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Resumo

A Resisténcia Antimicrobiana (AMR) representa uma das maiores ameagas a saide publica
global, sendo responsavel por milhdes de mortes anualmente. Os métodos diagnésticos
tradicionais como o antibiograma, embora precisos, apresentam um tempo de resposta
elevado, de 24 a 48 horas, e um custo consideravel, o que pode atrasar o inicio do tratamento
adequado e impactar negativamente os desfechos clinicos. Diante desse cendrio, a busca
por métodos preditivos e de baixo custo é fundamental para auxiliar decisdes hospitalares e
fortalecer a vigilancia microbioldgica. Esta dissertacao propoe um processo para utilizacao
do Modelo Autoregressivo Integrado de Média Mével (ARIMA) como ferramenta de
predicao da evolucao de resisténcia bacteriana em um ambiente hospitalar. O objetivo
¢é validar o processo de analise de séries temporais como uma ferramenta robusta para
antecipar tendéncias de resisténcia, oferecendo suporte a decisao clinica e contribuindo
para a otimizagao dos Programas de Gerenciamento de Antibi6ticos (PGA). Para isso, foi
pré-processada e construida uma base de dados a partir de 19 mil registros de antibiogramas
do Hospital das Clinicas de Pernambuco, abrangendo o periodo de 2016 a 2024. Devido a
lacunas e auséncia de informagoes nos dados, as taxas de resisténcia foram agregadas em
intervalos mensais. Esse foi um dos motivos de abordagens de aprendizado de maquina
terem sido descartadas para analise. Foram modeladas as séries temporais dos patégenos
mais relevantes do hospital - Klebsiella, Escherichia coli e Pseudomonas - bem como os
antibioticos especificos para cada um deles. O desempenho do ARIMA foi comparado com
abordagens de regressao (Logit Binomial, Linear e Log-Linear Poisson). Os resultados
indicaram uma superioridade geral do ARIMA. No entanto, a alta ocorréncia de valores
extremos trouxe um maior grau de complexidade para predicao dos modelos propostos.
Ainda assim, conclui-se que o ARIMA é uma ferramenta poderosa para vigilancia preditiva

de AMR, especialmente em séries com forte componente temporal.

Palavras-chave: ARIMA, autorregressao, média movel, séries temporais, AMR, resisténcia

bacteriana.






Abstract

Antimicrobial Resistance (AMR) represents one of the greatest threats to global public
health, being responsible for millions of deaths annually. Although accurate, traditional
diagnostic methods, such as the antibiogram, present a high response time of 24 to 48
hours and considerable cost, which can delay the initiation of appropriate treatment and
negatively impact clinical outcomes. In this scenario, searching for predictive and low-cost
methods is essential to support hospital decision-making and strengthen microbiological
surveillance. This dissertation proposes a process for using the Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) model as a predictive tool to evolve bacterial resistance in a
hospital environment. The goal is to validate the time series analysis process as a robust
tool to anticipate resistance trends, provide clinical decision support, and contribute to
optimizing Antimicrobial Stewardship Programs (ASP). For this purpose, a database
was pre-processed and constructed from 19,000 antibiogram records from the Hospital
das Clinicas of Pernambuco, covering the period from 2016 to 2024. Due to data gaps
and missing information, resistance rates were aggregated into monthly intervals, which
is also why we discarded machine learning approaches for analysis. Time series were
modeled for the hospital’s most relevant pathogens — Klebsiella, Escherichia coli and
Pseudomonas — as well as for the specific antibiotics used against them. We compared
the performance of ARIMA with regression approaches (Binomial Logit, Linear, and
Log-Linear Poisson). The results indicated an overall superiority of ARIMA. However,
the high occurrence of extreme values introduced greater complexity to the prediction
of the proposed models. Nevertheless, it is concluded that ARIMA is a powerful tool for

predictive AMR surveillance, especially in series with a strong temporal component.

Keywords: ARIMA, autoregression, moving average, time series, AMR, bacterial resis-

tance.
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1 Introducao

Os antibidticos revolucionaram o sistema de satide no combate a infec¢oes bacteria-
nas desde a criagao do primeiro (Penicilina) por Alexander Fleming (TAN; TATSUMURA,
2015), que lhe rendeu o Nobel de Medicina/Fisiologia em 1945. Com o advento desse
medicamento, tratamentos mal administrados e mutacoes genéticas naturais fizeram com

que os microorganismos passassem a desenvolver resisténcia a muitos antibioticos.

Segundo a World Health Organization (WHO) quando um patdgeno se torna
resistente a um antimicrobiano significa dizer que o tratamento com este medicamento se
tornou ineficiente e é muito dificil ou até mesmo impossivel a infec¢ao ser curada. Isso é
um processo natural onde os patogenos passam por mutacoes genéticas, o que dificulta o
tratamento (WHO, 2023).

Resisténcia antimicrobiana (AMR) é um dos maiores problemas de satide publica
global atualmente tratados. E estimado que mundialmente a AMR foi diretamente respon-
savel por 1,27 milhao de mortes e contribuiu indiretamente para 4,95 milhoes de mortes
em 2019 (MURRAY, 2022). Segundo o Institute for Health Metrics and Evaluation (IHME,
2023), 3,83 milhdes de mortes foram relacionadas a infecgoes bacterianas na regiao africana
da WHO, com a AMR sendo responsavel por mais de 25% dessa mortalidade. Além do
custo de milhdes de vidas, os gastos trazidos por este desafio chegam a cifras significativas.
O Banco Mundial estima que até 2050 a AMR pode resultar em 1 trilhdo de ddlares em
custos adicionais com satde, e perdas de US$ 1 trilhdo a US$ 3,4 trilhdes no produto
interno bruto (PIB) por ano até 2030.

1.1 Motivacao

O resultado de um antibiograma leva em torno de 24 a 48 horas. O resultado ira
mostrar se o microrganismo ¢é Resistente ou Sensivel ao ATB. Em alguns casos o resultado
pode ser Indeterminado. Quanto mais rapido o resultado for dado, mais rapido o paciente
sera encaminhado para o tratamento adequado. Além disso, os procedimentos analiticos
mais comumente utilizados para detecgao de AMR, como o teste de Concentracao Inibitoria
Minima (MIC), possuem alto custo (KIM et al., 2023).

Dependendo do custo computacional, métodos estatisticos podem produzir esti-
mativas preditivas mais rapidas, indicando se o patdgeno se tornara resistente ou se esta

respondendo positivamente ao tratamento, ou seja, sensivel ao antimicrobiano.

A velocidade no diagndstico pode servir de guia para direcionar a equipe hospitalar

a implementar tratamentos mais consonantes e projetar PGA (Programa de Gerenciamento
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de Antibiéticos) de maneira mais rapida e mais congruente ao estado mais recente dos
pacientes. Dessa forma, se um algoritmo, em um baixo tempo e com alta acuracia, prevé
que uma bactéria se tornara resistente, os profissionais poderao alterar a abordagem no

tratamento de forma que a resisténcia nao acontega.

Essa efetividade somada a um menor custo trazido pelo uso da estatistica, podem
gerar diversos beneficios, como a preservacao de milhoes vidas humanas (MURRAY, 2022;
[HME, 2023). O método ARIMA, por exemplo, ja foi empregado com sucesso para detecgao
de resisténcia antimicrobiana em fazendas de suinos (KIM et al., 2023), sendo assim, 1til

também no setor pecuario.

Considerando-se o custo que o tratamento de infeccoes bacterianas trazem, mitigar
os impactos de microrganismos resistentes podem trazer importantes implicagoes economi-
cas. Estimativas do Banco Mundial apontam que a AMR pode custar 1 trilhao de ddélares

ao redor do mundo até 2030 e perdas de até 3,4 trilhoes de dolares por ano até 2030.

Devido a melhora do sistema de saude global do tltimo século o uso de antibidticos
aumentou (MOHAMMED et al., 2018) e com isso uma tendéncia crescente de seu uso
indevido. Isso é causado por fatores como a falta de educacao sobre o uso de antibiéticos,

ma regulamentagao de medicamentos prescritos e vendas sem receita (LOOD ROLF, 2017).

Um estudo sobre o consumo de ATBs mostrou uma crescente de mais de 70 milhoes
de unidades no periodo de 2000 a 2010, o que representou um aumento de 35% em relacao
a década anterior (BOECKEL et al., 2015).

Nao por acaso, de acordo o relatério da ONU (UNEP, 2023) intitulado “Preparando-
se para Super Bactérias”, resisténcia antimicrobiana é, junto com o cancer, de longe a
maior causa de milhoes de mortes em relacao a outras doengas e infecgoes, como mostrado

na Figura 1.

