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RESUMO

RAMOS, M. C. Algoritmos de machine learning para a predigcao da persisténcia
farmacolégica na esquizofrenia: uma estratégia para garantir a continuidade do

tratamento no SUS.

Introducgao: A esquizofrenia € uma condi¢ao crénica grave que afeta aproximadamente
1% da populagdo mundial, demandando tratamento continuo e multidisciplinar, no qual
os antipsicéticos de segunda geracdo (ASG) desempenham papel fundamental no
controle de sintomas e prevencdo de recaidas. No contexto do Sistema Unico de Saude
(SUS), a descontinuacdo do tratamento representa um desafio critico, associada a
maiores taxas de recaidas, reinternagdes e custos elevados. Embora os termos adesao
e persisténcia sejam frequentemente confundidos, este estudo foca na persisténcia,
definida como a duragdo continua do uso do medicamento sem interrupgdes
significativas ao longo do tempo. A aplicacdo de Inteligéncia Artificial (IA) em saude
publica surge como uma estratégia promissora para identificar padrées complexos em
grandes volumes de dados (Big Data) e apoiar a tomada de decisdo clinica. Neste
contexto, definiu-se como pergunta de pesquisa “como a inteligéncia artificial pode
apoiar no tratamento farmacolégico de pessoas com esquizofrenia?”. Objetivos: O
objetivo geral foi identificar evidéncias sobre usos da inteligéncia artificial para apoiar no
tratamento farmacologico de esquizofrenia e desenvolver e validar modelos de
algoritmos de machine learning para a predigdo da persisténcia farmacolégica na
esquizofrenia visando contribuir para politicas de saude digital na saude mental do
sistema unico de saude. Método: Foram realizadas duas etapas, a saber: (i) revisao
sistematica, e; (ii) estudo transversal e retrospectivo, de carater exploratorio e
guantitativo, baseado em dados de mundo real (RWD). Para a revisao sistematica, foi
realizada busca em seis bases de dados (incluindo MedLine, Embase e Scopus). Foram
incluidos estudos clinicos e observacionais que avaliam o impacto de ferramentas de IA
na adesao farmacolégica de pacientes com esquizofrenia, excluindo modelos animais,
protocolos sem resultados, intervengbes puramente digitais sem |A ou focadas
exclusivamente em tratamentos nao farmacoldgicos. A qualidade metodologica dos
estudos selecionados foi avaliada pelos instrumentos RoB 2, ROBINS-I e PROBAST-AL
Para o estudo transversal retrospectivo com RWD, foi utilizada amostra composta por

30.000 observacdes aleatdrias selecionadas de uma coorte nacional construida a partir



do relacionamento (linkage) dos bancos de dados administrativos do SUS: Sistema de
Informagdes Ambulatoriais (SIA), Sistema de Informagdes Hospitalares (SIH) e Sistema
de Informagdes sobre Mortalidade (SIM), abrangendo o periodo de 2000 a 2015. O pré-
processamento dos dados incluiu técnicas de One-Hot Encoding para variaveis
categoricas e padronizagao (StandardScaler) para variaveis numéricas. Para capturar o
efeito das desigualdades socioecondmicas, foi integrado o indice de Gini como variavel
contextual. Foram treinados e avaliados sete algoritmos supervisionados de
classificagao: Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting,
Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Support Vector Machine (SVM) e K-Nearest
Neighbors (KNN). A performance foi avaliada utilizando métricas de acuracia, precisao,
recall, F1-score e, principalmente, a Area Sob a Curva ROC (AUC ROC), aplicando
técnicas de validagao holdout (70:30) e validagdo cruzada estratificada (10-fold cross-
validation). Resultados: A reviséo sistematica incluiu oito estudos na sintese qualitativa.
As ferramentas de |IA foram classificadas em: (i) Monitoramento Visual: Aplicativos
(AiCure e MedAdhere) elevaram a adesédo em até 61% e melhoraram funcgdes
cognitivas; (ii) Modelos Preditivos: Algoritmos (REFS™ e XGBoost) demonstraram
acuracia entre 0,59 e 0,82 na previsdo de riscos de interrupgdo do tratamento; (iii)
Mineracdo de Texto: O sistema MENTAT® identificou fatores sociais e clinicos de
descontinuacdo em notas médicas nao estruturadas; (iv) Suporte a Decisao Prescritiva:
Regras de tratamento individualizadas aumentaram em 134% a probabilidade de
sucesso clinico ao personalizar a escolha do antipsicético inicial. A analise descritiva do
banco de dados revelou uma amostra majoritariamente feminina (51%) e com idade
média de 45,5 anos. Observou-se um declinio acentuado na continuidade terapéutica: a
continuidade terapéutica caiu de 84,9% em trés meses para 58,4% em nove meses,
resultando em uma taxa de persisténcia de apenas 46,6% ao final de 12 meses e 26,6%
ap6s 24 meses. Entre os modelos testados, o Gradient Boosting alcangou a maior
acuracia (74,18%) e o melhor AUC ROC em validagao cruzada (0,8214). A precisao de
87% para a classe “Nao persistente ao tratamento” garante predigcbes com otima
confiabilidade, reduzindo chances de falsos negativos. A analise de importancia das
variaveis destacou como principais preditores: o tipo de antipsicético utilizado (sendo
Risperidona, Olanzapina e Quetiapina os mais frequentes), o histérico de internagbes
psiquiatricas, a faixa etaria do paciente, o tempo de uso prévio do medicamento e o
indice de Gini do municipio de residéncia. Discussdo: A revisdo sistemética realizada

identificou que ferramentas de IA, como aplicativos de monitoramento e modelos



preditivos (com acuracia de até 97%), elevam significativamente a adesdo na
esquizofrenia, melhorando sintomas psicoticos e fungdes cognitivas. Embora reduzam
recaidas e hospitalizacbes, a implementagdo esbarra em barreiras de infraestrutura e
literacia digital. Quando aplicado modelo preditivo com dados brasileiros, os achados
confirmam uma clara hierarquia de desempenho, com os trés modelos de ensemble
(Gradient Boosting, XGBoost e Random Forest) superando os demais algoritmos. O
Gradient Boosting alcangou a maior acuracia (74,18%) e o melhor AUC ROC em
validacdo cruzada (0,8214). A inclusdo do indice de Gini revelou-se um diferencial
metodoldgico crucial, evidenciando que pacientes residentes em municipios com
melhores indicadores de desenvolvimento humano tendem a apresentar maior
persisténcia ao tratamento, corroborando a influéncia dos determinantes sociais nos
desfechos de saude mental. Discute-se também a qualidade dos dados dos Sistemas de
Informacdo em Saude, apontando limitagdes como a incompletude de variaveis (ex:
raca/cor e IMC), o que exige cautela na interpretacdo e reforca a necessidade de
melhoria na coleta de dados no SUS. A alta taxa de descontinuagao observada (53,4%
em um ano) alerta para a vulnerabilidade dessa populagdo e a necessidade de
intervengdes proativas. Consideragoes finais: Esta tese demonstra que é viavel e
eficaz utilizar técnicas de Machine Learning aplicadas aos dados do SUS para prever a
persisténcia ao tratamento em esquizofrenia. As evidéncias cientificas identificadas
demonstram que a I|A oferece solugcbes inovadoras, com impactos positivos em
desfechos clinicos e funcionais. O modelo de RWD proposto oferece uma ferramenta
potencial para gestores e profissionais de saude identificarem precocemente pacientes
com alto risco de abandono terapéutico, permitindo a implementacado de intervencdes
personalizadas. No entanto, a implementagcdo em larga escala enfrenta desafios como
infraestrutura digital limitada, preocupac¢des éticas sobre privacidade e a necessidade de
validacao externa em coortes mais robustas. Recomenda-se o fomento de estudos que
validem externamente esses modelos e a integracdo de sistemas de apoio a decisao
clinica no SUS, sempre pautados por diretrizes éticas que visem reduzir iniquidades e

garantir o uso responsavel da tecnologia em saude.

Palavras-chaves: Inteligéncia Atrtificial; Aprendizado de Maquina; Adesao a Medicacéo;

Esquizofrenia; Antipsicéticos.



ABSTRACT

RAMOS, M. C. Machine learning algorithms for predicting pharmacological
persistence in schizophrenia: a strategy to ensure treatment continuity in the Brazilian
Unified Health System (SUS).

Introduction: Schizophrenia is a severe chronic condition that affects approximately 1%
of the world's population, requiring continuous and multidisciplinary treatment, in which
second-generation antipsychotics play a fundamental role in controlling symptoms and
preventing relapses. In the context of the Unified Health System, treatment
discontinuation represents a critical challenge, associated with higher rates of relapses,
readmissions, and high costs. Although the terms adherence and persistence are often
confused, this study focuses on persistence, defined as the continuous duration of
medication use without significant interruptions over time. The application of Artificial
Intelligence in public health emerges as a promising strategy to identify complex patterns
in large volumes of data and support clinical decision-making. In this context, the
research question was defined as “how can artificial intelligence support the
pharmacological treatment of people with schizophrenia?”. Objective: The general
objective was to identify how Artificial Intelligence can support the pharmacological
treatment of schizophrenia, developing and validating machine learning models for
predicting persistence to treatment with second-generation antipsychotics, using real-
world data from the Unified Health System and integrating socioeconomic indicators to
substantiate precision strategies in public mental health policies in Brazil. Method: Two
stages were carried out: (i) a systematic review, and; (ii) a cross-sectional and
retrospective study of an exploratory and quantitative nature, based on real-world data.
For the systematic review, a search was performed in six databases. Clinical and
observational studies evaluating the impact of Al tools on pharmacological adherence in
patients with schizophrenia were included, excluding animal models, protocols without
results, purely digital interventions without Al, or focused exclusively on non-
pharmacological treatments. The methodological quality of the selected studies was
evaluated using the RoB 2, ROBINS-I, and PROBAST-AI instruments. For the cross-
sectional retrospective study with RWD, a sample composed of 30,000 random
observations selected from a national cohort built from the linkage of SUS administrative

databases: Outpatient Information System, Hospital Information System, and Mortality



Information System, covering the period from 2000 to 2015. Data preprocessing included
One-Hot Encoding techniques for categorical variables and standardization for numerical
variables. To capture the effect of socioeconomic inequalities, the Gini Index was
integrated as a contextual variable. Seven supervised classification algorithms were
trained and evaluated: Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, Gradient
Boosting, Extreme Gradient Boosting, Support Vector Machine, and K-Nearest
Neighbors. Performance was evaluated using metrics of accuracy, precision, recall, F1-
score, and, primarily, the Area Under the ROC Curve, applying holdout validation and
stratified cross-validation techniques. Results: The systematic review included eight
studies in qualitative synthesis. Al tools were classified into: Visual Monitoring:
Applications increased adherence by up to 61% and improved cognitive functions;
Predictive Models: Algorithms (REFS™ and XGBoost) demonstrated accuracy between
0.59 and 0.82 in predicting risks of treatment discontinuation; Text Mining: The
MENTAT® system identified social and clinical factors of discontinuation in unstructured
medical notes; Prescriptive Decision Support: Individualized treatment rules increased
the probability of clinical success by 134% by personalizing the choice of the initial
antipsychotic. The descriptive analysis of the database revealed a predominantly female
sample with a mean age of 45.5 years. A sharp decline in therapeutic continuity was
observed: therapeutic continuity fell from 84.9% at three months to 58.4% at nine
months, resulting in a persistence rate of only 46.6% at the end of 12 months and 26.6%
after 24 months. Among the tested models, Gradient Boosting achieved the highest
accuracy and the best AUC ROC in cross-validation. The 87% precision for the "Not
persistent to treatment” class ensures predictions with great reliability, reducing chances
of false negatives. The variable importance analysis highlighted as main predictors: the
type of antipsychotic used, the history of psychiatric hospitalizations, the patient's age
group, the prior duration of medication use, and the Gini Index of the municipality of
residence. Discussion: The systematic review identified that Al tools, such as monitoring
applications and predictive models, significantly increase adherence in schizophrenia,
improving psychotic symptoms and cognitive functions. Although they reduce relapses
and hospitalization, implementation faces barriers related to infrastructure and digital
literacy. When the predictive model was applied to Brazilian data, the findings confirmed
a clear performance hierarchy, with the three ensemble models outperforming the other
algorithms. Gradient Boosting achieved the highest accuracy and the best AUC ROC in

cross-validation. The inclusion of the Gini Index proved to be a crucial methodological



differentiator, evidencing that patients residing in municipalities with better human
development indicators tend to show greater persistence to treatment, corroborating the
influence of social determinants on mental health outcomes. The quality of data from the
Health Information Systems is also discussed, pointing out limitations such as incomplete
variables, which require caution in interpretation and reinforce the need for improvement
in data collection within the Unified Health System. The high discontinuation rate
observed highlights the wvulnerability of this population and the need for proactive
interventions. Final Considerations: This thesis demonstrates that it is feasible and
effective to use Machine Learning techniques applied to SUS data to predict persistence
to treatment in schizophrenia. The identified scientific evidence demonstrates that Al
offers innovative solutions with positive impacts on clinical and functional outcomes. The
proposed RWD model offers a potential tool for managers and health professionals to
identify patients at high risk of therapeutic abandonment early, allowing the
implementation of personalized interventions. However, large-scale implementation faces
challenges such as limited digital infrastructure, ethical concerns regarding privacy, and
the need for external validation in more robust cohorts. It is recommended to promote
studies that externally validate these models and the integration of clinical decision
support systems in the SUS, always guided by ethical guidelines that aim to reduce

inequities and ensure the responsible use of technology in health.

Keywords: Artificial Intelligence; Machine Learning; Medication Adherence;
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1. INTRODUGAO

A Saude Mental tem sido um ponto de discussao relevante nos sistemas de
saude. Conforme definigdo da Organizagdo Mundial de Saude (OMS), a Saude Mental é
parte integrada da saude e do bem-estar fisico, mental e social, que assim como outros
aspectos da saude, pode ser afetada pelos determinantes sociais da saude,
necessitando de estratégias abrangentes para a promoc¢ao, prevengao, tratamento e
recuperacédo da doenga, em uma abordagem multidisciplinar, considerando todo o
sistema de saudel'l.

Em seu Plano de Acao “Comprehensive Mental Health: 2013-2030”, a OMS
destaca a necessidade de coletar e disseminar evidéncias de melhores praticas para a
reducdo de lacunas no campo da saude mental e de oferta de servigos para grupos
marginalizados, como as pessoas diagnosticadas com esquizofrenial'l. Sendo uma
populacdo altamente marginalizada, as pessoas com esquizofrenia ainda enfrentam a
estigmatizacao, discriminagao e violagao de seus direitos humanos, seja em instituigdes
de sauide ou em ambiente familiar ou comunitariol?.

A esquizofrenia é um transtorno mental complexo e grave que acomete
aproximadamente 24 milhdes de pessoas no mundo, apresentando uma prevaléncia ao
longo da vida de cerca de 1% da populagdo globalf®l. Clinicamente, manifesta-se como
sindrome multidimensional marcada por uma combinacdo de sintomas positivos (como
alucinagbes e delirios), sintomas negativos (como embotamento afetivo, avolicdo e
isolamento social) e comprometimentos cognitivos (prejuizos na atengdo, memoéria e
funcao executiva), os quais impdem um fardo substancial ao individuo, as suas familias
e aos sistemas de saudel. No ambito do manejo clinico da esquizofrenia, a
farmacoterapia com antipsicéticos de segunda geracdo € um pilar essencial, sendo
fundamental para o controle dos episddios psicéticos e para a prevengao de recaidas.

A nao adesao ao tratamento farmacoldégico com antipsicoticos constitui um dos
desafios mais significativos no manejo clinico desta condi¢ao, afetando mais da metade
dos pacientes em algum momento do curso da doengal®l. Estudos demonstram que
taxas de adesao inferiores a 70% das doses prescritas sdo comuns, resultando em
aumento do risco de recaida psicoética, hospitalizacbes frequentes, deterioracao

funcional progressiva e elevacdo dos custos assistenciais!®l.
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A magnitude deste problema é evidenciada por dados epidemioldgicos robustos.
Em pacientes com esquizofrenia da Africa Subsaariana, a prevaléncia de ndo ades&o ao
tratamento antipsicético atinge 45,3%, com fatores associados incluindo sintomas
extrapiramidais, polifarmacia, uso de substancias e estigma percebido®. No contexto
brasileiro e latino-americano, observa-se que a n&o adesdo esta significativamente
relacionada a gravidade dos sintomas psicéticos, falta de consciéncia ou
desconhecimento do paciente de que ele possui um transtorno mental e atitudes
negativas em relagdo ao tratamento medicamentosol’l.

As consequéncias da nao adesao medicamentosa em esquizofrenia sdo multiplas
e graves. Do ponto de vista clinico, a descontinuagado prematura dos antipsicoticos esta
associada a um risco trés vezes maior de recaida psicotica em comparagdo com
pacientes aderentest®l. Estudos longitudinais demonstram que cada episddio de recaida
pode resultar em perda neuronal progressiva, resisténcia terapéutica crescente e
declinio funcional cumulativo!®l,

No ambito econbmico, pacientes nao aderentes apresentam taxas
significativamente mais elevadas de utilizagdo de servigos de saude. Analise de dados
do Medicaid do estado da Carolina do Sul, nos Estados Unidos, revelou que, embora
antipsicéticos de longa acao injetaveis (LAls) estejam associados a custos farmacéuticos
mais elevados, pacientes tratados com estas formulagbes apresentam menores custos
globais de saude devido a reducdo de hospitalizagdes e visitas a emergéncias®l. A ndo
adesdo também esta vinculada a comportamentos de risco aumentados, incluindo maior
probabilidade de envolvimento em acidentes automobilisticos e comportamentos
violentos direcionados a si mesmo ou a terceiros!®10],

Neste contexto, a inteligéncia artificial (IA) emerge como uma abordagem
promissora para enfrentar os desafios multifacetados da adesao farmacolégica em
esquizofrenial''l. As tecnologias baseadas em |A oferecem capacidades Unicas que
transcendem os métodos tradicionais de monitoramento e suporte a adesao. Sistemas
de aprendizado de maquina podem processar grandes volumes de dados heterogéneos
provenientes de multiplas fontes - incluindo registros eletrénicos de saude, dispositivos
vestiveis, padrées de uso de smartphones e autorrelatos de pacientes - para identificar
padrées complexos e prever riscos de ndo adesao antes que ocorram desfechos clinicos

adversos!'?l,
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A literatura emergente indica que ferramentas digitais incorporando componentes
de IA podem melhorar a adesao através de multiplos mecanismos: (1) personalizagao de
intervengdes baseada em perfis individuais de risco, (2) monitoramento objetivo e em
tempo real da tomada de medicacdo, (3) retroalimentagdo adaptativa e lembretes
contextualizados, (4) suporte psicoeducacional interativo e (5) facilitacdo da
comunicagéo entre pacientes e profissionais de saudel''4. Aplicativos moveis com
algoritmos de |A, sistemas de monitoramento por visdo computacional, chatbots
inteligentes e modelos preditivos representam diferentes modalidades tecnolégicas que
estdo sendo investigadas neste contextol® 151,

Diante o exposto, definiu-se como pergunta de pesquisa “como a inteligéncia
artificial pode apoiar no tratamento farmacolégico de pessoas com esquizofrenia?”. A
escolha deste tema justifica-se pela necessidade urgente de transitar de um modelo de
cuidado altamente reativo para uma abordagem de saude mental de precisdo. Embora o
Brasil possua Sistemas de Informacdo em Saude (SIS) robustos e capilares, como o
Sistema de Informacao Ambulatorial (SIA/SUS) e o Sistema de Informacgdes Hospitalares
(SIH/SUS), esses dados de "mundo real" tém sido subutilizados na predicdo de
comportamentos complexos como a adesdo medicamentosal'®17l. A motivagéo para esta
Tese surge da lacuna existente entre a disponibilidade de grandes volumes de dados
administrativos e a capacidade de transforma-los em ferramentas de apoio a decisao
clinica que possam identificar o risco de interrupcado do tratamento antes que desfechos
clinicos catastroficos ocorram!'®. Situando esta pesquisa no tempo e no espaco, realiza-
se uma analise de 15 anos (2000 a 2015) dentro da realidade do SUS, um periodo
marcado pela expansdo da Rede de Atencdo Psicossocial e pela consolidagédo da
assisténcia farmacéutica publical'®20],

O propdsito central deste trabalho é o desenvolvimento e a validagdo de modelos
de inteligéncia artificial capazes de predizer a persisténcia ao tratamento com
antipsicéticos de segunda geracdo em pacientes com esquizofrenia. Planeja-se com
esta Tese ir além da analise estatistica, buscando integrar os chamados determinantes
sociodigitais da saude, que incluem a interoperabilidade de dados e a equidade no
acesso a tecnologia, como variaveis fundamentais para entender a jornada do paciente

no sistema publicol?'.
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Para operacionalizar esta meta, definiram-se objetivos especificos que perpassam
desde a identificacdo de evidéncias cientificas para fundamentar o cenario atual até o
treinamento e a comparagao de diversos algoritmos de classificagdo, como Regressao
Logistica, Decision Trees e Support Vector Machines. Além disso, busca-se avaliar
especificamente como a inclusdo de dados contextuais altera a performance dos
modelos e, por fim, propor recomendagdes para politicas publicas de salde digital??.
Espera-se que este trabalho contribua para o estabelecimento de um marco regulatério e
ético no uso de IA em saude mental no Brasil, garantindo que a transformacéo
tecnoldgica sirva para fortalecer a governanga do SUS e promover a protegédo dos dados

sensiveis dos cidadéos, conforme as diretrizes globais de ética em satdel?324],
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 ESQUIZOFRENIA

Segundo estimativas, a esquizofrenia afeta entre 0,32% e 1% da populagéo
mundial com a doenga, sendo uma das dez principais causas de incapacidade
globall?25-28 No Brasil, estimativas apontam para uma prevaléncia semelhante, com
significativo impacto na morbimortalidade e nos custos associados ao Sistema Unico de
Saudel2%:30],

Conceitualmente, a esquizofrenia pode ser definida como um sindrome
multidimensional caracterizada por manifestacbes psicéticas, sintomas negativos,
prejuizos cognitivos, alteragdes do humor e distlrbios motores?’l. Segundo Tandon et
al., de forma diferente de uma doencga unitaria com um mecanismo patofisiolégico unico,
a esquizofrenia é cada vez mais reconhecida como uma sindrome heterogénea sem
etiologia necessaria ou suficiente, patologia ou conjunto de caracteristicas clinicas que a
circunscrevem completamentel?”l. A doenca é caracterizada por alienagéo da realidade,
desintegragdo lenta da capacidade de pensamento e mudangas comportamentais que
incluem sintomas psicéticos como alucinagdes, delirios, transtorno do pensamento e
transtorno do movimentof3'l.

Essa condigdo cronica demanda tratamento prolongado e multidisciplinar, sendo
os medicamentos um pilar fundamental para o controle de sintomas psicoticos e a

prevencéo de recaidas!®?.

2.1.1 Etiopatogenia da Esquizofrenia

A esquizofrenia apresenta um curso remitente e recorrente, com graus variaveis
de recuperacdo entre individuos afetados, com a maioria experimentando
comprometimento social e funcional significativo. A causa exata da doenga ainda nao é
conhecida, mas a hipétese mais aceita € que se trata de “um disturbio poligénico
mediado por fatores ambientais e do desenvolvimento”*3],

Segundo estudos mais recentes[?”34351 a esquizofrenia possui uma forte base

genética, com herdabilidade em torno de 80%. Os fatores de risco genético
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provavelmente incluem milhares de variantes genéticas comuns, cada uma com
pequeno impacto individual, além de uma multiplicidade de variantes genéticas raras
com maior impacto individual no riscol?’l. Estudos de associagdo do genoma inteiro
(GWAS) descobriram um numero notavelmente alto de variantes genéticas, embora os
caminhos bioldgicos permanegam largamente ndo identificados®®. Muitas das mesmas
variantes que aumentam o risco de esquizofrenia também aumentam o risco de outros
transtornos psiquiatricos, como transtorno bipolar, autismo e outras condi¢des
neurodesenvolvimentais!?7].

Quanto aos fatores de risco, os fatores ambientais incluem residéncia urbana na
infancia, migracao, idade paterna avancada ao nascimento, uso de cannabis, trauma
infantil, infecgdo materna pré-natal e hipoxia perinatall?’l, Outras investigagdes também
sugerem que a deficiéncia perinatal de ferro e a exposigéo pré-natal ao estresse materno

emergem fatores de risco precoce para a esquizofrenial®6-371,

2.1.2 Principais Sintomas da Esquizofrenia

Os sintomas da esquizofrenia podem ser classificados como sintomas positivos e
negativos. Os sintomas positivos incluem alucinagdes, delirios, comportamento
desorganizado e transtorno do pensamentol®'l. Alucinagdes auditivas verbais so
frequentes, enquanto delirios parandides sao comuns na apresentacao clinica. Esses
sintomas tendem a responder mais completamente aos medicamentos antipsicéticos do
que aos sintomas negativos[3l.

Os sintomas negativos incluem afeto embotado, abulia (falta de vontade), avolicao
(incapacidade psicologica ou neurolégica de iniciar, manter ou concluir agées orientadas
a objetivos), anedonia (falta de prazer), isolamento social e falta de desejol®*?. Os
sintomas negativos podem ser conceitualmente divididos em sintomas negativos
expressivos (como afeto embotado) e experienciais (como anedonia e avoligdo), com
distingdes potencialmente relevantes para o diagnostico e tratamentol40l.

Ainda, a literatura aponta alguns sintomas cognitivos da doencga, particularmente
na atengéo, velocidade de processamento, memodria verbal e fungdo executival*ll. O
comprometimento cognitivo € uma caracteristica central que reduz a capacidade
funcional e a qualidade de vida dos pacientes com esquizofrenial*?. Em algumas vezes,

esses pacientes também enfrentam comorbidades, como a depresséo, ansiedade e o
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transtorno do panico, sendo este ultimo associado a psicopatologia psicética mais

gravel*d,

2.1.3 Diagnéstico e tratamento da Esquizofrenia

O diagnostico de esquizofrenia é baseado em critérios clinicos estabelecidos,
incluindo a presenca de sintomas psicoticos (alucinagdes, delirios, transtorno do
pensamento) persistindo por pelo menos um més, com duragao total de sintomas de
pelo menos seis meses*l. Deve-se estabelecer exclusdo de outras condigbes
psiquiatricas com apresentacao similar, como transtorno bipolar, transtorno depressivo
maior e transtornos por uso de substancias®.

O diagnéstico inclui avaliagbes e escalas padronizadas, como a Escala de
Sindrome Positiva e Negativa, a Escala para Avaliagdo de Sintomas Positivos e
Negativos e a Impressdo Clinica Global de Severidade*¥. A Escala de Sindrome
Positiva e Negativa permite quantificacdo de sintomas positivos, negativos e
psicopatologia geral, fornecendo medidas objetivas para monitorar progressdo e
resposta ao tratamento®®. QOutras formas de tratamento incluem: (i) alteragtes
estruturais em neuroimagem, com reducdo de volume da substancia cinzenta
particularmente no cortex pré-frontal dorsolateral, regido anterior do cingulo e lobo
temporall#®l; (i) marcadores biologicos emergentes, como biomarcadores de estresse
oxidativo*’l, e; (iii) microssacadas anormais identificadas em testes oftalmologicos[*'l.

O diagnéstico precoce é essencial para melhorar resultados, mas atrasos séo
comuns devido a sobreposicdo de sintomas com fendmenos do desenvolvimento e
outras condigbes psiquiatricasl*l. Entre pacientes com esquizofrenia, o atraso no
diagndstico médio é de aproximadamente 6,5 meses, com falta de conhecimento
psiquiatrico e apoio social como fatores principaist*°l.

Quanto ao tratamento, existem uma série de opgdes eficazes para tratamento de
pessoas com esquizofrenia, como medicamentos, psicoeducacado, intervengdes
familiares, terapia cognitivo-comportamental e reabilitagdo psicossocial*®l. Os
antipsicéticos sdao o tratamento estabelecido para esquizofrenia aguda, reduzindo
sintomas quando comparado ao placebo, sendo que clozapina, amisulprida, olanzapina

e risperidona demonstram maior eficacia para tratamento da doencal*.
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2.2 ANTIPSICOTICOS DE SEGUNDA GERACAO

Os medicamentos antipsicéticos representam uma proporg¢ao significativa dos
custos de saude de diversos paises desenvolvidos®. Os antipsicoticos de segunda
geragdo (ASG) surgiram na década de 1990 e sdo amplamente utilizados para o
tratamento de esquizofrenia, disturbio bipolar e outros transtornos mentais®'l. Segundo
Brown, Campo-Soria e Bishop®'l, a prescricdo médica desses medicamentos teve
grande variagdo nas ultimas décadas, tanto em prescrigdes conforme a bula quanto
prescri¢cdes off-label.

Esses farmacos, também denominados atipicos, sdo disponibilizados no Brasil
por meio do Componente Especializado de Assisténcia Farmacéutica, distinguindo-se
dos antipsicoticos tipicos disponiveis na atencdo basica, com protocolos que
estabelecem critérios diagnosticos, algoritmos terapéuticos e mecanismos de
monitoramento para uma farmacoterapia racional adaptada aos componentes
biopsicossociais do pacientel®?. Esses protocolos visam mitigar riscos associados ao uso
prolongado, como o desenvolvimento de diabetes mellitus em pacientes expostos
cronicamente a esses farmacos, demandando monitoramento glicémico rigoroso!®3l,

A eficacia e tolerabilidade do tratamento antipsicotico pode afetar profundamente
a adesao a terapia e a resposta clinica, com o risco de recidivas. Segundo Fabrazzo et
al, os efeitos adversos também sdo uma causa frequente para o tratamento
descontinuado, além da falta de insight, gravidade da doenga e caracteristicas do
tratamentol®¥. Estudos comparativos entre antipsicoticos de primeira e segunda geragdo
indicam poucas diferencas em termos de eficacia geral, embora os atipicos apresentem
menor incidéncia de efeitos extrapiramidais, mas maior associagcdo com ganho de peso
e riscos cardiometabdlicos®®%], Esses riscos metabdlicos, incluindo dislipidemia,
resisténcia a insulina e maior propensao a sindrome metabdlica, sdo particularmente
pronunciados nos antipsicéticos de segunda geracdo em comparagdo aos de primeira,
que se associam mais a sintomas extrapiramidais[32.53.57],

Esses efeitos adversos metabdlicos associados aos antipsicéticos de segunda
geracao, como sedacdo, hipotensao ortostatica, anormalidades lipidicas e risco
aumentado de diabetes tipo II, demandam monitoramento continuo para otimizar a
adesao terapéutica em longo prazol®®-%, Ademais, a baixa adesdo ao tratamento com

antipsicéticos, frequentemente inferior a 40% em estudos multicéntricos, agrava a
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eficacia parcial desses farmacos e eleva o risco de descontinuagdo cronical®!l. Essa
descontinuagdo compromete a remissao sintomatica prolongada necessaria em
transtornos mentais crénicos como a esquizofrenia, exacerbando morbimortalidade por

complicagdes cardiovasculares associadas a sindrome metabolical62:63,
2.3 PERSISTENCIA E ADESAO AO MEDICAMENTO

Apesar de frequentemente serem usados como sinbnimos, adesao e persisténcia
ao medicamento diferem conceitualmente, sendo a primeira relacionada a conformidade
precisa com posologia e horarios prescritos, enquanto a segunda refere-se a duracao
continua do uso sem interrupgbes significativas ao longo do tempo!®4.65]
Conceitualmente, a definicdo mais citada para adesao vem da OMS, que em 2003,
através do relatério de Sabaté, definiu adesdo como "a extensdo em que o
comportamento de uma pessoa — tomar medicagao, seguir uma dieta e/ou executar
mudancas de estilo de vida — corresponde as recomendag¢des acordadas com um
provedor de cuidados de saude"®6-%° Essa definicdo enfatiza a colaboracdo entre
paciente e profissional de saude, distanciando-se do termo "complacéncia", que implica
obediéncia passiva do pacientel’?.

