboragao internacional para entender e combater a resisténcia antimicrobiana em
um contexto global.

Assim, os resultados desta tese podem contribuir para a formulacdo de
politicas publicas que sao direcionadas ao controle e prevengdo dos patégenos
supracitados, otimizando a alocagao de recursos e promovendo a saude publica.
Espera-se, também, que a analise espacial revele padrdoes e tendéncias na
proliferagdo dessas bactérias, permitindo o desenvolvimento de estratégias de
controle mais eficazes e direcionadas.

As infecgdes por bactérias resistentes a multidrogas aumentam a
morbimortalidade do paciente e impdem custos de saude (ZIMLICHMAN et al., 2013),
além da permanéncia hospitalar e agbes juridicas contra o hospital, para
indenizagdes. O individuo portador desta bactéria geralmente ndo apresenta
sintomas, sendo que a sua presenca é identificada quando o tratamento recomendado
nao mostra eficacia.

A resisténcia antimicrobiana tornou-se uma ameaca global a saude publica,
que pode levar a até dez milhdes de mortes por ano até 2050 (O'NEILL, 2016, p. 1;
HARRIS et al., 2023), e um acumulado de 100 trilhdes de délares da producgao
econdmica estdo em risco devido ao aumento de resisténcia a medicamentos. A
infeccao do sitio cirurgico, por exemplo, representa uma ameaga particular em casos
de paises de renda média e baixa (CARVALHO, 2021). De acordo com o relatério da

ONU, da Organizacado Mundial da Saude e da Organizagdao Mundial da Saude Animal,



35

de 2019, as infeccbes resistentes aos medicamentos podem causar até 10 milhdes
de mortes anuais até 2050, além de levar até 24 milhdes de pessoas a pobreza
extrema até 2030, se nenhuma agéo for tomada (WHO, 2019).

Os pacientes internados em unidades de terapia intensiva (UTI) apresentam
uma alta suscetibilidade a colonizagbes e infecgdes hospitalares por organismos
multirresistentes, incluindo o Acinetobacter spp. e a enterobactérias. Essa
vulnerabilidade é atribuida a diversos fatores, incluindo comorbidades, procedimentos
invasivos, uso de dispositivos médicos, fragilidade, internacdo prolongada e uso
frequente de ANTIBIOTICOS (YI; KIM, 2021 e BLOT et al., 2022).

Ja para uma analise espacial, a compreensao profunda e dindmica da
proliferagdo espago-temporal das bactérias em diferentes regides do estado de Sao
Paulo é fundamental para o combate eficaz a resisténcia microbiana. O conhecimento
dos padrdes e tendéncias da proliferacdo permitira a identificagcao de areas de risco,
o direcionamento de agdes de vigilancia e controle mais assertivas e a tomada de
decisbes estratégicas para conter a disseminagao dessas bactérias.

De acordo com Sorre (1978, p. 238), é importante localizar os fenébmenos,
determinar as areas atingidas por esses fenbmenos, e marcar as variagdes de
intensidade dentro dessas areas. A analise espacial constitui uma ligagéo entre a
cartografia e as areas de analise aplicada. De tal modo, € possivel realizar analises
espaciais que ajudam a compreender a complexidade do problema, associando a
outras variaveis, com dados sociais e econdmicos, com 0s quais permitem uma
discussao mais aprofundada e atualizada da problematica, por exemplo, que possam
agravar ou nao o evento, e, também, que possam avaliar tendéncias futuras.

De acordo com o boletim epidemiolégico da Agéncia Nacional de Vigilancia
Sanitaria (ANVISA), do ano de 2021, dentre os microrganismos resistentes aos
carbapenémicos em infeccdo primaria de corrente sanguinea, o complexo
Acinetobacter baumannii foi o quarto patdégeno mais frequente, apresentando 79,5%
de resisténcia aos carbapenémicos em pacientes com infec¢ao de corrente sanguinea
internados em Unidades de Terapia Intensiva (UTI), no ano de 2019 (ANVISA, 2021).

Assim, no mesmo ano, 2021, a ANVISA instituiu o Programa Nacional de
Prevencdo e Controle de Infeccbes Relacionadas a Assisténcia a Saude para o
periodo de 2021 a 2025, com o objetivo de reduzir em todo o pais a incidéncia de

infeccbes hospitalares, inclusive das bactérias resistentes a multiplas drogas,
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implementando praticas de prevencao e controle de infeccdes baseadas em
evidéncias clinicas (ANVISA, 2021).

A morbidade associada as IRAS pode desencadear o uso de recursos
hospitalares com maior duragdo. No trabalho de Kiffer et al. (2015), foi estabelecido
modelo de custo de ocupagao-dia em unidades hospitalares de 11 hospitais de grande
porte no Brasil. O custo diario do paciente com IRAS foi 55% superior ao de um
paciente sem IRAS.

Em 2017, a Organizagcdo Mundial da Saude (OMS) publicou uma lista de
patdgenos prioritarios resistentes a antibioticos. O grupo mais critico inclui bactérias
multirresistentes, como Acinetobacter spp. e Enterobacteriaceae, que podem causar
infeccbes graves e muitas vezes fatais, como infecgdes da corrente sanguinea e
pneumonia (WHO, 2017). A resisténcia aos antimicrobianos € uma preocupagao
global para a comunidade cientifica e para os sistemas de saude, uma vez que
bactérias resistentes sdo responsaveis por 700 mil mortes anuais, conforme dados da
OMS (Jornal da USP, 2021; Antimicrobial Resistance Collaborators, 2022).

Nesse contexto, a deteccdo rapida e precisa das bactérias resistentes é
importante para direcionar o tratamento clinico e orientar intervencdes de prevencao
e controle (TACCONELLI et al., 2023). Bem como a analise espacial é fundamental
para entender a distribuicdo geografica e rotas de transmissdo de bactérias
resistentes, auxiliando na criagao de politicas publicas mais eficazes para controle e

prevencgao de infecgbes nosocomiais.
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4. CONSIDERAGOES FINAIS

A resisténcia antimicrobiana representa um dos maiores desafios de saude
publica da atualidade, com impactos diretos na morbimortalidade hospitalar, aumento
de custos assistenciais e redugdo da eficacia terapéutica. Nesta perspectiva, a
presente tese desenvolveu, de maneira integrada, a dinamica espacial e a predicao
de bactérias multirresistentes, abordando duas frentes principais: a analise espacial
dos padrdes de resisténcia no estado de Sdo Paulo e a aplicagado de algoritmos de
machine learning para predi¢cao de Acinetobacter spp. e de enterobactérias, no estado
de Sao Paulo, entre 2011 e 2019. Cada etapa contribuiu de forma singular para o
entendimento do fenémeno.

O primeiro eixo da pesquisa, centrado na analise espacial, evidenciou padrdes
significativos na distribuicio de bactérias multirresistentes. Identificaram-se
aglomerados principalmente nos municipios que compdéem o DRS da Grande S&o
Paulo, associados a fatores como elevada densidade populacional, numero de leitos
de UTI, consumo anual de energia elétrica e indicadores socioeconémicos. A
utilizacdo de técnicas como o indice de Moran Global bivariado, juntamente com
mapas tematicos e de simbolos proporcionais, permitiu identificar as areas de maior
risco, de modo que possa subsidiar a priorizagao de intervengdes publicas.