Sabendo da importancia de iniciativas voltadas para o estudo de resisténcia antimi-
crobiana, o BRCAST (Comité Brasileiro de Testes de Sensibilidade aos Antimicrobianos)
2024 determina, baseado também no EUCAST (Comité Europeu para o Estudo da
Suscetibilidade Antimicrobiana) 2024, trés categorias de sensibilidade (BRCAST, 2024):

o S - Sensivel, dose padrao: Um microrganismo é categorizado como Sensivel, quando
ha uma alta probabilidade de sucesso terapéutico utilizando o regime de dose padrao

do agente.

o I - Sensivel, aumentando exposi¢do: Um microrganismo ¢é categorizado como Sensivel,
aumentando a exposi¢ao, quando ha alta probabilidade de sucesso terapéutico devido

ao aumento da exposi¢ao do antimicrobiano ao microrganismo.

e R - Resistente: um microrganismo é categorizado como Resistente quando o antimi-

crobiano nao consegue pausar sua multiplicagao ou elimina-lo.
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Figura 1 — Mortes causadas por AMR até 2050. Fonte: (UNEP, 2023).

1.2 Objetivos

O objetivo principal desta dissertacao é propor e validar um processo baseado em

séries temporais para a predicao da resisténcia a antimicrobianos em ambiente hospitalar.

Esse processo abrange desde o pré-processamento dos dados e sele¢ao das técnicas estatisti-

cas até a avaliacdo comparativa dos modelos, com énfase no uso do modelo Autoregressivo
Integrado de Média Mével (ARIMA). Pretende-se, assim, demonstrar a viabilidade da
andlise de séries temporais como uma ferramenta para antecipar tendéncias de resisténcia
bacteriana, contribuindo para o apoio a decisao clinica e para a otimizagao de estratégias

de controle de infecgdes.

E como objetivos especificos, pretende-se:

o Predizer a evolugao futura da resisténcia bacteriana utilizando modelos lineares

estatisticos;

o Organizar uma base de dados que sera utilizada neste trabalho e em estudos futuros;

o Oferecer suporte a decisao clinica e contribuir para politicas de controle de infec¢ao

bacteriana.

e Avaliar e comparar o desempenho dos modelos preditivos estatisticos de séries

temporais;
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1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado em seis capitulos, sendo o primeiro de introducao e
o segundo sobre os trabalhos relacionados. O Capitulo 3 apresenta o referencial teérico
sobre aprendizado de maquina, sendo supervisionado e nao supervisionado e andlise
estatistica de séries temporais. O Capitulo 4 descreve os materiais e métodos utilizados no
desenvolvimento do projeto, incluindo a base de dados utilizada, seu pré-processamento,
as consideragoes sobre as séries temporais e suas limitacoes, os algoritmos testados e as
métricas utilizadas para a avaliacao de resultados. O Capitulo 5 apresenta e discute os
resultados obtidos. No Capitulo 6 tém-se as conclusoes e consideracoes finais sobre este

trabalho, e também sdo apresentadas ideias para trabalhos futuros.



2 Trabalhos Relacionados

A Tabela 1 traz as caracteristicas de cada trabalho relacionado, permitindo avaliar
de forma mais objetiva as diferencas e similaridades. Algo fundamental a ser mencionado
¢ a natureza dos dados utilizados. Os trabalhos que utilizam aprendizado de méquina e
aprendizado profundo possuem dados ricos em atributos, onde cada registro representa
um paciente ou exame com miultiplas varidaveis clinicas e demograficas. Por outro lado,
esta dissertagao se alinha intimamente com os trabalhos de (KIM et al., 2023) e (BINDEL;
ROLAND, 2025), que utiliza uma base de dados de série temporal agregada e univariada
submetendo-as ao ARIMA e suas variantes. Dessa forma, os dados direcionaram qual tipo

de abordagem seria seguida.

Modelos preditivos tém grande potencial para antecipar casos de resisténcia an-
timicrobiana e direcionar esforcos para outros tratamentos de forma que a bactéria se

mantenha ainda sensivel aos medicamentos.

Esse potencial foi demonstrado em (PUURONEN SEPPO, 2008) que, por meio de
Ensemble Learning com selecdo de caracteristicas (Feature Selection) locais para prever a
sensibilidade de um patoégeno com base em dados sobre o antibidtico, sobre o patégeno
isolado e as caracteristicas demograficas e clinicas do paciente. Esse método fez uso de
janelas deslizantes com tamanho de 3 meses e deslocamento de 1 més. Foram testadas
janelas sobrepostas e nao sobrepostas. Varios classificadores foram criados para execugao

ao passo que as janelas iam se deslocando.

O uso de Feature Selection com varidveis clinicas (dias na UTI, departamento, dias
internado antes dos testes) e demogréficas (sexo, idade) foi utilizado com Naive Bayes.
Segundo (PUURONEN SEPPO, 2008), produziu precisoes médias maiores em comparacao
com os cenarios sem FS. O mesmo foi observado para Decision Trees e KNN, métodos de

Aprendizado de Maquina utilizados neste mesmo trabalho para predicao.

Willmann (2013) combinou o ARIMA com um método chamado Funcao de Trans-
feréncia Multivariada e explorou a relacao entre duas ou mais séries temporais. Um de
seus resultados foi uma reducao anual de 4% no uso de Meropenem ao longo de 3 anos,
de 2009 a 2011. Essa pequena reducao produziu uma atenuacao de 62,5% na tendéncia
crescente de Pseudomonas aeruginosa multirresistente, mostrando como a previsao de
AMR pode dar suporte ao PGA.

O uso de Regressao Logistica, KNN, Arvores de Decisdo, Random Forest e Per-
ceptron Multicamadas sobre variaveis demograficas, variaveis relacionadas a culturas de
bactérias (bactéria, amostra), e varidveis relacionadas ao antibiograma (antibi6tico, resul-
tado, data dos resultados, entre outras), que segundo (AGUERO et al., 2019), detectou o
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surgimento de resisténcia para avancar medidas preventivas, isolamentos e reduzir taxas
de AMR. Foram usadas duas abordagens de F'S: Uma baseada em conhecimento de equipe
médica e outra por informagoes mutuas. Os melhores resultados (acuracia, especificidade,
sensitividade e fl-score) de cada familia de antibiético na maioria dos casos vieram da

Feature Selection por informagoes mutuas.

Outra abordagem estatistica bastante utilizada é a Regressao Logistica, que em
(YELIN et al., 2019) foi utilizada para construir um modelo preditivo. Além da RL,
Gradient Boosting também foi utilizado, demonstrado nos resultados fortes associagoes
de AMR com informagoes demograficas (idade, sexo, origem clinica, comorbidades, entre

outras) dos pacientes, cultura de urina e historico de compra de medicamentos.

Lewin-Epstein 2021 utilizou este dados de antibiogramas dos pacientes, ou seja,
registros eletronicos pré-processados, para prever resisténcia bacteriana utilizando regressao
logistica, redes neurais e arvores de gradiente aumentado. Seu foco foi prever a resisténcia
aos cinco antibidticos mais comumente testados quanto a resisténcia no conjunto de dados:
ceftazidima, gentamicina, imipenem, ofloxacina e sulfamethoxazole-trimethoprim, tendo

em seus resultados uma area abaixo da curva ROC entre 0,8 e 0,88.

Kim 2023 comparou ARMA, ARIMA e SARIMA para prever a porcentagem
trimestral de resisténcia bacteriana. A proporgao entre registros sensiveis e resistentes
foi calculada e esses trés métodos foram utilizados para prever a resisténcia do trimestre
seguinte, obtendo uma tendéncia futura prevista em que o RMSE foi calculado para todos
os algoritmos e produzindo um erro baixo em alguns casos como para a bactéria Pasteurella

multocida, Streptococcus suis e Bordetella bronchiseptic.

A comparacao entre algoritmos de aprendizado de maquina e algoritmos estatisticos
também pode ser feita para escolha do modelo que melhor se encaixa na realidade dos
dados estudados. Segundo (SAKAGIANNTI et al., 2023), prever AMR de forma rapida
e eficaz é crucial para o sucesso do tratamento clinico. O estudo avaliou cinco modelos
de aprendizado de maquina e regressao para prever a suscetibilidade antimicrobiana e
direcionar a equipe médica para o melhor tratamento. Os modelos utilizados foram: J48;
Random Forest; Regressao Logistica, KNN e Perceptron Multi-Camadas. O modelo KNN

obteve os melhores resultados, com F1 Score de 0,724 e uma area abaixo da ROC de 0,758.