Vrijens e colaboradores, em um trabalho seminal de 2012, propuseram uma nova
taxonomia para descrever e definir a adesdo a medicamentosl’!l. Esta taxonomia
conceitualiza a adesao em trés fases quantificaveis:

e Iniciagdao: O momento em que o paciente toma a primeira dose do medicamento.

« Implementacgao: A extensdo em que o paciente toma a dose conforme prescrito,
desde a iniciagao até a descontinuacéo.

o Descontinuagao: O término prematuro da terapia.

Essa abordagem busca trazer maior consisténcia e quantificagdo para a pesquisa
em ades3o, evitando a ambiguidade de termos e métodos anteriores[”"l.

Enquanto a adesao se refere ao cumprimento do regime de dosagem em um
dado momento, a persisténcia foca na continuidade do tratamento ao longo do tempo.
Assim, persisténcia (também conhecida como continuidade) refere-se a duragao
continua do uso do medicamento sem interrupgdes significativas ao longo do tempo(64.65],
Para condigcbes crbnicas como a esquizofrenia, a manutencao prolongada da terapia é

crucial para prevenir recaidas e exacerbagdes sintomaticas, e sua auséncia esta
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associada a descontinuacdol®l. Na nova taxonomia de Vrijens et al., embora focada no
conceito de adesdo, de forma mais ampla, detalha fases intrinsecamente ligadas a
persisténcia, sendo:
e Iniciagcdo: O ato de tomar a primeira dose do medicamento.
e Implementagdo: A extensdo em que o paciente toma o medicamento conforme
prescrito desde a iniciagao até a descontinuagao.
« Descontinuagéo: O término prematuro da terapial’'l.

A fase de "descontinuacdo" nesta taxonomia €& diretamente o oposto da
persisténcia, e a "implementacao" reflete a qualidade da adesao enquanto o paciente
persiste no tratamento. A persisténcia seria, entdo, a auséncia de descontinuagao dentro
de um periodo determinado. Essa estrutura proposta por Vrijens et al.[’'l & amplamente
aceita e trouxe maior consisténcia e quantificacdo para a pesquisa nesse campo.

Essa distingdo conceitual é crucial para estudos epidemiolégicos em
esquizofrenia, pois a persisténcia enfatiza a manutencdo prolongada da terapia,
essencial para prevenir recaidas e exacerbagdes sintomaticas associadas a
descontinuagaol®4,

Medicamentos sd&o a intervencdo mais frequente quando se pensado no
tratamento de uma doencga. Seu sucesso vai além dos resultados de efetividade,
dependendo diretamente do uso de acordo com o prescrito pelo profissional de saudel”2.
A literatura aponta que diversos sao os fatores que influenciam a adesao ao tratamento
farmacoldgico, incluindo a polifarmacia, as condi¢gées socioecomdmicas do paciente, e a
percepcao subjetiva dos efeitos colaterais, os quais podem comprometer a persisténcia

terapéutica em pacientes com esquizofrenial3.69],
2.4 O USO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA SAUDE

Apropriada pela cultura pop e retratada milhares de vezes em filmes, séries, livros
e HQ, a IA vai além do machine learning, ou aprendizado de maquina, incluindo a

robadtica, a visdo computacional, mineracao de texto, entre outros (Figura 1).
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Inteligéncia artificial

I Viséo
LirguiStied Computacional
Sintese de Robdtica
Linguagem
Sensor Planejamento
Aprendizado de maquina
Ciéncia de dados
Maquinas
de Vetores ) . Preparacao
de Suporte k-NN Mineracéo de Dados
de Texto "

) _ Estatistica , ~
Arvores de Aprendizado e Mineragéo de
Decisdo Bayesiano revisao de T Processos

. Séries Temporais Visualizagio
Aprendizado Paradigmas de
Profundo Motores de Processamento
Recomendagdo  Experimentagéo

Figura 1: Diagrama sobre os principais métodos da Ciéncia de Dados, Machine Learning
e Inteligéncia Artificial
Fonte: Adaptado de Kotu & Deshpandel™! (p. 3).

A Inteligéncia Artificial € um termo comumente utilizado para se referir a um
campo da ciéncia que propde fornecer a maquinas a capacidade de realizar atividades e
fungdes que nao buscam apenas compreender, mas pretendem construir entidades
inteligentes a partir da lbégica, planejamento, aprendizado e percepgdo das
maquinasl’473. Apesar de ser um dos campos mais recente em ciéncia e engenharial’,
suas bases surgiram ha milhares de anos, com fundamentos que permeiam a filosofia,
linguistica, psicologia e biologia, como o questionamento “o que ¢é inteligéncia?”l7l,

Historicamente, as bases da inteligéncia artificial datam da Grécia Antiga, quando
Aristoteles (384 a 322 a.C.) escreveu sobre logica, em especial sua teoria do

syllogismos!’®771. Segundo Aristételes:

[...] uma vez que certas coisas tenham sido supostas, algo distinto do que foi
suposto resulta por necessidade, devido as suposi¢cdes como tais (Analiticos
Anteriores 1.2, 24b18-20)l"7]

A logica de Aristoteles deu origem ao que conhecemos de sistemas para

raciocinios logicos, expandida posteriormente por diversos fildsofos e matematicos!’®.
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Alguns exemplos foram Peter Abelard, filésofo francés que escreveu Dialectica, um
tratado de légica; Gottfried Leibniz, matematico e filésofo alemao que teve a idéia de
desenvolver uma linguagem matematica universal para raciocinio légico; George Boole,
matematico inglés que desenvolveu a légica booleana e o sistema logico utilizado em
l6gicas proposicional e dos predicados; além de Charles Babbage, engenheiro e
matematico inglés que inventou o primeiro computador, conhecido como a maquina
analitical’®l. Todo o progresso no campo dos sistemas légicos permitiu a criagdo de um
computador digital, ferramenta essencial para o desenvolvimento da inteligéncia artificial.

No inicio, a IA era utilizada para resolver problemas baseados em um dado
dominio codificado por regras légicas. Esse dominio era definido a partir de
conhecimentos de especialistas, que buscavam regras em comum para a tomada de
decisdo. Apos as entrevistas com esses especialistas e definicdo das regras logicas,
eram desenvolvidos softwares, conhecidos como Sistemas Especialistas ou Sistemas
Baseados em Conhecimento. Na saulde, os sistemas baseados em conhecimentos eram
amplamente utilizados, desde o inicio, por possuir resolugdes, por vezes, sistémicas e
pré-definidasl’8l.

Do inicio da inteligéncia artificial até os dias de hoje muito se desenvolveu no
campo da ciéncia de dados. Além de problemas mais complexos, a capacidade
computacional atual permitiu que milhares de dados fossem armazenados, tratados e
analisados em tempo recorde, sem necessitar da aquisicdo de conhecimentos humanos
para dedugéo de regras légicas!’.

Na ultima década, a |IA generativa se mostrou como uma opgao para resolugdes
de problemas complexos do mundo real, sendo uma IA de facil acesso a populagao. A IA
generativa pode ser entendida como “sistemas de inteligéncia artificial com a capacidade
de criar texto, imagens ou outras formas de midia através da utilizagdo de modelos
gerativos”®d. A |A generativa utiliza da prépria compreensdo de padrdes e estruturas
para gerar novos dados com caracteristicas semelhantes. E apesar do grande avango
da IA generativa, destaca-se que esta nao sera objeto dessa Tese de Doutorado.

A seguir, descreve-se brevemente o que é e como surgiu a IA, além de abordar

como alcangou o status de relevante a qualquer tarefa intelectuall™.
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2.4.1 O que é Inteligéncia Artificial?

Ao longo dos anos, as definicbes de IA passaram por varias abordagens.
Segundo Russel & Norvig, as definicdes de inteligéncia artificial podem ser agrupadas
em quatro categorias dispostas em duas dimensdes: pensamento e raciociniol’. O
primeiro — parte de uma ciéncia empirica, de hipéteses e experiéncias — é relacionado ao
desempenho humano, enquanto o segundo — parte da combinacdo da matematica e da
engenharia — €& relacionado ao “conceito ideal de inteligéncia, chamado de

racionalidade”, ou seja, um sistema que acerta ao que Ihe é ensinadol"l.

Uma abordagem centrada nos seres humanos deve ser em parte uma ciéncia
empirica, envolvendo hipdteses e confirmacao experimental. Uma abordagem
racionalista envolve uma combina¢do de matematica e engenharia. (Inteligéncia
artificial, p. 25)"4

Como em outros campos da ciéncia, a definicdo a ser abordada depende da
finalidade do sistema inteligente criado. As diferentes abordagens da IA se desacreditam
e complementam ao mesmo tempo, conforme descrito por Russel & Norvig’4. A
inteligéncia pode pensar como um humano; agir como um humano; pensar

racionalmente, e; agir racionalmente (Figura 2).

Pensando

‘[Automatizacdo de] atividades que
associamos ao pensamento humano,
atividades como a tomada de
decisdes, a resolugado de problemas,
o aprendizado...” (Bellman, 1978)

Humano ﬁ Racional

“O estudo de como os computadores
podem fazer tarefas que hoje sao
melhor desempenhadas pelas
pessoas.” (Rich and Knight, 1991)

‘O estudo das faculdades mentais
pelo uso de modelos
computacionais.” (Charniak e
McDermott, 1985)

IIIIII*

“‘Al... estd relacionada a um
desempenho inteligente de
artefatos.” (Nilsson, 1998)

<

Agindo

Figura 2: Definicdes e abordagens da Inteligéncia Artificial
Fonte: Adaptado de Russel & Norvig74l.
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2.4.1.1 Pensar como um humano

Ao contrario do que acontece em ficgbes cientificas, para que uma maquina
pense como um humano é preciso que ela aprenda a pensar como um. Porém, como
podemos determinar como os seres humanos pensam?
Para Russel & Norvingl’4, existem trés formas de penetrar os verdadeiros componentes

da mente humana, sendo eles:

“através da introspecgdo — procurando captar nossos préprios pensamentos a
medida que eles se desenvolvem — através de experimentos psicolégicos —
observando uma pessoa em agao; e através de imagens cerebrais, observando
0 cérebro em agao”. (p. 26)

No campo cientifico, a ciéncia cognitiva tenta entender o pensamento humano.
Através da investigacao experimental em psicologia, a ciéncia cognitiva reune modelos
computacionais baseados em I|A para delimitar teorias acerca do funcionamento da
mente humanal. Quando a maquina aprende a pensar como humano, o principal é
compreender e comparar 0s passos entre raciocinio légico da maquina e de individuos
resolvendo os mesmos problemasl’#81l, Podemos exemplificar o pensar como um ser
humano um software inteligente que aprendeu a tomar uma decisdo baseada nos
conhecimentos de um especialistal®'l.
2.4.1.2 Agir como um humano

Nesta abordagem, admite-se que a maquina desenvolva capacidades que
permitem a comunicacao entre seres vivos € maquinas, o raciocinio automatizado para
utilizar o conhecimento armazenado de forma a responder perguntas realizadas e tirar
conclusdes proprias, além da habilidade de aprender novos temas e extrapola-los os
padrdes aprendidos para novas circunstancias cotidianas!’4l. Seria, neste sentido, uma
maquina capaz de executar fungdes que exigem inteligéncia quando executadas por
pessoasl®l. Para determinar se uma maquina pode agir como um ser humano, é preciso
que a mesma passe pelo teste de Turing, proposto por Alan Turing (1950)747%811 De
maneira simplista, 0 método consiste em um investigador humano conseguir determinar
se o respondente é humano ou uma maquina a partir de respostas escritas as perguntas
realizadas ou, em um teste total, a partir de um sinal de videol"4.

Devido ao fascinio sobre o agir como humano, comumente robds sao retratados
como seres detentores de inteligéncia em obras de ficcdes cientificas, tanto literarias
quanto cinematograficas. Apenas o escritor russo-americano Isaac Asimov (1920-1992),
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considerado um dos principais autores no campo da ficgao cientifica, escreveu mais de
500 publicagdes (incluindo livros e textos académicos), sendo a maioria romances que
abordavam as contradicbes existentes em uma sociedade entre humanos e robds,
permeando questdes existenciais e éticas do ponto de vista do eu robdético. Apds seu
mergulho no campo cientifico, Asimov determinou trés leis da robdtica: (i) um robd néo
pode ferir um ser humano ou, por inagao, permitir que um ser humano sofra algum mal;
(i) um robd deve obedecer as ordens que Ilhe sejam dadas por seres humanos, exceto
nos casos em que entrem em conflito com a Primeira Lei; (iii)) um robd deve proteger a
propria existéncia, desde que tal protecdo ndo entre em conflito com a Primeira ou

Segunda Leis!"4l.

2.4.1.3 Pensar racionalmente

Na abordagem oposta ao modelo humano, o pensar racional se baseia nos
silogismos e nos processos de raciocinio irrefutavel’. E baseado em padrées para
estruturas de argumentos légicos, resultando em conclusdes corretas se receberem
premissas corretas: se Ana é humana; todos os humanos sao quadrupedes; entdo Ana é
quadrupede.

Amplamente difundido durante o século XIX, o sistema logico ocupou espago
consideravel nos programas inteligentes. Qualquer problema que apresentasse solugdes
l6gicas poderia ser resolvidol’4l. Entretanto, comegaram a surgir obstaculos quanto ao
pensar racionalmente. Primeiro, alguns campos do conhecimento ndo se enquadram na
tradicdo logicista, ndo sendo possivel, assim, sua solucdo em um sistema ldgico.
Segundo, para que um computador aprenda a resolver um problema, é preciso que

apresente a resolugdo do mesmo “na pratica”. Segundo Russel & Norving!’4.:

Até mesmo problemas com apenas algumas centenas de fatos podem esgotar
0s recursos computacionais de qualquer computador, a menos que ele tenha
alguma orientagdo sobre as etapas de raciocinio que deve tentar primeiro. (p.
27).
2.4.1.4 Agir racionalmente
Por fim, na abordagem do agir racional a maquina deve agir para alcangar o
melhor resultado esperadol’.

Ela parte da premissa da realizagdo de premissas corretas (pensar racional),

7

‘porque uma das formas de agir racionalmente é raciocinar de modo logico até a
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conclusdo de que dada agdo alcancara as metas pretendidas” (p. 28)"4. Contudo, o
modo légico ndo representa toda a racionalidade, sendo esperado que a maquina some
outros modos de agir racionalmente a tomada de decisdo, representando a uniao entre
conhecimento e raciociniol’. O agir racional é mais acessivel ao desenvolvimento
cientifico do que estratégias que consideram o agir como um homem, pois estas se

baseiam no comportamento ou no pensamento humano, intangiveis(’.

2.4.2 A histoéria da Inteligéncia Artificial

As primeiras agbes no campo da |A surgiram entre as décadas de 1940 e
195018182 O primeiro trabalho reconhecido como Inteligéncia Artificial foi realizado em
1943 pela dupla McCulloch e Pitts ao formularem um modelo de neurénios artificiais. No
modelo proposto, os autores se basearam na fisiologia basica e na fungdo dos neurénios
cerebrais (ao qual se inspiraram para nomear sua criagdo), na légica proposicional
criada por Russel e Whitehead, e na teoria de Turing. Para McCulloch e Pitts, qualquer
fungcdo computacional poderia ser calculada pelo modelo de neurénios artificiais, uma
vez que ao conecta-los em uma rede neural, todos os conectivos légicos poderiam ser
implementados em estruturas de redes simples!’4.

O ano de 1950 marcou de vez a histéria da Inteligéncia Artificial. Primeiro, foi
construido o inovador computador de rede neural. Dois estudantes de Harvard, Marcin
Minsky e Dean Edmonds, criaram o SNARC, computador que utilizada 3.000 valvulas
eletrdbnicas e um mecanismo de piloto automatico utilizado de um avidao bombardeiro B-
242 simulando uma rede de 40 neurdnios[”™. Pouco tempo depois, Alan Turing publica
um dos seus trabalhos mais importantes, o artigo “Computing Machinery and
Intelligence”. Tal artigo marcou a carreira do matematico ao apresentar o teste de Turing,
os conceitos de aprendizado de maquina, algoritmos genéticos e algoritmos de
reforgol4l,

O impacto do matematico britdnico na Inteligéncia Artificial € inegavel,
repercutindo até os dias atuais. Durante a Segunda Guerra Mundial, os paises Aliados
tentavam interceptar mensagens da Alemanha nazista, sem sucesso. Criptografada pela

Enigma machine, as mensagens variavam desde relatérios situacionais detalhados

a O Consolidated B-24 Liberator foi o bombardeiro norte-americano de maior producéo durante a Segunda
Guerra Mundial, sendo utilizado amplamente pelos Aliados durante a guerra
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preparados pelos generais nas linhas de frente da batalha, até boletins meteoroldgicos
ou inventarios de um navio de abastecimentol®3. Turing teve um papel fundamental ao
estabelecer um método estatistico capaz de otimizar o processo de descriptografia,
detalhando todo o processo no artigo “The Applications of Probability to Cryptography e
Paper on Statistics of Repetitions”®3],

Ainda durante a Segunda Guerra Mundial surgiram os cémputos, computadores
capazes de realizar calculos complexos, utilizados principalmente no campo militar e
cientificol®. Apds inumeras tentativas de igualar o computador a inteligéncia humana,
surgiram computadores mais potentes e com maior capacidade analitica, expandindo
seu uso para além do campo militar, sendo utilizado comercialmente por empresas e
industrias, além da ampliacdo escalonaria em universidades e instituicbes de ensino e
pesquisal®’82. Com o advento dos computadores e softwares que se propunham a jogar
xadrez ou a traduzir uma linguagem humana para outral’®, a discussdo sobre a IA em
ambiente académico nao demorou a acontecer.

Em 1956, John McCarthy, apds concluir seu PhD e ser admitido na Darmouth
College como professor, se uniu a trés pesquisadores para realizar a primeira
conferéncia sobre Inteligéncia Artificial — expressao criada por McCarthy para expressar
“um tipo de inteligéncia construida pelo homem para dotar maquinas de comportamentos
inteligentes” (p. 1)1, Juntos, McCarthy, Marvin Minsky, Claude Shannon e Nathaniel
Rochester, convidaram pesquisadores dos Estados Unidos para discutir a teoria de
autbmatos, redes neurais e estudos da inteligéncial’. Durante dois meses, dez
pesquisadores das mais renomadas instituicbes de ensino e pesquisa dos estados
unidos trocaram experiéncias sobre programas inteligentes. Apesar de nao trazer
nenhuma novidade, o Seminario de Dartmouth foi ponto essencial para definir os
preceitos basicos da IA"4. Primeiro, ficou evidente que se tratava de uma nova area de
conhecimento. A Inteligéncia Artificial congrega ideais de faculdades humanas, como
linguagem, criatividade e autoaperfeicoamento, enquanto as teorias existentes se
limitavam as faculdades exatas!’¥. Segundo, o Seminario de Dartmouth trouxe a luz de
que, embora relacionada a teoria de controle, a pesquisa operacional e a teoria de
decisao, a IA era o unico campo claramente ligado a Ciéncia da Computagao, sendo o
unico, também, que pretendia construir maquinas autbnomas em ambientes complexos

e mutaveisl’.
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Os anos subsequentes misturaram a empolgagao inicial sobre o novo campo de
ciéncia com elevadas expectativas sobre sua contribuicdo para a sociedade.
Considerando a baixa capacidade tecnoldgica, o campo da |IA conseguiu surpreender
com algumas solugdes inteligentes, como o General Problem Solver (GPS), programa
que imitava reagdes humanas na resolugéo de problemas — ou seja, “pensando de forma
humana’l’¥. De forma semelhante, a International Business Machines Corporation (IBM)
produzia seus primeiros programas de IA durante os anos 50, como o jogo de damas em
1952 e o Geometry Theorem Prover, de 1959. Entretanto, logo se constatou que
computadores s6 poderiam realizar atividades para os quais foram programados!’.

Em 1958, McCarthy, agora no Massachusetts Institute of Technology (MIT),
marcava de vez seu nome na histéria da Inteligéncia Artificial, instituindo trés pontos
fundamentais para o campo. Primeiro, McCarthy definiu a primeira linguagem dominante
da IA, a Lisp. Tal feito foi tdo marcante, que a linguagem Lisp dominou o campo da
programagdo por 30 anos!’™. A linguagem tornava a programagdo compartilhavel e
reprodutivel, uma vez que instituia um padrao linguistico para comandos essenciais da
programacao. Entretanto, o avango da linguagem ainda esbarrava nas limitagbes de
recursos existentes a época. A partir da adversidade enfrentada, McCarthy, juntamente
com outros pesquisadores do MIT, criaram o compartiihamento de tempo (time
sharing)’¥. A ferramenta permitia que um usuario de um computador “se comportasse
como se estivesse no controle exclusivo de um computador, ndo necessariamente
idéntico @ maquina na qual o sistema operacional esta sendo executado” (p. 1)®4. Por
fim, McCarthy publicou o artigo Programs with common sense descrevendo o software
hipotético Advice Taker, considerado o primeiro sistema de |A completol’.

O Advice Taker foi projetado para buscar solugdes para problemas, como outros
criado anteriormente. Contudo, de diferente, o novo software tinha por objetivo
incorporar ao seu banco de solugbes o conhecimento geral de diversos locais, nao

apenas de especialistas especificos. Segundo Russel & Norvingl74!:

“McCarthy mostrou que alguns axiomas simples permitiriam ao programa gerar
um plano para dirigir até o aeroporto e embarcar em um avido. O programa
também foi criado de forma a poder aceitar novos axiomas no curso normal de
operacgao, permitindo assim que adquirisse competéncia em novas areas sem
ser reprogramado” (p. 17)

O software permitia, assim, a incorporagao de principios e conceitos gerais de

diversas areas do conhecimento e do raciocinio logico, sendo possivel sua utilizagado em



2. REFERENCIAL TEORICO 38

diversos campos cientificos e de conhecimentos formais, agindo como agentes de
resolugdo de um problema, manipulando os processos dedutivos desses agentes.
Todavia, as limitagbes do uso da IA logo comecgaram a ficar em evidéncia, atrasando o
avango do campo cientifico pelos proximos anost’l,

A problematica surge quando modelos baseados em sistema logicos eram
testados em situagdes complexas. As manipulagdes sintaticas simples ndo conseguiam
responder assuntos que exigiam conhecimento profundo sobre o tema. Até entao,
existia-se a premissa que problemas complexos dependeriam apenas de maior
capacidade hardware dos computadores, ignorando o desenvolvimento de uma
complexidade computacional — teorizada anos depois. “O fato de um programa poder
encontrar uma solugdo em principio nao significa que o programa contenha quaisquer
dos mecanismos necessarios para encontra-la na pratica” (p. 19)4. Devido suas
limitagdes, classificou-se como “métodos fracos” os softwares desenvolvidos na primeira
década da inteligéncia Artificiall"4].

Os métodos fortes, ao contrario, buscavam ampliar a rede de conhecimento de
um dominio especifico, permitindo maiores conexdes logicas e o desenvolvimento de um
raciocinio semelhante a de um especialista. De certa forma, “para resolver problemas
dificeis, é preciso ja saber a resposta”, conhecendo todas as possibilidades consistentes
para a resolugédo do problema, (p. 20)/74l. Assim, em 1969 surge o primeiro software que
utiizada um sistema de conhecimento intensivo, o DENDRAL. Sistemas de
conhecimento intensivo utilizam de um grande numero de regras de um propdsito
especifico. A descoberta foi tdo importante que levou pesquisadores a investigar se um
sistema especialista poderia ser utilizado em outras areas do conhecimento humanol”4.

A primeira area a ser investigada foi a area médica, em especial em sistemas
diagndsticos. Duas diferencgas foram primordiais para o sucesso das predicdes no campo
da saude: primeiro, programadores abandonaram o uso de um modelo tedrico geral para
explicar as regras utilizadas, obtendo-as a partir de extensas entrevistas com meédicos
especialistas; segundo, incorporaram ao modelo utilizado um calculo de incerteza
chamado fator de certeza, de forma a refletir as incertezas associadas ao conhecimento
médicol”l. Assim, surge o MYCIN com o objetivo de diagnosticar infecgbes sanguineas.

Nos anos seguintes, o uso de algoritmos, heuristicas e metodologias baseados

em como o cérebro humano resolve problemas possibilitou o desenvolvimento de
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sistemas computacionais cada vez mais Uteisl’®. Todos os avangos no ambito da
Inteligéncia Atrtificial fizeram com que a area se tornasse uma Ciéncia, dotando-se de
experimentos cientificos rigorosos e reprodutiveisl’4. Em pouco tempo, sistemas
especialistas eram comercializados, e diversos paises passaram a incentivar projetos e
pesquisas no ambito da Inteligéncia Atrtificial, como o Japdo e os EUAI4. Durante a
década de 1980, as redes neurais, descobertas em 1969, voltaram a tona, sendo
utilizado para a resolugédo de problemas de aprendizado tanto no ambito da Ciéncia da
Computagdo quanto na Psicologial’.

E apesar de ter sua importancia durante o século XX, foi com o advento da
internet no século XXI que a IA tomou um protagonismo indiscutivel na histéria
contemporanea, estando presente desde aplicagdes cotidianas, como o reconhecimento
de voz em smartphones e filtros de spam em e-mails, até atividades de planejamento
autdbnomo de bordo utilizado pela NASA. No campo da saude, a IA vem sendo
amplamente utilizada para diagndsticos por imagem, gerenciamento de recursos,
incluindo recursos humanos, além de diversos chatbots para triagem e apoio a decisao

clinical’3:85.86]

2.4.3 Modelos de Classificagao Supervisionado de Machine Learning

O Machine Learning € uma disciplina que faz uso de métodos da Inteligéncia
Artificial associados a Ciéncia de Dados. Especificamente, o ML utiliza de procedimentos
e algoritmos para identificar padrées, agrupamentos ou tendéncias/®’l. Algoritmos de ML
provenientes de uma fungdo de um conjunto de dados rotulados sdo caracteristicos de
técnicas supervisionadas. De maneira simplista, se o rétulo for um conjunto de valores
nominais, serdo utilizadas técnicas de classificacdo; se o roétulo contiver um conjunto

infinito e ordenado de valores, utiliza-se de técnicas de regressaol®®. Segundo Faceli et
al. 188l

“Uma definigéo formal seria, dado um conjunto de observagdes de pares D = {(xi,
f(xi)), i = 1, ..., n}, em que f representa uma fungédo desconhecida, um algoritmo
de AM preditivo aprende uma aproximacgéo f da fungdo desconhecida f. Essa
fungéo aproximada, f , permite estimar o valor de f para novas observagdes de

X.

De acordo com a natureza de f, € comum distinguir duas possiveis situag¢des:

m Classificagado: y; = f(x;) € {cy, ..., cn}, OU seja, f(xi) assume valores em um
conjunto discreto, ndo ordenado;
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m Regressao: y; = f(x;) € R, ou seja, f(xi) assume valores em um conjunto
infinito e ordenado de valores” (p. 49)

Um modelo de aprendizado supervisionado € composto por diversos interligados,
sendo eles de preparagdo do banco de dados, selegdo aleatoria do conjunto de
treinamento e do conjunto de teste, pré-processamento (selecdo de variaveis,
normalizagcéo e dimensionamento), aprendizado e selegdo de modelos com os dados do
treinamento, otimizacdo de parametros, pdés-processamento (avaliagédo de performance
e selegdo de modelo) e selecdo de modelo final para o conjunto de dados de teste.
(Figura 3).
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Figura 3: Processos basicos para aprendizado supervisionado de maquina

Fonte: Adaptado de Painuli et al®]
2.4.3.1 Logistic regression

Modelos de regresséo linear sdo amplamente utilizados em métodos estatisticos
aplicados a saude. Segundo Russell & Norvig™, a regressao logistica é caracterizada
como um processo de ajuste de pesos de um modelo, de forma a minimizar a perda do
conjunto de dados. O modelo utiliza um registro de probabilidades como variavel
dependente, prevendo a probabilidade de ocorréncia de um evento binario (1,0).

Matematicamentel®9!:



2. REFERENCIAL TEORICO 42

e(a+in)

[1 +e (a+in)]

P(Y;=1|X; =v) =

Onde:
P(Y; = 1|X; = v) representa a probabilidade do que desejamos calcular
e representa o expoente (ou inverso do logaritmo natural)
a representa o intercepto
b representa o coeficiente

X; representa o valor da variavel preditora

De forma conjunta, tem-se:

e Multiplicar o coeficiente da variavel (x) pelo valor do preditor (b) e somar o
intercepto (a) a esse produto.

e Calcular o expoente desse produto (e(@+bXy,

e Dividir esse expoente pela soma desse expoente e do numero 1 (certificando-se

de que a soma seja calculada antes da divisao).

2.4.3.2 Decision tree

A arvore de decisado é uma fungao que, a partir de um vetor de valores atribuidos,
retorna a um valor de saida Unicol’4. De forma metafdrica, essa decisdo é realizada a
partir de uma sequéncia de testes, iniciando na raiz da arvore, seguindo por um ramo
apropriado até que a folha seja alcancada. Nada né na arvore corresponde a um teste

do valor de um atributo de entrada (Figura 4).
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« E o primeiro né da arvore de decisdo.
Root Node ° Rep_resema avaridvel de _deciséo \n_icia\ ou a condicdo
e - mais importante para classificar ou dividir os dados.
(N6 Raiz) « Apartir dele, os dados sdo divididos em ramas com base
em diferentes condicbes.