As analises espaciais, embora eficazes para revelar padrées espaciais, ndo
foram capazes de quantificar com precisdao o impacto individual de cada variavel
explicativa. Do mesmo modo, os modelos lineares tradicionais apresentam limitacdes
diante da complexidade e nao linearidade das interagbes entre variaveis,
frequentemente presentes em fenbmenos como a resisténcia bacteriana.

Assim, utilizou-se na segunda parte a modelagem preditiva com algoritmos de
machine learning, que demonstraram alto desempenho na predi¢cao da resisténcia
bacteriana. O XGBoost destacou-se em tarefas de classificagcdo em nivel hospitalar,
enquanto a Floresta Aleatdria apresentou maior eficacia na regressao em nivel
municipal. O CatBoost, por sua vez, foi eficaz em lidar com dados categoéricos de alta
dimensionalidade. As variaveis mais influentes nos modelos incluiram indicadores de
fluxo hospitalar (paciente-dia), numero de leitos de UTI, densidade demografica e PIB,
corroborando a literatura sobre os determinantes da resisténcia antimicrobiana.

A utilizacdo das abordagens espacial e preditiva proporcionou uma

compreensao aprofundada do fenbmeno, permitindo ndo apenas identificar padrdes
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espaciais de disseminagdao, mas verificar como os fatores associados podem
contribuir para a disseminagdo das bactérias multirresistentes. Verifica-se a
importancia de incorporar ferramentas de analise espacial na vigilancia
epidemiologica, e modelos preditivos desenvolvidos com machine learning para
oferecer suporte a tomada de decisao, tanto em nivel hospitalar quanto municipal.

Os resultados desta tese reforcam a necessidade de abordagens
interdisciplinares e baseadas em dados para enfrentar o avango da resisténcia
antimicrobiana. As analises apresentadas oferecem suporte para a formulacdo de
politicas publicas direcionadas, alocagao eficiente de recursos e desenvolvimento de
estratégias de controle adaptadas as realidades locais e regionais. A combinagao de
variaveis socioecondmicas e hospitalares na modelagem preditiva se mostrou eficaz
para orientar agdes de prevengéao e controle, alinhando-se aos principios da vigilancia
em saude e da epidemiologia de precisao.

Apesar das contribuicdes alcangcadas, a pesquisa enfrentou limitagdes
importantes. A auséncia de dados clinicos detalhados sobre praticas de
antibioticoterapia, controle de infec¢des e perfil microbioldgico reduziu a capacidade
explicativa dos modelos com regressao em nivel hospitalar. Além disso, a analise com
médias municipais pode ter mascarado variagcbes hospitalares significativas.
Trabalhos futuros podem considerar a integragao de dados gendbmicos, ambientais
(como variaveis climaticas) e informagdes sobre consumo de antimicrobianos em
diferentes setores, ampliando o escopo da andlise para um entendimento mais
sistémico do problema.

Por fim, a presente tese contribui para o avango metodolégico e aplicado na
vigildncia e controle da resisténcia bacteriana. Os modelos desenvolvidos e as
analises espaciais propostas oferecem recomendagdes praticas que podem auxiliar
gestores hospitalares e formuladores de politicas publicas. A aplicagao de algoritmos
de machine learning, aliados a analise geoespacial, destaca-se como uma estratégia
promissora para enfrentar os desafios da resisténcia antimicrobiana, promovendo

avancgos na saude publica e na gestao hospitalar.
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RRAS DRS Regiio de Saude Mumero de
unicipios

01 Grande Sao Paulo Grande ABC 7
02 Grande S&o Paulo Alto do Tieté 11
03 Grande Séo Paulo Franco da Rocha 5
04 Grande Séao Paulo Mananciais 8
05 Grande Séao Paulo Rota dos Bandeirantes 7
06 Grande Séao Paulo Sao Paulo 1
07 Baixada Santista Baixada Santista 9
Registro Vale do Ribeira 15
Itapetininga 13
08 Sorocaba Itapeva 15
Sorocaba 20
Vale do Jurumirim 17
Bauru 18
09 Bauru Polo Cuesta 13
Jau 12

Lins 8
Adamantina 10
Assis 13
10 Marilia Marilia 19
Ourinhos 12

Tupa 8
Alta Paulista 12
Alta Sorocabana 19

11 Presidente Prudente Alto Capivari 5
Extremo Oeste Paulista 5

Pontal do Paranapanema 4

Central do DRS |l 11
Dos Lagos do DRS Il 12
Dos Consorcios do DRS I 17
A Catan’d uva 19
12 SantaJFIe do Sul 166

~ . . ales

Sao José do Rio Preto Rl 13
S30 José do Rio Preto 20

José Bonifacio 11
Votuporanga 17

Central do DRS Il 8

Araraquara Centro Oeste do DRS I 5

Norte do DRS Il 5

Coracao do DRS llI 6
Norte-Barretos 10

13 Barretos Sul-Barretos 8
Trés Colinas 10

Franca Alta Anhanguera 6

Alta Mogiana 6

Horizonte Verde 9
Ribeirao Preto Aquifero Guarani 10

Vale das Cachoeiras 7
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Araras 5

. Limeira 4

14 Piracicaba Piracicaba 11
Rio Claro 6

. Campinas 11

Campinas Oeste VI 11

15 Baixa Mogiana 4
~ ~ . Mantiqueira 8

Sao Joao da Boa Vista Rio Pardo 3

. Braganga 11

16 Campinas Jundiai 9
Alto Vale do Paraiba 8

Circuito Fé — Vale Historico 17

17 Taubaté Litoral Norte 4
Vale do Paraiba — Regiao 10

Serrana

TOTAL 645

Fonte: Secretaria de Estado da Saude de Sao Paulo (2022).
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ANEXO B - CODIGO DE MACHINE LEARNING — CLASSIFICAGAO

#1. Instalagdo de pacotes adicionais

# ver descricdo dos pacotes na segao de importagéo
Ipip install dfply

Ipip install scikit-plot

Ipip install graphviz

Ipip install dtreeviz

#2. Importagéo de bibliotecas e pacotes

import pandas as pd # para processamento de bancos de dados

import numpy as np # para processamento numérico de bancos de dados

import matplotlib # para geracéo de graficos

import matplotlib.pyplot as plt # configuragdes adicionais para os graficos a serem gerados

# informamos ao Python que estamos usando um notebook e que os graficos devem ser exibidos
nele
Y%matplotlib inline

import seaborn as sns #alternativa para a matplotlib para geragao de graficos

# SCIKIT-LEARN

from sklearn.metrics import roc_curve, auc

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import classification_report

from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_score

from sklearn.model_selection import train_test split, GridSearchCV, RandomizedSearchCV
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import classification_report

from sklearn.calibration import CalibratedClassifierCV, calibration_curve

from sklearn.metrics import brier_score_loss, precision_score, recall_score, f1_score, roc_auc_score
from sklearn import preprocessing

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from dfply import * # para importar os comandos da biblioteca dfply
import scikitplot as skplt
from dtreeviz.trees import *

import warnings # ignorando os warnings emitidos pelo Python
warnings.filterwarnings("ignore")