Também é importante considerar a limitagao dos dados em relagao a quantidade
(ntimero de exames) e qualidade (dados importantes ausentes da série, como idade, sexo e
comorbidades, lacunas temporais como dias ou meses sem exames). Como mencionado
anteriormente, (KIM et al., 2023) organizou a série temporal trimestralmente para superar
a falta de dados em alguns meses, conseguindo extrair de maneira mais confiavel a

porcentagem de resisténcia.

Além disso, os niveis de resisténcia mudam em cada hospital. Uma bactéria pode



ser mais resistente a determinado antibiotico em um hospital e menos em outro, porque o
universo do hospital varia. Dessa forma, o tipo de série temporal também varia, sendo
necessario também analisar seus variados componentes, como a aleatoriedade, pois isso vai

direcionar o estudo.

Anélises levando em consideragao uma série de caminhada aleatéria foram feitas
em (BINDEL; ROLAND, 2025), onde foi utilizado modelos ARIMA para previsao de
longo prazo em resisténcia a alguns antimicrobianos, entre eles amoxicilina, clindamicina,

azitromicina, nitrofurantoina, ciprofloxacina, penicilina e doxiciclina.

Foi também necessario um modelo de caminhada aleatéria, ARIMA( 0,1,0 ), que
nao possui os componentes autorregressivo e de média mével, apenas a diferenciacao de
primeira ordem. Em séries de caminhada aleatoéria, valores futuros dependem do valor

atual e de um termo de erro.

A Tabela 1 traz as caracteristicas de cada trabalho mencionado, permitindo avaliar
de forma mais objetiva as diferencas e similaridades. Algo fundamental a ser mencionado
¢ a natureza dos dados utilizados. Os trabalhos que utilizam aprendizado de méaquina e
aprendizado profundo possuem dados ricos em atributos, onde cada registro representa
um paciente ou exame com miltiplas variaveis clinicas e demograficas. Por outro lado,
esta dissertagao se alinha intimamente com os trabalhos de (KIM et al., 2023) e (BINDEL;
ROLAND, 2025), que utiliza uma base de dados de série temporal agregada e univariada

submetendo-as ao ARIMA e suas variantes.
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Tabela 1 — Detalhamento dos Trabalhos Relacionados.

Trabalho Base de Dados Técnicas Utilizadas Tarefa
(PUURONEN SEPPO, 2008)  Variéveis clinicas e demogréficas Ensemble Learning Predicao
(WILLMANN et al., 2013) Varidveis clinicas, demograficas ARIMA Predigao
e antibiogramas
KNN, RL, RF,

(AGUERO et al., 2019)

(YELIN et al., 2019)
(LEWIN-EPSTEIN et al., 2021)

(KIM et al., 2023)
(SAKAGIANNI et al., 2023)

(BINDEL; ROLAND, 2025)

Variaveis clinicas, demograficas
e antibiogramas

Variaveis clinicas e demograficas
Variaveis clinicas, demograficas
e antibiogramas

Taxas de resisténcia e MIC

Variaveis clinicas, demograficas
e antibiogramas
Consumo diario de antibiéticos

Perceptron Multilayer

RL, Gradient Boosting
RL, NN, GradientBoosting Tree

ARMA, ARIMA, SARIMA
J48, RF, RL, KNN,
Perceptron Multilayer

ARIMA

Predicao e Classificagao

Predicao
Predicao

Predicao
Predicao

Predicao




3 Referencial Tedrico

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos fundamentais que sustentam esta
dissertacdao. A Secao 3.1 aborda os antibiéticos e suas classificagdes. A Segao 3.2 detalha as
caracteristicas das bactérias, com foco naquelas relevantes para a agdo dos antimicrobianos.
A Segdo 3.3 explora a Resisténcia Antimicrobiana (AMR), seus mecanismos e seu impacto
global. As Secoes 3.4, 3.5 e 3.6 estabelecem a base estatistica do trabalho, introduzindo
os conceitos de Séries Temporais, Andlise Estatistica aplicada a AMR e o modelo de

Caminhada Aleatéria como um caso particular do ARIMA.

3.1 Antibidticos

Os antibidticos representam uma das mais importantes descobertas da medicina no
século XX, sendo agentes terapéuticos capazes de combater infecgoes bacterianas. A sua
acao principal foca na destruicdo ou inibi¢do do crescimento da célula bacteriana, podendo
ser classificados em duas categorias principais: bactericidas e bacteriostaticos. Os agentes
bactericidas sdo aqueles que causam a morte do patégeno, enquanto os bacteriostaticos
apenas impedem sua multiplica¢ao, permitindo que o sistema imunolégico do hospedeiro

elimine a infeccao.

Para quantificar a eficacia de um antibidtico, sao utilizadas duas métricas principais:
a Concentragao Inibitéria Minima (MIC) e a Concentragao Bactericida Minima (CBM).
O MIC é definido como a menor concentracao de um antibiotico que inibe o crescimento
visivel de uma bactéria apés 24 horas de incubagao (PATEL et al., 2025). J4 o CBM
corresponde & menor concentragao capaz de reduzir a densidade bacteriana em 99,9% (ou
1000 vezes) no mesmo periodo (PANKEY; SABATH, 2004).

Embora seu papel na saide humana seja fundamental, o uso inadequado de
antibioticos pode levar nao apenas ao desenvolvimento de resisténcia antimicrobiana,
mas também a reagoes adversas nos pacientes. Estima-se que um em cada cinco pacientes
hospitalizados desenvolva algum efeito colateral relacionado ao uso de antibidticos, o que
reforga a necessidade de uma prescrigao criteriosa e monitorada (TAMMA et al., 2017).
Tais reagoes podem afetar multiplos sistemas, incluindo renal, dermatolégico, cardiaco,
hematolégico e neurolégico. Por essa razao, a administracao de altas doses na tentativa de
eliminar rapidamente um patogeno deve ser evitada, buscando sempre um equilibrio entre

eficicia e seguranca.
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3.2 Bactérias

As bactérias sdo microrganismos unicelulares e procariontes (NHGRI, 2022), o
que significa que seu material genético nao esta contido em um nicleo delimitado por
membrana. Elas sao os principais representantes do reino Monera e exibem uma vasta

diversidade metabdlica e estrutural.

Embora muitas espécies sejam conhecidas por causar doencas, a maioria das
bactérias nao ¢ patogénica para os seres humanos. Pelo contrario, muitas desempenham
papéis vitais, como as que compdem a microbiota do sistema digestivo, auxiliando na
absorcao de nutrientes, e as que habitam a pele, protegendo o sistema imunolégico contra
a invasao de bactérias prejudiciais (CLINIC, 2022).

Uma das classificagoes mais importantes na bacteriologia é baseada na estrutura
da parede celular, através da coloracao de Gram (KRISTENSEN et al., 2023).

o Bactérias Gram-positivas: Possuem uma espessa camada de peptidoglicano em sua
parede celular, que retém o corante violeta de cristal, conferindo-lhes uma coloracao

roxa;

» Bactérias Gram-negativas: Possuem uma parede celular mais complexa, com uma
fina camada de peptideoglicano e uma membrana externa adicional, que impede a
retencao do corante inicial, fazendo com que se corem de vermelho ou rosa apés a

aplicacao de um contra-corante.

Essa diferenca estrutural é crucial, pois a membrana externa das bactérias Gram-
negativas atua como uma barreira seletiva, dificultando a penetracao de muitos antibioticos

e tornando-as naturalmente mais resistentes a certas classes de medicamentos.

3.3 Resisténcia Antimicrobiana

Existem dois tipos de resisténcia bacteriana segundo (REYGAERT, 2018):

« Resisténcia Natural - Pode ser Induzida ou Intrinseca. Na induzida, os genes ocorrem
naturalmente na bactéria, mas s6 sao expressos apos a exposicao a um antibidtico.
A resisténcia intrinseca é quando uma espécie bacteriana ja possui resisténcia e é
independente da exposicao prévia a antibioticos. Nao esta relacionada a transferéncia

horizontal de genes.

o Resisténcia Adquirida - E quando uma bactéria que, anteriormente a sua mutagao

genética, era sensivel a um antibiético passa a nao sentir mais efeitos desse mesmo
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medicamento. Ela pode ser adquirida por meio de mutacgoes genéticas espontaneas

ou transferéncia de genes de um microrganismo para outro.

A Figura 2 ilustra esse processo de selecao e multiplicacao de bactérias resistentes:

Sensivel Resistente

Quando ha um alto ndmero de Quando o antibidtico é ministrado, Entdo, os microrganismos resistentes E também podem transferir a
bactérias, algumas entram em as bactérias sensiveis morrem. crescem e se multiplicam. resisténcia para outras

mutacdo e se tornam resistentes. Entretanto, ndo causam efeito nas bactérias formando grupos de
bactérias resistentes. bactérias resistentes.