*Aparece entre o nd raiz e os nés folha.
Internal Node *Esta conectado a outros nds (filhos), indicando que ainda
hé decisbes a serem tomadas.
(N6 Interno) *Cada nd interno representa uma condic&o ou teste sobre
um atributo.

Internal Node

+E 0 né final de um ramo.
Leaf Node *N#o se conecta a outros nds — ou seja, ndo possui filhos.
(N(’; Folha) *Representa o resultado ou classe final apds todas as
decisbes intermediarias.

Leaf Node

Figura 4: Exemplo de uma arvore de decisao
Fonte: Adaptado de Singhl®%

Nos métodos supervisionados de ML, o algoritmo de aprendizado da arvore de
deciséo seleciona o atributo com mais alta importancial’4l. Usando o que chamamos de
entropia, € possivel medir a importancia da informacg¢ao. Conceitualmente, entropia &
uma forma de medir a incerteza de uma variavel aleatéria, sendo que quanto mais
informag&o, menor a entropia. Utilizando o exemplo de Russell & Norvigl’, uma moeda
tem a mesma chance de sair cara ou coroa quando langada. Nesse caso, isso
corresponde a “1 bif’ de entropia. Por sua vez, se a moeda apresenta alguma alteragéo
e apresenta o resultado coroa em 99% dos casos que € lancada, o valor de bit é

reduzido. Matematicamente:

z P(vi) 0g, P(vi)

Entropia: H(V) = z P(vy)log, —— P( k)
K

Aplicando ao exemplo da moeda (m), podemos dizer que a entropia da moeda
normal é de: H(m) = —(0,5 log, 0,5 + 0,5 log, 0,5) = 1 bit. Entretanto, se a moeda for
alterada (alt) para dar 99% de coroa ao ser langada, tem-se a entropia de: H(alt) =
—(0,99 log, 0,99 + 0,01 log, 0,01) = 0,08 bit.

Aplicando esse exemplo no modelo de ML da arvore de decisdo, teremos um

conjunto de treino que contém p exemplos positivos e n exemplos negativos. Assim,
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considerando todo o conjunto, tem-se a entropia da variavel de saida de H(saida) =

5 (5)

2.4.3.3 Random forest

O modelo de Random forest (floresta aleatoria) se diferencia de outros modelos
de arvores de decisdo por reduzir as chances de correlagdo entre as arvores
agregadasl!’. O objetivo é variar, de forma aleatdria, as escolhas dos atributos. Para tal,
em cada divisdo na construcdo de uma arvore (para cada nd), sao selecionados
atributos a partir de amostragem aleatodria, sendo calculado em qual desses atributos é
gerado o mais ganho de informagéol’4.

Se existirem n atributos, por padrdo a divisdo escolheria aleatoriamente vn
atributos a serem considerados em problemas de classificagdo (ou n/3 em problemas de

regressdo)l’4. Matematicamente!®'l:

| -

B
9rr(®) = = F)
b=1
Onde:

¥}, representa a resposta predita pela b-ésima arvore Random forest.

G, (x) representa a predigéo da b-ésima arvore Random forest, correspondente a
determinada classe da resposta de interesse.
2.4.3.4 Gradient boosting

O método Gradient boosting (gradiente aprimorado) pode ser aplicado a diversos
algoritmos. Contudo, é frequente sua utilizagdo em conjunto a arvore de decisdo, em
especial os com poucas divisdes (profundidade reduzida), onde cada nova arvore tenta
corrigir os erros cometidos anteriormente, atualizando os parametros da proxima
arvorel®1],

Normalmente, o Gradient boosting apresenta dois hiperparametros, sendo a
profundidade da arvore e o numero de interagdes — m — diretamente relacionado ao
numero de arvores!®l,

Matematicamente:
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fu= YM 1 T(x;0m)

Tal que 6, = {ij;yjm}im'

2.4.3.5 Extreme Gradient Boosting

O método Extreme Gradient Boosting (XGBoost), € uma implementacao eficiente
e escalavel do gradient boosting. E comumente utilizado para aplicagbes em grande
escala na industria, para problemas com bilhdes de exemplos!’. O método utiliza
técnicas como pré-poda, paralelizagdo de arvores, “organizando cuidadosamente a
memoria para evitar perdas de cache e permitindo a computacéo paralela em multiplas

maquinas”l’4l,

2.4.3.6 Support Vector Machine

O modelo Support Vector Machine (em traducao livre, Maquina de Vetores de
Suporte) € uma abordagem comumente utilizada em modelos em que ndo existem
conhecimentos prévios especializados sobre um dominio, em especial para lidar com
tarefas de classificagéo linear e ndo linearl’*92. Quando os dados ndo sé&o lineares, as
funcdes de kernel sao utilizadas para permitir a separagao dos dados ao transforma-los
em um espaco de maior dimens&ol®?,

Matematicamente, o método pode ser representado como:

wx+b=0

Onde:

w € o vetor de peso

x € o vetor de entrada

b é o termo de viés.

Ainda, é preciso calcular a margem, ou a distancia maxima entre as classes[®?,

podendo ser representada pela férmula:

(wx; + b)y; = a

A seqguir, a margem é maximizada, sendo representada como:

maxy = a / |lwll
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2.4.3.7 K-Nearest Neighbors

O método K-Nearest Neighbors (KNN; em traducdo livre K-Vizinhos Mais
Préoximos) realiza a classificagdo das observagbes a partir das observagdes mais
proximas identificadas no conjunto de treinamento. Essa proximidade €, em geral,
determinada por distancias, sendo identificado por meio de varios métodos estatisticos,
como a distancia de Minkowski, a distancia Hamming, e a distdncia de Mahalanobis, por
exemplol",

Nos problemas de classificagao, o rétulo de classe atribuido a um ponto de dados
€ determinado com base na frequéncia com que ele aparece entre os vizinhos; ou seja,
pela classe mais comum ao redor daquele ponto. Esse processo é frequentemente
chamado de "votagdo majoritaria" na literatural®3l.

Embora o KNN seja um dos primeiros algoritmos que se aprende na Ciéncia de
dados, ele ndo é mais tao utilizado. Isso porque o algoritmo KNN é conhecido como um
“modelo de aprendizado preguicoso”™3. Isso significa que ele ndo realiza um
treinamento propriamente dito, comprometendo o desempenho geral do modelo. Em vez
de aprender padrdes antecipadamente, o0 KNN simplesmente armazena os dados de
treinamento e so realiza os calculos necessarios no momento em que precisa fazer uma
previsao.

Matematicamente, o KNN pode ser descrito como uma regressao linear entre os
vizinhos mais proximos ao ponto X4l Para encontrar o conjunto de vizinhos mais

préximos, tem-se:
VP(k, xg)

Conforme relatado anteriormente, pode-se utilizar de diversos métodos para
identificar a distancia entre o ponto de consulta e os outros pontos de dados. Por padrao,
o algoritmo KNeighborsClassifier (da biblioteca sklearning) utiliza a distancia de
Minkowski.

Matematicamente:
n 1/p
Distancia de Minkowski = (lei - yiD

=1



3. OBJETIVOS 47

3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

Identificar evidéncias sobre usos da inteligéncia artificial para apoiar no
tratamento farmacologico de esquizofrenia e desenvolver e validar modelos de
algoritmos de machine learning para a predigdo da persisténcia farmacoldgica na
esquizofrenia visando contribuir para politicas de saude digital na saude mental do

sistema unico de saude.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

« |dentificar as evidéncias disponiveis sobre modelos baseados em Inteligéncia
Artificial para apoiar no tratamento farmacoldgico de esquizofrenia;

o Caracterizar o perfil sociodemografico e clinico da amostra de individuos com
esquizofrenia atendidos pelo SUS, identificando as taxas de persisténcia ao
tratamento com antipsicéticos de segunda geracdo em 12 e 24 meses;

« |dentificar e selecionar os preditores mais relevantes para a descontinuagdo do
tratamento, integrando variaveis individuais (clinicas e demograficas) e variaveis
contextuais socioecondmicas, como o indice de Gini;

e Desenvolver e treinar algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado
(incluindo Regressao Logistica, Random Forest, XGBoost, entre outros) para a
classificagao do risco de nao persisténcia terapéutica;

e Avaliar e comparar a performance dos modelos propostos, utilizando métricas de
desempenho como a Area Sob a Curva ROC, acuracia, sensibilidade e
especificidade, visando identificar o modelo de maior utilidade clinica;

« Analisar o impacto da incorporacdo de dados contextuais na capacidade
discriminativa dos modelos, discutindo como determinantes sociais influenciam a
precisdo das predi¢cdes no cenario da saude publica brasileira;

Elaborar recomendagdes para politicas publicas voltadas a saude mental e a
estratégia de saude digital, com foco na implementacdo de ferramentas de

estratificacdo de risco na Rede de Atencao Psicossocial.
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4. METODO

Para o alcance dos obijetivos foram utilizadas duas etapas metodoldgicas, sendo:

(i) Revisdo sistematica, segundo as diretrizes do Joanna Briggs Institute - JBI
Manual for Evidence Synthesis!®¥;

(i) Estudo transversal e retrospectivo, de carater exploratério e quantitativo, baseado
em dados de mundo real (RWD), dividido nas subetapas:
a. Caracterizagdo sociodemografica de pessoas com esquizofrenia e que

fazem uso de antipsicoticos de segunda geragao;

b. Treinamento de modelos de classificagdo supervisionados de ML,
c. Validacao e avaliagao de performance dos modelos propostos, indicando o

que apresentar melhor performance

4.1 REVISAO SISTEMATICA

Para a elaboragdo da revisdo, foi realizada a pergunta de pesquisa: “Quais
ferramentas de inteligéncia artificial séo eficazes para aumentar a ades&o ao tratamento
farmacolégico em pacientes com esquizofrenia?”.

Utilizou-se do acronimo PICOTI®I para sistematizagdo da pergunta, sendo:

e P — Population: Pacientes com diagndstico de esquizofrenia ou transtornos
do espectro da esquizofrenia

e | — Intervention: Ferramentas baseadas em inteligéncia artificial para
monitoramento ou melhoria da adesdo medicamentosa

e C — Comparador: Cuidados usuais ou grupos controle

e O — do inglés Outcome (Desfechos): Adesao ao tratamento farmacolédgico
(antipsicéticos)

e T — Tipos de estudo: estudos intervencionistas ou observacionais com
grupo controle

O protocolo de pesquisa foi publicado no OSF (LINK).


https://osf.io/hxmc9
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4.1.1 Critérios de Inclusao e de Exclusao
4.1.1.1 Tipos de estudos

Incluimos ensaios clinicos randomizados (ECRs), ensaios clinicos nao
randomizados ou ensaios quase-experimentais. Ensaios clinicos quase-randomizados
empregam métodos de alocagao nao aleatéria, como a atribuigdo de participantes com
base em datas de nascimento, dias da semana, numeros de prontuario médico ou
sequéncia de inscricdo. Estudos de coorte prospectivos e retrospectivos, estudos
transversais e estudos piloto e de viabilidade também foram incluidos. Sinteses de
evidéncias (como revisdes sistematicas, revisbes panoramicas [overviews] ou revisdes
de escopo), bem como resumos de conferéncias sem dados completos; editoriais, cartas
ao editor e comentarios; e protocolos de estudo sem apresentagao de resultados foram

excluidos.

4.1.1.2 Tipos de participantes

Incluimos adultos (com 18 anos ou mais) e criangas (menores de 18 anos) com
diagndstico confirmado de esquizofrenia, transtorno esquizoafetivo ou transtornos
relacionados do espectro, conforme determinado por diretrizes internacionais ou
nacionais, ou estabelecido por um profissional de saude. Todos os participantes deviam
estar em tratamento de manutencdo para esquizofrenia, fosse administrado em

monoterapia ou em conjunto com outras terapias de controle.

4.1.1.3 Tipos de intervencgdes

Os estudos elegiveis avaliaram ferramentas que integram inteligéncia artificial
(IA), com o objetivo primario ou secundario de melhorar a adesdo ao tratamento
farmacolégico de manutencao para a esquizofrenia, utilizando: a. aplicativos méveis com
algoritmos de |A; b. sistemas de monitoramento baseados em visao computacional; c.
chatbots e assistentes virtuais inteligentes; d. algoritmos preditivos para identificar o risco
de ndo adeséo; e. sistemas de lembretes adaptativos baseados em aprendizado de
maquina (machine learning); f. plataformas de telemedicina com componentes de IA.
Estudos sobre intervengdes digitais sem um componente de inteligéncia artificial

claramente definido foram excluidos.
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4.1.1.4 Tipos de medidas de desfecho

Incluimos estudos que relatassem pelo menos uma medida de adesao
medicamentosa e pelo menos um desfecho clinico. A adesdo ao tratamento foi
considerada quando medida por um ou mais dos seguintes critérios: a. porcentagem da
medicacado tomada conforme a prescricdo; b. adesao total a terapia expressa como um
desfecho binario (sim ou ndo); c. adesao medida por meio de instrumentos especificos
de avaliagdo de adesao; d. taxa de adeséao fornecida pela propria tecnologia; e. adesao

autorrelatada as terapias por meio de um diario ou questionario.

4.1.2 Estratégia de busca

As buscas foram realizadas em outubro de 2025. Foram utilizadas as bases:
MEDLINE via PubMed, Embase, Biblioteca Virtual em Saude (BVS), Cochrane Library,
Scopus e Google Scholar. Foi realizada busca com os descritores “Schizophrenia”,
“Artificial Intelligence” e “Medication Adherence”. Nao foram utilizados filtros. A estratégia
de busca completa realizada na MEDLINE via PubMed esta disponivel no Quadro 1. Foi
realizada busca na literatura cinzenta utilizando o mecanismo de busca Google € na lista
de referéncias dos artigos incluidos. Os resultados das buscas foram importados para a
plataforma Rayyan (disponivel em: <https://rayyan.ai/>).

Ainda, outras revisoes sistematicas identificadas tiveram sua lista de referéncia
verificada, identificando-se, manualmente, estudos que atendiam aos critérios de

inclusao.

Quadro 1: Estratégia de busca completa (MedLine via Pubmed)

#1 Search "Schizophrenia"[Mesh] OR "Schizophrenia Spectrum and Other Psychotic
Disorders"[Mesh] OR  "Schizophrenia, Paranoid"[Mesh] OR "Schizophrenia,
Disorganized"[Mesh] OR "Schizophrenia, Childhood"[Mesh] OR "Schizophrenia,
Catatonic"[Mesh]

#2 Search (schizophrenic disorder*[Title/Abstract]) OR (schizophren*[Title/Abstract]) OR
(schizophrenia*[Title/Abstract]) OR "schizophrenia spectrum disorders" [Title/Abstract]
OR "psychosis" [Title/Abstract] OR "psychoses" [Title/Abstract]

#3 Search #1 OR #2
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#4 Search "Atrtificial Intelligence"[Mesh] OR "Generative Artificial Intelligence"[Mesh] OR
"Machine Learning"[Mesh] OR "Machine Learning Algorithms"[Mesh] OR "Boosting
Machine Learning Algorithms"[Mesh] OR "Unsupervised Machine Learning"[Mesh] OR
"Supervised Machine Learning"[Mesh] OR "Deep Learning"[Mesh]

#5 Search (artificial intelligence*[Title/Abstract]) OR "Al"[Title/Abstract] OR "natural
language processing"[Title/Abstract] OR "NLP"[Title/Abstract] OR "natural language
understanding”[Title/Abstract] OR "NLU"[Title/Abstract] OR "machine
learning"[Title/Abstract] OR "deep learning"[Title/Abstract] OR (neural
network*[Title/Abstract])) @ OR  "neural  networks"[Title/Abstractf OR  "Image
processing"[Title/Abstract] OR "Computer vision"[Title/Abstract] OR "Artificial neural
networks"[Title/Abstract] OR "ANN"[Title/Abstract] OR (computer aided*[Title/Abstract])
OR  (convolutional neural network*[Title/Abstract]) OR  (Recurrent neural
network*[Title/Abstract])) OR "RNN"[Title/Abstractf OR "CNN"[Title/Abstract] OR
"reinforcement learning"[Title/Abstract] OR (feedforward neural network*[Title/Abstract])
OR (deep belief network*[Title/Abstract]) OR (Boltzmann machine*[Title/Abstract]) OR
"Autoencoder"[Title/Abstract] OR "multilayer perceptron”[Title/Abstract] OR
"convolutional learning"[Title/Abstract] OR "long short-term memory"[Title/Abstract] OR
"LSTM"[Title/Abstract] OR (Radiomic*[Title/Abstract]) OR
(Radiogenomic*[Title/Abstract]) OR (random forest*[Title/Abstract]) OR "support vector
machine"[Title/Abstract] OR "Ensemble"[Title/Abstract] OR "predictive
analytics"[Title/Abstract] OR "algorithm"[Title/Abstract] OR "Algorithms"[MeSH Major
Topic]

#6 Search #4 OR #5

#7 Search "Medication Adherence"[Mesh] OR "Antipsychotic Agents"[Mesh] OR
"Assessment of Medication Adherence"[Mesh] OR "Treatment Adherence and
Compliance"[Mesh]

#8 Search "medication adherence"[Title/Abstract] OR "treatment
compliance"[Title/Abstract] OR "medication compliance"[Title/Abstract] OR "treatment
adherence"[Title/Abstract] OR "drug adherence"[Title/Abstract] OR "therapeutic
adherence"[Title/Abstract]

#9 Search "drug"[Title/Abstract] OR "medication"[Title/Abstract] OR "antipsychotic
drug"[Title/Abstract] OR "antipsychotic agent"[Title/Abstractf OR (neuroleptic
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agent*[Title/Abstract]) OR "antipsychotic medication"[Title/Abstract] OR
(antipsychotic*[Title/Abstract]) OR (neuroleptic*[Title/Abstract]) OR
"Treatment"[Title/Abstract] OR "outcome"[Title/Abstract] OR (response*[Title/Abstract])
OR (respond*[Title/Abstract])

#10 Search (adheren*[Title/Abstract])) @ OR  (complian*[Title/Abstract]) OR
(nonadheren*[Title/Abstract]) OR (noncomplian*[Title/Abstract])

#11 Search #7 OR #8 OR (#9 AND #10)

4.1.3 Selecao dos estudos

Os titulos e resumos dos estudos identificados foram lidos para determinar sua
elegibilidade. Todos os titulos e resumos que mencionavam aspectos relacionados a
inteligéncia artificial, incluindo big data, e-Health, telemedicina e métodos de modelagem
(mesmo que nao especificassem claramente o uso de inteligéncia artificial), foram
selecionados para leitura do texto completo. Esta etapa foi realizada por dois
pesquisadores independentes (MCR e HES), com as divergéncias resolvidas por
consenso.

Uma vez que os estudos foram selecionados por titulo e resumo, os revisores
leram os textos completos dos estudos potencialmente elegiveis. Esta etapa foi
conduzida de forma independente (MCR e HES). As divergéncias foram resolvidas por
um terceiro revisor (IRZ). A triagem de titulos e resumos, bem como a revisdo do texto
completo, foram concluidas utilizando o software Rayyan®.

Utilizando formularios de coleta de dados padronizados e submetidos a teste
piloto, dois revisores (MCR e HES) extrairam de forma independente os dados dos
estudos elegiveis, compreendendo: (1) local e ano do estudo; (2) objetivo; (3) populagéo
do estudo; (4) detalhes da intervencdo; (5) resultados da ades&do ao tratamento

farmacolégico; e (6) consideragdes finais.

4.1.4 Avaliagao da qualidade metodolégica
Para a avaliagéo do risco de viés, foram utilizadas ferramentas padronizadas com
base na metodologia relatada. Dois revisores (MCR e IRZ) aplicaram os instrumentos, e

quaisquer divergéncias foram resolvidas por consenso.
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Por sua vez, trés ferramentas distintas foram selecionadas com base no escopo
metodoldgico de cada artigo: Risk-of-bias tool for randomized trials (RoB 2) para ensaios
clinicos randomizados; Risk of Bias In Non-randomized Studies of Interventions
(ROBINS-I) para estudos n&o randomizados; e Prediction model Risk Of Bias
Assessment Tool — Atrtificial Intelligence (PROBAST-AI) para modelos preditivos.

Uma avaliacdo da certeza geral da evidéncia, como a abordagem Grading of
Recommendations Assessment, Development and Evaluation (GRADE), nao foi
conduzida nesta revisdo sistematica. Esta decisdo metodoldgica baseou-se em trés
fatores principais: (1) a consideravel heterogeneidade clinica e metodologica dos
estudos incluidos, que variaram desde aplicagdes de visdo computacional até algoritmos
preditivos e processamento de linguagem natural; (2) a inclusdo de estudos
predominantemente ndo randomizados, piloto ou de simulacdo, o que impossibilitou a
realizacdo de uma metanalise quantitativa; e (3) a natureza especifica das ferramentas

baseadas em IA.

4.1.5 Sintese de dados

Uma sintese narrativa foi conduzida. Para garantir rigor metodologico e
transparéncia, o processo de sintese foi guiado pelas diretrizes de relato Synthesis
Without Meta-analysis (SWiM). Os dados foram sistematicamente agrupados e
analisados com base na aplicacdo funcional primaria das ferramentas de IA. Quatro
categorias distintas foram estabelecidas para estruturar a sintese: (1) aplicagées de
monitoramento visual e confirmacgado de ingestao; (2) modelos preditivos de retengao e
continuidade utilizando dados estruturados; (3) ferramentas de mineracdo de texto
clinico para dados nao estruturados; e (4) suporte para a tomada de deciséo prescritiva
personalizada. Dentro de cada categoria, descrevemos narrativamente as caracteristicas
das tecnologias, sua acuracia preditiva ou efetividade clinica e seu impacto geral na
adeséao farmacoldégica.
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4.2 CARACTERIZACAO SOCIODEMOGRAFICA DE PESSOAS COM
ESQUIZOFRENIA E QUE FAZEM USO DE ANTIPSICOTICOS DE
SEGUNDA GERACAO

Trata-se de um estudo transversal, de carater exploratorio e descritivo, com
abordagem quantitativa. Foram utilizados os dados de coorte eletronica de “pacientes
com esquizofrenia que receberam antipsicoticos atipicos por meio do Componente
Especializado da Assisténcia Farmacéutica e que utilizaram os servigos psiquiatricos
ambulatoriais ou hospitalares do SUS, no periodo de 2000 a 2015”, realizada pela
Faculdade de Farmacia da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) [96],

Foram selecionadas aleatoriamente 30.000 observagdes, sem reposicao,
utilizando semente fixa para reprodutibilidade (random_state = 42). A escolha desse
tamanho amostral considerou a viabilidade computacional, a preservagcdao de numero
suficiente de eventos de persisténcia e ndo persisténcia e a possibilidade de treinamento
e validagao interna dos modelos. Apds exclusdes por dados ausentes e variaveis nao
informativas, a base analitica final foi composta por 14.481 observagdes (51,73%),
divididas em treino e teste na proporcéo 70:30, de forma estratificada pelo desfecho.

Para a criacdo da coorte, foi utilizada técnica de relacionamento probabilistico e
deterministico (linkage) dos registros do Sistema de Informagcbes Ambulatoriais
(SIA/SUS), do Sistema de Informacdes Hospitalares (SIH/SUS) e do Sistema de
Informagdes sobre Mortalidade (SIM) realizados no periodo de analise. Assim, foi
possivel a visualizagdo da trajetoria do paciente com esquizofrenia na linha de
cuidadol¥’l.

Para a descricao dos dados, utilizou-se de medidas de frequéncia, distribuicao e
dispersdo do banco de dados, calculadas utilizando a linguagem Python 3, importando

as bibliotecas pandas, numpy, seaborn e scipy.

4.3 TREINAMENTO DE MODELOS DE CLASSIFICACAO
SUPERVISIONADOS DE MACHINE LEARNING

A segunda etapa diz respeito a apresentagcdo dos passos metodoldgicos que

compdem as técnicas supervisionadas de machine learning, utilizando como exemplo a
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predicdo de persisténcia de tratamento com antipsicoticos de segunda geragcdo em
pessoas com esquizofrenia.

Para esta Tese, o primeiro passo foi selecionar observagdes aleatérias da coorte
eletrénica descrita anteriormente. Do total de seguimentos da coorte, foram selecionadas
30 mil observagdes aleatdrias para compor o banco de dados. Desse banco, fez-se a
divisdo aleatdria para treinar o algoritmo (dados de treinamento utilizados no modelo
preditivo) ou para ensinar o algoritmo a identificar ou prever o valor ou afirmagao
realizada (dados de teste para utilizagdgo em um modelo com capacidade de
generalizagdo de novas observagoes )87,

Na etapa de pré-processamentol®”°1l do banco de dados, as variaveis relevantes
(features) foram identificadas e selecionadas, de forma a se evitar preditores altamente
correlacionados ou preditores n&o informativos®!l. Para os preditores altamente
correlacionados se utiliza de técnicas para remover um numero minimo de preditores.
Neste estudo, se utilizou a fungdo corrwith (Pandas) para as variaveis numéricas e o
crosstab (Pandas) associado ao chi2_contingency (SciPy) para as variaveis categoricas.
Os dados nulos ou zerados foram excluidos pela fungao dropna (Pandas)®'l.

Ainda na etapa de pré-processamento, utilizou-se da técnica One-Hot Encoding
(da biblioteca Sci-kit Learn) para codificar as variaveis categoricas. Nesse tipo de
veritorizagao de texto, um vocabulo ou uma palavra é entendida como 1 (um), no qual
todos os outros elementos retornam a zerol®l. A titulo de exemplo, a figura a seguir

demonstra como o One-Hot Encoding codifica os dados.

Feature (Cor) Vetor One-Hot Encoding Vermelho Verde Amarelo

Vermelho [1,0,0] 1 0 0
Verde [0,1,0] 0 1 0
Amarelo One-Hot Encoding [0.0.1] 0 0 1
Verde [0,1,0] 0 1 0
Vermelho [1,0,0] 1 0 0

Figura 5: Exemplo de como o One-Hot Encoding codifica os dados

Fonte: Adaptado de Varmal®l

Para as variaveis numéricas, utilizou-se o algoritmo StandardScaler para

padronizar as variaveis numéricas com meédia zero e desvio padrdao um. Esse
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escalonamento é importante para evitar que varidveis com maiores magnitudes
dominem o aprendizado de certos modelos (por exemplo: Support Vector Machine e K-
Nearest Neighbors). Ele também contribui para uma convergéncia mais eficiente em
métodos iterativos, como a regressao logistical’l.,

Os métodos utilizados na fase de pré-processamento sdo de relevante
importancia para que o modelo proposto apresente boa avaliagdo de performancel®”°1],
Uma boa avaliagdo de performance denota “o quao bem as predigdes decorrentes do
modelo ajustado reproduzem o valor observado para a resposta de interesse”®l (p.29).
Estatisticamente, é identificar “o quanto o valor predito (J;) para a resposta de uma
observagao se aproxima de seu valor observado (y;)"°"! (p.29).

Ainda na etapa de pré-processamento, foi identificado que a variavel ‘raga/cor’
continha 75,3% dos dados faltantes. Por ser uma variavel importante para a adesao de
pacientes!'0-103] - decidiu-se por imputar, aleatoriamente, dados de raga/cor a partir da
distribuicdo autodeclarada da variavel no estado de Minas Gerais, a partir do Censo
20220104,

ApOs essa etapa, foi realizado o treinamento dos dados, utilizando-se a proporgao
70:30 para treinamento e testel®'], respectivamente. Utilizou-se os seguintes modelos
supervisionados de machine learning: (i) logistic regression (em portugués: regressao
logistica); (ii) decision tree (em portugués: arvore de decisdo); (iii) random forest (em
portugués: floresta aleatodria); (iv) gradient boosting (tradugdo litera: gradiente
aprimorado); (v) Extreme Gradient Boosting (XGBoost; tradugao literal: aumento de
gradiente extremo); (vi) Support Vector Machine (SVM; tradugao livre: maquina de
vetores de suporte), e; (vii) K-Nearest Neighbors (KNN; em portugués: vizinhos mais
préximos). Cabe ressaltar que os modelos foram treinados com hiperparametros padréo.

Os modelos foram avaliados a partir de métricas de acuracia, matriz de confuséo,
precisao, revocagao e F1-Score. A precisdo de um modelo de ML é a capacidade do
modelo definir de forma correta um caso verdadeiro (Verdadeiro Positivo — VP). A alta

precisao significa que o modelo comete poucos Falsos Positivos (FP), erros tipo I. E
definido como Precisao = VP/(VP + FP).

A revocacgao, por sua vez, avalia a capacidade do modelo definir corretamente um

caso positivo. Alta revocagao significa que o modelo comete poucos Falsos Negativos

(FN), erros tipo II. E definido como Revocagdo = VP/(VP + FN).
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O F1-score é a média harménica entre a precisdo e a revocacao. E calculado pela

formula:

(Precisao X Revocagdo)
F1—score =2 X

(Precisao + Revocagao)

O suporte é a frequéncia de ocorréncias reais de cada uma das classes no
conjunto de teste (sim e ngo). O item Macro avg faz média simples entre as classes,

enquanto o Weighted avg leva em conta o suporte utilizado.

4.4 VALIDACAO E AVALIACAO DE PERFORMANCE DOS MODELOS
PROPOSTOS

Por fim, a terceira etapa metodoldgica € a validagao e avaliagdo de performance
dos modelos propostos. Existem diferentes métricas para avaliar a performance de um
modelo preditivo. Para essa tese, seréo utilizadas trés abordagens: a area sob a curva
ROC (AUC ROC), a validagao holdout e a validagao cruzada estratificada em dez partes
(CV 10-fold).

Para a primeira abordagem, na ROC, um corte de 0,5 minimiza a taxa de erro
geral. Entretanto, se o pesquisador quiser aumentar o numero de verdadeiros positivos,
ele pode alterar o ponto de corte da curva ROC. Segundo Santos, “para cada pontode
corte, a frequéncia de verdadeiros positivos (sensibilidade) e de falsos positivos (1 —
especificidade) sdo plotadas uma versus a outra”®'l, Assim, a area sob a curva (AUC
ROC) resume todos os pontos de corte possiveis. Quanto mais proximo de 1, melhor o
desempenhol®],

A segunda abordagem se deu pela validacado holdout. Nessa abordagem, o
conjunto de dados utilizados para teste sofre uma nova separacgao, utilizando 30% dos
dados de teste para a validacdo do modelo. Ou seja, os testes sao feitos com dados que
0 modelo ndo viu anteriormente. Esse tipo de validacdo é simples e de facil
implementacéo, avaliando de maneira rapida a performance do modelol'%.1%] Por fim, a
terceira abordagem foi a CV 10-fold, que consiste na divisdo dos dados de treinamento

em k grupos aleatdrios, sendo, neste caso, utilizados dez grupos!'®l. Para cada um



4. METODO 58

desses dez grupos, é feita a validagdo dos dados, ocorrendo em dez etapas. Dessa
forma, cada conjunto é utilizado tanto como treino quanto como validagaol’l.