# configuragbes adicionais de figuras
plt.rcParams["figure.figsize"] = [10, 5]
plt.style.use("fivethirtyeight")

%config InlineBackend.figure_format = 'retina’

from matplotlib import rc
rc(‘font',**{'family".'sans-serif','sans-serif':;['DejaVu Sans'],'size":10})
rc('mathtext’,**{'default":'regular'})

np.random.seed(42) # semente de aleatoriedade

#3. Obtendo o conjunto de dados

dataset =
pd.read_csv('C:/Users/Renata/Documents/pythonrenata/planilha_mun_2011_2019_classificacao.csV',
sep="')

#3.1 Verificando o conjunto de dados
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dataset.shape
dataset.head(5)
dataset.info()

# Verificar se ha valores ausentes (NaN) ou valores infinitos
import numpy as np
import pandas as pd

# Carregar os dados

X _test =
pd.read_csv('C:/Users/Renata/Documents/pythonrenata/planilha_mun_2011_2019_classificacao.csV',
sep="")

# Verificar valores NaN nos dados de teste
nan_check = X_test.isna().any()

# Verificar valores infinitos apenas nas colunas numéricas
numeric_cols = X_test.select_dtypes(include=[np.number])
inf_check = np.isinf(numeric_cols).any()

# Exibir os resultados
print("Valores NaN:")
print(nan_check)

print("\nValores infinitos:")
print(inf_check)

print(dataset.columns)

#4. Preparagéo do conjunto de dados (pré-processamento)
#4.1 Filtrando o conjunto de dados
cvd_data = (dataset >>

drop('GEOCODE7d")

)
cvd_data.head(5)
cvd_data.shape

#4.2 Para as variaveis categoricas iremos criar dummies

cvd_data.head(10).T

cvd_data[['EnteR"]] = cvd_data[['EnteR']].apply(preprocessing.LabelEncoder().fit_transform)
cvd_data.head(10).T

#4.3 Obtendo os conjuntos de treino e teste

variaveis_preditoras = cvd_data.iloc[:, cvd_data.columns !='AcinR'] # separamos as nossas variaveis
preditoras do nosso desfecho/target ==> conjunto X

classe = cvd_data.iloc[;, cvd_data.columns =="'AcinR']

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X _test, y_train, y_test = train_test_split(variaveis_preditoras,
classe,
stratify = classe, #ver
train_size = 0.70,
random_state = 42)

variaveis_preditoras.head(10).T

classe.head(20).T

++X_train.columns

#Variaveis selecionadas

X_train = X_train.loc[;,['Leitos','LetUti','PacDia’, 'Nhosp', #EnteT','EnteS','TxCRE', 'EnteR’,
'Pop','Ano','UTIs','EnergR','EnergC','PIB','IDH2010", #,'Riqueza’



'DistKm’,'DDem]]

X_test = X_test.loc[:,['Leitos','LetUti",'PacDia’, 'Nhosp', #EnteT','EnteS','TXCRE', 'EnteR’,

'Pop','Ano','UTIs','EnergR','EnergC','PIB','IDH2010', #,'Riqueza’
'DistKm','DDem']]

X_train_columns = X_train.columns
X _test columns = X_test.columns

#4.4 As variaveis continuas serado padronizadas

rom sklearn.compose import ColumnTransformer

#Variaveis selecionadas

continuous_cols = ['Leitos','LetUti','PacDia’, 'Nhosp',
'Pop','Ano','UTIs','EnergR','EnergC','PIB','IDH2010', #Riqueza',
'DistKm','DDem’]

def setScaler():
ct = ColumnTransformer([
('scaler', StandardScaler(), continuous_cols)
], remainder="'passthrough’

)

return ct
scaler = setScaler()
scaler fit(X_train)

X_train = scaler.transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

pd.set_option('display.float_format', lambda x: '%.2f" % x)
# a padronizagao retorna os dados em formato array.
X_train = pd.DataFrame(X_train, columns=X_train_columns)
X_test = pd.DataFrame(X_test, columns=X_test_columns)
X_train.head()

X_test.describe()

# transformando a variavel target: Y --=>1e N-->0

le = preprocessing.LabelEncoder()

le.fit(y_train)

y_train = le.transform(y_train)

y_test = le.transform(y_test)

y_train

#5. Funcao auxiliar RunModel

def runModel(model, X_train, y_train, X_test, y_test, confusion_matrix=True, normalizeCM=False,

roc=True, plot_calibration=True, random_state=42, title=
clf = model

name = title

clf.fit(X_train, y_train)

y_pred = clf.predict(X_test)

, pos_label=1):

if hasattr(clf, "predict_proba"):

prob_pos = clf.predict_proba(X_test)
else: # usar decision function

prob_pos = clf.decision_function(X_test)

prob_pos = (prob_pos - prob_pos.min()) / (prob_pos.max() - prob_pos.min())

if confusion_matrix:

skplt.metrics.plot_confusion_matrix(y_test, y_pred, normalize=normalizeCM, title=name)

if roc:

224
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skplt.metrics.plot_roc(y_test, prob_pos, plot_micro=False, plot_macro=False, classes_to_plot=[1],
titte=name,figsize=(10,10))

prob_pos = prob_pos[:,1]

clf_score = brier_score_loss(y_test, prob_pos, pos_label=pos_label)
print("%s:" % name)

print("\tBrier: %1.3f" % (clf_score))

print("tROC(AUC) %1.3f" % roc_auc_score(y_test, prob_pos))
print("\tPrecision: %1.3f" % precision_score(y_test, y_pred))
print("\tRecall: %1.3f" % recall_score(y_test, y_pred))

print("\tF1: %1.3f\n" % f1_score(y_test, y_pred))

if plot_calibration:

fraction_of_positives, mean_predicted_value =\
calibration_curve(y_test, prob_pos, n_bins=10)

plt.rcParams.update({'font.size": 22})

plt.rc('legend’,**{'fontsize":22})

fig = plt.figure(3, figsize=(10, 10))

ax1 = plt.subplot2grid((3, 1), (0, 0), rowspan=2)

ax2 = plt.subplot2grid((3, 1), (2, 0))

ax1.plot([0, 1], [0, 1], "k:", label="Perfeitamente calibrado",)

ax1.plot(mean_predicted_value, fraction_of positives, "s-",

label="%s (%1.3f)" % (name, clf_score))

ax2.hist(prob_pos, range=(0, 1), bins=10, label=name,
histtype="step", lw=2)

ax1.set_ylabel("Fragéo de positivos")
ax1.set_ylim([-0.05, 1.05])

ax1.legend(loc="lower right")

ax1.set_title('Grafico de Calibragao (reliability curve)')

ax2.set_xlabel("Valor médio predito")
ax2.set_ylabel("Quantidade")
ax2.legend(loc="upper center", ncol=2)

for item in ([ax1.title, ax1.xaxis.label, ax1.yaxis.label] +
ax1.get_xticklabels() + ax1.get_yticklabels()):
item.set_fontsize(22)

for item in ([ax2.title, ax2.xaxis.label, ax2.yaxis.label] +
ax2.get_xticklabels() + ax2.get_yticklabels()):
item.set_fontsize(22)

plt.tight_layout()
plt.show()