Figura 2 — Como acontece a resisténcia bacteriana. Fonte: Elaborada pelo autor.

Na resisténcia adquirida o microorganismo sofre mutagoes que o torna inviavel de
ser combatido através do mesmo antibidtico utilizado e poucos sao os que terao algum
efeito positivo contra o patégeno. Essas mutagoes acontecem por meio de alteragoes no
nucleotideo, moléculas organicas que formam o DNA (acido desoxirribonucleico), e sdo

classificadas de acordo com sua alteragao.

A resisténcia adquirida pode ser gerada de duas formas (ZHENG et al., 2020):

o Com substituicdo de um nucleotideo: Envolve a substituicao de uma tnica base do
DNA, fazendo com que, na replicagao, o material genético seja disseminado ja com

uma alteragao permanente e com chances de produzir resisténcia.

o Delecao ou adigao de nucleotideo: durante a replicacgao do DNA, um nucleotideo é

totalmente removido ou incluido.

Além disso, existem definigoes que caracterizam os niveis de resisténcia (MAGIO-

RAKOS et al., 2012):

o MDR: Os microrganismos multidroga resistentes sao aqueles que possuem resisténcia
a mais de um agente antimicrobiano. Existem algumas controvérsias sobre esses
microrganismos e outras defini¢bes, como a resisténcia a trés ou mais classes de

antimicrobianos;
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o XDR: Os Extremamente Resistentes (ou extensivamente resistentes a drogas) sao
organismos resistentes nao apenas a multiplos agentes antimicrobianos, mas também

a alta probabilidade de resisténcia a quase todos os ATBs aprovados.

« PDR: Pat6genos classificados como Pan-droga resistente (Pan vem de todos) sao
aqueles que possuem resisténcia a todas as classes de antimicrobianos testados

rotineiramente.

3.3.1 Classificacdo de Ambler

Os antibiéticos Beta-Lactamicos constituem um grande arsenal antimicrobiano.
Em bactérias Gram-negativas enzimas Beta-Lactamases sao armas de defesa das bactérias

contra esses medicamentos.

Proposta por Richard P. Ambler, a classificacdo de Ambler é um sistema de

classificagdo para as enzimas beta-lactamases, dividindo-as em quatro classes: A, B, C e D.

Segundo (BUSH K., 2010), enquanto que as classes A, C e D quebram o antibidtico
utilizando parte de sua estrutura denominada serina, a classe B utiliza um ion de zinco

para executar essa hidrolise do Beta-Lactamico.

As carbapenemases sao tipos de Beta-Lactamases com grande relevancia para o
Hospital das Clinicas de Pernambuco. Resistentes aos carbapenémicos (antibiéticos de
grande espectro) e MDR, esses microrganismos representam grande alerta no contexto

hospitalar.

3.4 Séries Temporais

Uma série temporal é um conjunto de observagoes z registradas sobre algum indice

cronologico, em tempos t regulares regulares ou nao.

A analise de séries temporais é um campo da estatistica que lida com dados coletados
e ordenados ao longo do tempo, geralmente em intervalos equidistantes. Sua aplicacao
¢é vasta e, em satide publica, constitui uma ferramenta poderosa para o monitoramento
de doencas, a avaliagdo de intervengoes e a previsao de tendéncias futuras, auxiliando na

tomada de decisdes e no planejamento de recursos.

Uma caracteristica inerente a este tipo de dado é a dependéncia temporal (BOX et
al., 2016), onde o valor de uma observagao em um determinado momento esté correlacionado
com os valores de observacoes passadas. Isso significa que o passado da série contém
informacoes valiosas que podem ser usadas para compreender e prever seu comportamento

futuro. A Figura 3 exibe um exemplo grafico de uma série temporal.
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Um conceito central na analise de séries temporais é a estacionariedade. Uma série
¢é considerada estacionaria quando suas propriedades estatisticas, como média e variancia,
permanecem constantes ao longo do tempo. A maioria dos modelos estatisticos, incluindo
o ARIMA, pressupoe que a série seja estacionaria ou que possa ser transformada em uma.
Séries nao estaciondrias, que exibem tendéncias ou mudancas na volatilidade, precisam
ser tratadas, geralmente através de um processo de diferenciacao, para que os modelos

possam ser aplicados de forma confiavel.

H4 ainda dois conceitos fundamentais dentro do universo das séries temporais - as

univariadas e as multivariadas.

As séries temporais univariadas sao aquelas que observam uma tnica variavel
registrada em um intervalo de tempo. As séries temporais modeladas nesta pesquisa sao
um exemplo univariado, em que se observa a evolucao da resisténcia dos pares Bactéria-
Antibiético ao longo do tempo. A variavel a ser observada é apenas a proporc¢ao de

resisténcia mensal.

Por outro lado, uma série temporal multivariada consiste em observagoes de duas
ou mais variaveis simultaneamente ao longo do tempo. Este tipo de andlise ¢ mais complexa
pois tenta prever os valores futuros de mais de uma variavel. Um exemplo de uma andlise
multivariada é além de prever a proporc¢ao de resisténcia de um antibidtico, fosse também
analisado o consumo mensal deste antibidtico para a evolucao dessa resisténcia, nao s6
para visualizar como a resisténcia evolui no futuro, mas também para observar o impacto
do consumo mensal do antibidtico influencia nesse valor de resisténcia mensal. Esses dois

cenarios combinados formam uma série temporal multivariada.

3.5 Analise Estatistica

As abordagens estatisticas sdo amplamente utilizadas para resolver problemas de
regressao e classificacao. Em muitos casos, a andlise de tendéncia e sazonalidade sao tteis
para deteccao de padroes dentro de séries temporais. Martinez 2020 utilizou séries temporais
mensais para analisar tendéncias, sazonalidade e a associacdo entre o uso comunitario
de antibiéticos para detectar resisténcia antimicrobiana (AMR) em Escherichia coli e

Klebsiella pneumoniae em infecgoes do trato urinario.

Técnicas como Regressao Logistica e as variagobes ARMA, ARIMA e SARIMA
podem realizar predigoes que sao uteis para direcionar a equipe médica ao mostrar em
uma curta janela futura o caminho que o tratamento estd seguindo, se a resisténcia
de determinado par bactéria-antibiético vai aumentar ou diminuir nos préximos meses,
alertando para um possivel aumento da resisténcia e ajudando no tratamento nao apenas

daquele paciente, mas também evitando surto no ambiente hospitalar.
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Figura 3 — Série temporal de um Lote e o seu Rendimento. Fonte: (BOX et al., 2016)

Em Kim 2023 ARIMA e suas variagoes foram usadas para previsao de resisténcia
antimicrobiana em fazendas de suinos sobre duplas de bactéria-antibiotico. Tais previsoes
foram tteis para antecipar aumento na resisténcia bacteriana, uma vez que os resultados
mostram se o uso de tal antibiético esta sendo eficaz uma vez que foi observado se a

porcentagem de resisténcia futura aumentara ou diminuira.

Por conta da versatilidade em operar varios componentes de séries temporais,
Bindel e Roland 2025 utilizaram ARIMA para previsao de resisténcia bacteriana. Entre
os modelos utilizados, o ARIMA (0,1,0), foi o mais adequado para capturar tendéncias
em todos os medicamentos antibacterianos em algumas séries temporais de caminhada
aleatoria. As demais séries temporais utilizaram modelos com outros parametros colhidos

por meio da submissao de fungoes de Autocorrelacao e Autocorrelacao Parcial.

3.6 Caminhada Aleatéria

Um modelo de Caminhada Aleatéria é um dos processos estocasticos mais fun-
damentais na andlise de séries temporais. Ele descreve uma trajetoria que consiste em
uma sucessao de passos aleatérios. Matematicamente, um modelo de caminhada aleatoria

simples é definido pela equagao:

Zt = Zt,1 + A (31)
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onde Z; é o valor da série no tempo t, Z;,_; é o valor no periodo imediatamente anterior, e
a; ¢ um termo de erro aleatério (ruido branco) com média zero e variancia constante. Isso
significa que a melhor previsao para o valor de amanha (Z;, ;) é simplesmente o valor de
hoje (Z;).

7

A principal caracteristica de uma série de caminhada aleatoéria é que ela é nao
estacionaria. No entanto, a sua primeira diferenca, VZ;, = Z; — Z,_1 = ay, é, por definicao,

um processo de ruido branco, que é estacionario.