A AUC ROC foi selecionada como métrica principal por mensurar a capacidade de
discriminagao do classificador ao longo de todos os limiares de decisédo, sendo robusta
frente a desbalanceamentos de classes. Além dos graficos de AUC ROC, foram gerados
graficos de curva de calibragdo, que avalia se as probabilidades previstas refletem
corretamente as frequéncias observadas; e a curva de sensibilidade e especificidade em
diferentes limiares, que permite uma analise aprofundada da performance e

comportamento dos modelos!'07],

4.5 CONSIDERACOES ETICAS

Este estudo foi conduzido de acordo com a Declaracdo de Helsinque, sendo
formalmente revisado e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da Universidade
Federal de Minas Gerais (CEP/UFMG), Brasil, sob o protocolo numero CAAE:
44121315.2.0000.5149, parecer n°® 4523300 (aprovado em 20 de maio de 2015, com
uma emenda subsequente aprovada em 28 de setembro de 2017; APENDICE E —
APROVACAO DO COMITE DE ETICA EM PESQUISA). Devido ao uso exclusivo de
dados administrativos secundarios, desidentificados e totalmente anonimizados, a
exigéncia de consentimento livre e esclarecido individual foi dispensada pelo comité de

ética.
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5. RESULTADOS

Os resultados serao apresentados em dois blocos, de forma a considerar as
etapas metodoldgicas utilizadas.

5.1 REVISAO SISTEMATICA

A busca nas bases de dados e a busca manual retornaram 1.569 publicagdes em
repositorios cientificos. Apos a remocgao das duplicatas foi realizada a leitura de titulo e
resumo de 1.042 publicagbes. Foram selecionados 47 para leitura completa, e foram

incluidos 08 estudos para a sintese qualitativa (Figura 6).
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Textos completos identificados nas bases de
Textos identificados dados (n =1.569)
manualmente MedLine via PubMed (n = 470), Cochrane (n = 7),
o) (n=3) Embase (n = 59), BVS (n = 311), Scopus (n =
]
Q 722)
L
g
[
L)

Textos removidos apos
verificagdo de duplicatas |«
(n =527)

!

Textos selecionados
para leitura de titulo e >
resumo (n = 1.042)

Textos excluidos apds leitura de titulo
e resumo (n = 995)

Textos completos para

avaliagao de T | luid
elegibilidade (n = 47) exto completos excluidos, com

justificativa (n = 39)*

A 4

Texto completo ndo disponivel (n = 9);
¢ Populacéo (n = 3); Intervengdo [ndo-IA] (n
= 5); desfecho (n = 17); tipo de estudo (n
= 5)

Textos incluidos na
sintese qualitativa (n = 8)

[Incluséo ][ Elegibilidade ] [ Selecdo ] [

Figura 6: Fluxograma de selecao dos estudos
* Lista completa disponivel em APENDICE B — TEXTOS COMPLETOS EXCLUIDOS,
COM JUSTIFICATIVA

5.1.1 Caracterizacao e avaliagado de qualidade dos estudos

Os artigos identificados foram classificados em quatro categorias de analise: (i)
Aplicativos de Monitoramento Visual e Confirmagao de Ingestao; (ii) Modelos Preditivos
de Adesao e Continuidade em Dados Estruturados; (iii) Ferramentas de Mineragao de
Texto Clinico, e; (iv) Suporte a Decisdo Prescritiva Personalizada. A caracterizagao

completa dos estudos esta disponivel no Quadro 2.
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Quadro 2: Caracterizagao dos estudos incluidos

Autor
(ano)

Objetivo

Populagao do
estudo

Ferramenta de IA
(Intervengao)

Método

Resultados de
adesao ao tratamento
farmacolégico

Consideracgodes finais

Aplicativos de Monitoramento Vis

ual e Confirmacgao de Ingestido

Avaliar o uso de uma
plataforma de IA em
dispositivos moveis

Pacientes com
esquizofrenia

Plataforma AiCure

Sub-estudo piloto
nao-randomizado e

A adeséo
farmacocinética média

Plataformas de IA podem
aumentar a adesao e

Bain et ; N - .. .. | (reconhecimento facial A . . 0
all108] para medir adesao clinicamente estaveis & vis3o exploratorio, inserido | foi de 89,7% no grupo | prever comportamentos
comparada a terapia em um estudo de computacional) dentro de um ensaio |de |A vs. 71,9% no futuros em ensaios clinicos
observada modificada | Fase 2. P ' clinico de Fase 2 grupo mDOT. e na pratica real.
(mDOT).
xplorar a eficacia do - plicativo Me ere ) axa de adesao no SN
Exol ficacia d o Aplicativo MedAdh Ensaio clinico At de ades O aplicativo assistido por IA
L participantes com randomizado (RCT) . .| melhorou significativamente
Chen et aplicativo MedAdhere esquizofrenia em (IA com de 12 semanas grupo experimental foi a adesdo e
” na ades&o e precisdo g = reconhecimento facial de 94,72%, X
al“! centros de atencgao comparando uso do consequentemente, os

da medicagao,
sintomas e cognic¢éo.

diaria em Taiwan.

e de medicamentos
por cAmera).

App vs. cuidado
usual.

comparada a 64,43%
no grupo controle.

sintomas psiquiatricos e
cognitivos.

Modelos Preditivos de Adesao e Continuidade em Dado

s Estruturados

Comparar e avaliar
preditores de padrdes

763 pacientes com
esquizofrenia em
organizagoes

Plataforma de
machine learning

Modelagem preditiva

O uso de palmitato de
paliperidona
(identificado via 1A

A ferramenta de IA REFS™
foi eficaz para identificar

A”"";{g‘)” de tratamento e comunitarias de REFS™ (Reverse (Re\_/erse_ como preditor) resultou | preditores clinicos e
et all'09l o . . : Engineering and o )
remissao usando saude Engineering and ; . em uma probabilidade | comportamentais de
; ) ; : Forward Simulation) . ~ o
Machine Learning. comportamental Forward Simulation). 10 vezes maior de adesé&o e remisséo.
(CBHOs) nos EUA. adeséo (PDC =80%).
Avaliar o impacto de Simulagdo de Monte Aplicativo Actionable Alerta_s amongdos O monitoramento em tempo
o Carlo baseada em . . reduziram o risco de . s
. um aplicativo de IA no ) . Intime Insights (Al2) - IR real de registros digitais de
Knightet | . o perfis de pacientes . Modelagem preditiva | hospitalizagdo em . .
18 risco de hospitalizagdo . (algoritmos de . A saude por algoritmos tem
all'el . ~ australianos com : (Monte Carlo) mais de 80% quando a ; ;
através da detecgao de . . reconhecimento de P : ~ | potencial para reduzir
~ ~ esquizofrenia e ~ eficacia da intervencéao o
nao adesao. ) padrdes). . hospitalizagbes.
transtorno bipolar. foi >0,6.
Avaliar a capacidade 235 pacientes Aplicativo AiCure 60,4% dos pacientes | A previsao precisa da
Zhu et de algoritmos de recrutados de dois (visdo computacional | Modelagem preditiva | demonstraram adesao | adesao ajuda clinicos a
all"ol aprendizado de ensaios de Fase I em smartphone) e (XGBoost) <80%. O modelo de 14 | melhorar a adesao

maquina para prever a

em esquizofrenia e

algoritmo XGBoost

dias previu a adeséo

individual e a detectar
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adesao a medicacao
em ensaios clinicos.

transtornos psicéticos
atenuados.

(Machine Learning).

com AUC de 0,81.

sinais de eficacia em
tratamentos.

Ferramentas de Mineragao de Tex

to Clinico

Avaliar a taxa de
continuidade do
tratamento com

515 pacientes com
esquizofrenia que

Sistema MENTAT®
(baseado em

Modelagem preditiva

A taxa cumulativa de
continuidade do

A tecnologia de NLP
permitiu identificar novos

lyo et brexpiprazol e fatores | iniciaram Processamento de (Processamento de | brexpiprazol em 180 fatores de descontinuacao
al" que afetam sua brexpiprazol Linguagem Natural - | Linguagem Natural | dias foi de 29% (como historico de crimes
descontinuagédo usando | recentemente no NLP e IBM Watson de prontuarios) (analise de Kaplan- ou ECT prévia) a partir de
processamento de Japao. Explorer). Meier). dados nao estruturados.
linguagem natural.
Suporte a Decisao Prescritiva Personalizada
Avaliar o desempenho Pacientes que Modelos de previsao
; b 5.109 pacientes Modelos de Machine o receberam podem auxiliar na tomada
de métodos de IA na ! Modelagem preditiva ; e
g coreanos (2-18 Learning (LASSO, o medicamentos de decisdo baseada em
Jeon et previsdo da L ; . (seis métodos A
112 S anos) iniciando Ridge, Elastic Net, e ; recomendados pelos | evidéncias para o
alt12l continuidade de . . distintos de machine ; A .
PP risperidona ou Random Forest, GBM, . modelos tiveram taxa | tratamento individualizado
antipsicéticos por 1 ano | _.". learning) - ; ; Co
o aripiprazol. SuperlLearner). de continuidade 1,2 a | de esquizofrenia de inicio
em pediatria. )
1,5 vezes maior. precoce (EOS).
Desenvolver uma regra Ap’ren'dlzado de A taxa estimada de Regras de tratamento
de tratamento . maquina ensemble =
S . 32.277 pacientes sucesso (ndo troca de | baseadas em IA podem
individualizada (ITR) : (Super Learner) e - NP
Wu et ~ taiwaneses com S Modelagem preditiva | medicag&o por 12 aumentar a taxa de
113 para selegao de . . estimativa de perda . .
alt™sl esquizofrenia de (Super Learner) meses) sob a ITR foi sucesso clinico em

antipsicoticos em
pacientes de primeiro
episodio.

primeiro episodio.

minima direcionada
(targeted minimum
loss).

de 51,7% vs. 44,5% na
populagao observada.

comparagao com a pratica
clinica padrao atual.
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A partir do escopo metodolégico de cada artigo, foram selecionadas quatro
ferramentas distintas, de forma a garantir o rigor metodolégico da revisao sistematica,
sendo: Risk-of-bias tool for randomized trials (RoB 2) para ensaios clinicos
randomizados!; Risk of Bias In Non-randomized Studies of Interventions (ROBINS-I)
para estudos nédo randomizados!'%® e Prediction model Risk Of Bias ASsessment Tool —
Artificial Intelligence (PROBAST-AI) para modelos preditivos!'8109-113]

O resultado da avaliagdo de risco de viés esta disponivel no Quadro 3. Para
verificar a avaliagdo completa, consulte o APENDICE C — AVALIACAO DA QUALIDADE
METODOLOGICA.

Quadro 3: Avaliacao de risco de viés

Autor Instrumento Avaliacao de Risco de Viés
Chen et al*] RoB High Risk of Bias
Bain et all'%8! ROBINS-I Critical Risk of Bias
PROBAST-AI Model Development:
Anderson et all'%l Unclear concern regarding quality
Unclear concern for applicability
PROBAST-AI Model Development:
Knight et all'8] High concern regarding quality
High concern for applicability
PROBAST-AI Model Development:
lyo et all' High concern regarding quality
High concern for applicability
Jeon et all'? PROBAST-AI Model Development:

Low concern regarding quality
Low concern for applicability

Model Evaluation:
High concern for applicability
High concern for applicability

PROBAST-AI Model Development:

Low concern regarding quality
Low concern for applicability
Wu et all3]
Model Evaluation:

High concern for applicability
High concern for applicability

Zhu et all0] PROBAST-AI Model Development:
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High concern regarding quality
High concern for applicability

Model Evaluation:
High concern for applicability
High concern for applicability

5.1.2 Ferramentas baseadas em Inteligéncia Artificial identificadas
5.1.2.1 Aplicativos de Monitoramento Visual e Confirmacgao de Ingestao

Esta revisao identificou dois estudos* 1%l que focaram na validagdo em tempo real
da adesao, em especial através do uso de Aplicativos de Monitoramento Visual. Os
Aplicativos de Monitoramento Visual sdo ferramentas de saude mével (mHealth) que
utilizam Inteligéncia Atrtificial (IA) e Visdo Computacional para validar a adesdo ao
tratamento farmacologico de forma remota e precisal*1%l. Essas tecnologias funcionam
transformando a camera do smartphone em um instrumento de monitoramento direto,
permitindo identificar automaticamente o paciente, o medicamento e o ato de
ingest&o* %], Foram identificados dois Aplicativos de Monitoramento Visual: (i) AiCure -
plataforma de IA que confirma visualmente a ingestdo, identifica o paciente e detecta
tentativas de cuspir o remédio ou esconder a pilulal'®, e; (ii) MedAdhere - reconhece o
rosto do paciente e o medicamento, detectando erros de dosagem e enviando alertas!“l.

Bain et al.l'®l realizaram um estudo piloto exploratério alinhado a um ensaio
clinico de Fase Il. Os autores identificaram que a adesao média cumulativa ao longo de
24 semanas foi de 89,7% no grupo monitorado pela IA, comparado a 71,9% no grupo
monitorado por observacao humana. Isso representa um aumento relativo de 25% na
adesao para os pacientes que usaram o aplicativol'®l. Ainda, os autores reportaram que
a tecnologia foi capaz de detectar fraudes ou erros. A IA sinalizou 35,8% dos
participantes (19 de 53) com "comportamento suspeito" (ex: mao na boca, cuspir o
remédio, sair do quadro)!'%®. Participantes nado sinalizados como suspeitos tiveram
adesao real significativa, de 95,7%, enquanto os suspeitos tiveram adesao confirmada
de apenas 78,9%. A taxa de descontinuagdo precoce no grupo da IA (32%) foi
estatisticamente similar a taxa geral dos locais que ndo usaram a tecnologia (26,7%),
demonstrando que é viavel utilizar esse aplicativo por até 6 meses em pacientes com

esquizofrenial'08l,
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O estudo de Chen et al.[¥l demonstrou a eficacia do aplicativo MedAdhere, que
incorpora funcionalidades de |A para personalizacdo de lembretes e monitoramento
adaptativo. Em um ensaio clinico randomizado de 12 semanas envolvendo 94 pacientes,
0 grupo experimental atingiu uma adesao de 94,72% (2.785 doses tomadas de 2.940
prescritas), em comparagdo com apenas 64,43% (3.193 de 4.956) no grupo controle!.
Os resultados também evidenciaram melhorias estatisticamente significativas em
sintomas psicéticos positivos, negativos e de psicopatologia geral (avaliados pela Escala
PANSS), bem como em fungdes cognitivas incluindo memoaria, linguagem e fungao

executiva (avaliados pela Escala MMSE)H,

5.1.2.2 Modelos Preditivos de Adeséo e Continuidade em Dados Estruturados

Do grupo de artigos identificados nesta revisao, trésl('®199.119 foram classificados
como modelos preditivos de adesao e continuidade (machine learning de dados
estruturados). Esses estudos utilizam algoritmos de aprendizado de maquina para
analisar grandes volumes de dados administrativos e estruturados (como historico de
recargas de farmacia, dados demograficos e diagnosticos prévios). Modelos de
aprendizado de maquina para predicdo de risco de ndo adesdo representam uma
aplicacao sofisticada de IA que pode orientar intervencdes preventivas personalizadas,
calculando a probabilidade de o paciente abandonar o tratamento ou ser hospitalizado
em vez de focar na observacgao direta da tomada do remédio.

Os algoritmos utilizados neste grupo foram o Reverse Engineering and Forward
Simulation (REFS™; caracterizado como uma plataforma de aprendizado de maquina
que identifica preditores de adesdao e remissdao comparando antipsicéticos orais e
injetaveis)'%, o Actionable Intime Insights - Al2 (algoritmo que detecta lacunas em
renovagdes de prescricdbes em registros de saude para prever e alertar sobre riscos de
hospitalizagédo)!'®, os algoritmos comparativos (compara mudltiplos métodos, como
Gradient Boosting Machine (GBM) e SuperLearner, para prever a continuidade do
tratamento em criangas e adolescentes)!'™? e o XGBoost (os autores utilizaram os
registros do AiCure para prever a adesao futura em ensaios clinicos)!'"0l,

Anderson et al.l'%9 utilizaram a ferramenta REFS™ para comparar duas
modalidades de tratamento para esquizofrenia, identificando que o uso de paliperidone

palmitate (PP) esta associado a uma adesao ao tratamento significativamente superior
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em comparagdo com as oral antipsychotic therapy (OAT). Segundo os autores, o0s
pacientes que iniciaram o tratamento injetavel tiveram uma probabilidade 10 vezes maior
de manter uma cobertura de tratamento considerada adequada (proportion of days
covered [PDC] = 80%) em comparag&o com o grupo oral (Odds Ratio = 10.27)109],

Ainda, analise quantitativa revelou que o medication possession ratio (MPR) foi de
0,84 para os usuarios de PP, contra 0,52 para os usuarios de OAT (p<0.001). Ao
considerar o limiar de adesao satisfatoria (= 80%), 74% dos pacientes no grupo PP
foram considerados aderentes segundo o MPR, comparado a apenas 25% no grupo
OATI'%, Da mesma forma, utilizando a métrica de PDC em um ano, 44% dos usuarios
de PP atingiram o critério de adesao (= 80%) versus apenas 9% dos usuarios de orais.
Além disso, a analise multivariada demonstrou que iniciar o tratamento com PP resultou
em uma probabilidade mais de 10 vezes maior (OR = 10,27 para novos usuarios) de
manter uma cobertura de tratamento adequada (= 80%) em relagcdo aos antipsicéticos
oraisl'09],

Por fim, os autores destacam que os preditores que aumentam a adesao ao
tratamento, identificados pelo REFS™, foram: idade mais avangada, viver em residéncia
privada e ter histérico de prisdes (curiosamente, o historico legal foi associado a maior
adesao, possivelmente devido a supervisao obrigatoria). Ser do sexo feminino, ter maior
nivel educacional e ter uma atitude positiva em relagdo aos medicamentos foram fatores
que favoreceram a remissé&ol199,

Knight et al.l'® utilizaram de Monte Carlo simulation methodology para avaliar a
eficacia de uma intervengao algoritmica denominada Actionable Intime Insights (Al2) na
reducao do risco de hospitalizagao em pacientes com esquizofrenia e transtorno bipolar.
Nessa simulagéo, identificou-se taxa média de adesdo mensal de 0,39 (39%), calibrada
para refletir as baixas taxas reais (aproximadamente 40-42%) relatadas na literatura para
esquizofrenia e transtorno bipolar!'®l. Os resultados demonstraram que, em cenarios nos
quais as intervengdes clinicas eram configuradas como "positivas" (B>1), a taxa de
adesao aumentava linearmente conforme a probabilidade de agédo sobre os alertas (a)
crescial'®l,

Quantitativamente, o estudo identificou que a eficacia do sistema depende da
qualidade da intervengao clinica: quando a efetividade da intervengao ultrapassou o

limiar de 0,6, mais de 80% dos alertas acionados contribuiram efetivamente para a
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reducdo do risco de hospitalizagéol'®. Além disso, os modelos confirmaram uma
correlagao inversa, na qual o aumento progressivo da taxa de adesao simulada resultou
na diminuigdo da probabilidade anual de rehospitalizagdo dos pacientes virtuais!'®l.

Zhu et al.['"% desenvolveram e avaliaram um modelo de aprendizado de maquina
(XGBoost) utilizando dados coletados do AiCure em dois ensaios clinicos de Fase Il. O
estudo revelou diferengas significativas entre a medi¢ao tecnoldgica (AiCure) e métodos
tradicionais. Do total de 235 pacientes, 60,4% demonstraram adesao = 80% confirmada
pelo aplicativol''%. No ensaio de transtornos psicoticos atenuados, apenas 26,0% dos
pacientes atingiram o limiar de adesdo de 80% quando monitorados pelo aplicativo
AiCure, em contraste com 78,0% quando medidos pela contagem tradicional de
pilulas!'®. Em analise post hoc, foi observado que a redugéo do risco de recaida com o
medicamento versus placebo foi semelhante entre o valor real (Hazard Ratio [HR] =
0,485; 1IC95% 0,162 a 1,452) e o predito pelo modelo (HR = 0,510; 1C95% 0,225 a
1,156)!'10. O XGBoost utilizado pelos autores demonstrou que o monitoramento por 14
dias obteve a maior precisao (AUC: 0.81), superando os modelos de 10 dias (AUC: 0.79)
e de 7 dias (AUC: 0.77)"9% O ponto de corte de 0.6 (60%) apresentou a melhor
performance preditiva (AUC: 0.87), comparado aos cortes de 0.7 (AUC: 0.85) e 0.8
(AUC: 0.81). Além disso, este limiar resultou na menor taxa de falsos negativos (0.10),

minimizando o erro de classificar um paciente aderente como n&o aderentel'%,

5.1.2.3 Ferramentas de Mineragao de Texto Clinico

Este grupo se distingue por analisar dados nao estruturados, como as anotagdes
em texto livre feitas por médicos em prontuarios eletrénicos. O objetivo € descobrir
fatores de risco para a descontinuacdo que nao aparecem em dados estruturados. Foi
identificado um estudol'' que utilizou Processamento de Linguagem Natural (NLP) para
predizer a adesdo ao tratamento farmacoloégico em pacientes com esquizofrenia. Os
autores utilizaram o MENTAT®, sistema que analisa notas clinicas para identificar fatores
como "histérico de crimes" ou "disponibilidade de pessoa de contato", que influenciam a
interrupcao do tratamento com brexpiprazoll',

Os resultados do estudo de lyo et al.l''"l demonstraram uma taxa de adesio
substancialmente baixa (definida como continuidade do tratamento) para o antipsicético

brexpiprazol em pacientes com esquizofrenia. A analise de sobrevivéncia de Kaplan-
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Meier revelou que a taxa cumulativa de continuidade do tratamento aos 180 dias foi de
apenas 29% (IC 95%: 0,25-0,33). Em termos absolutos, 71,1% (366 de 515) dos
pacientes descontinuaram a medicagdo no periodo de seis meses, com uma
concentragdo significativa de abandonos na fase inicial: 30,3% dos pacientes
interromperam o tratamento nos primeiros 30 dias apds a prescri¢éo iniciall'",

A analise dos fatores influenciadores identificou que a eficacia clinica percebida e
o regime de dosagem impactaram significativamente a adesaol''!l. Pacientes que
demoraram mais de 28 dias para que a dose fosse aumentada para 2 mg apresentaram
um risco de descontinuagéo cerca de 60% maior (HR = 1,600; IC 95% 1,26-2,03) em
comparagao com aqueles com titulagdo mais rapida. Além disso, o aparecimento ou
piora de sintomas nao positivos (como sintomas negativos ou cognitivos) apos 28 dias
foi o fator mais forte para o abandono, mais do que dobrando o risco de descontinuacéo
(HR = 2,120; IC 95% 1,52-2,96)["""]. Por outro lado, a presenca de complicagdes fisicas
atuou como um fator protetor, reduzindo o risco de interrup¢cdo do tratamento em
aproximadamente 41% (HR = 0,592; IC 95% 0,46-0,76)!"""],

5.1.2.4 Suporte a Decisao Prescritiva Personalizada

Por fim, dois estudos(''2'13] gvaliaram ferramentas de IA que oferecem suporte
clinico a decisédo prescritiva, de forma personalizada. Diferente dos grupos anteriores
que focam em se o paciente toma a medicagao, este grupo usa IA para determinar qual
remédio o paciente deveria tomar para ter sucesso (evitar troca ou internagao). A
premissa € que a prescricao correta aumenta a adesao/sucesso.

Jeon et al.l'’? demonstraram que a utilizacdo de modelos de previsdo para
personalizar a escolha do antipsicotico (entre risperidona e aripiprazol) proporcionou um
beneficio clinico mensuravel na continuidade do tratamento. A analise comparativa
revelou que os pacientes que receberam o medicamento recomendado pelos algoritmos
apresentaram uma taxa de continuagao do tratamento por 1 ano entre 1,2 e 1,5 vezes
maior do que aqueles que receberam o medicamento ndo recomendado (ou seja,
diferente daquele sugerido pelo modelo para o seu perfil clinico)l''?. Embora a taxa
basal de adesao na populacao estudada tenha sido baixa, cerca de 14,0% dos pacientes
mantendo o tratamento continuo por 12 meses (14,2% para risperidona e 13,9% para

aripiprazol), as curvas de sobrevivéncia indicaram que a probabilidade de
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descontinuagéo foi significativamente menor no grupo alinhado as recomendagdes do
modelo ao longo do periodo de acompanhamentol''2l,

Ao avaliar os algoritmos, os autores identificaram que o algoritmo Gradient
Boosting Machine (GBM) apresentou o melhor desempenho, com uma Area Sob a Curva
ROC (AUROC) de 0,686 e um Brier Score de 0,121 para o grupo tratado com
Risperidonal''?l. Para o grupo de Aripiprazol, o algoritmo SuperLearner obteve a melhor
AUROC (0,688), enquanto o GBM teve o melhor Brier Score (0,114)['12],

Wu et al.l'"3l utilizaram o individualized treatment rule (ITR) via SuperLearner.
Trata-se de um algoritmo que recomenda qual antipsicotico especifico tem maior chance
de sucesso para um paciente virgem de tratamento, baseando-se em suas
caracteristicas basais!'3l. Os resultados mostraram que a aplicagéo do ITR baseado em
aprendizado de maquina elevaria a taxa estimada de sucesso para 51,7% (success rate
[SE] 1,0%), em comparagdo com a taxa observada de 44,5% (SE 0,5%) na pratica
clinica padraol''?l, Essa diferenca estatisticamente significativa representa um aumento
relativo de 16% na probabilidade de sucesso clinico e um number needed to treat (NNT)
de 13,9, sugerindo que a personalizagao da prescricdo pode reduzir substancialmente as
falhas terapéuticas iniciais!''3l.

Além disso, o estudo destacou que apenas 10,9% dos pacientes na amostra de
validagao receberam, na pratica, o medicamento que o algoritmo teria recomendado,
indicando uma grande discrepancia entre a escolha clinica usual e a idealizada pelo
modelol'3l. Em uma analise de sensibilidade que expandiu a definicdo de falha para
incluir explicitamente a descontinuagao do tratamento (abandono) entre 3 e 9 meses, o
beneficio estimado do modelo tornou-se ainda mais robusto: o aumento relativo na taxa
de sucesso saltou para entre 40% e 48%, com o NNT caindo para 11,11'"3l, Isso indica
que o modelo consegue identificar com maior precisdo os medicamentos que o0s
pacientes tém maior probabilidade de continuar usando a longo prazol''3l.

A divergéncia nas escolhas de medicagao (Médico vs. IA) também foi avaliado
pelos autores. Houve uma baixa concordancia entre a pratica clinica e o algoritmo, com
apenas 10,9% dos pacientes recebendo a medicacdo recomendada pela [AM13]
Enquanto o algoritmo recomendou principalmente Aripiprazol (31,9%) e Amissulprida
(30,2%), devido ao perfil de eficacia e tolerabilidade, os médicos prescreveram
majoritariamente Risperidona (30,0%) e Sulpirida (28,4 %)!'13l.
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O uso de Zotepina e Clorpromazina em pacientes para os quais ndo eram
recomendados resultou em uma queda na taxa de sucesso superior a 20%!'"3l. Embora
a queda na taxa de sucesso individual tenha sido de 5,4% para pacientes tratados com
Sulpirida, este medicamento foi o maior responsavel pela redugao da eficacia geral da
populacdo (51,3% do impacto total), pois foi amplamente prescrito pelos médicos
(28,4%) mas raramente era recomendado pelo algoritmo (1,1%)!""3l. O Unico caso em
que a pratica clinica usual obteve um resultado estatisticamente superior a predigao do
algoritmo foi a Quetiapina, sugerindo que os médicos usaram critérios ndo capturados
pela Al para prescrever este farmaco, como preferéncias do paciente ou nuances

sintomaticas!''3l.,

5.2 PERFIL SOCIODEMOGRAFICO DA AMOSTRA

Apos as etapas metodolégicas, foram desenvolvidos e avaliados modelos
preditivos para estimar a persisténcia ao tratamento, apos 12 meses, de antipsicoéticos
de segunda geracdo no ambito do SUS, considerando variaveis clinicas,
sociodemograficas e contextuais. A analise de dados foi realizada a partir de uma coorte
retrospectiva composta por 30.000 individuos diagnosticados com esquizofrenia.

Inicialmente, apresenta-se o perfil da amostra, posteriormente enriquecidas com o
indice de Gini. Em seguida, sdo apresentados os resultados da modelagem
supervisionada com diferentes algoritmos de machine learning, comparando o
desempenho preditivo de cada um dele.

A distribuicdo demografica (Tabela 1) revelou maior concentragdo de pacientes na
faixa etaria entre 26 e 35 anos, com predominancia do sexo feminino. Quanto ao Estado
de residéncia no inicio do tratamento, tem-se a uma parcela significativa de usuarios do
estado de Sao Paulo (50,9%), refletindo as desigualdades do acesso ao cuidado

especializado em saude mental no pais.