# Funcao de best scores
def report(results, n_top=3):
foriin range(1, n_top + 1):
candidates = np.flathonzero(results['rank_test_score']l == i)
for candidate in candidates:
print("Model with rank: {0}".format(i))
print("Mean validation score: {0:.3f} (std: {1:.3f})".format(
results['mean_test_score'][candidate],
results['std_test _score'][candidate]))
print("Parameters: {0}".format(results['params'][candidate]))

print(")
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help(runModel)
#6. Execucao dos algoritmos de machine learning

#6.1 Random Forest
# modelo random forest
rf = RandomForestClassifier(random_state=42, verbose=1)

np.random.seed(42)

# Numero de arvores no Random Forest
n_estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 100, stop = 1000, num = 5)]
# Numero de features a serem consideradas a cada split
max_features = ['log2', 'sqrt']
# NUmero maximo de niveis na arvore
max_depth = [int(x) for x in np.linspace(5, 20, num = 5)]
# Numero minimo de amostras necessarias para dividir um né
min_samples_split = [2, 5, 10]
# Numero minimo de amostras necessarias em cada leaf node
min_samples_leaf = [2, 4]
# Método de selecédo das amostras para treinamento de cada arvore
bootstrap = [True, False]
# Criacao do param grid
param_grid = {'n_estimators". n_estimators,

'max_features': max_features,

'max_depth'; max_depth#,

cv_rf = RandomizedSearchCV(rf, n_iter=50, cv=3, verbose=1, param_distributions=param_grid,n_jobs
= _1)

# otimizando os hiperparametros

cv_rffit(X_train, y_train)

# melhores estimadores

rf = cv_rf.best_estimator_

rf

rf = RandomForestClassifier(max_depth=8, max_features='log2', n_estimators=550,
random_state=42, verbose=1)

# performance do modelo

runModel(rf, X _train, y_train, X_test, y_test, titte="Random Forest")

import shap

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# Treinando o modelo Random Forest otimizado
rf.fit(X_train, y_train)

# Criando o interpretador SHAP
explainer = shap.TreeExplainer(rf)
shap_values = explainer.shap_values(X_test)

# Selecionar os SHAP values da classe positiva (1), em caso de classificagdo binaria
shap_class_values = shap_values[1]

# Calcular a importancia média absoluta por variavel
importance = np.abs(shap_class_values).mean(axis=0)

# Converter para porcentagem
importance_percent = 100 * importance / importance.sum()
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# Ordenar as variaveis pela importancia

sorted_indices = np.argsort(importance_percent)[::-1]
sorted_feature_names = X_test.columns[sorted_indices]
sorted_importance_percent = importance_percent[sorted_indices]

# Selecionar top 10
top_10_features = sorted_feature_names[:10]
top_10_importance = sorted_importance_percent[:10]

# Plotar grafico personalizado com porcentagem

plt.figure(figsize=(10, 6))

bars = plt.barh(top_10_features[::-1], top_10_importance[::-1], color="blue")
plt.xlabel('Importancia (%)', fontsize=18)

#plt.ylabel('Variaveis', fontsize=14)

#plt.title('Importancia das Variaveis - Random Forest (SHAP)', fontsize=16)
plt.xticks(fontsize=18)

plt.yticks(fontsize=18)

plt.grid(True, axis='x, linestyle="--', alpha=0.7)

plt.xlim(0, 35)

# Adicionar valores percentuais ao lado das barras
#for bar, value in zip(bars, top_10_importance[::-1]):
# plt.text(value + 1, bar.get_y() + bar.get_height() / 2, f{value:.1f}%', va='center’, fontsize=12)

plt.tight_layout()
plt.show()

#6.2 XGBOOST

Ipip install xgboost

import xgboost as xgb

model = xgb.XGBClassifier()

runModel(model, X_train, y_train, X_test, y_test, title="XGBoost")
# Importacdes

Ipip install shap

import shap

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# Ajustar o modelo aos dados
model.fit(X_train, y_train)

# Criar o interpretador SHAP
explainer = shap.Explainer(model, X_train)
shap_values = explainer(X_test)

# Calcular a importancia média absoluta
importance = np.abs(shap_values.values).mean(axis=0)

# Converter em porcentagem
importance_percent = 100 * importance / importance.sum()

# Ordenar variaveis por importancia

sorted_indices = np.argsort(importance_percent)[::-1]
sorted_feature_names = X_train.columns[sorted_indices]
sorted_importance_percent = importance_percent[sorted_indices]

# Selecionar top 10
top_10_features = sorted_feature_names[:10]
top_10_importance = sorted_importance_percent[:10]
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# Plotar grafico manual com personalizagéao

plt.figure(figsize=(10, 6))

bars = plt.barh(top_10_features[::-1], top_10_importance[::-1], color='blue")
plt.xlabel('Importancia (%)', fontsize=18)

#plt.ylabel('Variaveis', fontsize=18)

#plt.title('Importancia das Variaveis - XGBoost (SHAP)', fontsize=16)
plt.xticks(fontsize=18)

plt.yticks(fontsize=18)

plt.xlim(0, 35)

plt.grid(True, axis='x', linestyle="--', alpha=0.7)

# Adicionar os valores percentuais ao lado das barras
#for bar, value in zip(bars, top_10_importance[::-1]):
# plt.text(value + 1, bar.get_y() + bar.get_height() / 2, f{value:.1f}%', va='center', fontsize=12)

plt.tight_layout()
plt.show()

#6.3 LightGBM

Ipip install lightgbm

import lightgbm as Igb

clf_Ilgbm = Igh.LGBMClassifier()

runModel(clf_Igbm, X_train, y_train, X _test, y test, title="LightGBM")

# Importagdes necessarias
import shap

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# Treinar o modelo
clf_Igbm fit(X_train, y_train)

# Criar interpretador SHAP
explainer = shap.TreeExplainer(clf_Igbm)
shap_values = explainer.shap_values(X_test)

# Para classificagao binaria, selecionamos os shap_values da classe 1
shap_class_values = shap_values[1]

# Calcular a média absoluta dos valores SHAP por variavel
importance = np.abs(shap_class_values).mean(axis=0)

# Converter para porcentagem
importance_percent = 100 * importance / importance.sum()

# Ordenar as variaveis pela importancia

sorted_indices = np.argsort(importance_percent)[::-1]
sorted_feature_names = X_test.columns[sorted_indices]
sorted_importance_percent = importance_percent[sorted_indices]

# Selecionar as 10 variaveis mais importantes
top_10_features = sorted_feature_names[:10]
top_10_importance = sorted_importance_percent[:10]

# Plotar grafico de barras com porcentagens

plt.figure(figsize=(10, 6))

bars = plt.barh(top_10_features[::-1], top_10_importance[::-1], color='blue")
plt.xlabel('Importancia (%), fontsize=18)

#plt.ylabel('Variaveis', fontsize=14)
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#plt.title('Importancia das Variaveis - LightGBM (SHAP)', fontsize=16)
plt.xticks(fontsize=18)

plt.yticks(fontsize=18)

plt.xlim(0, 35)

plt.grid(True, axis="'x', linestyle="--', alpha=0.7)

# Adicionar os valores percentuais nas barras
#for bar, value in zip(bars, top_10_importance[::-1]):
# plt.text(value + 1, bar.get_y() + bar.get_height() / 2, f{value:.1f}%', va='center', fontsize=12)

plt.tight_layout()
plt.show()