Essa propriedade estabelece uma conexao direta com os modelos ARIMA. Um
processo de caminhada aleatéria é, na verdade, um caso especial de um modelo ARIMA,
especificamente um modelo ARIMA(0,1,0):

o p=0: Nao hé componente autorregressivo (a série ndo depende de seus lags passados,

apenas do valor mais recente);
o d=1: A série precisa de uma diferenciacao para se tornar estacionaria;

e ¢=0: Nao h& componente de média mével (o erro ndo depende de erros passados).

Em estudos de previsao, o modelo de caminhada aleatoria é frequentemente utilizado
como um baseline ou modelo "ingénuo" de referéncia. Se um modelo mais complexo nao con-
segue gerar previsoes significativamente melhores do que as de um simples ARIMA(0,1,0),
sua utilidade e complexidade adicional podem ser questionadas, como observado por
(BINDEL; ROLAND, 2025) em sua andlise.
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4 Materiais e métodos

Este capitulo apresentara os materiais e métodos empregados no desenvolvimento
do trabalho, isto é, o conjunto de dados, os métodos selecionados e as métricas adotadas

para avaliacdo dos experimentos.

4.1 Fluxo do Trabalho

Primeiramente, o problema foi definido a partir das necessidades apontadas pelos
especialistas do Hospital das Clinicas de Pernambuco, sendo estabelecido que seria adotada

uma abordagem voltada & previsdo da resisténcia antimicrobiana (AMR).

As etapas da metodologia empregada no trabalho estao representadas na Figura 4.

Coleta dos Dados Pré-Processamento dos Dados

Remover linhas em branco;
Padronizar colunas dos antibidticos
paraR, Sel;
Padronizar colunas das bactérias (AMR
For R Lib);

Coletar dataframes de
anbibiogramas;

Preparar dados Escolher Bactérias Alvo

Separar dataframes por bacténia;
Criar dataframes de cada bactéria com as colunas
de ATBs; Escolha das duplas
Formatar coluna de Data para datetime; Bacléria-ATE.
Criar datafrane com a porcentagem de R Mensal
para cada dupla Bactéria-ATE.

Machine Leaming; Selecdo dos hiperpardmetros
E do modelo.

Predigdo e uso das méfricas de
validagio.

Figura 4 — Fluxograma de execucao do trabalho. Fonte: Elaborada pelo autor
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4.2 Base de Dados

Foi utilizado um conjunto de dados do HC-UFPE dos anos de 2013 a 2024, apds
pré-processamento. Esses dados sao relativos a exames de antibiogramas realizados em

pacientes do hospital, possuindo as seguintes informagoes:

o Variaveis clinicas - Origem clinica, data de internacao, setor, codigo da clinica, leito,

codigo da especialidade e exame.
» Variaveis relacionadas a culturas de bactérias - Bactéria, amostra;

o Varidveis relacionadas ao antibiograma - Antibidtico, MIC, resultado e data de

internacao.

Estes antibiogramas estao divididos em duas bases de dados principais oriundas de
duas maquinas com sistemas distintos que fazem parte do laboratério de analises clinicas
do hospital e que estao disponiveis para a Unidade de Vigilancia em Satde, responsavel
pela vigilancia microbiolégica do HC-UFPE. Inicialmente, antes do pré-processamento,
ambas as bases possuiam juntas aproximadamente 19 mil linhas, incluindo as linhas em
branco. No entanto, as duas bases apresentavam falta de padronizac¢ao e nao estavam
estruturadas, contendo campos de preenchimento aberto inseridos manualmente e um
grande nimero de dados faltantes, o que gerou consideravel dificuldade para a organizacao

e consolidacao das informagdes.

Considerando nosso objetivo de contribuir para politicas eficazes de controle de infec-
¢ao bacteriana, esta pesquisa propoe uma padronizacao inicial dos registros, estabelecendo

a base para futuras andlises e intervengoes estratégicas.

4.2.1 Pacote R para resisténcia antimicrobiana

O AMR Package For R (BERENDS et al., 2022) é um pacote gratuito e de c6digo
aberto escrito em R que simplifica o processamento de diversas informagoes para pesquisas
relacionadas a resisténcia antimicrobiana. Entre elas, a padronizacao de taxonomia de
bactérias e fungos (reino, familia, espécie), padronizagdo de antibi6ticos, base de dados de
antibiograma sintético, relacdo de 50 mil registros de resisténcia intrinseca, entre outras

funcionalidades.

O Pacote R foi base para a publicagdo do artigo cientifico (BERENDS et al.,
2022) e duas teses de doutorado: (BERENDS, 2021) e (LUZ, 2021). Além das fungdes de
pré-processamento e base de dados, este pacote dispoe também de métodos para predicao

de resisténcia antimicrobiana baseado na regressao logistica.
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422 Pré-Processamento

As duas bases de dados utilizadas foram provenientes de duas méquinas distintas e
nao apresentam a mesma organizagao dos dados. Os antibiogramas coletados abarcam
o periodo de 2013 até o final de 2024. Os dois datasets possuem mais de 9 mil linhas
cada e estao organizados de maneira distinta, além disso, aproximadamente metade das
linhas ndao puderam ser aproveitadas por estarem mal estruturadas, com dados faltantes ou

impossiveis de serem interpretadas com confiabilidade, especialmente nos campos abertos.

Para se ter uma ideia da diferenga entre estes conjuntos de dados podemos observar
as colunas de cada um dos dois. O primeiro conjunto de dados (Master 762) possui as
colunas descritas no Apéndice I, enquanto que o segundo (Master 284) possui as colunas

descritas no Apéndice II.

Apesar de ambos os conjuntos de dados possuirem as primeiras colunas semelhantes
(colunas em negrito), as colunas dos antibiéticos e dos microrganismos (coluna BACTERIA
é equivalente a MICROORGANISMO 1 e 2) tém uma apresentagiao distinta nos dois.
Enquanto que no segundo as informacgoes de antibidtico e perfil de resisténcia estao
dispostos de maneira direta, onde o antibiético é a coluna e o perfil de resisténcia R, S,
I ou NT, como apresentado na Figura 5. No primeiro conjunto de dados as informacoes

relativas aos micro-organismos e antibiéticos estao dispostos como apresentado na Figura

6.

BACTERIA AMICACINA AMPICILINA  AMPICILINA_S| AZTREONAM CEFAZOLINA CEFEPIMA CEFTAZIDIMA

Staphylococcus aureus

Proteus mirabilis S R R R S
Merganella morgan ] R R R s
Klebsiella pneumcniae s R R R S
Kiebsiells preumonias R R R S
Micrococcus sp

Acinetobacter baumann R R R R
Escherichia coli s R S S =
Staphylococcus aureus

Staphylococcus coagulase negativa R

Klebsiella pneumoniae S R R R R
Enterobacier cloacae S R R R S
Micrococcus

Enterobacter cloacae (200.000 UFC/mL) S R R R R
Micrococcus

Escherichia coli Sensive Resistente Resistente Resistente Resistente
Escherichia coli Ac. 1.000.000ufc/mi s R S R 8
Escherichia coli Ac.1.000.000ufc/m 8 R R R

Figura 5 — Formato da coluna Bactéria e Antibidticos - Dataset Mastertools 284. Fonte:
Elaborada pelo autor.

Nessa organizacao dos dados as colunas "Droga’ correspondem aos antibiéticos;
SIR sao as colunas referentes aos perfis de resisténcia R, S ou I; CIM é a Concentragao
Inibitéria Minima, o valor minimo de antibidtico administrado para que o tratamento seja

eficaz, nao prejudicando o paciente.
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MICROORGANISMO1 DROGA11 Cim11 SIR11 DROGA12 Cim12 SIR12 DROGA13 CiM13 SIR12
Pseudomonas aeruginosa (»>1.000.000 UFC/mL, Amicacina ==8 s Aztreonam s R

Staphylococcus epidermidis Clindamicina =4 R Daptomicina ” s

Kiebsiella pneumoniae ssp ozae Ampicilina >18 R Amicacina 18 S Ampiciina-Sulbactam s R

Enterococcus faecalis Ampiciling 18 Daptomicina 4

Estreptomicina-Sin s s

0w

Escherichia coli (>1.000.000 Ul Ampicilina >18 R Amicacina <=8 Ampicilina-Sulbactam

[

Klebsiella pneumonize ssp prew Ampicilina >18 R Amicacina =3 Ampicilina-Sulbactam s R

Ampiciling >18 R Amicacina <=8 s Ampicilina-sulbactam s ]

Figura 6 — Formato da coluna Bactéria e Antibidticos - Dataset Mastertools 762. Fonte:
Elaborada pelo autor.

A estrutura de organizacdo do segundo conjunto de dados (Master 284) mostrou-se
mais adequada para a realizacdo deste trabalho e, portanto, foi necessaria a construcao de
scripts para reestruturar o primeiro conjunto (Master 762), permitindo a integragao de

ambos em um Unico conjunto.