Tabela 1: Distribuigdo demografica

Variavel %

Sexo

Feminino 51.0%
Masculino 49.0%
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Faixa etaria
26 - 35 anos 21.5%
36 - 45 anos 21.1%
> 65 anos 17.1%
46 - 55 anos 16.9%
18 - 25 anos 13.8%
56 - 65 anos 9.5%
Raca/Cor
Branca 15.1%
Parda 5.2%
Amarela 3.1%
Preta 1.2%
Indigena <0.1%
Missing 75.3%
IMC to
Normal 23.4%
Sobrepeso 14.3%
Obesidade grau | 5.4%
Obesidade grau Il 1.8%
Abaixo do peso 1.3%
Obesidade grau lll 0.9%
Gravemente abaixo do peso 0.6%
Missing 52.3%
IMC t
Normal 28.9%
Sobrepeso 21.5%
Obesidade grau | 9.3%
Obesidade grau Il 3.2%
Obesidade grau lll 1.6%
Abaixo do peso 1.5%
Gravemente abaixo do peso 0.6%
Missing 33.3%
Condigdes clinicas segundo ICC (+10 frequentes)
Sem condigdes clinicas segundo ICC 86.8%
Infarto do miocardio 9.7%
Insuficiéncia cardiaca congestiva 21%
Doenca vascular periférica 0.5%
Doenga pulmonar cronica 0.3%
Doenca cerebrovascular 0.3%
Doenca do tecido conjuntivo 0.1%
Deméncia 0.1%
Ulcera <0.1%
Diabetes com complicagao <0.1%
Local de residéncia, por UF, to (+10 frequentes)
SP 50.9%
MG 7.7%
CE 4.0%
GO 3.8%
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ES 3.7%
BA 3.4%
SC 3.4%
PR 3.3%
RJ 3.3%
RS 2.9%
Medicamento to
Risperidona 34.4%
Olanzapina 32.4%
Quetiapina 22.6%
Ziprasidona 6.2%
Clozapina 4.5%
Indicacdo do medicamento em to, por CID-10
F200 - Esquizofrenia Paranoide 78.0%
F208 - Outras esquizofrenias 9.3%
F205 - Esquizofrenia Residual 3.7%
F201 - Esquizofrenia Hebefrénica 3.0%
F209 - Esquizofrenia ndo especificada 2.1%
F203 - Esquizofrenia Indiferenciada 1.8%
F206 - Esquizofrenia Simples 1.1%
F202 - Esquizofrenia cataténica 0.5%
F204 - Depressao pos-esquizofrénica 0.5%
Periodo de realizagdo do Procedimento
2008 a 2011 39.9%
2012 a 2014 23.0%
2004 a 2007 22.7%
2000 a 2003 14.4%
Tipo de internagao
Hospitalizacao 8.7%
Atendimento Ambulatorial de Urgéncia 2.4%
Atendimento Psicoterapeutico 0.1%
Missing 88.8%
Tempo mediano DPS*
<3 meses 53.0%
=3 meses 47.0%
Continuidade terapéutica 3 meses
Sim 84.9%
Nao 15.1%
Continuidade terapéutica 9 meses
Sim 58.4%
Nao 41.6%
Persisténcia de tratamento em 12 meses
Nao 53.4%
Sim 46.6%
Persisténcia de tratamento em 24 meses
Nao 73.4%
Sim 26.6%
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Tipo de Evento Adverso

Interrupgéo de tratamento 53.1%
Surto psiquiatrico 18.0%
Obito 10.5%
Troca de medicamento 10.5%
Causa do 6bito, por CID-10 (+10 frequentes)
G309 - Doenga de Alzheimer nao especificada 1.0%
1219 - Infarto Agudo do Miocardio Nao Especificado 0.7%
J189 - Pneumonia, organismo nao especificado 0.5%
J180 - Broncopneumonia n&o especificada 0.3%
E149 - Diabetes mellitus ndo especificado 0.2%
1694 - Sequelas de acidente vascular cerebral (AVC) nao 0.2%
especificado como hemorragico ou isquémico e
N390 - Infeccdo do trato urinario de localizacdo néo 0.2%
e . o
especificada
R99 - Outras causas mal definidas e ndo especificadas de 0.1%
. . (0]
mortalidade
J440 - Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica (DPOC) com 0.1%
infeccao respiratéria aguda do trato respiratorio inferior |
164 - Acidente Vascular Cerebral, ndo especificado como 0.1%

hemorragico ou isquémico

Legenda: ICC: Indice de Comorbidade de Charlson;Tempo mediano DPS: Tempo mediano de doenca

psiquiatrica em relagéo ao primeiro registro de medicamento

Cabe destacar que trés variaveis apresentaram falhas de preenchimento da
informacao, sendo elas Raca/cor e indice de Massa Corpérea (IMC) em to e t. Para a
variavel Racga/cor, observou-se valores missing superiores a 75%. Para o IMC, os
valores faltosos diminuiram no tr (de 52,3% para 33,3%), 0 que pode indicar uma
melhoria no preenchimento dos dados.

Para a variavel condicdes clinicas segundo o indice de Comorbidade de Charlson,
indice ponderado para prever o risco de morte dentro de um ano de hospitalizagdo a
partir da carga de comorbidadel''¥, 86,8% dos individuos avaliados ndo possuiam
nenhum tipo de condi¢cdo do ICC durante a primeira consulta. Pontuagées mais altas
indicam uma condigdo mais grave e, consequentemente, um prognostico piorl1l,
Quanto a medicagao prescrita, observou-se maior frequéncia da Risperidona, com
34,4% das observacgdes, seguida da Olanzapina (32,4%) e da Quetiapina (22,6%). A
dispensacéao segue o Protocolo Clinico e Diretrizes Terapéuticas da Esquizofrenia.

A coorte probabilistica identificou também que com o passar do tempo, mais

individuos tendem a interromper o tratamento. Em trés meses de tratamento, a
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continuidade terapéutica era de 84,9%, caindo para 58,4% ao nono més. Apos 12
meses, apenas 46,6% dos individuos persistiram ao tratamento, caindo para 26,6% apés
dois anos.

Por fim, destaca-se que 10,5% dos individuos analisados reportaram algum tipo
de evento adverso. Desse total, mais da metade (53,1%) ocorreu devido a interrupgéo
de tratamento, seguido de surto psiquiatrico, com 18% dos registros de eventos
adversos. Obito e troca de medicamento apareceram com 10,5%, cada, do total de
eventos adversos. Quando avaliado a causa do 6bito, 1,0% dos casos retrataram o CID-
10 G30.9 - Doenga de Alzheimer ndo especificada. Infarto Agudo do Miocardio Nao
Especificado  (121.9), Pneumonia, organismo nao especificado (J18.9) e
Broncopneumonia nao especificada (J18.0) representaram 0,7%; 0,5% e 0,3% das
causas de 0Obito, respectivamente.

Para algumas variaveis numéricas, foram gerados histogramas para se identificar
a distribuicdo da frequéncia, possibilitando a visualizacdo da dispersao dos dados. As
figuras a seguir apresentam os histogramas das variaveis: (i) Idade; (ii) Peso (to), em
quilos; (iii) Altura, em centimetros; (iv) Tempo de medicalizag&do psiquiatrica, em meses,

e; (v) Tempo para o Evento Adverso, em meses, respectivamente.
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Figura 7: Histograma da variavel Idade
Média: 45.5 anos; DP: 18.5
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Figura 8: Histograma da variavel Peso (to)
Média: 70.2 kg; DP: 16.0
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Figura 9: Histograma da variavel Altura, em centimetros
Média: 165.96 cm; DP: 24.9
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Figura 10: Histograma da variavel Tempo de medicalizagdo psiquiatrica, em meses
Média: 45.2 meses; DP: 38.7
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Figura 11: Histograma da variavel Tempo para o Evento Adverso, em meses
Média: 52.2 meses; DP: 39.3
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5.3 ANALISE DE CORRELAGCAO ENTRE VARIAVEIS PREDITORAS

A intensidade e direcao da correlacao linear entre pares de variaveis numéricas
pode ser identificada na Figura 12. Os valores vao de -1 (correlagdo negativa perfeita) a
+1 (correlacao positiva perfeita). Quanto mais vermelho, mais forte a correlagéo positiva;
guanto mais azul escuro, mais forte a negativa; cores neutras (branco/azul claro) indicam
auséncia de correlacdo. Foi identificada correlacdo de 0,26 entre as variaveis ldade em
To e Comorbidade de Charlson, entretanto, a relacéo é esperada clinicamente.

Para as variaveis categoéricas, a analise é semelhante. Os valores vao de 0, em
azul no grafico, a 1, em amarelo. Quanto mais préximo do 1, maior a correlagao entre as
variaveis (Figura 13). Nao foi identificado risco de multicolinearidade entre variaveis

categoricas.
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Mapa de Calor da Correlagdo de Pearson para Varidveis Numéricas
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Figura 12: Correlagcédo de Pearson para variaveis numeéricas
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Mapa de Calor de Cramer's V para Variaveis Categoricas
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Figura 13: Cramer's V para variaveis categoricas

5.4 INTEGRACAO DE DADOS CONTEXTUAIS

De forma condizente com a literatura, utilizou-se do indice de Gini para forma de
capturar o efeito das desigualdades socioeconbémicas sobre a persisténcia ao
tratamento, segundo o modelo preditivo. Das 30 mil observagdes analisadas, em 61 n&o

foi possivel identificar o indice de Gini do municipio de residéncia do paciente.
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5.5 DESEMPENHO DOS MODELOS

Utilizado a linguagem em Python 3, foi elaborado script para avaliar o
desempenho de diferentes modelos supervisionados de machine learning. O script
utilizado para identificar o modelo preditivo com melhor performance para predizer a
persisténcia ao tratamento com antipsicoticos de segunda geragdo em pacientes com
esquizofrenia ap6és um ano de tratamento é apresentado em APENDICE D — SCRIPT
UTILIZADO. A tabela a seguir apresenta as métricas comparativas de desempenho dos

principais modelos:

Tabela 2: Resultado das métricas de avaliagdo dos modelos supervisionados testados

Modelo Acuracia Precisao Recall F1-Score
Logistic 0=0.67 0=0.73 0=0.70
0. 6608
regression 1=0.65 1=0.59 1=0.62
0=0.70 0=0.70 0=0.70
Decision tree 0.6794
1=0.66 1=0.65 1=0.66
0=0.81 0=0.64 0=0.71
Random Forest 0.7261
1=0.67 1=0.82 1=0.74
Gradient 0=0.87 0=0.60 0=0.71
0.7418
boosting 1=0.66 1=0.90 1=0.77
0=0.79 0=0.66 0=0.72
XGBoost 0.7250
1=0.67 1=0.80 1=0.73
0=0.74 0=0.65 0=0.69
SVM 0.6928
1=0.65 1=0.74 1=0.69
0=0.66 0=0.63 0=0.65
KNN 0.6301
1=0.60 1=0.63 1=0.61
Legenda:

0 — Pacientes que nao persistiram a 12 meses de tratamento; 1 — Pacientes que persistiram a 12 meses
de tratamento

Logistic regression = Regresséo Logistica; Decision tree = arvore de decisdo; Random Forest = floresta
aleatdria; Gradient boosting = gradiente aprimorado; XGBoost = aumento de gradiente extremo (do inglés
Extreme Gradient Boosting); SVM = Maquina de Vetores de Suporte (do inglés Support Vector Machine);
KNN = K-Vizinhos Mais Préximos (do inglés K-Nearest Neighbors).
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As figuras a seguir apresentam os resultados e as curvas de cada um dos

modelos avaliados. A partir do observado,

trés modelos apresentaram acuracia

satisfatoria, sendo: (i) Gradient Boosting; (ii) Random Forest, €; (iii) XGBoost.

Curvas ROC Comparativas
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Figura 14: Curvas ROC dos métodos utilizados

Nota: Quadro comparativo com a acuréacia pelo método holdout e pelo método cross-validation (10-fold

cv)
Resumo do desempenho Holdout 10-fold CV
Logistic Regression 0.7117 0.7093
Decision Tree 0.6778 0.6691
Random Forest 0.8046 0.8047
Gradient Boosting 0.8169 0.8214
XGBoost 0.8054 0.8071
SVM 0.7622 0.7586
K-Nearest Neighbors 0.6663 0.6677
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5.5.1 Logistic Regression
A Regressao Logistica apresentou desempenho moderado, com acuracia de 0,71

(Figura 15), e com tendéncia a favorecer a classe 0 (recall 0,73 vs 0,59).

ROC - Logistic Regression
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Figura 15: AUC ROC do modelo Logistic Regression

No caso do modelo de logistic regression (Tabela 3), a classe “Sim” (persisténcia
em 12 meses) obteve precisao de 0,65, indicando que os individuos classificados como
persistentes de fato tendem a sé-lo. No entanto, a revocagao de 0,59 indica que cerca
de dois tergcos dos pacientes persistentes ndao sado corretamente identificados pelo
modelo. A classe “Nao” (ndo persisténcia em 12 meses) apresentou revocagao de 0,73 e
precisao de 0,67. Isso sugere que o modelo de logistic regression consegue identificar
melhor aqueles que nao persistirdo ao tratamento em 12 meses, podendo ser utilizado
para identificacdo de pacientes que tendem a abandonar o tratamento farmacolégico,
possibilitando um melhor manejo clinico desse paciente. O modelo classificou

corretamente 1.680 instancias da classe 0 (72,5%) e 1.191 da classe 1 (58,7%). Os 838
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falsos negativos (41,3% da classe 1) indicam limitagdo na captura de relagbes n&o-

lineares

Tabela 3: Relatorio de Classificagdo e Matriz de Confusdo do modelo utilizando Logistic

Regression
Precisao Revocagao F1-score Suporte
N&o 0.67 0.73 0.70 2316
Sim 0.65 0.59 0.62 2029
Acuracia 0.66 4345
Macro avg 0.66 0.66 0.66 4345
Weighted avg 0.66 0.66 0.66 4345
Matriz de confuséo:
Valor preditivo
Nao Sim
= Nao 1680 636
€ |Sim 838 1191

Quando avaliada a curva de calibragdo (Figura 16), observa-se que nas faixas

superiores a 0,6, o modelo apresenta desvios de calibragdo, podendo subestimar ou

superestimar os resultados. Ja na curva de sensibilidade e especificidade em diferentes

limiares (Figura 17), tem-se ponto de cruzamento entre sensibilidade e especificidade
ocorre em torno de 0,5.
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Figura 16: Curva de Calibragdo do modelo utilizando Logistic Regression
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Figura 17: Curva de sensibilidade e especificidade em diferentes limiares do modelo

utilizando Logistic Regression
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5.5.2 Decision Tree

O modelo Decision Tree apresentou AUC ROC de 0,6794. Quando avaliado
utilizando a técnica de holdout, observou-se acuracia de 0,6778 e 0,6691 para a técnica
10-fold CV (Figura 18).
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Figura 18: AUC ROC do modelo Decision Tree

No caso do modelo de Decision Tree (Tabela 4), a classe “Sim” (persisténcia em
12 meses) obteve precisdo de 0,66, indicando que os individuos classificados como
persistentes de fato tendem a sé-lo. A revocacéao foi de 0,65 e o F1-Score de 0,66. A

classe “Nao” (nao persisténcia em 12 meses) apresentou precisao de 0,70, revocagao

de 0,70 e F1-Score de 0,70.

Tabela 4: Relatério de Classificacdo e Matriz de Confusdo do modelo utilizando Decision

Tree

Precisao Revocacao F1-score Suporte
N&o 0.70 0.70 0.70 2316
Sim 0.66 0.65 0.66 2029
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Acuracia 0.68 4345
Macro avg 0.68 0.68 0.68 4345
Weighted avg 0.68 0.68 0.68 4345
Matriz de confuséo:
Valor preditivo
Nao Sim
= Nao 1627 689
€ |Sim 704 1325

Quando avaliada a curva de calibragao (Figura 19), observa-se que o modelo

possui curva de calibragdo inversa a curva real dos eventos, indicando tendéncia ao

overfitting e captura de padrdes superficiais. Ao se observar a curva de sensibilidade e

especificidade em diferentes limiares (Figura 20), tem-se um comportamento plano. Esse

comportamento € comum em modelos Decision Tree nao suavizados. O ideal seria

complementar o modelo com calibradores probabilisticos (como o predict_proba).
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Figura 19: Curva de Calibragao do modelo utilizando Decision Tree
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Figura 20: Curva de sensibilidade e especificidade em diferentes limiares do modelo

utilizando Decision Tree
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5.5.3 Random Forest

O modelo Random Forest apresentou acuracia de 0,7261. Para a técnica holdout,

a acuracia foi de 0,8046, e para a 10-fold CV, de 0,8047, apresentando a melhor
estabilidade de todos os modelos, com variagao de apenas 0,01% entre holdout e 10-
fold CV (Figura 21). Conforme Tabela 5, a classe “Sim” apresentou preciséo de 0,67. A
revocacgao foi de 0,82, e F1-Score de 0,74. Para a classe “Nao”, a precisao foi de 0,81 e
a revocacéao foi de 0,64 e F1-Score de 0,71. O modelo demonstra viés em favor da
classe “Sim” em relagdo a classe “Nao”. Com apenas 357 falsos negativos, € altamente
eficiente na detec¢cdo de positivos. A alta precisdo para classe “Nao” (0,81) garante

confiabilidade nas predi¢cbes desta classe.

ROC - Random Forest
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Figura 21: AUC ROC do modelo Random Forest

Tabela 5: Relatério de Classificacdo e Matriz de Confusdo do modelo utilizando Random

Forest

Precisao Revocacao F1-score Suporte

N&o 0.82 0.64 0.71 2316
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Sim 0.67 0.82 0.74 2029
Acuracia 0.73 4345
Macro avg 0.74 0.73 0.73 4345
Weighted avg 0.74 0.73 0.73 4345
Matriz de confusao:
Valor preditivo
Nao Sim
= Nao 1483 833
€ |Sim 357 1672

A curva de calibracdo do modelo Random Forest (Figura 22) apresenta pontos de

desvio em quase que a totalidade da curva ideal. Em faixas menores, o modelo

subestima as chances de persisténcia, ou seja, ele prevé probabilidade alta, mas a

persisténcia real € baixa. A curva mostra que o modelo ndo esta bem calibrado,

especialmente para pacientes com baixa probabilidade prevista.

A curva de sensibilidade e especificidade em diferentes limiares (Figura 23)

demonstrou que o modelo Random Forest apresenta ponto de equilibrio em 0,6,

aproximadamente.




5. RESULTADOS

Calibration - Random Forest

1.0 1 —&— Random Forest -

0.8

0.6

Observed

0.4

0.2 1

0.0 A

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Predicted

Figura 22: Curva de Calibragao do modelo utilizando Random Forest
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Figura 23: Curva de sensibilidade e especificidade em diferentes limiares do modelo

utilizando Random Forest
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5.5.4 Gradiente boosting

O modelo Gradient Boosting apresentou AUC ROC de 0,7418 para a predi¢ao da

persisténcia ao tratamento em 12 meses. Observou-se holdout de 0,8169 e 10-fold CV

de 0,8214 (Figura 24).
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Figura 24: AUC ROC do modelo Gradient Boosting

1.0

De acordo com o relatério de classificagdo (Tabela 6), a classe “Sim” (persisténcia

em 12 meses) apresentou precisdo de 0,66, revocagcao de 0,90 e F1-Score de 0,77. A

classe “Nao” (ndo persisténcia) obteve precisdo de 0,87, revocacao de 0,60 e F1-Score

de 0,71. O modelo apresenta revocacado importante para a classe “Sim” de 90,1%,

detectando corretamente 9 em cada 10 casos positivos, com apenas 201 falsos

negativos (9,9%). A precisdo de 0,87 para classe “Nao” é a mais alta entre todos os

modelos. Este perfil é ideal quando a deteccao de positivos é prioritaria.

Tabela 6: Relatério de Classificacdo e Matriz de Confusdo do modelo utilizando Gradient

Boosting

Precisao Revocagao

F1-score

Suporte
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Nao 0.87 0.60 0.71 2316
Sim 0.66 0.90 0.77 2029
Acuracia 0.74 4345
Macro avg 0.77 0.75 0.74 4345
Weighted avg 0.78 0.74 0.73 4345

Matriz de confuséao:

Valor preditivo
Nao Sim
=~ |Nao 1395 921
€ |Sim 201 1828

O modelo Gradient Boosting demonstrou calibragcdo préximo a curva real de
eventos a partir do corte 0,4, mantendo boa estabilidade probabilistica nas classes mais
altas (Figura 25). Ja a curva de sensibilidade e especificidade evidenciou ponto de
equilibrio em torno de 0,6, indicando que, abaixo desse valor, 0 modelo privilegia a
sensibilidade, enquanto acima desse limiar predomina a especificidade (Figura 26). Essa
configuracao € util quando se pretende identificar precocemente individuos com maior

probabilidade de persistir, mantendo baixo risco de falsos negativos.
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Figura 25: Curva de Calibragdo do modelo utilizando Gradient Boosting
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Figura 26: Curva de sensibilidade e especificidade em diferentes limiares do modelo

utilizando Gradient Boosting
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5.5.5 Extreme Gradiente boosting

O modelo Extreme Gradient Boosting (XGBoost) apresentou acuracia de 0,7250,
AUC ROC (holdout) de 0,8054 e AUC ROC (10-fold CV) de 0,8071 (Figura 27), com
distribuicao de erros mais equilibrada. Esses valores indicam capacidade discriminatéria
e estabilidade preditiva satisfatérias, confirmando a eficiéncia do XGBoost para cenarios

de classificagao complexa.
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Figura 27: AUC ROC do modelo XGBoost

A classe “Sim” (persisténcia em 12 meses) apresentou precisdo de 0,67 e

revocagao de 0,80. A classe “Nao” (nédo persisténcia) alcangou precisédo de 0,79 e
revocagcao de 0,66, confirmando o equilibrio do modelo em ambas as categorias.
Apresentou, ainda, F1-score de 0,73 para a classe “Sim” e 0,72 para a classe “Nao”
(Tabela 7). A diferenga de revocagéao entre classes (14 pontos) € menor que no Random

Forest (18 pontos), indicando comportamento mais balanceado.

Tabela 7: Relatério de Classificacdo e Matriz de Confusdo do modelo utilizando XGBoost

Precisao Revocacao F1-score Suporte

Nao 0.79 0.66 0.72 2316
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Sim 0.67 0.80 0.73 2029
Acuracia 0.72 4345
Macro avg 0.73 0.73 0.72 4345
Weighted avg 0.73 0.72 0.72 4345
Matriz de confuséao:
Valor preditivo
Nao Sim
= Nao 1533 783
¢ |Sim 412 1617

A curva de calibracdo apresentou comportamento razoavel, com pontos de

probabilidade previstos proximos da diagonal de referéncia nos valores intermediarios

(Figura 28). A curva de sensibilidade e especificidade apresentou ponto de cruzamento

em torno de 0,6, onde o modelo atinge equilibrio 6timo entre identificar corretamente

persistentes e n&o persistentes (Figura 29).
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Figura 28: Curva de Calibracdo do modelo utilizando XGBoost
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5.5.6 Support Vector Machine

O modelo Support Vector Machine (SVM) apresentou acuracia de 0,6928 (Figura
30), AUC ROC (holdout) de 0,7622 e AUC ROC (10-fold CV) de 0,7586.

ROC - SVM

104 — AUCO.76 r

0.8 1

0.6

TPR

0.4

0.2 1

0.0 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Figura 30: AUC ROC do modelo SVM

A classe “Sim” (persisténcia) apresentou precisdo de 0,65 e revocagao de 0,74.
Ja a classe “Nao” (nao persisténcia) obteve precisdo de 0,74 e revocagao de 0,65. O F1-
Score de 0,69 para ambas as classes indica equilibrio moderado entre precisdo e
revocacgao (Tabela 8). A distribuicdo de erros € balanceada: 817 falsos positivos (35,3%)
e 518 falsos negativos (25,5%), o que demonstra que o modelo apresenta menor
robustez em relacdo aos métodos baseados em arvores. Ainda assim, o desempenho é
satisfatério, especialmente considerando que o SVM lida bem com fronteiras de decisao
complexas e nao lineares. O comportamento do modelo reforca sua utilidade em
cenarios com alta dimensionalidade e correlagdo entre variaveis, ainda que requeira

maior otimizacao de hiperparametros.



5. RESULTADOS

98
Tabela 8: Relatério de Classificacdo e Matriz de Confusdo do modelo utilizando SVM
Precisao Revocagao F1-score Suporte
Nao 0.74 0.65 0.69 2316
Sim 0.65 0.74 0.69 2029
Acuracia 0.69 4345
Macro avg 0.70 0.70 0.69 4345
Weighted avg 0.70 0.69 0.69 4345
Matriz de confusao:
Valor preditivo
Nao Sim
= Nao 1499 817
€ |Sim 518 1511

Na curva de calibracdo, o modelo apresentou desvios das probabilidades em

todas as faixas. Isso indica que, embora o SVM capture bem as tendéncias de

persisténcia, tende a prever probabilidades ligeiramente diferente do que as observadas

(Figura 31). A curva de sensibilidade e especificidade revelou cruzamento no ponto 0,5,

aproximadamente, ponto no qual o modelo equilibra acuradamente ambas as métricas

(Figura 32).
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Figura 31: Curva de Calibragao do modelo utilizando SVM
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Figura 32: Curva de sensibilidade e especificidade em diferentes limiares do modelo
utilizando SVM
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5.5.7 K-Nearest Neighbors
O modelo K-Nearest Neighbors (KNN) obteve acuracia de 0,6301, com AUC ROC

(holdout) de 0,6663 e AUC ROC (10-fold CV) de 0,6677 (Figura 33).
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Figura 33: AUC ROC do modelo KNN
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A classe “Sim” (persisténcia) apresentou precisdo de 0,60 e revocagao de 0,63. A

classe “Nao” (ndo persisténcia) obteve precisdo de 0,66 e revocagao de 0,63. O F1-

Score foi de 0,61 para “Sim” e 0,65 para “Nao” (Tabela 9). A performance mais modesta

pode estar associada a natureza do algoritmo, que depende fortemente da estrutura e

dimensionalidade dos dados.

Tabela 9: Relatério de Classificacdo e Matriz de Confusdo do modelo utilizando KNN

Precisao Revocagao F1-score Suporte
Nao 0.66 0.63 0.65 2316
Sim 0.60 0.63 0.61 2029
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Acuracia 0.63 4345
Macro avg 0.63 0.63 0.63 4345
Weighted avg 0.63 0.63 0.63 4345
Matriz de confuséo:
Valor preditivo
Nao Sim
= Nao 1465 851
€ |Sim 756 1273

A curva de calibragdo indicou desvio inverso a curva real (Figura 34). Esse
comportamento € esperado devido a natureza do algoritmo. Ja a curva de sensibilidade

e especificidade mostrou cruzamento entre 0,5 e 0,6 (Figura 35).
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Figura 34: Curva de Calibragao do modelo utilizando KNN
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Figura 35: Curva de sensibilidade e especificidade em diferentes limiares do modelo
utilizando KNN

5.6 PREDITORES MAIS RELEVANTES

A analise de importancia das variaveis indicou os seguintes preditores com maior

contribuicdo para os modelos de classificagao na previsao da persisténcia ao tratamento

com antipsicéticos de segunda geragdo em pacientes com esquizofrenia:

1.

Tipo de antipsicotico de segunda geragao utilizado: A escolha do
medicamento € um fator crucial, pois a eficacia e tolerabilidade do tratamento
antipsicético podem afetar diretamente a adeséao a terapia e a resposta clinica. O
documento menciona que efeitos adversos sdo uma causa frequente para a
descontinuagao do tratamento. Na amostra analisada, Risperidona, Olanzapina e
Quetiapina foram os medicamentos mais frequentes, e sua dispensacao segue o
Protocolo Clinico e Diretrizes Terapéuticas da Esquizofrenia;

Tipo de internagdes psiquiatricas prévias: O historico de internagdes
psiquiatricas pode ser um indicador de gravidade da doenga ou de desafios no
manejo do tratamento, impactando a persisténcia. No perfil sociodemografico da
amostra, 8,7% dos individuos tiveram hospitalizacédo e 2,4% atendimento
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ambulatorial de urgéncia, embora uma parcela significativa desses dados estejam
ausente. A relevancia desse preditor reside na sua capacidade de sinalizar a
complexidade do caso e a necessidade de suporte mais intensivo;

3. Faixa etaria: A idade dos pacientes pode influenciar diretamente a persisténcia
ao tratamento. O documento revela que a amostra possui uma concentragao
maior de pacientes entre 26 e 35 anos, e a idade média € de 45,5 anos.
Diferencas nas redes de apoio, na compreensao da doenga ou na presencga de
comorbidades relacionadas a idade podem afetar a adeséo;

4. indice de Gini do municipio de residéncia: Identificou-se que o indice de Gini
foi um bom preditor para modelar o efeito das desigualdades socioeconémicas
sobre a persisténcia ao tratamento. A analise indicou que pacientes residentes em
municipios com Indice de Gini mais elevado tendem a apresentar maior
continuidade terapéutica. Este achado sublinha a importancia dos fatores
contextuais e socioecondmicos na determinagao dos resultados de saude;

5. Numero de atendimentos ambulatoriais no SUS: O numero de atendimentos
ambulatoriais no SUS reflete a interagcdo do paciente com o sistema de saude.
Uma maior frequéncia pode indicar um acompanhamento mais proximo e acesso
a suporte continuo, o que é fundamental para a manutencao da persisténcia em
tratamentos de longo prazo para condigdes como a esquizofrenia;

6. Tempo de uso anterior do medicamento: O tempo de uso prévio do
medicamento € um forte preditor da persisténcia futura. Destaca-se que a
continuidade terapéutica diminui significativamente com o tempo, sendo de 84,9%
em trés meses para 46,6% apds 12 meses, e para 26,6% apos dois anos. Isso
demonstra que pacientes com um histérico mais longo de persisténcia tendem a

continuar o tratamento, enquanto a descontinuagado € comum em estagios iniciais.
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6. DISCUSSAO

6.1 EVIDENCIAS SOBRE O USO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO
APOIO AO TRATAMENTO FARMACOLOGICO PARA ESQUIZOFRENIA

Esta revisdo sistematica identificou que ferramentas baseadas em inteligéncia
artificial podem apoiar, de forma significativa, o aumento a adesao farmacolégica no
tratamento de esquizofrenia. Os aplicativos de monitoramento visual correlacionara-se
com a melhora de sintomas psicoticos (escala PANSS) e fungdes cognitivas (escala
MMSE), como memoria e linguagem!, além de demonstrar aumento relativo de 25% na
ades3o para os pacientes que usaram o aplicativol'%®. Os modelos preditivos de adesao
e continuidade do tratamentol'8109.110.112] também apresentaram acuracia que variou de
68% a 87%. Nos casos do uso de mineragdao de texto, as ferramentas de Al
conseguiram identificar os fatores que mais influenciam na adesdo ao brexpiprazol'l,
Por fim, os sistemas de suporte a decisao prescritiva e personalizacao também foram
identificadas nesta revisdo, mostrando uma divergéncia acentuada entre as praticas de
prescricdo clinica observadas (mundo real) e as recomendacdes geradas a partir de
técnicas de machine learning('13l,

Os resultados se aproximam de outras revisdes sistematicas publicadas, que
afirmam que intervengbdes de saude digital incorporando componentes de IA podem
melhorar significativamente a adesdo medicamentosa em pacientes com
esquizofrenial'3l. A revisdo de escopo conduzida por Wu e colaboradores!'3], abrangendo
64 estudos sobre intervengdes de saude digital para melhorar adesao a antipsicoticos
orais, identificou que todas as intervencdes foram consideradas aceitaveis e viaveis, com
diversos estudos piloto demonstrando melhorias preliminares na adesdol™l. As
caracteristicas utilizadas nas intervengdes incluiram chamadas telefénicas, mensagens
de texto, aplicativos moveis, sensores e plataformas web-based, com estratégias
englobando lembretes e monitoramento de medicagéo, fornecimento de informagdes e
sugestdes relacionadas a medicacdo, outras sugestdes de manejo da doenga e suporte
individualizadol3.