#6.4 Catboost

Ipip install catboost

from catboost import CatBoostClassifier

clf_catboost = CatBoostClassifier()

runModel(clf_catboost, X_train, y_train, X _test, y_test, title="Catboost")

import shap
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Treinando o modelo CatBoost
clf_catboost.fit(X_train, y_train)

# Criando o interpretador SHAP
explainer = shap.TreeExplainer(clf_catboost)
shap_values = explainer.shap_values(X_test)

# Calcular a importancia média absoluta por variavel
importance = np.abs(shap_values).mean(axis=0)

# Converter para porcentagem
importance_percent = 100 * importance / importance.sum()

# Ordenar variaveis por importancia

sorted_indices = np.argsort(importance_percent)[::-1]
sorted_feature_names = X_test.columns[sorted_indices]
sorted_importance_percent = importance_percent[sorted_indices]

# Selecionar as 10 variaveis mais importantes
top_10_features = sorted_feature _names[:10]
top_10_importance = sorted_importance_percent[:10]

# Criar grafico com fonte maior (18)

plt.figure(figsize=(12, 7))

bars = plt.barh(top_10_features[::-1], top_10_importancel[::-1], color="blue’)
plt.xlabel('Importancia (%)', fontsize=18)

plt.xticks(fontsize=18)

plt.yticks(fontsize=18)

plt.xlim(0, 35)

plt.grid(True, axis='x, linestyle="--', alpha=0.7)

# Adicionando os valores percentuais ao lado das barras

plt.tight_layout()
plt.show()

#6.5 Redes Neurais
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import numpy as np

from sklearn.neural_network import MLPClassifier

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV
mlp = MLPClassifier(random_state=42)
np.random.seed(42)

# Numero de camadas e neurdnios em cada camada oculta
hidden_layer_sizes = [(x,) for x in range(100, 1000, 200)]

# Funcao de ativacdo
activation = ['logistic', 'tanh’, 'relu’]

# Numero maximo de iteragdes
max_iter = [200, 400, 600]

# Taxa de aprendizado inicial
learning_rate_init = [0.001, 0.01, 0.1]

# Criacao do param grid

param_grid = {'hidden_layer_sizes": hidden_layer_sizes,
'activation': activation,
'max_iter": max_iter,
'learning_rate_init": learning_rate_init}

cv_mlp = RandomizedSearchCV(mlp, n_iter=50, cv=3, verbose=1, param_distributions=param_grid,
n_jobs=-1)

# Otimizando os hiperparametros
cv_mlp.fit(X_train, y_train)

# Melhores estimadores
mlp = cv_mlp.best_estimator_
mip

# Modificagbes ENTERO
mlp = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(500,), activation="relu’, max_iter=600,
learning_rate_init=0.001, random_state=42)

# Performance do modelo
runModel(mlp, X _train, y_train, X_test, y_test, title="Neural Network")

import shap
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Ajustando o modelo MLP otimizado
mip.fit(X_train, y_train)

# Reduzindo o niumero de amostras de fundo
X_train_sampled = shap.sample(X_train, 100)

# Criando o interpretador SHAP
explainer = shap.KernelExplainer(mlp.predict_proba, X_train_sampled)

# Calculando os valores SHAP para o conjunto de teste
shap_values = explainer.shap_values(X_test)

# Seleciona SHAP values da classe 1 (em classificagao binaria)
shap_values_class = shap_values[1]
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# Calcular a importancia média absoluta por variavel
importance = np.abs(shap_values_class).mean(axis=0)

# Converter para porcentagem
importance_percent = 100 * importance / importance.sum()

# Ordenar variaveis por importancia

sorted_indices = np.argsort(importance_percent)[::-1]
sorted_feature_names = X_train.columns[sorted_indices]
sorted_importance_percent = importance_percent[sorted_indices]

# Selecionar as 10 variaveis mais importantes
top_10_features = sorted_feature_names[:10]
top_10_importance = sorted_importance_percent[:10]

# Criar grafico com fonte 18

plt.figure(figsize=(12, 7))

bars = plt.barh(top_10_features[::-1], top_10_importance[::-1], color='blue")
plt.xlabel('Importancia (%)', fontsize=18)

#plt.ylabel('Variaveis', fontsize=18)

#plt.title('Importancia das Variaveis - Redes Neurais (SHAP)', fontsize=18)
plt.xticks(fontsize=18)

plt.yticks(fontsize=18)

plt.xlim(0, 35)

plt.grid(True, axis=x', linestyle="--', alpha=0.7)

# Adicionar valores percentuais nas barras

#for bar, value in zip(bars, top_10_importance[::-1]):

# plt.text(value + 1, bar.get_y() + bar.get_height() / 2, f{value:.1f}%",
# va='center', fontsize=18)

plt.tight_layout()
plt.show()
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ANEXO C — CODIGO DE MACHINE LEARNING — REGRESSAO

#Instalagcao dos pacotes adicionais
Ipip install dfply

Ipip install yellowbrick

Ipip install scikit-plot

Ipip install graphviz

Ipip install dtreeviz

import pandas as pd # para processamento de bancos de dados

import numpy as np # para processamento numérico de bancos de dados

from dfply import * # para importar os comandos da biblioteca dfply

import matplotlib.pyplot as plt # para geragao de graficos

from matplotlib import rc # configuragbes adicionais para os graficos a serem gerados

# informamos ao Python que estamos usando um notebook e que os graficos devem ser exibidos
nele

Y%matplotlib inline

import seaborn as sns #alternativa para a matplotlib para geragao de graficos

# definimos o estilo dos graficos

# mais estilos em https://matplotlib.org/3.1.1/gallery/#style-sheets
plt.style.use("fivethirtyeight")

%config InlineBackend.figure_format = 'retina’ # formato das imagens
rc(‘font',**{'family':'sans-serif','sans-serif':;['DejaVu Sans'],'size":10}) #fonte utilizada
rc(‘'mathtext’,**{'default’:'regular'})

import warnings # ignorando os warnings emitidos pelo Python
warnings.filterwarnings("ignore")

import operator # para ordenagao do zip
np.random.seed(42) # semente de aleatoriedade

from sklearn.model_selection import train_test_split # importamos a funcionalidade de split do
conjunto de dados em treino/teste

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score # métricas de performance para modelos
de regresséao

#Importando o conjunto de dados como um Pandas DataFrame

banco = pd.read_csv('C:/Users/Renata/Documents/pythonrenata/planilha_mun_2011_2019.csV', sep
= ';')

banco.info()

banco.head()

pd.set_option('display.float_format', lambda x: '%.3f" % x)

banco.describe()

#Separar conjunto de dados em treinamento e teste
# variavel de interesse
outcome = banco >> select(X.AcinR)
#Retirar todas as variaveis de acinetobacter e enterobactérias
banco.drop([GEOCODET7d', 'AcinT', 'AcinS', 'AcinR’,
'EnteT','EnteS’, 'EnteR’, TXCRE', 'TxCrab', 'Riqueza'], axis = 1, inplace = True)

X_train, X _test, y_train, y_test = train_test_split(banco, outcome, test_size=0.3)
X_train.shape
X_test.shape