Um terceiro conjunto de dados foi incorporado ao conjunto de dados integrado, e
refere-se a antibiogramas realizados a partir da metade de 2022 e finalizando em dezembro
de 2024. Apesar do curto intervalo de tempo, este conjunto possui uma grande quantidade
de dados, sendo de 20 mil linhas a quantidade total de registros. Este nimero de culturas
se deu principalmente pelo aumento progressivo dos pacientes regulados de outros servigos
pela Secretaria de Satde. Sendo esse aumento de 30% dos leitos na metade de 2023 e
50% na metade de 2024. Esse aumento de pacientes regulados tem repercussao direta na

solicitacao de culturas de vigilancia.

A atualizacdo no parque de méquinas e a alteracdo na rotina de andlise das culturas
tornaram os resultados mais céleres e detalhados. As analises que anteriormente niao eram
realizadas nos finais de semana e feriados passaram a ser realizadas diariamente e os
microrganismos passaram a ser identificados até a espécie como também pela producao de
carbapenemases. Tais mudancas refletiram no maior interesse dos profissionais em realizar

a solicitagao das culturas para melhor guiar a prescricao de antibidticos.

4.2.3 Integracao das bases de dados

A melhor estrutura para os dados serem trabalhados nos modelos propostos foi o
formato utilizado pelo dataset Mastertools 284 (Figura 5). Considerando isso, precisou-se

de um esforgo para converter o formato do Mastertools 762 (Figura 6) no 284.

A primeira etapa do pré-processamento dos dados envolveu a exclusao de todas as
linhas em branco. Em seguida, precisou-se padronizar os nomes dos antibioticos. Para isso,
foi utilizada a funcao as.ab() do Pacote R para AMR. Sao aceitas entradas como nome

oficial ou subtexto, cédigo ATC e ID do composto.
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No Codigo 4.1 é apresentado um exemplo do uso da funcao as.ab().

Cédigo 4.1 — Conversao dos nomes de antibiéticos para o codigo padrao

R> as.ab("Amoxicillin")
Class <ab>
[1] AMX

R> as.ab(c("Amoxil", "dispermox", "amox", "JO1CA04"))
Class <ab>
[1] AMX AMX AMX AMX

A proéxima etapa foi a padronizagdo do nome dos microrganismos por conta do alto

numero de entradas com sintaxe incorreta ou falta de padronizacao.

Pelo fato de existirem bactérias com nomes similares, o método as.mo() da bi-
blioteca AMR possui um método para calcular uma pontuacao e classificar a saida com
o maior grau de similaridade com a entrada. Esse método utiliza a Equacgao 4.1 para

determinar esta similaridade.

ln, — 0.5 %« min(l,, lev(z,n))

(4.1)

o) = o * Dy * i

Onde:
« n é a taxonomia (género, espécie e subestécie);
e [, é o tamanho de n;

e lev é a fungao da distancia de Levenshtein (1966), que contém qualquer insercéo,

delecao e substituicao como 1 que é a mudanga necessaria para mudar x dentro de n;
e p, € 0 patégeno humano prevalecente ao grupo de n, conforme descrito abaixo;

e k, ¢ a taxonomia do reino de n, definido como Bacteria = 1, Fungi = 2, Protozoa =
3, Archaea = 4, others = 5.;

A funcado gera a taxonomia do microorganismo de acordo com a estrutura observada

na Figura 7. Alguns exemplos de execuc¢ao da func¢ao podem ser observados no
Codigo 4.2.

Codigo 4.2 — Conversao dos nomes dos microorganismos para a taxonomia padrao

R> as.mo("K._,pneumoniae") - B_KLBSL_PNMN
R> as.mo ("KLEPNE") - B_KLBSL_PNMN
R> as.mo("KLPN") - B_KLBSL_PNMN
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Ve > Entrada do usuario
e

Microbial ID Full name
B KLBSL Klebsiella
B KLBSL PNMN Klebsiella pneumoniae

B_KLBSL_PN.MN_RHPJS Klebsiella pneumoniae rhinoscleromatis

-

@) subspecies, a 4-5 |letter acronym

=) species, a 4-5 letter acronym

@) genus, a 5-7 letter acronym
&) kingdom: A (Archaea), AN (Animalia), B (Bacteria
C (Chromista), F (Fungi), or P (Protozoa

Figura 7 — A estrutura usada para a taxonomia de um microorganismo do pacote AMR.
O ID consiste em iniciais separadas por underscore que sao, respectivamente: o
reino do microorganismo; o género; espécie; e subespécie. Fonte: (BERENDS
et al., 2022).

A similaridade dos nomes dos microrganismos pode ser superada através do método

as.mo (). Um exemplo pratico pode ser observado com a seguinte entrada:

A execucdo de as.mo("E. coli") retornara o ID referente a bactéria Escherichia
coli (m = 0.688) que é uma bactéria mais comum em humanos, e ndo Entamoeba coli (m
= 0,381) que é bem menos presente em seres humanos, mesmo que a entrada a principio

dificulte a diferenciagdo e que Entamoeba seja o primeiro em ordem alfabética.

Para testar a capacidade da biblioteca em determinar corretamente a taxonomia,
fizemos 10 testes para cada bactéria. No Cddigo 4.3 temos os testes para a Fscherichia
coli e a pudemos observar a mesma saida para todos. O mesmo foi feito para a Klelsiella e

Pseudomonas, bem como para obter as siglas dos antibiéticos e também padroniza-los.

Cédigo 4.3 — Testes de Taxonomia da Escherichia coli

R> as.mo("Escherichia coli") - B_ESCHR_COLI
R> as.mo("E._ coli") - B_ESCHR_COLI

R> as.mo("E_,coli") - B_ESCHR_COLI

R> as.mo("Eschericia,coli") - B_ESCHR_COLI
R> as.mo("Escherichia,colli") - B_ESCHR_COLI
R> as.mo("escherichia,coli") - B_ESCHR_COLI
R> as.mo("e-coli") - B_ESCHR_COLI

R> as.mo("Esche_ col") - B_ESCHR_COLI

R> as.mo("Echherichia,coli") - B_ESCHR_COLI
R> as.mo("Escherichia-coli") - B_ESCHR_COLI
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4.3 Selecao de Bactérias e Antibidticos

Apébs padronizagdo dos dados, uma ultima etapa planejada inicialmente foi a
correcao de lacunas temporais que a série apresentava e que influencia na escolha dos

pardmetros do ARIMA e, consequentemente, na predicao.

O objetivo inicial seria prever a porcentagem de resisténcia semanalmente. Porém,
devido a lacunas nos dados, muitas semanas, e também quinzenas, nao tinham registros
de resisténcia ou tinham apenas um registro que foi resistente, dois cenarios indesejados
se apresentaram pois resultam em 0% de resisténcia em algumas semanas e 100% de

resisténcia em outras. Esses cendrios extremos podem enviesar a predigao.

Para superar essas limitagoes, uma solucao foi utilizar proporcoes de AMR mensais
para cada um dos microrganismos estudados, semelhante a (KIM et al., 2023) que utilizou

dados trimestrais pelos mesmos motivos.

Além das lacunas temporais nos dados, um outro problema era a quantidade de
culturas disponiveis. Uma vez que os dados foram agrupados em meses, o volume diminuiu
bastante, comprometendo a significincia estatistica nas amostras de cada par ATB-Bactéria
para estudo. Mesmo utilizando os microrganismos mais numerosos em exames, a quantidade

de culturas foi muito inferior a encontrada nos trabalhos relacionados.

Isso péde ser minimizado consultando a equipe médica especialista do Hospital das
Clinicas que sugeriu agrupar por género dois dos trés microrganismos de maior significancia
do hospital, sendo eles os patogenos do género Pseudomonas e Klebsiella. O resultado
desse agrupamento pode ser visualizado na Tabela 2. A Fscherichia coli nao sofreu esse
agrupamento com outros do seu género por causa do principio ativo dos antibiéticos e de

nao fazer sentido para o universo microbiol6gico do hospital.

Tabela 2 — Culturas de bactérias coletadas de maio de 2016 a dezembro de 2024.