Além da adesdo medicamentosa, diversas intervengdes digitais baseadas em |A

demonstraram impacto positivo em desfechos clinicos relevantes. O estudo que avaliou
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o MedAdhere registrou melhorias estatisticamente significativas em sintomas psicoticos
utiizando a Escala de Sindrome Positiva e Negativa (PANSS), com redugdes em
sintomas positivos, negativos e de psicopatologia geralll. As fungdes cognitivas também
melhoraram significativamente, abrangendo dominios como memdria, linguagem e
funcdo executiva, sugerindo que a adesao aprimorada pode traduzir-se em beneficios
funcionais mais amplos/®.

Um estudo da Africa do Sul demonstrou ndo apenas melhoria na ades&o, mas
também redugdes significativas em desfechos adversos associados a ndo adesaol''¢l.
Especificamente, foram observadas diminuigdes em recaida sintomatica, re-
hospitalizagdo, necessidade de medicagdes mais potentes e perda de emprego no
periodo pos-intervengdol''®l, Estes achados sdo particularmente relevantes
considerando o contexto de recursos limitados, sugerindo que intervengdes digitais
relativamente simples (baseadas em SMS) podem produzir beneficios clinicos e
funcionais significativos('16l,

Ainda, cabe destacar que a literatura indica taxas geralmente elevadas de
satisfacao e aceitacdo, embora com variabilidade importante conforme caracteristicas da
intervencao e populagéol'3171. A aceitabilidade por parte de pacientes e profissionais de
saude constitui fator critico para implementagao bem-sucedida de ferramentas digitais
baseadas em |A. Entretanto, desafios a aceitacdo persistem. Profissionais de saude
enfatizaram a necessidade de maior transparéncia e interpretabilidade dos modelos de
IA para confianga e adogéo clinical''®l. Estas consideragbes destacam a importancia de
design centrado no usuario, co-criagdo com stakeholders e atengdo cuidadosa a
aspectos éticos e de autonomia do paciente.

Para além dos achados clinicos, também ¢é importante observar os desafios
tecnolégicos e de implementacdo de ferramentas baseadas em |A para apoiar o
tratamento farmacoldgico de pacientes. A implementagao bem-sucedida de ferramentas
baseadas em IA enfrenta multiplas barreiras tecnologicas e infraestruturais,
particularmente em contextos de recursos limitados!'319), Desafios identificados
incluem acesso limitado a internet estavel, custos de dispositivos e dados, baixa literacia
digital entre pacientes e profissionais de saude, e problemas de interoperabilidade com

sistemas de registros eletronicos de salde existentes!120-122],
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No contexto especifico da Africa Subsaariana, barreiras sistémicas adicionais
foram identificadas incluindo infraestrutura precaria de internet, recursos tecnolégicos
limitados e preocupagdes com privacidadell. Mesmo em paises de alta renda, a
integracdo de ferramentas digitais nos fluxos de trabalho clinicos permanece
desafiadora, necessitando de treinamento de profissionais, adaptacdo de protocolos e
estabelecimento de sistemas de suporte técnicol''8l.

A sustentabilidade de intervencgdes digitais também representa uma preocupagao.
Muitos estudos piloto demonstram viabilidade e aceitagdo inicial, mas carecem de dados
sobre sustentabilidade a longo prazo, escalabilidade e custo-efetividadel'3'%. O estudo
Adi, por exemplo, observou que participantes com maior engajamento no aplicativo
apresentavam niveis basais mais elevados de sintomas, sugerindo que pacientes mais
sintomaticos podem buscar suporte digital com maior frequéncia, mas também podem
apresentar maiores taxas de descontinuagéo a longo prazol''/l,

Por fim, mas ndo menos importante, as consideragdes éticas, de privacidade dos
dados e regulatorias também assumem especial relevancia quando se discute o uso de
IA na saude. Tais ferramentas levantam questdes éticas e de privacidade substanciais
que requerem consideragdo cuidadosal'?>124,  Preocupagbes centrais incluem
privacidade e seguranca de dados, viés algoritmico, transparéncia e explicabilidade de
decisbes baseadas em IA, autonomia e consentimento do paciente, e potencial para
vigilancia excessival'?9l,

A coleta continua de dados através de aplicativos moveis, dispositivos vestiveis e
sensores ingeriveis gera grandes volumes de informagdes pessoais de saude
sensiveis(''8126] Em uma revisdo sistematica, apenas 14% dos estudos reportaram
medidas adequadas de anonimizagcado de dados, destacando lacunas significativas nas
praticas de protecado de privacidadel'23],

O viés algoritmico representa outra preocupacao ética critica. Modelos de
aprendizado de maquina treinados em populagdes nao representativas podem perpetuar
ou amplificar disparidades existentes em salde mentall'?3127] A sub-representacdo de
populagdes negras, latinas e outras minorias étnicas em estudos de saude digital pode
resultar em algoritmos que funcionam menos efetivamente para estes grupos!'?l
Adicionalmente, a tendéncia de modelos de |IA de “melhor que a média” pode levar a

viés de confianga excessiva por parte de clinicos e pacientes!'?7],
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A explicabilidade e transparéncia de algoritmos complexos de aprendizado
profundo também constituem desafios!'2%129, Modelos de “caixa preta” que ndo podem
fornecer justificativas claras para suas predigcbes ou recomendagdes podem minar a
confianca de profissionais de saude e pacientes, limitando adogao clinica. Profissionais
de saude entrevistados no estudo de implementagdo do AiCure enfatizaram a
necessidade de maior transparéncia de modelo e interpretabilidade para integracéo na

pratica clinical'?.

6.1.1 Barreiras Metodolégicas e Qualidade da Evidéncia

Esta Revisdo Sistematica revelou limitacdes metodoldgicas significativas que
comprometem a robustez das evidéncias disponiveis sobre ferramentas de |A para
adesdo medicamentosa em esquizofrenia. Uma das limitacdes mais criticas € o uso de
algoritmos complexos em amostra excessivamente pequena. Modelos de aprendizado
de maquina requerem amostras massivas para estabilidade. A validacédo cruzada (70-
fold) em uma amostra pequena resulta em alta variancia e risco de overfitting, ou seja, o
modelo "decora" o ruido dos dados em vez de aprender padrdes generalizaveis. Além
disso, foi observada a auséncia de métricas de calibragcédo (ex: graficos de calibragao,
Brier Score) nos artigos incluidos nesta revisdo sistematica. Além disso, observou-se
que a uma parte significativa dos modelos!'0112.113] foj validada apenas internamente
(split-sample ou cross-validation). Falta validacdo externa em coortes geograficas ou
temporais distintas para garantir que os modelos funcionem em novos pacientes.

Por fim, destaca-se a auséncia de explicagdo sobre como os dados foram
preparados para os modelos preditivos. A falta de detalhamento sobre o pré-
processamento de dados influencia a transparéncia do modelo, dificultando a
reprodutibilidade dos resultados; a rastreabilidade das previsdes, e; o impacto das
caracteristicas dos dados e a relagéo entre features!'3%. Além disso, a maneira como os
dados sao preparados pode introduzir ou magnificar problemas nos dados subjacentes,
como colinearidade e alta dimensionalidade, que séo indicados pelas diferengas nas

explicagdes geradas('30.131],
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6.2 INTERPRETACAO DOS PRINCIPAIS ACHADOS DO MODELO
PREDITIVO

Como resultado desta tese de doutoramento, foram aplicados diversos modelos
de machine learning para a predi¢cao da persisténcia terapéutica, avaliados por meio de
métricas como acuracia, precisao, recall (revocagao), F1-score e area sob a curva ROC.
Essas métricas sdo fundamentais para avaliar o desempenho de classificadores
binarios, especialmente em contextos de saude, nos quais a discriminagao precisa entre
positivos verdadeiros, falsos positivos, falsos negativos e verdadeiros negativos
apresenta implicagdes clinicas criticas!®'l.

Os resultados revelam uma clara hierarquia de desempenho, com os trés modelos
de ensemble (Gradient Boosting, XGBoost e Random Forest) superando os demais
algoritmos. O Gradient Boosting alcangou a maior acuracia (74,18%) e o melhor AUC
ROC em validagao cruzada (0,8214). A precisdo de 87% para a classe “Nao persistente
ao tratamento” garante predi¢des com 6tima confiabilidade, reduzindo chances de falsos
negativos. Os modelos mais simples, particularmente KNN e Decision Tree,
apresentaram desempenho inferior, com AUC ROC abaixo de 0,68.

A persisténcia ao tratamento com antipsicéticos de segunda geragcdo em
pacientes com esquizofrenia representa um desafio significativo para a saude publica.
Na predicdo por maquina realizada, observou-se que 61% dos pacientes tenderdo a
persistir no tratamento farmacologico por 12 meses, evidenciando a elevada
vulnerabilidade dessa populacédo e a complexidade inerente ao manejo da esquizofrenia.
Baixas taxas de adesao e persisténcia estdo associadas a desfechos clinicos adversos,
incluindo maior risco de recaidas, reinternagdes, deterioracdo da qualidade de vida e
elevados custos ao sistema de saudel®*132, A discrepéancia entre a prescrigdo inicial e a
persisténcia observada revela uma lacuna substancial na continuidade do cuidado.

A literatura nacional e internacional consistentemente reporta desafios na adesao
e persisténcia ao tratamento da esquizofrenia, especialmente em contextos de baixa e
média renda, onde fatores como acesso limitado a servigos de saude mental, estigma,
comorbidades e a natureza crbnica da doenga exacerbam o problemal'3], Estudos em
LMICs apontam que apenas uma minoria de pacientes tem acesso a tratamento eficaz, e

a compra de medicamentos muitas vezes € uma despesa que nao pode ser
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suportadal'33l. Fatores como a falta de acesso a tratamento eficaz, o envolvimento
inadequado da familia e cuidadores, a baixa adesédo ao tratamento e crencas sobre a
causa da esquizofrenia sdo atribuidos a essa lacunal'33].

Por sua vez, a n&o-adesdo esta ligada a resultados ruins, como recaidas,
reinternacgdes e suicidiol'32. Os efeitos adversos da medicagéo, a falta de insight sobre a
doenga, a gravidade dos sintomas e as caracteristicas do regime terapéutico sao causas
frequentes para a descontinuacdo do tratamento, como destacado por Fabrazzo e
colaboradoresl®. A variagédo na prescrigdo e uso de antipsicoticos de segunda geragao
também pode influenciar a adesdol®'l. Problemas logisticos e econdmicos, como
dificuldades em oferecer acompanhamento clinico regular, custos proibitivos e cadeias

de suprimentos ineficientes, limitam o uso regular de antipsicéticos em LMICs['34,

6.3 IMPORTANCIA DA INCORPORACAO DE DADOS CONTEXTUAIS

A inclusdo do indice de Gini como um preditor relevante é um aspecto inovador e
fundamental deste estudo, pois permite a captagcdo do impacto das desigualdades
socioeconbémicas na persisténcia ao tratamento. Fatores socioeconémicos sao
reconhecidos como determinantes sociais de saude, influenciando diretamente o acesso,
a adesdo e os desfechos de saldel’3313] Estudos mostram que o baixo nivel
socioecondmico esta associado a nio-adesdol'®l, e que a pobreza e a desigualdade
influenciam os resultados clinicos em pacientes com esquizofrenial’®’l. Municipios com
menor indice de Gini frequentemente enfrentam caréncias em infraestrutura de saude,
educacdo e oportunidades, o que pode dificultar a manutencdo de tratamentos
complexos e de longo prazo. Portanto, a justificativa para incluir o indice de Gini reside
na sua capacidade de atuar como um proxy para um conjunto de variaveis sociais e
econdmicas que influenciam a saude e 0 acesso aos servigos.

A analise confirmou que pacientes residentes em municipios com Indice de Gini
mais elevado tendem a apresentar maior continuidade terapéutica. Esse achado reforga
a existéncia de iniquidades em saude, onde a localizagdo geografica e o nivel
socioecondmico influenciam a capacidade dos individuos de acessar e aderir aos
cuidados. Isso corrobora a literatura que identifica fatores econémicos e recursos

limitados como barreiras para a adesdo ao tratamento em esquizofrenial'34136l. Para o
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SUS, isso implica a necessidade de estratégias de apoio a persisténcia que sejam
diferenciadas e focadas nas regides com menor indice de Gini, onde os pacientes estio
mais vulneraveis a descontinuacao do tratamento.

O potencial do uso de dados socioecondmicos em modelos preditivos € vasto. Ao
integrar variaveis contextuais como o indice de Gini, os modelos de IA podem nao
apenas prever riscos de forma mais precisa, mas também informar o desenvolvimento
de politicas publicas mais equitativas e direcionadas!'38. Essa abordagem contribui para
a construgéo de sistemas de |IA que sejam inclusivos e adaptados as realidades locais,
evitando que a tecnologia exacerbe as disparidades de saude e promovendo uma

compreensdo mais holistica dos fatores que influenciam a saudel'3%-141],

6.4 SISTEMAS DE INFORMACAO EM SAUDE NO BRASIL:
POTENCIALIDADES DE LIMITACOES

A construcdo da coorte eletrbnica a partir dos Sistemas de Informacao
Ambulatoriais, Hospitalares e de Mortalidade do SUS demonstra a importancia dos
Sistemas de Informagdo em Saude no Brasil. Esses sistemas sdo cruciais para o
planejamento, gestdo e avaliagdo de politicas publicas de saude, fornecendo uma vasta
quantidade de dados do mundo real (RWD, do inglés Real-World Data), que refletem a
pratica clinica cotidianal’*?. A capacidade de integrar esses dados permite uma
compreensao holistica da trajetdria do paciente no SUS, o que é fundamental para a
pesquisa e o apoio a tomada de decisdes clinicas e gerenciais®’l.

No entanto, o estudo também expds desafios significativos relacionados a
qualidade e completude do preenchimento dos dados administrativos, como observado
nas variaveis de racal/cor (75,3% de missing) e indice de Massa Corpdrea. A
infraestrutura inadequada e a falta de integragao e interoperabilidade entre os sistemas
de saude sao barreiras recorrentes em LMICs, impactando diretamente a qualidade dos
dados('20.143.144]  Dados incompletos ou de baixa qualidade podem comprometer a
precisdo dos modelos preditivos, reforcando a necessidade de investir na melhoria
continua dos SIS do SUS para maximizar o potencial da IA na saude publical'®®l. O

reaproveitamento de dados coletados para fins administrativos em pesquisas
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secundarias pode introduzir viés, e a ma qualidade dos dados pode levar a conclusdes
invalidas('42.143],

O uso de RWD, como demonstrado nesta Tese, € um recurso valioso para apoiar
a tomada de decisao clinica, pois oferece uma perspectiva abrangente da efetividade e
seguranga das intervengdes em cenarios de pratica rotineira. Ao complementar os
ensaios clinicos randomizados, o RWD permite gerar evidéncias em larga escala, como
a persisténcia ao tratamento em uma coorte de 30.000 pacientes com esquizofrenia. A
capacidade de desenvolver modelos preditivos a partir desses dados pode transformar a
gestdo clinica, permitindo a identificacdo precoce de pacientes em risco de
descontinuagdo, otimizando o0 uso de recursos e promovendo intervengdes
personalizadas!'#6-148]. No entanto, para lidar com a escala e a heterogeneidade dos
RWD, sao exigidas ndo apenas técnicas robustas de analise, mas também novas
abordagens no campo da ética de dados!'4?.

Do ponto de vista da governancga de dados, a presente Tese foi conduzida em um
contexto de baixa interoperabilidade real entre os sistemas de informacdo do SUS. A
articulacdo entre o BPA-Magnético, o SIA/SUS, o SINAN e outros subsistemas exigiu
esforco intenso de vinculagéo de registros (record linkage), com perdas e incertezas que
sao consequéncia direta da auséncia de uma arquitetura nacional de dados em saude
baseada em padrdes abertos e identificadores Unicos consistentes!'#®l. Andlises dos
conjuntos de dados abertos de hospitais universitarios federais revelam baixa
maturidade e heterogeneidade que impedem a descoberta e o reuso dos dados para fins
de pesquisa em sautde publical'®. O avango em direcdo a Rede Nacional de Dados em
Saude e ao padrdao FHIR aponta caminhos promissores, mas a interoperabilidade
técnica e semantica ainda permanece um projeto inacabado no Brasil.

O advento da Lei Geral de Protegcado de Dados Pessoais (LGPD) suscitou tensbes
legitimas entre a protegdo da privacidade individual e a utilizagdo de dados para a
geracao de evidéncias em saude publica. Contudo, ha o risco concreto de que uma
interpretacdo excessivamente restritiva da LGPD, combinada com a auséncia de marcos
regulatorios especificos para a pesquisa em saude coletiva, resulte em uma paralisagéo
injustificada do uso de dados ja coletados e mantidos pelo Estadol'®'l. A prépria Lei, em
sua redagao, admite o tratamento de dados pessoais para fins de saude publica

mediante os devidos protocolos de governanga; o que frequentemente falta é a
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capacidade institucional, e a vontade politica, de operacionalizar esses protocolos com
agilidade e rigor, bem como a consolidagao de carreiras de cientistas de dados no setor
publico que possam traduzir esse potencial em evidéncia cientifica robustal?!-152,

Do ponto de vista bioético, impde-se um argumento que precisa ser explicitado
com clareza: o Estado brasileiro € um dos maiores detentores de dados de saude do
mundo, cobrindo mais de 200 milhdes de pessoas ao longo de décadas por meio de
sistemas como DATASUS, SIM, SINASC, SINAN e o préprio BPA-Magnético. A nao
utilizagado desse patriménio informacional para a geracédo de evidéncias que aprimorem
politicas publicas e a qualidade do cuidado n&o constitui uma postura neutra — €, em si,
uma omissdo étical'®®l. Ao postergar o investimento em infraestrutura de analise e na
criagdo de carreiras de cientistas de dados no setor publico, o Estado atrasa o
cumprimento de sua propria obrigagdo de proporcionar o melhor cuidado possivel a sua
populacdo, perpetuando o paradoxo de um gigante de dados que permanece,

analiticamente, inerte.

6.5 REFLEXOES SOBRE APLICABILIDADE NO SUS

O modelo preditivo desenvolvido representa um instrumento promissor para a
integracdo nos servicos de saude mental do Sistema Unico de Salude. Sua capacidade
de identificar pacientes com esquizofrenia em maior risco de descontinuacao terapéutica
possibilita que gestores e equipes de saude implementem intervencbes proativas e
personalizadas, tais como educagcdo em saude, suporte psicossocial € monitoramento
farmacoterapéutico intensificado. No contexto do SUS, esse avancgo tecnoldgico adquire
sentido pleno quando articulado a Rede de Atengéo Psicossocial (RAPS), instituida pela
Portaria n.° 3.088/2011'% que organiza o cuidado em salude mental com base nos
principios de territorialidade, integralidade e cuidado comunitario. Os Centros de Atengao
Psicossocial (CAPS), enquanto dispositivos centrais da RAPS no acompanhamento
longitudinal de pessoas com transtornos mentais graves, constituem o locus privilegiado
de operacionalizagdo dos alertas preditivos, conferindo-lhes um contexto estrutural
indispensavel de aplicagdo. Isso otimizaria o uso de recursos, frequentemente limitados

no SUS, e potencialmente melhoraria os desfechos clinicos!'46-148],
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A singularidade do cuidado na RAPS materializa-se por meio do Projeto
Terapéutico Singular (PTS), instrumento de planejamento coletivo elaborado pela equipe
multiprofissional, que considera a histéria de vida, os vinculos sociais, 0 contexto
territorial e as necessidades individuais de cada usuariol'®. O PTS constitui a logica
organizadora do cuidado em saude mental no SUS, conferindo ao trabalho das equipes
dos CAPS uma dimensao que transcende a prescricao farmacoldgica e incorpora as
dimensdes subjetivas, sociais e territoriais do adoecer. Nesse sentido, os algoritmos
preditivos ndo substituem, mas podem apoiar, o olhar singular da equipe, ao identificar
precocemente sinais de risco de descontinuacdo que podem ser incorporados ao
processo de revisdo e atualizagdo do PTS. Bobsin e Passarelal'® destacam o papel
central da enfermagem na coordenagcdo do PTS dentro dos CAPS, atuando na
monitorizacdo farmacoterapéutica, no suporte familiar e na promogao da reabilitacao
psicossocial, fungdes que podem ser potencializadas por alertas preditivos oportunos.
Para Fernandes et all'*’l, a cobertura heterogénea da RAPS constitui outro obstaculo
estrutural de relevancia. Segundo os autores, 77% da populagédo brasileira reside em
areas com cobertura comunitaria baixa ou inexistente de servicos de saude mental,
expondo a fragilidade territorial sobre a qual qualquer ferramenta digital precisara
operarl'%7l, Isso reforga que a inteligéncia artificial ndo deve ser encarada como solugéo
isolada, mas como instrumento de suporte integrado a um cuidado que ja existe no
territorio, centrado na légica da atengéo psicossocial. Contudo, o otimismo em relagéo as
tecnologias digitais na saude mental deve considerar as desigualdades estruturais no
acesso a recursos digitais, a necessidade de marcos éticos e regulatorios nacionais para
o desenvolvimento e integracao clinica de aplicagdes de IA, além dos ja conhecidos
desafios de padronizacdo e qualidade da coleta de dados, e interoperabilidade entre
Sistemas[120,143,144,158]_

A literatura internacional ja documenta evidéncias promissoras do uso de |IA para
monitoramento e predicdo da adesdo farmacoterapéutica em pessoas com
esquizofrenia. Bain et al.l'%® demonstraram que uma plataforma de inteligéncia artificial
baseada em visdo computacional para observagao da ingestdo medicamentosa (AiCure)
produziu taxa de adesao farmacoquinética média de 89,7% no grupo intervengéo, em
comparacao a 71,9% no grupo controle, diferenga de 17,9 pontos percentuais (P=0,08).

Complementarmente, Zhu et al.[''% utilizando modelos de aprendizado de maquina com
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dados do mesmo sistema, identificaram acuracia preditiva com AUC de até 0,81 em
monitoramento de 14 dias e de 0,92 ao final do periodo de acompanhamento. Esses
resultados revelam o potencial de ferramentas de |A para apoiar equipes dos CAPS na
deteccao precoce de nao adesédo, subsidiando intervencdes personalizadas no ambito
do PTS, sem substituir o vinculo terapéutico que caracteriza o cuidado singular na
RAPS.

A revisdo sistematica de Yang et al.l'*® sobre o papel da IA no manejo da
reabilitacdo da esquizofrenia reforca que ferramentas baseadas em monitoramento
ecolégico momentaneo (EMA), andlise de fala e dados comportamentais podem apoiar a
predicao de recaidas e 0 manejo da reabilitacdo psicossocial em contextos comunitarios.
Contudo, os autores destacam a necessidade de maior regulamentacdo e de caminhos
mais claros de implementagéo clinica. Em Guia sobre ética e governanga da |IA na
saude, a Organizagdo Mundial da Saudel'® sublinha que o desenvolvimento de IA deve
promover a autonomia humana, garantir a seguranga dos pacientes e ser implementado
com equidade, principios plenamente convergentes com os valores do SUS e da RAPS.
O otimismo tecnoldgico deve, portanto, ser acompanhado de um compromisso com
sistemas inclusivos, éticos e adaptados as realidades locais, para que a IA cumpra sua
funcao de reduzir, e ndo ampliar, as iniquidades em saude mental no Brasil.

A literatura aponta a falta de estruturas éticas e regulatorias e de orientagao
nacional sobre o desenvolvimento de aplicagdes de IA, integragéo clinica e treinamento
de profissionais de salde como lacunas importantes em paises africanos!'®!l. O
otimismo em relagdo as tecnologias digitais na saude mental deve considerar as
desigualdades estruturais no acesso a recursos digitais('%®. Apesar desses desafios, a
OMS destaca o potencial transformador da IA para aprimorar os sistemas de saude em
LMICs, desde que haja um compromisso com o desenvolvimento de sistemas inclusivos,
equitativos e adaptados as realidades locais.

A utilizagcdo de decisGes algoritmicas em contextos de vulnerabilidade, como o
SUS, envolve potenciais riscos e beneficios. Entre os beneficios, destacam-se a
melhoria na identificacdo de risco, a otimizagcdo de recursos e a potencial redugao de
iniquidades. Contudo, existem riscos consideraveis, como o potencial de algoritmos
enviesados que podem perpetuar ou exacerbar desigualdades existentes se nao forem

treinados com dados representativos de populagdes vulneraveis!'39.162.163]  Questdes
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éticas e de privacidade, especialmente em relagcdo a coleta e uso de dados sensiveis,
sdo preocupagoes fundamentais que exigem um rigoroso quadro ético e regulatério,
além de auditorias continuas para mitigar vieses!'®416% A OMS também identificou
falhas metodoldgicas, processamento de dados e privacidade como lacunas no uso de
IA para saude mentall'®l. A implementagdo bem-sucedida requer investimento na

modernizagao da infraestrutura, padronizagao de dados e capacitagcao de profissionais.

6.6 LIMITACOES DO ESTUDO

Apesar da robustez metodoldgica, este estudo apresenta limitagdes inerentes a
sua concepgao e aos dados utilizados. Primeiro, a qualidade e completude dos dados
administrativos dos SIS do SUS representam uma limitagdo significativa. Embora esses
dados reflitam a realidade do mundo real, falhas de preenchimento, como as observadas
nas variaveis de raga/cor (75,3% de missing) e Indice de Massa Corpérea, podem
introduzir vieses e restringir a profundidade das analises. A literatura em RWD
frequentemente aponta para o problema de dados ausentes, que podem levar a
resultados enviesados e diminuir a precisao, resultando em conclusdes invalidas se nao
forem tratados adequadamentel'6.167] A coleta de RWD, que geralmente ocorre para
fins de assisténcia médica e ndo para pesquisa, contribui para esses desafios!66l,

Segundo, os fatores n&do observados consistem em uma limitagdo importante.
Variaveis psicossociais e contextuais sdo essenciais para a persisténcia ao tratamento,
como a motivacao intrinseca do paciente, o suporte familiar e social, vinculos sociais e
comunitarios, aspectos religiosos ou espirituais, a qualidade da relagao terapéutica com
a equipe de saude, a experiéncia subjetiva de efeitos adversos e o insight sobre a
doenca, ndo estdo rotineiramente registrados nos sistemas administrativos. A auséncia
dessas variaveis contextuais e psicossociais significa que o modelo, embora eficaz com
os dados disponiveis, pode néo capturar a totalidade das influéncias na persisténcial'®8l.

Por fim, o possivel viés de exclusdo por dados ausentes € uma preocupacgao
importante e que deve ser considerada. A exclusdo de observacbes com valores
faltantes (por exemplo, 15.174 individuos sem informagdo de Peso em To), embora
necessaria para a modelagem, pode comprometer a representatividade da amostra se

os individuos excluidos diferirem sistematicamente daqueles incluidos em relagdo a
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persisténcia ou outras caracteristicas relevantes. A estratégia comumente usada de
excluir registros com dados ausentes pode enviesar severamente os resultados!'45.167],
Essa pratica pode introduzir um viés na estimacgado dos efeitos, limitando a inferéncia
para a populagao geral de pacientes com esquizofrenia no SUS.

Uma limitacdo metodologica de relevancia desta Tese reside na impossibilidade
de calcular a densidade de incidéncia de forma rigorosa a partir dos dados de
dispensacéao disponiveis. Em estudos de coorte tradicionais, a densidade de incidéncia &
calculada com base no tempo-pessoa em risco, 0 que exige 0 acompanhamento
continuo e documentado de cada individuo ao longo do periodo de observacéo.
Contudo, os registros administrativos do BPA-Magnético capturam apenas os momentos
de retirada do medicamento, sem fornecer informagdes sobre o periodo real de
exposicao entre duas dispensagdes consecutivas ou sobre os intervalos de saida e
retorno ao sistema de saudel'®®l. Essa limitacdo € intrinseca a natureza das coortes
eletrébnicas construidas a partir de dados administrativos e deve ser devidamente
declarada ao interpretar qualquer estimativa de incidéncia ou prevaléncia derivada
desses registros.

Estudos futuros poderdo se beneficiar de estratégias de representagdo temporal
que explorem a natureza esparsa e longitudinal dos dados de dispensacdo do SUS,
como janelas deslizantes, pesos temporais aprendidos automaticamente e
classificadores aplicados a séries temporais multivariadas esparsas('’?. A
reconceptualizagédo das variaveis de dispensagao como trajetorias dindmicas, em vez de
snapshots pontuais, abre perspectivas para o desenvolvimento de modelos de séries
temporais, redes neurais recorrentes ou arquiteturas de atencao aplicados a registros
eletrdbnicos do SUS, alinhando esta linha de pesquisa ao estado da arte em
farmacovigilancia automatizada e abrindo novos horizontes para a tomada de deciséo

clinica baseada em dados administrativos de saude.
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7. RECOMENDAGCOES PARA POLITICAS PUBLICAS

A implementacdo de modelos de inteligéncia artificial para a predicdo da
persisténcia ao tratamento no Sistema Unico de Salude ndo deve ser entendida apenas
como uma inovagao tecnoldgica, mas como uma reforma estruturante na forma como a
assisténcia farmacéutica e a saude mental sdo geridas no Brasil. As evidéncias
identificadas nesta Tese, que apontam para uma taxa de persisténcia de apenas 46,6%
em 12 meses, exigem uma resposta politica coordenada que integre a precisdo dos
algoritmos com a capilaridade da RAPS e com a logica do cuidado terapéutico singular.
A Reforma Psiquiatrica Brasileira, consolidada pela Lei n.° 10.216/2001['%4], reorientou o
modelo assistencial para uma perspectiva comunitaria e de direitos, estabelecendo a
RAPS como estrutura de suporte ao cuidado na comunidade para pessoas com
transtornos mentais graves. Nesse marco legal e politico, as tecnologias preditivas tém
papel instrumental do cuidado humano e territorializado que a RAPS preconiza, nao
devendo ser considerada uma tecnologia concorrente ao cuidado psicossocial.

A institucionalizagdo de evidéncias cientificas baseadas em Dados de Mundo
Real (do inglés Real World Data, RWD) é fundamental para o fortalecimento do SUS,
especialmente no que tange aos principios de integralidade e equidade na atencgéo a
saude mental®®'71l Para além da producdo de evidéncias, faz-se necessario
desenvolver indicadores que permitam monitorar o desempenho da RAPS e a
efetividade das intervengbes junto aos usuarios com esquizofrenia. Lima et al.['"2, em
proposta de matriz de indicadores de saude mental para avaliacdo da RAPS, oferecem
um referencial estruturado nos planos nacional, local e individual, cujas dimensdes
devem nortear também a avaliacdo dos impactos da incorporagcdo de ferramentas
preditivas no cuidado em saude mental.