#Pré-processamento dos dados de treinamento



import scipy.stats

corr=X_train.corr(method='spearman’)

plt.figure(figsize=(15, 15))

sns.heatmap(corr, vmax=.8, linewidths=0.01,
square=True,annot=True,cmap="YIGnBu',linecolor="white")

plt.title('Correlation between features')

plt.show()

#Filtrar preditores com variancia nula

# importamos a fung¢ao VarianceThreshold

from sklearn.feature_selection import VarianceThreshold
# Escolha o limiar aceitavel de variancia

threshold = 0

selector = VarianceThreshold(threshold)
selector fit_transform(X_train)
for i,s in enumerate(selector.get_support()):
if s:
print(X_train.columns][i] + " - manter " + "["+ str(selector.variances_][i]) + "]")
else:
print("*** " + X_train.columns[i] + " - remover " + "["+ str(selector.variances_[i]) + "]")

constant_features = |
feat for feat in X_train.columns if X_train[feat].std() ==

]

constant_features

#Padronizar os dados de treino e teste

# importamos a funcao StandardScaler para padronizagédo dos dados
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc = StandardScaler()

sc.fit(X_train)

sc.mean_

sc.var_

# padronizamos o conjunto de treinamento

X_train = pd.DataFrame(sc.transform(X_train), columns=X_train.columns)
# padronizamos o conjunto de teste

X_test = pd.DataFrame(sc.transform(X_test), columns=X_test.columns)
X_train.describe()

X_test.describe()

#Random Forest Regressor

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV, GridSearchCV
# modelo random forest

rf = RandomForestRegressor(random_state=42)

#Hiperparametros a serem otimizados

# Verificar se ha valores ausentes (NaN) ou valores infinitos.

import numpy as np
import pandas as pd

# Verifique valores NaN nos dados de teste
nan_check = pd.DataFrame(X_test).isna().any()

# Verifique valores infinitos nos dados de teste
inf_check = np.isinf(X_test).any()
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print("Valores NaN:")
print(nan_check)

# Numero de arvores no Random Forest

n_estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 5, stop = 600, num = 3)] # modificagées minhas
# Numero de features a serem consideradas a cada split
max_features = ['auto’, 'sqrt]

# NUumero maximo de niveis na arvore

max_depth = [int(x) for x in np.linspace(5, 30, num = 3)]

# NUumero minimo de amostras necessarias para dividir um né
min_samples_split = [2, 5, 10]

# Numero minimo de amostras necessarias em cada leaf node
min_samples_leaf = [1, 2, 4]

# Método de sele¢do das amostras para treinamento de cada arvore
bootstrap = [True]

# Criacao do param grid

param_grid_rf = {'n_estimators': n_estimators,
'max_features": max_features,
'max_depth": max_depth,
'min_samples_split: min_samples_split,
'min_samples_leaf: min_samples_leaf,
'bootstrap': bootstrap}

# otimizando os hiperparametros

rf_random = RandomizedSearchCV(estimator = rf,
param_distributions = param_grid_rf,
n_iter = 50, ### numero de avaliagbes do Random Grid
random_state = 42,

cv =3,
verbose = 2,
n_jobs = -1)

# executando a busca
rf_random = rf_random.fit(X_train, y_train)

# resultados da busca
print('Melhor score: %s' % rf_random.best_score )
print('Melhores hiperparametros: %s' % rf_random.best_params_)

#selecionando os resultados da busca
rf = RandomForestRegressor(n_estimators = 600,
min_samples_split = 2,
min_samples_leaf = 1,
max_features = 'sqrt,
max_depth = 5,
bootstrap = True,
random_state=42) # alterando o valor do random_state ele altera os valores

# treinando o modelo otimizado
rf.fit(X_train, y_train)

#Medidas de performance

pred_train_rf= rf.predict(X_train)

print(RMSE (treino):', np.sqrt(mean_squared_error(y_train,pred_train_rf)))
print('R? (treino):', r2_score(y_train, pred_train_rf))

pred_test rf= rf.predict(X_test)
print((RMSE (teste):',np.sgrt(mean_squared_error(y_test,pred_test_rf)))
print('R? (teste):",r2_score(y_test, pred_test _rf))
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pred_test rf = rf.predict(X_test)

# Arredondando os valores para inteiros
pred_test_int = pred_test_rf.astype(int)

#print('Previsbes para o conjunto de teste:', pred_test_rf)

# Imprimindo as previsdes como numeros inteiros
print('Previsdes para o conjunto de teste (niUmeros inteiros):', pred_test_int)

# grafico de dispersao: valor real vs valor predito
plt.figure(figsize=(15,10))
plt.scatter(y_test, pred_test rf, c="crimson’)

p1 = max(max(pred_test_rf), max(np.array(y_test)[0]))
p2 = min(min(pred_test_rf), min(np.array(y_test)[0]))
plt.title("Real vs Predito")

plt.plot([p1, p2], [p1, p2])

plt.xlabel('True Values', fontsize=15)
plt.ylabel('Predictions', fontsize=15)

plt.axis('equal’)

plt.show()

Listar os valores preditos
for valor in pred_test rf:
print(valor)

# importancia de variaveis com SHAP
import shap

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# Explicador e calculo dos valores SHAP
explainer = shap.Explainer(rf, X_test, check_additivity=False)
shap_values = explainer(X_test, check_additivity=False)

# Calcula a média dos valores absolutos dos SHAP por variavel
shap_values_abs = np.abs(shap_values.values)
mean_shap_importance = shap_values_abs.mean(axis=0)

# Converte para porcentagem
importance_percent = 100 * mean_shap_importance / mean_shap_importance.sum()

# Cria DataFrame com nomes das variaveis e ordena
importance_df = pd.DataFrame({

'Variable": X_test.columns,

'Importance (%)": importance_percent
}).sort_values(by="Importance (%)', ascending=False)

# Seleciona as 10 mais importantes
top_10 = importance_df.head(10)

# Plota o grafico

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.barh(top_10['Variable'][::-1], top_10['Importance (%)"][::-1], color="blue")
plt.xlabel('Importancia (%)', fontsize=18)

#plt.title('Importancia das Variaveis - Random Forest (SHAP)', fontsize=16)
plt.xticks(fontsize=20)

plt.yticks(fontsize=20)

plt.xlim(0, 30)
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plt.tight_layout()
plt.show()

#Redes Neurais

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

# Os dados de treino e teste ja foram divididos em: X_train, X test, y trainey test

# Pré-processamento dos dados

scaler = StandardScaler()

X_train_scaled = scaler fit_transform(X_train)
X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

# Criar uma rede neural

model = keras.Sequential([
layers.Input(shape=X_train_scaled.shape[1]),
layers.Dense(64, activation="relu’),
layers.Dense(32, activation="relu’),
layers.Dense(1) # Camada de saida para previsao

)

# Compilar o modelo
model.compile(optimizer="adam’, loss='mean_squared_error')

# Treinar a rede neural
model.fit(X_train_scaled, y_train, epochs=100, batch_size=32, validation_split=0.2, verbose=2)

# Avaliar o modelo nos dados de treinamento

pred_train_nn = model.predict(X_train_scaled)

print(RMSE (treino):', np.sqrt(mean_squared_error(y_train, pred_train_nn)))
print('R2 (treino):', r2_score(y_train, pred_train_nn))