Bactéria Quantidade
Escherichia coli 4949
Klebsiella 4358
Pseudomonas 2300

Uma vez que a analise requer filtragem dada por pares especificos de Bactéria-
Antibiético, a quantidade de registros disponiveis para cada série temporal diminuiu
consideravelmente. Diante deste desafio, através de interacdo com os especialistas do

Hospital das Clinicas, foram realizados dois agrupamentos a nivel taxonémico superior a



24 Capitulo 4. Materiais e métodos

espécie, neste caso o género. Desta forma, a agregacao foi feita sobre os géneros Klebsiella
e Pseudomonas para aumentar o niimero de observagoes e tornar a série temporal mais
robusta. Sendo assim, foi importante ouvir os especialistas em infectologia do HC-UFPE a
respeito do conjunto de antibiéticos mais adequados para o tratamento de uma determinada
bactéria. A Tabela 3 traz a recomendacao dos especialistas para o estudo das trés bactérias

alvo com seus respectivos antibioticos.

Tabela 3 — Pares Antibiotico-Bactéria utilizados para analise.

Bactéria Antibiéticos
Escherichia coli Ampicilina, Ceftriaxona, Gentamicina

Klebsiella Cefepima, Gentamicina, Meropenem
Pseudomonas Amicacina, Meropenem

O estudo foi conduzido em um periodo de tempo de 2016 a 2024. A seguir, as
Figuras 8, 9 e 10 apresentam trés das séries temporais de pares bactéria-antibiotico
seguindo uma agregacao mensal da resisténcia bacteriana. A proporc¢ao de resisténcia

mensal foi calculada como demonstrado na Equagao 4.2:

R
Propor¢caoR = ———— 4.2
pors R+S+1 (4.2)
100100 Porcentagem de Resisténcia para Cefepima

1.0
—8— Proporgao Real de Resisténcia

0.8 4

0.6 4

0.4 1
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0.2 4
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Figura 8 — Série temporal Klebsiella-Cefepima. Fonte: Elaborada pelo autor.



J.4. ARIMA

25

1.0

Porcentagem de Resisténcia para Gentamicina
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Figura 9 — Série temporal da Klebsiella-Gentamicina. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 10 — Série temporal Klebsiella-Meropenem. Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4 ARIMA

Esta se¢do presenta uma explicacdo tedrica do modelo autoregressivo integrado

de média mével. O problema atual é definido como um problema de regressao, em que

a previsao serda dada a partir de uma série temporal de valores reais e a saida serao

valores reais. O ARIMA ¢é uma extensao do método Auto Regressivo (AR) e de Média

Mével (MA), com um adicional de que pode ser utilizado em cendrios que nao apresentam

estacionariedade, através de seu componente Integrado (I). Por isso, é de suma importancia

avaliar se os componentes de uma série sao invariantes no tempo, pois a premissa de
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estacionariedade é fundamental para a modelagem, como mostrado em (STRAHLBERG,
2021).

Matematicamente um modelo ARIMA pode ser descrito da seguinte forma (4.3):

¢(B)Vz = 0y + 0(B)ay (4.3)

« ¢ - Componente Autoregressivo (de ordem p);
e B - Operador de defasagem;

o V - Operador de diferenciacao aplicado d vezes;

0 - Operador de média mével (de ordem q);
e 2 - Série temporal original no tempo ¢;
e «; - Termo de erro (ruido branco no tempo t);

e 0y - Constante de deriva (drift ).

A capacidade preditiva do modelo ARIMA reside na sua arquitetura hibrida, que
combina dois componentes estatisticos fundamentais: o componente Autorregressivo (AR)
e o de Média Mdvel (MA). Durante a etapa de treinamento, o algoritmo utiliza os dados
histéricos para estimar os coeficientes em que esses dois componentes se baseiam, criando
um modelo que aprende tanto com os valores passados da propria série quanto com seus

proprios erros de previsao passados.

O componente Autorregressivo (AR), cuja ordem é definida pelo pardmetro p, tem
como fundamento a ideia de que o valor atual de uma série temporal pode ser modelado
como uma fun¢ao linear de seus valores passados (lags). A teoria para este componente,

detalhada em (BOX et al., 2016), modela a série estacionaria apés a diferenciagdo como:

Zr= 0121+ G2Z2 + o+ OpZp T (4.4)

A ordem p define exatamente quantos periodos anteriores sao utilizados nesse
calculo. Por exemplo, um modelo com p=3 observard os trés ultimos valores da série para
entender seu comportamento, sendo este a tendéncia de subida ou de queda dos valores.
Em esséncia, este parametro observa a tendéncia natural. Se a resisténcia microbiana
apresentou uma tendéncia de aumento nos ultimos meses, o componente AR tentara
projetar essa continuidade. Os parametros estimados para esta parte do modelo sao os
coeficientes autorregressivos, denotados por phi (¢1, ¢, ..., ¢,) na Equagdo(4.4). Cada
coeficiente ¢ representa o peso ou a forca da influéncia de um valor passado especifico na

previsao do valor atual.
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Por outro lado, o componente de Média Mével (MA), cuja ordem ¢é definida pelo
parametro ¢, executa um mecanismo de autocorre¢do aprimorado. Em vez de olhar para
os valores passados da série, este componente foca na memoria dos erros de previsao
recentes, pressupondo que o valor atual é influenciado pelos erros de previsao passados.
Nesta formulagao, Z; representa a série temporal Z; centralizada, ou seja, Z; - ((BOX et

al., 2016) Capitulo 3), onde é a média da série. Sua férmula é:

gt = Q¢ — 910471 — Ggat,g — ... ant,q (45)

O processo de ajuste do ARIMA envolve a previsao dos préprios valores conhecidos
da série submetida como conjunto de treino. Ele os prevé e consegue calcular o erro (ay)
em cada ponto do tempo com base nos valores reais e os utiliza para ajustar a previsao
atual. Este componente é crucial para modelar choques ou eventos inesperados que nao
sao explicados apenas pela tendéncia da série. Os parametros estimados sdao secoes de
choque do processo para a absorcao de eventos aleatérios, denotados por theta (601, 0, ...,

6,) na Equacao (4.5).

A forca do modelo ARIMA esta na combinagao de ambos os conceitos AR e MA
para uma série estacionaria. A equacao completa que unifica os dois componentes pode

ser escrita da seguinte forma apdés a série diferenciada:

G=ctdizi g+ o+ opz , tag—a g — ... —0ga (4.6)

4.4.1 Estimativa dos Coeficientes ¢ e 0

Ambos os pardmetros ¢ e # sdo fundamentais para a construgao do modelo. Eles
nao sao calculados por uma féormula direta, mas sim estimados a partir dos dados de
treino através de um processo de otimizagao numérica. O Capitulo 7 do livro (BOX et
al., 2016) é inteiramente dedicado a este processo de estimagao de coeficientes. A meta é
encontrar a combinagao que resulta no modelo que melhor se ajusta aos dados observados.
Para isso, duas abordagens tedricas sao centrais: a de Minimos Quadrados e a de Maxima

Verossimilhanga.

A abordagem de Minimos Quadrados (Least Squares) é encontrar os valores de
ambos os coeficientes que minimizam a soma dos quadrados dos residuos. Os residuos
(a;) sao os erros de previsao de um passo a frente que o modelo teria cometido dentro
do conjunto de treino. A fungdo a ser minimizada, chamada de Fun¢ao de Soma dos

Quadrados, é fromalmente definida como:

S(6,0) =3 af (4.7)
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A funcao de Verossimilhanga (Likelihood Function), por sua vez, assume que os
erros do modelo (a;) seguem uma distribuigdo de probabilidade (normal). Ela calcula
a probabilidade de ter observado exatamente os dados que foram coletados, dado um
conjunto de parametros. O méodo de Maxima Verossimilhanca busca encontrar os valores

dos coeficientes que maximizam essa probabilidade.

Em um modelo ARIMA, uma vez que os erros sao assumidos como normalmente
distribuidos, maximizar a funcao de verossimilhanca ou minimizar a soma dos quadrados

dos residuos sao abordagens equivalentes.

4.4.2 Estacionariedade de Séries Temporais

Um dos pressupostos fundamentais para a estimacao confidvel dos componentes
Autorregressivo (AR) e de Média Mével (MA) de um modelo ARIMA ¢é que a série
temporal analisada seja estacionaria. Uma série é considerada estacionaria quando suas
propriedades estatisticas, notadamente a média e a variancia, sao constantes ao longo do
tempo. Contudo, a maioria das séries temporais observadas no mundo real, como as de
resisténcia microbiana, sao nao-estacionarias, frequentemente exibindo tendéncias claras

de aumento ou diminuicao, ou mudancas em sua volatilidade.

A modelagem de uma série nao-estacionaria com um modelo que assume estacio-
nariedade pode levar a pardmetros enviesados, intervalos de confianca nao confidveis e,
em ultima analise, a previsoes de baixa acuracia. Para contornar essa questao, o modelo
ARIMA incorpora o componente I (Integrado), que corresponde a aplicagao da diferenciagao

para transformar a série original nao-estacionaria em uma nova série estacionaria.