Estudos brasileiros com grandes coortes de dados administrativos do SUS, como
os Sistemas de Informagdo Ambulatorial (SIA/SUS), Hospitalar (SIH/SUS) e de
Mortalidade, demonstram a viabilidade e a relevancia desses RWD para avaliar a
efetividade real de antipsicoticos atipicos, custos associados e iniquidades no
tratamento, com persisténcia baixa e alto 6nus econémico, reforcando a necessidade de

politicas baseadas em evidéncias para otimizacdo de recursos!'°20],
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Diante da constatacdo de que a persisténcia ao tratamento com antipsicoticos de
segunda geracao no Brasil é inferiores a observada em estudos internacionais, que
variam entre 50 e 70%!'"3], a incorporagdo de ferramentas avangadas de estratificagéo
de risco na RAPS pode ser uma alternativa viavel para Politica de Saude Mental. Em
estudo populacional com dados de prescrices, Jeon et al.l''@ demonstraram que
meétodos de aprendizado de maquina superaram a regressao logistica na predicao de
continuidade do tratamento antipsicético em 1 ano, e que medicamentos recomendados
por esses modelos foram associados a taxas de continuidade 1,2 a 1,5 vezes
superiores. Esses achados reforcam que a incorporacdo de modelos de ML ao fluxo de
cuidado nos CAPS pode nao apenas identificar pacientes em risco, mas orientar a
escolha terapéutica com maior precisdo. Outros modelos de aprendizado de maquina
tém demonstrado alta performance na predicdo de adesao, descontinuagao e resisténcia
ao tratamento em esquizofrenia, utilizando dados clinicos e demograficos de registros
eletronicos, com AUC-ROC acima de 0,80 em validagdes multicéntricas!'0.113.174] Essa
integracdo possibilita a identificacdo proativa de pacientes vulneraveis na RAPS,
otimizando intervengdes psicossociais e farmacoterapéuticas.

A utilizacdo de modelos de aprendizado de maquina de alta performance, como o
Gradient Boosting (que demonstrou nesta Tese acuracia de 74,18% e AUC-ROC de
0,8169), permite a identificacdo proativa de individuos com alta vulnerabilidade a
descontinuacdo terapéutica, possibilitando que as equipes dos CAPS realizem
intervengdes mais oportunas e personalizadas antes que a interrupcdo do tratamento
resulte em recaidas. Essa estratégia deve ser guiada pelo principio da equidade, em
especial apés a identificacdo de que o indice de Gini é um preditor relevante da
continuidade do cuidado. Essa constatacao impde as politicas publicas a priorizagao de
recursos e acdes de busca ativa em territorios de menor desenvolvimento
socioecondmico, de forma a mitigar desigualdades regionais historicamente presentes
no acesso a saude mental no Brasil. A equidade como principio organizador das
intervengdes baseadas em |IA na RAPS é também recomendacgao central do Plano de
Acdo Integral em Saude Mental 2013-2030 da OMSIY, que orienta seus Estados-
Membros a adotarem estratégias que reduzam as lacunas no acesso e no tratamento

em populagdes vulneraveis.
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Além disso, as recomendacbdes devem promover interoperabilidade via Rede
Nacional de Dados em Saude, alinhada a Estratégia de Saude Digital do Brasil?1731 A
interoperabilidade é essencial para integrar bases de dados administrativas, como o
SIA/SUS, SIH/SUS e SIM, de forma que os modelos preditivos operem de forma
integrada ao fluxo de cuidado em tempo real, permitindo que alertas de risco cheguem
diretamente a ponta do sistemal'’®l. Price et al.l'’’l em estudo sobre predigdo de
resposta a intervengao digital para psicose, demonstraram que modelos de aprendizado
de maquina conseguem antecipar parcialmente o engajamento individual e a resposta
sintdbmatica (r=0,32-0,39) a partir de medidas basais, indicando que a personalizagéo
das intervencodes digitais é factivel, desde que se disponha de dados integrados sobre o
percurso do paciente na rede. A integracdo dessas ferramentas com plataformas em
tempo real, como as que monitoram a adesdo a medicagao por meio de registros de
sinistros de prescricdo, pode fornecer feedback imediato aos médicos e pacientes,
permitindo intervengdes clinicas antes que ocorra a descontinuagao ou deterioragdo do
quadrol'8178],

Entretanto, essa integracdo deve estar estritamente alinhada a Politica Nacional
de Informacgéo e Informatica em Saude, focando na qualificagdo dos registros primarios
para mitigar lacunas criticas de informacdo, como a elevada taxa de dados ausentes
para a variavel raga/cor (75,3%), que atualmente compromete a precisdo das analises
de iniquidades em saudel'”®l. A implementagdo de tecnologias de inteligéncia artificial no
SUS deve ser pautada por rigoroso arcabougo ético e regulatério que garanta a
transparéncia algoritmica, a protecdo de dados sensiveis e a supervisdo humana
constante, assegurando que a tecnologia funcione como suporte ao julgamento clinico e
a promogao de uma saude mental mais justa, eficiente e centrada nas necessidades
reais do cidadao brasileirol?4180],

Um arcabougo regulatorio robusto é essencial para mitigar vieses algoritmicos,
garantir transparéncia e protecdo de dados sensiveis, conforme orientagdes da OMS
para IA em salde mentall?4180.181] assegurando que a IA apoie o julgamento clinico sem

aumentar desigualdades.
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7.1 POLITICA DE SAUDE MENTAL: ESTRATIFICACAO DE RISCO E
EQUIDADE NA RAPS

A primeira recomendacado fundamental € a incorporacdo de ferramentas de
estratificacdo de risco baseadas em Machine Learning dentro do fluxo de atendimento
dos Centros de Atencgao Psicossocial. Os modelos desenvolvidos, com destaque para
algoritmos como Gradient Boosting e Random Forest, demonstraram alta capacidade
discriminativa para identificar pacientes com probabilidade iminente de
descontinuagaol''?. Essa incorporagdo deve ser concebida de forma integrada ao PTS,
de modo que os alertas preditivos informem as delibera¢gdes da equipe multiprofissional
sobre as necessidades singulares de cada usuariol'®®l. Assad et al.['®? descrevem como
as estratégias de cuidado singular e as acobes territoriais nos CAPS promovem o
funcionamento cotidiano e a reabilitacdo psicossocial, dimensdes que devem orientar a
forma como os alertas preditivos sdo incorporados ao fluxo de trabalho das equipes,
priorizando o olhar clinico sobre o algoritmo.

A integragao da IA na saude mental e na terapia de saude mental representa uma
fronteira promissora na area da saude, contudo, é crucial considerar as limitagcdes
inerentes aos estudos observacionais de disturbios multifatoriais complexos e a
disponibilidade limitada de variaveis de alta qualidade em bancos de dados secundarios,
que frequentemente carecem de informacgdes detalhadas sobre a gravidade da doenca,
hospitalizagbes ou adesdo ao tratamentol'”'l. Cavalcanti et al.l'8! demonstraram a
viabilidade de intervengdes de transicdo comunitaria baseadas em suporte intensivo no
territério para pessoas com esquizofrenia atendidas nos CAPS, modelo que pode ser
potencializado por alertas preditivos de risco para orientar o momento e a intensidade do
suporte oferecido durante transigcdes criticas do cuidado.

Considerando as complexidades e desafios identificados, recomenda-se que as
politicas publicas em saude mental no Brasil priorizem: (i) o desenvolvimento de um
arcabouco regulatério robusto para a aplicagcédo de IA, garantindo a protecao de dados e
a equidade no acesso aos servigos. Isso inclui a necessidade de diretrizes claras para o
uso de algoritmos preditivos, assegurando que n&o perpetuem vieses existentes e que
sejam transparentes em seu funcionamentol'®l; (i) a formagdo continuada dos

profissionais dos CAPS para o uso critico de ferramentas preditivas, com énfase na
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articulagdo entre alertas algoritmicos e a escuta qualificada no PTSI', e; (iii) a
priorizagdo de recursos em territdrios com baixo indice de Gini, onde os achados desta
Tese evidenciam maior vulnerabilidade a descontinuagéo terapéutica. Os achados deste
estudo confirmam de forma robusta que a persisténcia ao tratamento da esquizofrenia
no Brasil constitui um desafio critico: apenas 46,6% dos pacientes mantém o tratamento
apos 12 meses, indice que declina para 26,6% apds dois anos. Tal persisténcia € ainda
menor do que a observada em outros estudos, que apontam taxas de aderéncia
variando entre 50% e 70% na populagéo gerall'73l,

Recomenda-se a identificagdo proativa na RAPS pela integragdo de modelos de
aprendizado de maquina, como o Gradient Boosting (que demonstrou acuracia de
74,18% e AUC ROC de 0,8214 aos servicos da RAPS. Isso permitiria identificar
precocemente pacientes com alta vulnerabilidade a descontinuagao, otimizando o
suporte psicossocial e o monitoramento farmacoterapéutico. A operacionalizagdo dessa
proposta demanda a implantacdo de sistemas de apoio a decisao clinica que gerem
alertas de risco diretamente acessiveis as equipes de referéncia, integrados as
ferramentas ja utilizadas no cotidiano dos servigos. A OMS!'l (recomenda que os paises
invistam em sistemas de informagdo em saude mental que suportem o monitoramento e
a avaliacdo da qualidade do cuidado, incluindo a adocao de ferramentas digitais
alinhadas as capacidades locais e aos principios dos direitos humanos.

Ainda, cabe destacar que a inclusdo do indice de Gini como preditor relevante
evidenciou que pacientes em municipios com indicadores socioecondmicos mais
elevados apresentam maior continuidade terapéutica. Assim, as politicas devem priorizar
o aporte de recursos e busca ativa em regides de baixo indice de Gini, mitigando o
impacto das desigualdades territoriais na adesdo ao tratamento. Essa perspectiva
alinha-se ao principio da equidade que fundamenta a RAPS e ao compromisso da
OMSI!'! de assegurar que nenhuma pessoa seja abandonada nos sistemas de saude
mental, especialmente em contextos de vulnerabilidade socioeconémica.

Para a estruturacao da RAPS, o exemplo de sistemas de informacdo baseados na
web implementados regionalmente no Brasil demonstra que a coordenagao em tempo
real entre admissdes e altas psiquiatricas reduz a fragmentagdo do cuidadol'8%], A
inteligéncia artificial surge, nesse contexto, como ferramenta de apoio a gestdo do

cuidado na RAPS, ndao como substituto do profissional de saude, mas como extensao de
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sua capacidade de monitoramento e de antecipacdo as necessidades do usuario,
sempre subordinada ao vinculo terapéutico e ao principio do cuidado singular que

orienta a atengao psicossocial no Brasil.

7.2 MARCO REGULATORIO E ESTRATEGICO DA SAUDE DIGITAL NO
BRASIL

A efetividade de modelos preditivos de larga escala no setor publico depende
intrinsecamente de uma infraestrutura robusta, como a provida pela Rede Nacional de
Dados em Saude, que atua como o eixo fundamental para viabilizar o fluxo de dados
entre os diferentes pontos de atengdo. Como demonstrado na etapa metodoldgica desta
tese, a reconstrucao da trajetéria do paciente foi possivel por meio do relacionamento
(linkage) de bases como o SIA/SUS, SIH/SUS e SIM, revelando padrdes de cuidado que
seriam invisiveis em sistemas isolados. Nesse sentido, € imperativo que as politicas
publicas fortalecam a RNDS para garantir que esses dados administrativos ndo sejam
apenas registros retroativos, mas tornem-se interoperaveis e acessiveis em tempo real.
Tal avanco permitiria que os alertas de risco de ndo adesao, calculados pelos modelos
aqui propostos, chegassem diretamente as equipes de Saude da Familia e aos Centros
de Atencdo Psicossocial, transformando a informacdo em intervencdo clinica
imediatal7-22],

A continuidade do cuidado na saude mental € outro ponto sensivel que a
interoperabilidade busca solucionar. Os resultados deste estudo apontam que preditores
cruciais, como o histérico de internagcdes e o tempo de uso prévio da medicagao, séo
determinantes para a acuracia do modelo; no entanto, o acesso a essas informagdes ¢é
frequentemente fragmentado. A aplicagédo estratégica da Inteligéncia Artificial no SUS
exige, portanto, uma governanca de dados estritamente alinhada a Politica Nacional de
Informacgao e Informatica em Saude, focando tanto na qualidade técnica da informacéao
quanto nos preceitos éticos!?3186], Um dos desafios mais criticos identificados na andlise
do perfil sociodemografico desta pesquisa foi a precariedade de preenchimento de
variaveis fundamentais, como raca/cor, que apresentou 75,3% de dados ausentes, e o
indice de Massa Corporal. Essa lacuna informacional ndo é apenas um problema

estatistico, mas um impedimento para a analise de iniquidades e para o refinamento da
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precisdo algoritmica. Torna-se imprescindivel que a PNIIS estabelegca protocolos
rigorosos de qualificacdo do dado na ponta do sistema, garantindo que a transformacgao
digital promova a justica social e ndo a perpetuagéo de vieses por omiss&o!23.179],

O fortalecimento desse ecossistema digital encontra respaldo na Estratégia de
Saude Digital para o Brasil 2020-2028 e no recente Programa SUS Digital, instituido pela
Portaria MS n° 3.232/2024. Este programa foca na transformacao digital do SUS e na
interoperabilidade como meios para melhorar a gestdo do cuidado, alinhando-se
diretamente a proposta desta tese de monitoramento em tempo reall?l,
Complementarmente, a Portaria n® 1.768/2021, que aprova a PNIIS, reforca a
necessidade de transparéncia e padronizagdo, elementos essenciais para mitigar as
lacunas de informagéo identificadas!?3.179l,

No entanto, a implementagdo desses algoritmos deve ser sempre mediada por
um arcabougo ético que assegure a supervisdo humana. A inteligéncia artificial deve
servir como uma ferramenta de apoio a decisdo, preservando o julgamento clinico e a
autonomia do paciente, especialmente em contextos de alta vulnerabilidade psicossocial,
conforme discutido nas consideragoes finais deste trabalho.

Quanto ao potencial e as limitacbes dos dados administrativos, a literatura recente
corrobora a premissa desta pesquisa de que o SIA/SUS é um instrumento subutilizado,
mas valioso, para o direcionamento de politicas publicas de saiide mentall'”-186l. Embora
o Brasil possua mais de 50 sistemas de informacdo de base nacional, 0 que gera uma
fragmentacao que dificulta o olhar integral sobre o paciente, o relacionamento de dados
administrativos (linkage) surge como uma solugdo potente para a avaliagcdo de
tecnologias em saude e para a produgao de informacdes epidemiolégicas de mundo
reall'6.187.188]  Assim, a transicdo para uma saude mental de precisdo no Brasil ndo
depende apenas de algoritmos sofisticados, mas de uma reforma na cultura de registro e
na consolidagao de sistemas que conversem entre si, permitindo que a tecnologia digital
cumpra seu papel de reduzir hospitalizagbes e promover a estabilidade clinica de

pacientes com esquizofrenia.
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7.3 ETICA E GOVERNANGCA DE IA

A implementagdo de tecnologias de inteligéncia artificial no ambito da saude
publica, especialmente em contextos de alta vulnerabilidade como o tratamento da
esquizofrenia, exige um arcabouco ético rigoroso que transcenda a eficacia algoritmica e
priorize a dignidade humana. De acordo com as diretrizes fundamentais da Organizagao
Mundial da Saude, estabelecidas no guia Ethics and Governance of Artificial Intelligence
for Health, o desenvolvimento e o uso da |IA devem, primordialmente, promover a
autonomia humana e garantir a segurancga e o bem-estar dos pacientes?¥, Em paises de
baixa e média renda, a governanga estrita torna-se ainda mais vital para evitar que a
tecnologia exacerbe as iniquidades em saude ja existentes. Sem uma vigilancia ética
constante, modelos preditivos podem se tornar ferramentas de exclusao, reproduzindo
vieses contidos nos dados histéricos e penalizando populagdes ja marginalizadas[?#189],
Nesse sentido, a transi¢cao para o conceito de "inteligéncia aumentada" propde que os
algoritmos funcionem como uma extensdo da capacidade cognitiva do profissional,
apoiando a decis&o clinica sem substituir o julgamento humano, mantendo o foco na
equidade e na entrega de cuidados personalizados!'8°l,

No cenario nacional, a operacionalizacdo de modelos de aprendizado de maquina
dentro do ecossistema do Sistema Unico de Saude deve estar em estrita conformidade
com a Lei Geral de Protecdo de Dados (Lei n° 13.709/2018), que classifica as
informacbes de salde como dados sensiveis de alta protecdol!'®l. A construgdo de
grandes coortes eletrénicas a partir do relacionamento (linkage) de bases como SIA/SUS
e SIH/SUS, como a realizada nesta pesquisa, demanda processos robustos de
anonimizagao e segurancga para proteger a privacidade dos individuos, garantindo que o
processamento seja realizado exclusivamente para fins de pesquisa e interesse
publicol’®, A Rede Nacional de Dados em Saude surge como o pilar dessa
transformacao digital no Brasil, devendo ser gerida sob uma perspectiva baseada em
direitos para assegurar que a inovagao tecnologica ndo comprometa a integridade dos
dados pessoais dos cidadaos!'8.

Portanto, a governancga da IA no SUS deve integrar a transparéncia algoritmica
com a supervisdo humana continua (human-in-the-loop). E preciso que os alertas de
risco de nao adesao gerados pelos modelos, como os identificados nesta Tese para

pacientes com histérico de multiplas internagcbes, sejam interpretados dentro da
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complexidade clinica e socioecon6mica de cada individuo. Isso exige que o sistema de
saude nao apenas adote a tecnologia, mas também capacite seus profissionais para
lidar com as saidas dos modelos de forma critica, garantindo que a inteligéncia artificial
atue como um mecanismo de suporte a decisdo que respeite a autonomia do paciente e
fortaleca o vinculo terapéutico na Rede de Atencdo Psicossociall?4. Além disso, a
mitigacdo de lacunas de informacdo, como a alta auséncia de dados de ragal/cor
identificada na amostra, deve ser tratada como um imperativo ético para garantir que os

modelos sejam justos e representativos da diversidade da populagéo brasileiral??l,
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8. CONSIDERAGOES FINAIS

Até onde se tem conhecimento, esta Tese € a primeira a desenvolver e validar um
modelo preditivo de persisténcia ao tratamento com antipsicoticos de segunda geragao
em pacientes com esquizofrenia apdés um ano de tratamento. Desta feita, identifica-se
potencial contribuicdo com evidéncias sobre a aplicabilidade de modelos preditivos em
dados administrativos do SUS para otimizar intervengdes em saude mental.

No campo das evidéncias cientificas, foram identificados e caracterizados um
espectro diversificado de ferramentas baseadas em inteligéncia artificial desenvolvidas
para apoiar a adesdo ao tratamento farmacoldgico em pacientes com esquizofrenia. As
evidéncias acumuladas demonstram que intervengbes digitais incorporando
componentes de IA, incluindo aplicativos de sistemas de monitoramento por viséo
computacional, modelos preditivos de aprendizado de maquina, ferramentas de
mineracao de texto e sistemas de suporte a decisdo prescritiva personalizada, podem
aumentar taxas de adesao farmacoldgica, com beneficios adicionais em desfechos
clinicos, funcionais e de utilizagdo de servigos de saude.

Aplicativos moveis como MedAdhere demonstraram taxas de adeséo superiores a
94%, com melhorias concomitantes em sintomas psicoticos e fungdes cognitivast.
Sistemas de monitoramento por visdo computacional, exemplificados pela plataforma
AiCure, apresentaram aumento relativo de 25% na adesdo para os pacientes que
usaram o aplicativol'®l, Os modelos preditivos de adesio e continuidade do tratamento
apresentaram métricas de desempenho variadas. O estudo de Zhu et al.[''% relatou AUC
de até 0,92. Ja Jeon et al.l''? encontraram valores de AUC mais modestos, em torno de
0,68, para modelos prevendo a continuagao do tratamento antipsicético em jovens. Em
abordagens diferentes, Anderson et al.['% encontraram AUC de 0,76, enquanto Knight et
al.['8 demonstraram através de simulagdo que intervengdes algoritmicas com eficacia
superior a 0,6 (60%) poderiam reduzir significativamente o risco de hospitalizagdo. Nos
casos de uso de NLP, lyo et al.l''"l analisaram dados n&o estruturados de prontuarios,
identificando fatores clinicos e sociais sutis — como histérico de crimes e disponibilidade
de uma pessoa de contato chave — que influenciaram significativamente a
descontinuagado do brexpiprazol. Ferramentas de selecdo personalizada baseadas em
registros eletrénicos de saude identificaram que apenas 10,9% (1.054 de 9.676) dos

pacientes na amostra de validagéo receberam, de fato, o antipsicético que o algoritmo
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identificou como a opg¢ado de maior probabilidade de sucesso, evidenciando uma
divergéncia significativa na qual o modelo priorizava medicamentos como aripiprazol e
amisulprida, enquanto os clinicos favoreciam risperidona e sulpiridal''3l.

No ambito da pratica a partir dos RWD, a alta performance do modelo Gradient
Boosting com acuracia de 74,18% e AUC ROC de 0,8214, demonstra a viabilidade e a
eficacia da Inteligéncia Artificial na previsdo de desfechos clinicos importantes. Essa
capacidade preditiva pode transformar o manejo da esquizofrenia no SUS, permitindo a
identificacdo proativa de pacientes com maior risco de descontinuagcdo do tratamento.
Tal abordagem facilita a implementagdo de intervengdes personalizadas e oportunas,
otimizando recursos e aprimorando os desfechos em saude mental, especialmente em
um contexto de persisténcia terapéutica desafiadoral®469],

Além disso, a incorporacéo de dados contextuais, como o indice de Gini, mostrou-
se um diferencial metodolégico importante. Ao revelar que pacientes em municipios com
indice de Gini mais elevado tendem a apresentar maior continuidade terapéutica, o
estudo sublinha a profunda influéncia das desigualdades socioeconbémicas nos
desfechos de saude. Esta perspectiva holistica € crucial para o desenvolvimento de
politicas publicas mais equitativas e direcionadas, que considerem os determinantes
sociais da saude na construcdo de modelos preditivos e intervencgoes.

Ressalva-se a importancia de o Sistema Unico de Saude fomentar estudos e
projetos que avaliem a acuracia de ferramentas baseadas em Inteligéncia Atrtificial para
apoiar a tomada de decisdo em saude. Para tanto, € imperativo o investimento continuo
na melhoria da qualidade e completude dos Sistemas de Informacdo em Saude do SUS,
superando desafios como falhas de preenchimento e a falta de interoperabilidadel'39. A
robustez e confiabilidade dos Dados do Mundo Real gerados por esses sistemas sao
essenciais para treinar e validar modelos de |IA que reflitam fielmente a complexidade da
pratica clinica.

Finalmente, este trabalho alinha-se as recomendagbées da Organizacdo Mundial
da Saude para o uso equitativo, inclusivo e ético da IA em contextos de paises de baixa
e média rendal'%.18%.191 Ao abordar os riscos de vieses algoritmicos e as implicagdes
éticas no uso de dados sensiveis, a Tese contribui para um futuro em que a IA possa, de
fato, reduzir iniquidades e fortalecer os sistemas de saude, sem, contudo, desconsiderar
as vulnerabilidades inerentes a essa populacdo. A integracdo de ferramentas de

precisdo na psiquiatria, fundamentada em dados robustos e analises contextualizadas,
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representa um caminho promissor para transformar o cuidado em saude mental no

Brasil.

8.1 RECOMENDACOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Com base nas analises e nas limitagbes identificadas, as seguintes
recomendagdes sdo propostas para orientar pesquisas futuras e aprimorar a
aplicabilidade dos achados. Primeiro, a primeira recomendacéao € a validacao externa do
modelo. A literatura enfatiza a importdncia da validagdo externa em dados
independentes para garantir a generalizagdo e a aplicabilidade dos modelos clinicos!'9%-
194] Muitos modelos de previsdo clinica, especialmente em psiquiatria, apresentam alto
risco de viés devido a decisdes analiticas inadequadas e esforgos de validagao interna
insuficientes, com poucos sendo submetidos a validagdo external'®2,

Em segundo lugar, sugere-se a inclusdao de variaveis clinicas e psicossociais
adicionais que atualmente ndo sdo capturadas nos dados administrativos. A coleta de
informagdes detalhadas sobre a gravidade dos sintomas, histérico de comorbidades
psiquiatricas e clinicas, uso de substancias, suporte social, qualidade do vinculo
terapéutico e insight do paciente enriqueceria significativamente o poder preditivo dos
modelos!'®8. Estudos mostram que a inclusdo de dados do fenoétipo digital e de analises
de texto conversacional pode melhorar a previsdo de mudancgas de sintomas e adesao
ao tratamento em esquizofrenial'°199],

Por fim, recomenda-se a construcdo de um sistema de apoio a decisido clinica
para gestores e equipes de saude. Este SADC integraria 0 modelo preditivo para alertar
proativamente sobre pacientes com alto risco de descontinuagao, oferecendo sugestdes
de intervengdes baseadas em evidéncias. Pesquisas futuras devem focar no design
participativo desse SADC, envolvendo os usuarios finais (médicos, enfermeiros,
psicologos) para garantir sua usabilidade, aceitabilidade e eficacia nos cenarios clinicos
do SUS, acompanhada de uma avaliacdo rigorosa de seus impactos éticos e
operacionais!'#61471. O desenvolvimento de tal sistema pode transformar a pratica clinica,

otimizando o manejo dos pacientes e alocando recursos de forma mais eficiente.
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APENDICE C — AVALIACAO DA QUALIDADE METODOLOGICA

Ensaios Clinicos Randomizados

Estudo: Chen et al. (2023) - Efficacy of a Smartphone App in Enhancing
Medication Adherence and Accuracy in Individuals With Schizophrenia During the
COVID-19 Pandemic: Randomized Controlled Trial.

Desenho do Estudo: Ensaio de grupos paralelos randomizado individualmente
Intervengao Experimental: Uso do aplicativo MedAdhere para reconhecimento
facial e de medicamentos + Cuidado usual (medicamentos diurnos assistidos no
centro-dia)

Comparador: Cuidado usual (medicamentos diurnos assistidos no centro-dia +
autoadministracdo noturna sem app)

Objetivo da Avaliagao: Avaliar o efeito da atribuicdo a intervengao (efeito
"continuidade terapéutica" / intention-to-treat - ITT), conforme padrao-ouro para

revisoes sistematicas de eficacia

Signalling questions Response options

1.1 Was the allocation sequence random? Y

1.2 Was the allocation sequence concealed untilNI
participants were enrolled and assigned to interventions?

1.3 Did baseline differences between intervention groupsPY
suggest a problem with the randomization process?

D1 Risk-of-bias judgement Some Concerns

2.1. Were participants aware of their assigned interventionlY
during the trial?

2.2. Were carers and people delivering the interventionslY
aware of participants' assigned intervention during the
trial?

2.3. If Y/PY/NI to 2.1 or PY
2.2: Were there deviations from the intended intervention
that arose because of the trial context?

2.4 If Y/PY to 2.3: Were these deviations likely to havelY
affected the outcome?

2.5. If Y/IPY/NI to 2.4: N
Were these deviations from intended intervention
balanced between groups?

2.6 Was an appropriate analysis used to estimate theN
effect of assignment to intervention?

2.7 If N/PN/NI to 2.6: Y

Was there potential for a substantial impact (on the result)
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of the failure to analyse participants in the group to which
they were randomized?

D2 Risk-of-bias judgement

High Risk

3.1 Were data for this outcome available for all, or nearly
all, participants randomized?

N

3.2 If N/PN/NI to 3.1: Is there evidence that the result was
not biased by missing outcome data?

N

3.3 If N/PN to 3.2: Could missingness in the outcome
depend on its true value?

PY

3.4 If Y/PY/NI to 3.3: Is it likely that missingness in the
outcome depended on its true value?

Y

D3 Risk-of-bias judgement

High Risk

4.1 Was the method of measuring the outcome
inappropriate?

PN

4.2 Could measurement or ascertainment of the outcome
have differed between intervention groups?

Y

4.3 If N/PN/NI to 4.1 and 4.2: Were outcome assessors
aware of the intervention received by study participants?

Y

4.4 If Y/IPY/NI to 4.3: Could assessment of the outcome
have been influenced by knowledge of intervention
received?

Y

4.5 If Y/IPYINI to 4.4: Is it likely that assessment of the
outcome was influenced by knowledge of intervention
received?

PY

D4 Risk-of-bias judgement

High Risk

5.1 Were the data that produced this result analysed in
accordance with a pre-specified analysis plan that was
finalized before unblinded outcome data were available for|
analysis?

N

Is the numerical result being assessed likely to have been
selected, on the basis of the results, from...

5.2. multiple eligible outcome measurements (e.g. scales,
definitions, time points) within the outcome domain?

NI

Is the numerical result being assessed likely to have been
selected, on the basis of the results, from...
5.3 ... multiple eligible analyses of the data?

PY

D5 Risk-of-bias judgement

Some Concerns

Overall Risk of Bias:
High Risk of Bias

Favours experimental
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Estudos Ndo-Randomizados

Estudo: Bain et al. Use of a novel artificial intelligence platform on mobile devices

to assess dosing compliance in a phase 2 clinical ftrial in subjects with

schizophrenia.

Domain 1, Variant A

1.1 Did the authors control for all the important confounding factors
for which this was necessary?

SN

1.4. Did the use of negative controls, quantitative bias analysis, or
other considerations, suggest serious uncontrolled confounding?

PY

Risk of bias judgement

Critical
risk

2. Bias in classification of interventions

2.1 Were the intervention strategies distinguishable at the time when
follow-up would have started in the target trial?

N

2.2 If N/PN/NI to 2.1: Did all or nearly all outcome events occur after
the intervention and comparator strategies could be distinguished?

N

2.3 If N/PN/NI to 2.2: Did the analysis avoid problems arising from
intervention strategies that are not distinguishable at the start of
follow-up?

N

2.4 Was classification of intervention status influenced by knowledge
of the outcome or risk of the outcome?

PN

2.5 Were further classification errors (not influenced by knowledge of
the outcome or risk of the outcome) likely?

PY

Risk of bias judgement

Critical
risk

3. Bias in selection of participants into the study

3.1 Did follow up in the analysis begin at the start of the intervention
strategies being compared?

PY

3.2 If Y/PY to 3.1: Were outcome events during a period of follow-up
after the start of the interventions excluded from the analysis?

N

3.3 Was selection of participants into the study (or into the analysis)
based on participant characteristics observed after the start of
intervention (additional to the situations addressed in 3.1 and 3.2)?