# Avaliar o modelo nos dados de teste

X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

pred_test_nn = model.predict(X_test_scaled)

print(RMSE (teste):', np.sqrt(mean_squared_error(y_test, pred_test nn)))
print('R? (teste):', r2_score(y_test, pred_test nn))

# Plotar resultados
plt.figure(figsize=(15, 10))
plt.scatter(y_test, pred_test nn, c="crimson")

p1 = max(max(pred_test _nn), max(np.array(y_test)[0]))
p2 = min(min(pred_test_nn), min(np.array(y_test)[0]))
plt.title("Real vs Predito")

plt.plot([p1, p2], [p1, p2])

plt.xlabel('True Values', fontsize=15)
plt.ylabel('Predictions', fontsize=15)

plt.axis(‘equal')

plt.show()

mport shap
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import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

# Calcular os valores SHAP
explainer = shap.DeepExplainer(model, X_train_scaled)
shap_values = explainer.shap_values(X_test _scaled)

# Selecionar os SHAP values da classe desejada (por exemplo, classe 0)
shap_values_class = shap_values[0]

# Calcular a importancia média absoluta por variavel
importance = np.abs(shap_values_class).mean(axis=0)

# Calcular importancia em porcentagem
importance_percent = 100 * importance / importance.sum()

# Obter nomes das variaveis ordenados

sorted_indices = np.argsort(importance_percent)[::-1]
sorted_feature_names = X_train.columns[sorted_indices]
sorted_importance_percent = importance_percent[sorted_indices]

# Selecionar as 10 variaveis mais importantes
top_10_features = sorted_feature_names[:10]
top_10_importance = sorted_importance_percent[:10]

# Criar grafico manual em porcentagem

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.barh(top_10_features[::-1], top_10_importancel[::-1], color="blue')
plt.xlabel('Importancia (%)', fontsize=20)

#plt.title('Importancia das Variaveis - Redes Neurais (SHAP)', fontsize=16)
plt.xticks(fontsize=20)

plt.yticks(fontsize=20)

plt.xlim(0, 30)

plt.tight_layout()

plt.show()

#XGBoost

from xgboost import XGBRegressor

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV
import numpy as np

# modelo XGBoost
xgb = XGBRegressor(random_state=42)

# Definindo os hiperparametros
param_grid_xgb = {
'n_estimators': [int(x) for x in np.linspace(start=5, stop=600, num=3)],
'max_depth": [6],
'learning_rate": [0.001, 0.01, 0.1],
'subsample': [0.3],
'colsample_bytree': [0.5, 0.75, 1.0],
'reg_alpha': [0],
'reg_lambda': [1],

# Realizando a busca aleatdria

xgb_random = RandomizedSearchCV(estimator=xgb,
param_distributions=param_grid_xgb,
n_iter=50,
random_state=42,
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cv=3,
verbose=2,
n_jobs=-1)

# Executando a busca aleatéria
xgb_random.fit(X_train, y_train)

# Resultados da busca
print('"Melhor score: %s' % xgb_random.best_score_)
print('Melhores hiperparametros: %s' % xgb_random.best_params_)

# Selecionando apenas os melhores resultados
xgb = XGBRegressor(**xgb_random.best_params_, random_state=42)

# Treinando o modelo otimizado
xgb . fit(X_train, y_train)

# Avaliando o desempenho do modelo nos dados de treinamento
pred_train_xgb = xgb.predict(X_train)

print('RMSE (treino):', np.sqrt(mean_squared_error(y_train, pred_train_xgb)))
print('R? (treino):', r2_score(y_train, pred_train_xgb))

# Avaliando o desempenho do modelo nos dados de teste

pred_test xgb = xgb.predict(X_test)

print(RMSE (teste):', np.sqrt(mean_squared_error(y_test, pred_test xgb)))

print('R2 (teste):', r2_score(y_test, pred_test xgb)) # Grafico de dispersao: valor real vs valor predito
plt.figure(figsize=(15,10))

plt.scatter(y_test, pred_test xgb, c='crimson’)

# Determinar os limites dos eixos
p1 = max(max(pred_test_xgb), max(np.array(y_test)[0]))
p2 = min(min(pred_test_xgb), min(np.array(y_test)[0]))

# Plotar a linha diagonal
pit.plot([p1, p2], [p1, p2])

# Adicionar titulo e rétulos dos eixos
plt.title("Real vs Predito")
plt.xlabel('True Values', fontsize=15)
plt.ylabel('Predictions', fontsize=15)

# Ajustar proporgdes dos eixos
plt.axis(‘equal')

# Exibir o grafico
plt.show()

#Importancia das variaveis

import shap

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from xgboost import XGBRegressor

# Treinar o modelo XGBoost com os melhores hiperpardmetros encontrados
xgb = XGBRegressor(**xgb_random.best_params_, random_state=42)
xgb . fit(X_train, y_train)

# Calcular os valores SHAP
explainer = shap.Explainer(xgb, X_train)
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shap_values = explainer.shap_values(X_test)

# Calcular importancia média absoluta
importance = np.abs(shap_values).mean(axis=0)

# Converter em porcentagem
importance_percent = 100 * importance / importance.sum()

# Ordenar

sorted_indices = np.argsort(importance_percent)[::-1]
sorted_feature_names = X_train.columns[sorted_indices]
sorted_importance_percent = importance_percent[sorted_indices]

# Top 10
top_10_features = sorted_feature_names[:10]
top_10_importance = sorted_importance_percent[:10]

# Aumentar fonte

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.barh(top_10_features[::-1], top_10_importancel[::-1], color='blue')
plt.xlabel('Importancia (%), fontsize=20)

#plt.ylabel('Variaveis', fontsize=14)

#plt.title('Importancia das Variaveis - XGBoost (SHAP)', fontsize=16)
plt.xticks(fontsize=20)

plt.yticks(fontsize=20)

plt.xlim(0, 30)

plt.tight_layout()

plt.show()

#LightGBM

from lightgbm import LGBMRegressor

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV
import numpy as np

# Modelo LightGBM

Igbm = LGBMRegressor(random_state=42)

# Definindo os hiperparametros
param_grid_Igbm = {
'n_estimators': [int(x) for x in np.linspace(start=5, stop=600, num=3)],
'max_depth": [5, 10, 15],
'learning_rate': [0.001, 0.01, 0.1],
'subsample': [0.5, 0.75, 1.0],
‘colsample_bytree': [0.5, 0.75, 1.0],
'reg_alpha': [0, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10],
'reg_lambda': [0, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10],

# Realizando a busca aleatéria

Igbm_random = RandomizedSearchCV(estimator=Igbm,
param_distributions=param_grid_Igbm,
n_iter=50,
random_state=42,
cv=3,
verbose=2,
n_jobs=-1)

# Executando a busca aleatéria
Igbm_random.fit(X_train, y_train)

# Resultados da busca
print('Melhor score: %s' % Igbm_random.best_score_)
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print('Melhores hiperparametros: %s' % Igbm_random.best _params_)

# Selecionando apenas os melhores resultados
Igbm = LGBMRegressor(**lgbm_random.best_params_, random_state=42)

Treinando o modelo otimizado
Igbm.fit(X_train, y_train)

# Avaliando o desempenho do modelo nos dados de treinamento
pred_train_Igbm = Igbm.predict(X_train)

print(RMSE (treino):', np.sqrt(mean_squared_error(y_train, pred_train_Igbm)))
print('R? (treino):', r2_score(y_train, pred_train_lgbm))

# Avaliando o desempenho do modelo nos dados de teste

pred_test Igbm = Igbm.predict(X_test)

print(RMSE (teste):', np.sqrt(mean_squared_error(y_test, pred_test Igbm)))
print('R? (teste):', r2_score(y_test, pred_test _Igbm))

# Grafico de dispersdo: valor real vs valor predito
plt.figure(figsize=(15,10))
plt.scatter(y_test, pred_test _Igbm, c='crimson’)

# Determinar os limites dos eixos
p1 = max(max(pred_test_Igbm), max(np.array(y_test)[0]))
p2 = min(min(pred_test_Igbm), min(np.array(y_test)[0]))

# Plotar a linha diagonal
plt.plot([p1, p2], [p1, p2])

# Adicionar titulo e rétulos dos eixos
plt.title("Real vs Predito")
plt.xlabel('True Values', fontsize=15)
plt.ylabel('Predictions’, fontsize=15)

# Ajustar proporgdes dos eixos
plt.axis(‘equal'’)

# Exibir o grafico
plt.show()

#lmportancia das variaveis

import shap

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from lightgbm import LGBMRegressor

# Treinar o modelo LightGBM com os melhores hiperparametros
Igbm = LGBMRegressor(**Igbm_random.best_params_, random_state=42)
Igbm.fit(X_train, y_train)

# Calcular os valores SHAP
explainer = shap.TreeExplainer(lgbm)
shap_values = explainer.shap_values(X_test)

# Calcular a média dos valores absolutos dos SHAP por variavel
importance = np.abs(shap_values).mean(axis=0)

# Converter para porcentagem
importance_percent = 100 * importance / importance.sum()
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# Ordenar as variaveis pela importancia

sorted_indices = np.argsort(importance_percent)[::-1]
sorted_feature_names = X_train.columns[sorted_indices]
sorted_importance_percent = importance_percent[sorted_indices]

# Selecionar as 10 variaveis mais importantes
top_10_features = sorted_feature_names[:10]
top_10_importance = sorted_importance_percent[:10]

# Plotar grafico com fonte maior

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.barh(top_10_features][::-1], top_10_importancel[::-1], color="blue")
plt.xlabel('Importancia (%)', fontsize=20)

#plt.ylabel('Variaveis', fontsize=14)

#plt.title('Importancia das Variaveis - LightGBM (SHAP)', fontsize=16)
plt.xticks(fontsize=20)

plt.yticks(fontsize=20)

plt.xlim(0, 30)

plt.tight_layout()

plt.show()

#Catboost

from catboost import CatBoostRegressor

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV
import numpy as np

# Modelo CatBoost

catboost = CatBoostRegressor(random_state=42, verbose=False)

# Definindo os hiperparametros
param_grid_catboost = {
'iterations': [100, 200, 300],
'learning_rate": [0.001, 0.01, 0.1],
'depth': [4, 6, 8],
'2_leaf reg"[1, 3,5, 7, 9],
}

# Realizando a busca aleatoria

catboost_random = RandomizedSearchCV(estimator=catboost,
param_distributions=param_grid_catboost,
n_iter=50,
random_state=42,
cv=3,
verbose=2,
n_jobs=-1)

# Executando a busca aleatéria
catboost_random.fit(X_train, y_train)

# Resultados da busca
print('Melhor score: %s' % catboost_random.best_score )
print('Melhores hiperparametros: %s' % catboost_random.best_params_)

# Selecionando apenas os melhores resultados

catboost = CatBoostRegressor(**catboost_random.best_params_, random_state=42, verbose=False)
# Treinando o modelo otimizado

catboost.fit(X_train, y_train)

# Avaliando o desempenho do modelo nos dados de treinamento
pred_train_catboost = catboost.predict(X_train)



print(RMSE (treino):', np.sqrt(mean_squared_error(y_train, pred_train_catboost)))
print('R2 (treino):', r2_score(y_train, pred_train_catboost))

# Avaliando o desempenho do modelo nos dados de teste

pred_test catboost = catboost.predict(X_test)

print((RMSE (teste):', np.sqrt(mean_squared_error(y_test, pred_test catboost)))
print('R? (teste):', r2_score(y_test, pred_test catboost))

# Grafico de dispersédo: valor real vs valor predito
plt.figure(figsize=(15,10))
plt.scatter(y_test, pred_test catboost, c='crimson’)

# Determinar os limites dos eixos
p1 = max(max(pred_test catboost), max(np.array(y_test)[0]))
p2 = min(min(pred_test_catboost), min(np.array(y_test)[0]))

# Plotar a linha diagonal
plt.plot([p1, p2], [p1, p2])

# Adicionar titulo e rétulos dos eixos
plt.title("Real vs Predito")
plt.xlabel('True Values', fontsize=15)
plt.ylabel('Predictions', fontsize=15)

# Ajustar proporgdes dos eixos
plt.axis(‘equal'’)

# Exibir o grafico
plt.show()

Treinar o modelo CatBoost com os melhores hiperparametros encontrados
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catboost = CatBoostRegressor(**catboost_random.best_params_, random_state=42, verbose=False)

catboost.fit(X_train, y_train)

# Calcular os valores SHAP

explainer = shap.Explainer(catboost)
shap_values = explainer.shap_values(X_test)

# Plotar o summary plot como grafico de barras

shap.summary_plot(shap_values, X _test, plot_type='bar', color="hotpink', max_display=10)

# === Gr4afico tipo 'bar' com escala personalizada para CatBoost ===
shap.summary_plot(

shap_values,

X_test,

plot_type='bar',

color='blue’,

max_display=10,

show=False # Impede que o grafico apareca automaticamente

)

plt.xlim(0, 3.5)
plt.title("SHAP - CatBoost (Bar)")
plt.show()

import shap

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from catboost import CatBoostRegressor
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# Treinar o modelo CatBoost com os melhores hiperparametros encontrados
catboost = CatBoostRegressor(**catboost_random.best_params_, random_state=42, verbose=False)
catboost.fit(X_train, y_train)

# Calcular os valores SHAP
explainer = shap.Explainer(catboost)
shap_values = explainer.shap_values(X_test)

# Calcular a média dos valores absolutos dos SHAP por variavel
importance = np.abs(shap_values).mean(axis=0)

# Converter para porcentagem
importance_percent = 100 * importance / importance.sum()

# Ordenar por importancia

sorted_indices = np.argsort(importance_percent)[::-1]
sorted_feature_names = X_train.columns[sorted_indices]
sorted_importance_percent = importance_percent[sorted_indices]

# Selecionar as 10 variaveis mais importantes
top_10_features = sorted_feature_names[:10]
top_10_importance = sorted_importance_percent[:10]

# Plotar grafico manual com fonte ajustada

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.barh(top_10_features[::-1], top_10_importancel[::-1], color="blue')
plt.xlabel('Importancia (%)', fontsize=20)

#plt.ylabel('Variaveis', fontsize=14)

#plt.title('Importancia das Variaveis - CatBoost (SHAP)', fontsize=16)
plt.xticks(fontsize=20)

plt.yticks(fontsize=20)

plt.xlim(0, 30)

plt.tight_layout()

plt.show()
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