3.4 If YPY to 3.3: Were the post-intervention variables that
influenced selection likely to be associated with intervention?

3.5 If Y/PY to 3.4: Were the post-intervention variables that
influenced selection likely to be influenced by the outcome or a cause
of the outcome?

3.6 If SN to 3.1 or Y/PY to 3.5: Is it likely that the analysis corrected
for all of the potential selection biases identified above?

Y

Risk of bias judgement

Moderate
risk

4. Bias due to missing data

4.1 Were complete data on intervention status available for all, or ] Y
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nearly all, participants?

4.2 Were complete data on the outcome available for all, or nearly all, | N

participants?

4.3 Were complete data on important confounding variables available | Y

for all, or nearly all, participants?

4.4 If N/PN/NI to 4.1, 4.4 or 4.4: Is the result based on a complete | Y

case analysis?

4.5 If Y/PY/NI to 4.4: Was exclusion from the analysis because of | Y

missing data (in intervention, confounders or the outcome) likely to be

related to the true value of the outcome?

4.6 If Y/PYINI to 4.5: Is the relationship between the outcome and | SN

missingness likely to be explained by the variables in the analysis

model?

4.11 If PN/N/NI to 4.1, 4.2 or 4.3 AND (Y/PY/NI to 4.5 OR WN/SN/NI | N

to 4.9 OR WN/SN/NI to 4.10): Is there evidence that the result was

not biased by missing data?

Risk of bias judgement Critical
risk

5. Bias in measurement of the outcome

5.1 Could measurement or ascertainment of the outcome have | N

differed between intervention groups?

5.2 Were outcome assessors aware of the intervention received by | PN

study participants?

Risk of bias judgement Low risk

6. Bias in selection of the reported result

6.1 Was the result reported in accordance with an available, pre- | N

determined analysis plan?

Is the numerical result being assessed likely to have been selected, on the basis of

the results, from...

6.2 ... multiple outcome measurements (e.g. scales, definitions, time | PY

points) within the outcome domain?

6.3 ... multiple analyses of the data? PY

6.4 ... multiple subgroups? PN

Risk of bias judgement Critical
risk

Overall risk of bias: Critical risk of bias
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Modelos preditivos
| Andersonetal | Knightetal |Wuetal | Jeon et al | lyo et al | Zhu et al

PICOT

Population Pacientes adultos | Pacientes Pacientes com | Criangas e | Pacientes com | Pacientes com
com esquizofrenia | simulados com | primeiro episodio | adolescentes (2— | esquizofrenia no | esquizofrenia ou
iniciando esquizofrenia e | de esquizofrenia | 18 anos) com | Japao iniciando | transtornos
antipsicoticos orais | transtorno registrados no | esquizofrenia tratamento com | psicoticos
ou paliperidona | bipolar Banco de Dados | iniciando brexpiprazol, atenuados
palmitato em | baseados em | Nacional de | tratamento  com | com dados | participando de
centros de saude | perfis clinicos | Seguro de Saude | risperidona ou | extraidos de | ensaios  clinicos
comportamental hipotéticos de Taiwan. aripiprazol na | Prontuarios de Fase Il (Bl
comunitarios  nos | australianos. Coreia do Sul. Eletronicos 409306).
EUA. (EMR).

Index Plataforma de | Algoritmo Super Learner | Modelos de ML: | Sistema Algoritmo

model(s) aprendizado de | Actionable (ensemble de | LASSO, Ridge, | MENTAT® XGBoost (Extreme
maquina REFS™ | Intime Insights | algoritmos Elastic Net, | (processamento | Gradient Boosting)
(Reverse (Al2) (baseado | incluindo Random | Random  Forest, | de  linguagem | utilizando  dados
Engineering and | em regras de | Forest, XGBoost, | GBM (Gradient | natural - NLP) | de monitoramento
Forward tempo entre | Neural Networks, | Boosting Machine) | acoplado a | visual (AiCure).
Simulation)  para | prescricbes e | etc.) para criar | e SuperLearner. modelos de
selegéo de | visitas). uma Regra de riscos
preditores. Tratamento proporcionais de

Individualizado Cox.
(ITR).

Comparator | Regressédo de Cox | Nenhum Comparacédo com: | Regresséao Nenhum Comparacgao

model(s) multivariada e | comparador alocacéao de | Logistica (apenas selecao | interna entre
modelos lineares | externo tratamento Multivariada stepwise de | diferentes janelas
generalizados (comparagéao observada, (Stepwise variaveis dentro | de tempo (7, 10,
(usados para as |interna  entre | randomizagao backward). do modelo de |14 dias), pontos
estimativas  finais | diferentes aleatdria e Cox). de corte de
apos selecao pelo | niveis de | atribuicéo de adesao e
REFS). eficacia da | medicamento momentos do
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intervencao unico para todos. estudo (inicio,
simulada e meio, fim).
conformidade).
Outcome(s) | Descontinuagao do | Risco de | Sucesso do | Continuacdo  do | Descontinuagao | Adesao geral ao
tratamento, reospitalizagdo | tratamento tratamento por 1 |do tratamento | tratamento no
Adeséo (readmission). | (definido como | ano. com ensaio clinico
(MPR/PDC) e nao mudar de brexpiprazol (predicdo se o
Remissao dos medicacdo e nao (lacuna >30 dias | paciente sera
sintomas. ser hospitalizado). na prescri¢cao). aderente 280%).
Timing TO: Inicio do | TO: Inicio da | TO: Data do indice | TO: Data do indice | TO: Primeira | TO: Janelas de
tratamento (index | simulagao. (primeira (primeira prescricao de | monitoramento
date). Horizonte: 1 | Horizonte: prescri¢ao). prescri¢ao). brexpiprazol. (iniciais,  médias
ano (12 meses) de | Geragao Horizonte: 12 | Horizonte: 1 ano. | Horizonte: 180 | ou finais).
acompanhamento. | estocastica de | meses. dias. Horizonte:
eventos ao Duracéao do
longo de 2 ensaio clinico (28
anos. semanas).
Setting and | Setting: Setting: Setting: Dados | Setting: Dados | Setting: Setting:  Ensaios
intended Organizagdes de | Simulagao administrativos administrativos Hospitais clinicos
use of the | Saude computacional | nacionais nacionais (Coreia). | psiquiatricos no | controlados. Uso:
prediction Comportamental baseada em | (Taiwan). Uso: | Uso: Suporte a |Japédo (andlise | Identificar
model Comunitaria dados Regra de | decisao clinica | de  prontuarios | precocemente
(mundo real). Uso: | administrativos | Tratamento para escolha entre | com texto livre). | pacientes nao
Identificar (Medicare/PBS | Individualizado Risperidona e | Uso: Identificar | aderentes para
preditores para | Australia). Uso: | (ITR) para | Aripiprazol em | fatores de risco | intervencéo
apoiar a escolha | Sistema de | selecionar o | pediatria. para durante o estudo.
entre injetaveis | alerta para | antipsicético inicial descontinuagao
(PP) e orais. clinicos sobre | ideal. precoce.
risco de
recaida.
Classify the type of prediction model assessment
Type of | Development only | Development | Combination | Combination | Development | Combination
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prediction (Uso de ML para | only (Desenvolvimento | (Desenvolvimento | only (Modelo | (Desenvolvimento

study selecéo de | (Simulagédo in|em 70% da | em 75% da | explicativo com Validacao
variaveis, sem | silico; nao | amostra e | amostra e | desenvolvido na | Cruzada  10-fold

validacdo externa | envolve dados | Validagao em 30%

Validagdo em 25%

populagao

total

cross-validation

ou split-sample | reais de | da amostra | da amostra de | sem divisdo de | reportada como
reportado para | pacientes para | "holdout") teste) treino/teste meétrica de
performance validagéo reportada) performance).
preditiva) clinica direta)

Model Development :;n;erson ;(In'ght et lyoetal | Wuetal ::eon et Zhu et al

1.1 Were appropriate data sources used? Y N Y Y Y Y

1.2 Was an appropriate study design used? Y N Y Y Y Y

1.3 Did the in- and exclusions of study participants result in | PY N PY Y Y PY

a representative dataset?

Concern regarding quality of selection of participants | Low High Low Low Low Low

and data sources concern concern | concern | concern | concern | concern

Concern that the (data of the) included participants do | Low High Low Low Low Low

not match the review question or the assessor’s | concern concern | concern |concern |concern |concern

intended use of the prediction model

2.1 Were predictors defined and assessed in a similar way | Y Y Y Y Y Y

for all participants?

2.2 Was any pre-processing of predictors similar for all | Y Y Y Y Y Y

participants?

2.3 Were predictor assessments made without knowledge | Y NA Y Y Y Y

of outcome data?

2.4 Were the predictors included in the model available at | Y Y Y Y Y Y

the time the model was intended to be used?

Concern regarding the quality of the predictors or their | Low High Low Low Low Low

assessment concern concern | concern | concern | concern | concern

Concern that the definition, pre-processing, | Low High Low Low Low Low
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assessment, or timing of assessment of the predictors | concern concern | concern | concern |concern |concern

in the model do not match the review question or the

assessor’s intended use

3.1 Were outcomes defined and assessed appropriately? Y N Y Y Y Y

3.2 Were outcomes defined and assessed in a similar way | Y Y Y Y Y Y

for all participants?

3.3 Were outcome assessments made without use or |Y N Y Y Y PN

knowledge of predictor data?

3.4 Was the time interval between predictor assessment | Y Y Y Y Y Y

and outcome assessment appropriate?

Concern regarding quality of the outcome or its | Low High Low Low Low Unclear

determination concern concern | concern | concern | concern | concern

Concern that the outcome, its definition, assessment, | Low High Low Low Low Unclear

or timing of assessment do not match the review | concern concern | concern |concern |concern |concern

question or the assessor’s intended use

4.1 Was there evidence that the sample size was | PY NA PY Y Y PN

reasonable?

4.2 Were continuous and categorical predictors handled | Y NA Y Y Y Y

appropriately?

4.3 Were participants with missing or censored data | PN NA Y Y Y PN

handled appropriately in the analysis?

4 .4 If methods to address class imbalance were used, was | NI NA NA NA NA NA

the model or the model predictions recalibrated?”*

4.5 Were methods used to address potential model | PY NA N Y Y Y

overfitting?

Concern regarding quality of the analysis Unclear High High Low Low High
concern concern | concern | concern | concern | concern

OVERALL CONCERN REGARDING QUALITY LRl High — s High
concern concern | concern | concern | concern | concern

OVERALL CONCERN FOR APPLICABILITY IEEET g High L ST AlE]n
concern concern | concern | concern | concern | concern
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Model Evaluation Wu et al Jeon et al Zhu et al
1.1 Were appropriate data sources used? Y Y Y

1.2 Was an appropriate study design used? Y Y Y

1.3 Did the in- and exclusions of study participants result in a representative Y Y PY

dataset?

Risk of bias introduced by the selection of participants and data sources

Low risk of bias

Low risk of
bias

Low risk of
bias

Concern that the (data of the) included participants do not match the L Low
. - .k . Oow concern Low concern
review question or the assessor’s intended use of the prediction model concern
2.1 Were predictors defined and assessed in a similar way for all participants? | Y Y Y
2.2 Was any pre-processing of predictors similar for all participants? Y Y Y
2.3 Were predictor assessments made without knowledge of outcome data? Y Y Y
2.4 Were the predictors included in the model available at the time the model v Y Y

was intended to be used?

Risk of bias introduced by the predictors or their assessment

Low risk of bias

Low risk of
bias

Low risk of
bias

Concern that the definition, pre-processing, assessment, or timing of

assessment of the predictors in the model do not match the review | Low concern Low concern Low

: ‘e i concern
question or the assessor’s intended use
3.1 Were outcomes defined and assessed appropriately? Y Y Y
3.2 Were outcomes defined and assessed in a similar way for all participants? | Y Y Y
3.3 Were outcome assessments made without use or knowledge of predictor Y v N
data?
3.4 Was the time interval between predictor assessment and outcome Y v v
assessment appropriate?
Risk of bias introduced by the outcome or its determination Low risk of bias Il;?a‘g risk of :;Iilgsh risk of
Concern that the outcome, its definition, assessment, or timing of L

. . , ow
assessment do not match the review question or the assessor’s | Low concern Low concern
i concern
intended use
4.1 Was model evaluation based on only apparent performance avoided? Y Y Y
A I E A I |JE |A ]I |E
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4.2 Was there evidence that the sample size was reasonable? Y Y NA Y |Y |[NA|PN|PN|NA
4.3 Were part|C|pants with missing or censored data handled appropriately in v Y NA vy |y INAlPNIPNINA
the analysis?
4.4 If_ methods to gddregs class |mbalanc.e w?re used, was the evaluation NA NA NA NA | NA | NA | NA | NA | NA
done in a dataset without imbalance correction?
4.5 If data splitting was done to create training and test datasets, was there
: : . - NA - - NA | - - NA | -
evidence that data leakage was avoided?
4.6 If resampling methods were used to evaluate model performance, were all
. : . . - NA - - NA | - - NA | -
model development steps replicated in the resampling process?
4.7 Wa_s thg pre<.:J|ct|_ve. pe.rformance of the_model evaluated appropriately, N N NA N |y INAIN IN INA
e.g., calibration, discrimination, and net benefit?
Risk of bias introduced by the analysis High risk of bias Il;lilgsh risk of Eilagsh risk of
OVERALL RISK OF BIAS High risk of bias T
bias bias
High concern for High High
OVERALL CONCERN FOR APPLICABILITY gh cor concern for | concern for
applicability . - . -
applicability | applicability
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APENDICE D — SCRIPT UTILIZADO

import warnings
warnings.filterwarnings("ignore", category=UserWarning)
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.stats import chi2_contingency
from sklearn.model_selection import train_test_split, cross_val _score
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, GradientBoostingClassifier
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import (
accuracy_score, confusion_matrix, classification_report,
roc_curve, roc_auc_score, RocCurveDisplay
)
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder, StandardScaler
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.svm import SVC
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from xgboost import XGBClassifier
from sklearn.model_selection import (
train_test_split, StratifiedKFold, cross_val_score
)
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from xgboost import XGBClassifier
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder, StandardScaler
from sklearn.metrics import (
accuracy_score, confusion_matrix, classification_report,
roc_curve, roc_auc_score, brier_score_loss
)
from sklearn.calibration import calibration_curve, CalibratedClassifierCV

import os

from google.colab import drive
if not os.path.exists('/content/drive’):

drive.mount('/content/drive')

# Leitura dos dados
file_path_ipea = '/content/drive/MyDrive/MAIRA/Doutorado/idhm.csv'

ipea = pd.read_csv(file_path_ipea, sep=";")
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# Transform 'idhm' to numeric

ipea['idhm'] = ipea['idhm'].str.replace(’,', ., regex=False).astype(float)

file_path_data = '/content/drive/MyDrive/MAIRA/Doutorado/ginibr.csv'
gini = pd.read_csv(file_path_data, on_bad_lines='skip', sep=";', engine="python")
# Transform 'gini' to numeric

gini['gini'] = gini['gini'].str.replace(',', '.!, regex=False).astype(float)

file_path_data = '/content/drive/MyDrive/MAIRA/Doutorado/tb_perfil_amostra_30k - Copia.csv'

data = pd.read_csv(file_path_data, on_bad_lines='skip', sep=";', engine='python') # ajuste no separador

# Conversao e tratamento de ipea para garantir uma Unica entrada de IDHM por municipio
ipea['cod_ibge6'] = pd.to_numeric(ipea['cod_ibge6'], errors='coerce').astype('Int64")

gini['cod_ibge6'] = pd.to_numeric(gini['cod_ibge6'], errors='coerce').astype('Int64")

# Integrar IDHM e Gini a base principal com o ipea filtrado
merged = pd.merge(data, ipea, left_on='cod_municipio_res_t0', right_on="'cod_ibge6', how='left')

print("Linhas sem match no merge:", merged['idhm'.isna().sum())

merged_df = pd.merge(merged, gini, left_on='cod_municipio_res_t0', right_on='cod_ibge6', how="left")

print("Linhas sem match no merged_df:", merged_df['gini'l.isna().sum())

# Definir distribuigcdo de 'racacor’
racacor_distribution = {
'Amarela’: 0.0015,
'Branca': 0.4108,
'Indigena': 0.0016,
'Parda': 0.4677, # Ajustado para que as probabilidades somem 1.
'Preta’: 0.1184

race_labels = list(racacor_distribution.keys())

probabilities = list(racacor_distribution.values())

# ldentificar linhas onde 'racacor' esta ausente

missing_racacor_indices = merged_df[merged_df'racacor'].isna()].index

# Atribuir valores aleatdrios com base na distribui¢cao
if not missing_racacor_indices.empty:

num_missing = len(missing_racacor_indices)
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random_assignments = np.random.choice(
race_labels,
size=num_missing,
p=probabilities
)
merged_df.loc[missing_racacor_indices, racacor'] = random_assignments
print(f"Preenchidos {num_missing} valores ausentes na coluna 'racacor' com a distribuigdo fornecida.")
else:

print("Nenhum valor ausente encontrado na coluna 'racacor'.")

# Exibir a contagem de valores de 'racacor' apés a imputagéo
print("\nContagem de valores em 'racacor' apés preenchimento:")

print(merged_df['racacor'].value_counts(dropna=False))

# Salvar merge para referéncia futura

merged_df.to_csv('merged_data.csv', index=False)

# Definir variaveis preditoras e alvo

target = 'persist_12meses'

predictors = [
'tempo_medicPsiq', 'cod_municipio_res_t0', 'gini',
‘altura’, 'idade_t0', 'peso_t0', 'indice_fragilidade',

‘comorbidade_charlson', 'racacor’, 'medic_t0', 'cidpri_medic_t0', 'sexo’

# Filtrar preditores ausentes em merged_df
present_columns = merged_df.columns

predictors = [p for p in predictors if p in present_columns]

# Filtrar e tratar nulos

data_filtered = merged_df[predictors + [target]].copy().dropna()

# N antes do dropna()
n_before_dropna = merged_df.shape[0]

print(f"Numero de registros ANTES do dropna(): {n_before_dropna}")

# N depois do dropna()
n_after_dropna = data_filtered.shape[0]

print(f"Numero de registros DEPOIS do dropna(): {n_after_dropna}")
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# Proporcao excluida
proportion_excluded = ((n_before_dropna - n_after_dropna) / n_before_dropna) * 100

print(f"Proporgéo de registros excluidos: {proportion_excluded:.2f}%")

# Variaveis que mais causaram perda
# ldentify columns relevant to the dropna operation (predictors + target)
relevant_cols_for_na = predictors + [target]

df for_na_analysis = merged_df[relevant_cols_for_na]

# Calculate NA counts for these columns
na_counts = df_for_na_analysis.isnull().sum()

na_counts = na_counts[na_counts > 0].sort_values(ascending=False)

print("\nVariaveis com maior nimero de valores ausentes antes da exclusado (e que causaram perda):")
if not na_counts.empty:
print(na_counts)
else:
print("Nenhuma variavel nas colunas relevantes tinha valores ausentes apds o merge inicial que foram

removidos pelo dropna.")

# Separar X ey
X = data_filtered[predictors]
y = data_filtered[target]

# ldentificar colunas
categorical_cols = X.select_dtypes(include=['object', 'category']).columns

numerical_cols = X.select_dtypes(include=np.number).columns

# Encoding
encoder = OneHotEncoder(handle_unknown='ignore', sparse_output=False)
X_categorical_encoded = encoder.fit_transform(X[categorical_cols])
X_categorical_encoded_df = pd.DataFrame(
X_categorical_encoded,
columns=encoder.get_feature_names_out(categorical_cols),

index=X.index

# Escalonamento
scaler = StandardScaler()

X_numerical_scaled = pd.DataFrame(
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scaler fit_transform(X[numerical_cols]),
columns=numerical_cols,

index=X.index

# Dataset final

X_processed = pd.concat([X_numerical_scaled, X_categorical_encoded_df], axis=1)

# Treino e teste

X _train, X _test, y train, y_test = train_test_split(X_processed, y, test_size=0.3, random_state=42)

# Modelos
models = {
"Logistic Regression": LogisticRegression(max_iter=1000),
"Decision Tree": DecisionTreeClassifier(random_state=42),
"Random Forest": RandomForestClassifier(random_state=42),
"XGBoost": XGBClassifier(random_state=42, use_label_encoder=False, eval_metric="logloss'),
"SVM": SVC(probability=True, random_state=42),
"K-Nearest Neighbors": KNeighborsClassifier(),

"Gradient Boosting": GradientBoostingClassifier(random_state=42)

results = {}

for name, model in models.items():
print(f\nTreinando e avaliando: {name}")
model.fit(X_train, y_train)
y_pred = model.predict(X_test)
y_pred_prob = model.predict_proba(X_test)[:, 1]

# Avaliacao
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
report = classification_report(y_test, y_pred)
conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)
roc_auc = roc_auc_score(y_test, y_pred_prob)

cv_auc = cross_val_score(model, X_processed, y, cv=10, scoring="roc_auc').mean() # N de reparticées

# Armazenar
results[name] = {
"accuracy": accuracy,

"classification_report"; report,
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"confusion_matrix": conf_matrix,
"roc_auc": roc_auc,
"cv_roc_auc": cv_auc,

"y_proba":y_pred_prob # Store probabilities for plotting

# Exibir
print(f"Acuracia: {accuracy:.4f}")
print(f"AUC ROC (holdout): {roc_auc:.4f}")
print(f"AUC ROC (10-fold CV): {cv_auc:.4f}")
print("Relatério de Classificagao:\n", report)
print("Matriz de Confusao:\n", conf_matrix)
print("-" * 50)

# Criar diretorio para salvar plots
output_dir = 'model_plots'

os.makedirs(output_dir, exist_ok=True)

# Curva ROC comparativa
plt.figure(figsize=(10, 8))
for name, res in results.items():
fpr, tpr, _ =roc_curve(y_test, res['y_proba'l)
plt.plot(fpr, tpr, label=f"{name} (AUC = {res['roc_auc']:.2f})")

plt.plot([0, 1], [0, 1], color="gray', Iw=2, linestyle="--")
plt.xlim([0.0, 1.0])

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel('Taxa de Falsos Positivos')

plt.ylabel('Taxa de Verdadeiros Positivos')

plt.title('Curvas ROC Comparativas')

plt.legend(loc="lower right")
plt.savefig(os.path.join(output_dir, 'ROC_Comparative.png'))
plt.close()

# Resumo
print("\nResumo do desempenho (AUC ROC - Holdout e Cross-Validation):")
for name, res in results.items():

print(f"{name:25s} Holdout: {res[roc_auc'];.4f} | CV: {res['cv_roc_auc']:.4f}")
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# Plot das curvas ROC (ja existe um comparativo acima, mas mantido para consisténcia se for um plot
diferente)
plt.figure(figsize=(10, 8))
for name, model in models.items():
if hasattr(model, "predict_proba"):

y_pred_prob = results[name]['y_proba']

fpr, tpr, _ =roc_curve(y_test, y_pred_prob)

plt.plot(fpr, tpr, label=f"{name} (AUC = {roc_auc_score(y_test, y_pred_prob):.2f})")

plt.plot([0, 1], [0, 1], color="gray', Iw=2, linestyle="--")

plt.xlim([0.0, 1.0])

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel('Taxa de Falsos Positivos')

plt.ylabel('Taxa de Verdadeiros Positivos')

plt.title('Curvas ROC Comparativas')

plt.legend(loc="lower right")

plt.savefig(os.path.join(output_dir, 'ROC_Comparative_2.png")) # Naming it differently to avoid overwrite
plt.close()

# Plotting individual ROC curves, calibration curves, and Sens/Spec
for name, res in results.items():
y_proba = res['y_proba']
# ROC Curve
fpr, tpr, _=roc_curve(y_test, y _proba)
plt.figure()
plt.plot(fpr, tpr, label=f"AUC {res['roc_auc']:.2f}")
plt.plot([0,1],[0,1],"--",color="'gray")
plt.xlabel("FPR"); plt.ylabel("TPR")
plt.title(f"ROC - {name}"); plt.legend()
plt.savefig(os.path.join(output_dir, 'ROC_{name.replace('',' ")}.png"))

plt.close()

# Calibration Curve

prob_true, prob_pred = calibration_curve(y_test, y proba, n_bins=10)
plt.figure()

plt.plot(prob_pred, prob_true, marker='o'", label=name)
plt.plot([0,1],[0,1],"--",color="'gray")

plt.xlabel("Predicted"); plt.ylabel("Observed")

plt.title(f"Calibration - {name}"); plt.legend()

plt.savefig(os.path.join(output_dir, f"Calibration_{name.replace(' ', '_")}.png"))



10. APENDICES 174

plt.close()

# Sens/SPEC
ths = np.linspace(0.1,0.9,9)
sens, spec =], []
for th in ths:
yp = (y_proba >= th).astype(int)
tn, fp, fn, tp = confusion_matrix(y_test, yp).ravel()
# Handle cases where denominator is zero to avoid division by zero error
sensitivity = tp / (tp + fn) if (tp + fn) > 0 else O
specificity = tn / (tn + fp) if (tn + fp) > O else 0
sens.append(sensitivity); spec.append(specificity)
plt.figure()
plt.plot(ths, sens, label="Sens'"); plt.plot(ths, spec, label='Spec')
plt.xlabel("Threshold"); plt.legend()
plt.title(f"Sens/Spec - {name}")
plt.savefig(os.path.join(output_dir, f"SensSpec_{name.replace(' ', '_")}.png"))

plt.close()

# Modelos
models = {
"Logistic Regression": LogisticRegression(max_iter=1000),
"Decision Tree": DecisionTreeClassifier(random_state=42),
"Random Forest": RandomForestClassifier(random_state=42),
"XGBoost": XGBClassifier(random_state=42, use_label_encoder=False, eval_metric="logloss'),
"SVM": SVC(probability=True, random_state=42),
"K-Nearest Neighbors": KNeighborsClassifier(),

"Gradient Boosting": GradientBoostingClassifier(random_state=42)

results = {}

for name, model in models.items():
print(f\nTreinando e avaliando: {name}")
model.fit(X_train, y_train)
y_pred = model.predict(X_test)
y_pred_prob = model.predict_proba(X_test)[:, 1]

# Avaliacao
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

report = classification_report(y_test, y_pred)
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conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)

roc_auc = roc_auc_score(y_test, y_pred_prob)

cv_auc = cross_val_score(model, X_processed, y, cv=10, scoring="roc_auc').mean() # N de repartices

# Armazenar
results[name] = {
"accuracy": accuracy,
"classification_report": report,
"confusion_matrix": conf_matrix,
"roc_auc": roc_auc,
"cv_roc_auc": cv_auc,

"y _proba":y_pred_prob # Store probabilities for plotting

# Exibir
print(f"Acuracia: {accuracy:.4f}")
print(f"AUC ROC (holdout): {roc_auc:.4f}")
print(f"AUC ROC (5-fold CV): {cv_auc:.4f}")
print("Relatério de Classificagao:\n", report)
print("Matriz de Confusao:\n", conf_matrix)
print("-" * 50)

# Resumo
print("\nResumo do desempenho (AUC ROC - Holdout e Cross-Validation):")
for name, res in results.items():

print(f"{name:25s} Holdout: {res['roc_auc']:.4f} | CV: {res['cv_roc_auc']:.4f}")

# Plot das curvas ROC
plt.figure(figsize=(10, 8))
for name, model in models.items():
if hasattr(model, "predict_proba"):
y_pred_prob = results[name]['y_proba']
fpr, tpr, _ =roc_curve(y_test, y pred_prob)
plt.plot(fpr, tpr, label=f"{name} (AUC = {roc_auc_score(y_test, y_pred_prob):.2f})")

plt.plot([0, 1], [0, 1], color="gray', Iw=2, linestyle="--")
plt.xlim([0.0, 1.0])

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel('Taxa de Falsos Positivos')

plt.ylabel('Taxa de Verdadeiros Positivos')
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plt.title('Curvas ROC Comparativas')
plt.legend(loc="lower right")

plt.show()

# Plot curvas ROC

for name, res in results.items():
y_proba = res['y_proba']
# ROC Curve
fpr, tpr, _ =roc_curve(y_test, y_proba)
plt.figure()
plt.plot(fpr, tpr, label=f"AUC {res['roc_auc']:.2f}")
plt.plot([0,1],[0,1],"--",color="gray")
plt.xlabel("FPR"); plt.ylabel("TPR")
plt.title(f'/ROC - {name}"); plt.legend(); plt.show()

# Plot curva de calibracao

prob_true, prob_pred = calibration_curve(y_test, y proba, n_bins=10)
plt.figure()

plt.plot(prob_pred, prob_true, marker="o', label=name)
plt.plot([0,1],[0,1],"--",color="gray")

plt.xlabel("Predicted"); plt.ylabel("Observed")

plt.title(f"Calibration - {name}"); plt.legend(); plt.show()

# Plot curva Sens/SPEC
ths = np.linspace(0.1,0.9,9)
sens, spec =], []
for th in ths:
yp = (y_proba >= th).astype(int)
tn, fp, fn, tp = confusion_matrix(y_test, yp).ravel()
# Handle cases where denominator is zero to avoid division by zero error
sensitivity = tp / (tp + fn) if (tp + fn) > 0 else O
specificity = tn / (tn + fp) if (tn + fp) > 0 else O
sens.append(sensitivity); spec.append(specificity)
plt.figure()
plt.plot(ths, sens, label='Sens'"); plt.plot(ths, spec, label='Spec')
plt.xlabel("Threshold"); plt.legend()
plt.title(f"Sens/Spec - {name}"); plt.show()
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APENDICE E — APROVACAO DO COMITE DE ETICA EM PESQUISA

l'Nl\"IER.SII).-\'I)E FEDERAL DE MINAS GERAIS
COMITE DE ETICA EM PESQUISA - COEP

Projeto: CAAE - 44121315.2.0000.5149

Interessado(a): Prof’. Mariangela Leal Cherchiglia
Departamento de Medicina Preventiva Social
Faculdade de Medicina- UFMG

DECISAO

O Comité de Etica em Pesquisa da UFMG — COEP aprovou, no
dia 20 de maio de 2015, o projeto de pesquisa intitulado "Avaliagao
epidemiolégica, econémica e de trajetérias assistenciais de
procedimentos de alto custo no SUS: utilizacdo de base de dados
centrada no paciente a partir da integragdo de registros dos
sistemas de informagdo em saude"” bem como o Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido.

O relatério final ou parcial devera ser encaminhado ao COEP um
ano apos o inicio do projeto através da Plataforma Brasil.

gﬁ(ﬂ(} CC/ WCS 77/2(./60((.5 Hé:@/(ﬁ
Profa. Dra. Telma Campos Medeiros Lorentz

Coordenadora do COEP-UFMG
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