A ordem do componente integrado, denotada pelo parametro d, indica quantas
vezes a operacao de diferenciacao precisa ser aplicada. Para a maioria das séries, até duas
diferenciagbes (d=1) é suficiente. Esta operacao consiste em subtrair de cada observagao o
valor da observagao anterior, criando uma nova série que representa a variagao entre os

periodos. Matematicamente, a série original z; é transformada na série diferenciada w, é
dada por (4.8):

Wy = (1 - B)dZt = det (48)

Substituindo na equacao geral (4.3) a diferenciagao:

¢(B)w; = 0y + 0(B)ay (4.9)

®(B) é o operador autorregressivo, enquanto que 6(B) é o operador de média mével.

Eles usam o operador de defasagem B, mas aplicado ao tempo. Podemos decompor ¢(B)
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e 0(B) respectivamente como:

¢(B)=(1—¢1B - ¢2BQ — ... — ¢pB") (4.10)

9(B)=(1-6,B—0,B*>— ... —0,B%) (4.11)

Juntando ambos os componentes na formula geral temos:

(1—¢1B — ¢B* — ... — .0, B )w; = (1 — 0B — 0,B*> — ... — ..0,B")a, (4.12)

Wy — ¢1U}t,1 — ¢2U)t,2 — ... = Q¢ — 01@,571 — Ggat,Q... (413)

O que depois de diferenciada a série nos leva de volta para a Equagao (4.6) do
modelo ARMA:

Wt = 90 + qblwt_l + ¢2wt_2 + ...+ ar — Qlat_l — ant_g... (414)

E crucial aplicar a diferenciacao apenas o niimero de vezes estritamente necessario
para alcancar a estacionariedade. A aplicacao de diferencia¢oes adicionais a uma série que
ja é estacionaria, um processo conhecido como sobrediferenciacao, é contraproducente e

prejudicial ao modelo por duas razoes principais:

o Introducao de Correlagao Artificial: A sobrediferenciagao introduz uma estrutura de
dependéncia serial que nao existe nos dados originais. Por exemplo, se a primeira
diferenca de uma série (wt) ja resulta em ruido branco (um processo perfeitamente
estacionario e aleatério), diferencid-la novamente criard um processo de Média Mével

de ordem 1 (MA(1)), tornando a estrutura dos dados artificialmente mais complexa.

e Aumento da Complexidade do Modelo: Consequentemente, o modelo final para a
série original se torna desnecessariamente mais complexo (ex: um ARIMA(0,2,1) em
vez de um ARIMA(0,1,0)). Modelos mais complexos sdo mais dificeis de estimar
e, seguindo o principio da parcimonia, devem ser evitados se um modelo mais
simples for adequado. A sobrediferenciacao pode também levar a problemas de
nao-invertibilidade no componente MA, o que causa instabilidade e viés na estimagao

dos parametros.

Para evitar a armadilha da sobrediferenciacao e determinar empiricamente a or-

dem correta de d, sdo empregados testes estatisticos formais. O Teste de Dickey-Fuller
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Aumentado (ZHENG et al., 2020) e o Teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (HER-
NANDEZ et al., 2021) sao utilizados em conjunto para fornecer uma avaliagdo robusta da
estacionariedade da série, garantindo que a diferenciacao seja aplicada de forma necessaria

e suficiente.

4.4.3 Escolha de Parametros

Como explicado da secao anterior, resumidamente os pardmetros do ARIMA seguem

as definigoes:

o p: Ordem da Auto Regressao;
o d: Quantas vezes a série temporal precisa ser diferenciada para se tornar estacionaria;

e ¢: Ordem da Média Movel.

A estimativa de pardmetros é crucial para que o algoritmo possa ser executado
corretamente. (BOX et al., 2016) traz o conceito de parciménia, defendendo que um modelo
precisa ter o menor numero possivel de parametros para representar os dados. Um modelo
com parametros em excesso pode realizar predi¢oes de baixa qualidade e menos confiavel.

Existem algumas técnicas para que essa estimativa seja a mais precisa o possivel.

4.43.1 Teste Dickey-Fuller

A primeira escolha é a da diferencia¢ao (pardmetro d). E necessério saber quantas
vezes a série temporal deve ser diferenciada para ser de fato executada pelo ARIMA. Isso
é feito através do teste de Dickey-Fuller Aumentado (ZHENG et al., 2020).

O teste ADF é uma categoria de testes chamada de Teste de Raiz Unitaria, onde
caso exista uma raiz unitaria para a série temporal em questao, esse conjunto de dados é

nao estacionario. Esses possuem duas hipoteses:

» Hipdtese Nula: A série temporal possui raiz unitaria (ndo é estaciondria);

« Hipdtese Alternativa: A série temporal nao possui raiz unitaria (é estacionéria).

Para isso, existe um valor de probabilidade chamado p-value que é obtido no teste
ADF e determina se a hipétese nula pode ser aceita ou rejeitada. O p-value para que a
hipdtese nula seja rejeitada deve ser menor do que 0,05 (para um nivel de confianga de

95%) e considerar a série estacionéria.
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4432 Teste KPSS

Uma vez que a auséncia de raiz unitaria nao é uma prova completa de nao esta-
cionariedade, mas uma forte evidéncia, uma outra forma de atestar melhor a hipdtese
nula, segundo (HERNANDEZ et al., 2021), é o teste Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin
(KPSS).

O KPSS é um método 1til para a andlise de séries temporais para determinar se
existe estacionariedade, sendo semelhante ao teste ADF, mas com hipéteses inversas. O
teste KPSS inicia presumindo que a série temporal é estacionaria e busca evidéncias para

rejeita-la através da auséncia de uma raiz unitaria:

- Hipétese Nula: A série temporal é estacionaria e nao possui raiz unitéria; -
Hipotese Alternativa: A série temporal ndo é estacionaria e possui raiz unitaria. Se o valor
de probabilidade (p-value) for maior do que o nivel de significancia 0,05, significa que a

série é estacionaria.

4.4.3.3 Autocorrelaciao e Autocorrelacdo Parcial

Os parametros p e ¢, que condizem respectivamente a Auto Regressao e Média
Mével, segundo (LOBO ASHA KAMATH, 2021), podem ser identificados calculando as
fungoes de Autocorrelagao Parcial (PACF) e Autocorrelagao (ACF), usados para selecionar

um atraso maximo dos termos AR e MA, respectivamente.

A Figura 11 representa os graficos produzidos pelo ACF e PACF do antibiético
Amicacina e a bactéria FEscherichia coli que ajudam a identificar o nimero de atrasos

necessarios para definir os possiveis valores de p e g.

Considerando o cenario em que tanto informacoes importantes dos pacientes como
sexo, idade e comorbidades, como informagoes clinicas como o MIC, nao estao disponiveis
na base de dados, e devido a baixa quantidade de dados, para um estudo com técnicas
mais robustas, que também séries temporais mostraram ser alternativas na previsao de
resisténcia microbiana, como em (GUO et al., 2019) e (WANG et al., 2018), e que o
ARIMA é uma técnica amplamente utilizada no estudo de séries temporais e previsao
AMR (LOBO ASHA KAMATH, 2021), sua escolha foi se justificando ao longo da pesquisa

a0 passo que esses motivos foram sendo descobertos.

4.4.4 Validacao dos Parametros

Essa etapa é importante para levantar a certeza de que a escolha dos parametros

esta correta e o modelo nao esta subajustado ou sobreajustado.
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Figura 11 — ACF e PACF da taxa de resisténcia da Escherichia coli em amostra de sangue
com o antibiético Amicacina entre 2015-2019. Fonte: (LOBO ASHA KAMATH,
2021).

4441 AIC/BIC

O Critério de Informagao Akaike (AIC) é um critério que serve para penalizar
modelos que possam estar sobreajustado, seja a quantidade de parametros usados ou o
valor deles. O AIC testa a qualidade do ajuste do modelo com simplicidade, se baseando
no conceito de entropia equilibrando complexidade do modelo com o desempenho nos
dados. Ele premia modelos que explicam melhor os dados, mesmo tendo mais parametros

ou mais valores. Seu célculo pode ser observado na Equagao (4.15):

AIC =2k —2xIn(L) (4.15)

O Critério de Informacao Bayesiana ¢ semelhante mas usa um céalculo diferente.
Ele pune mais complexidade e premia os que conseguem explicar os dados de maneira
menos complexa, mas de forma equilibrada. Para que modelos mais complexos sejam
preferidos, eles precisam fazer muita diferenca no resultado final. Para obter um modelo
mais complexo, é necessario encontrar um equilibrio entre os pardmetros. A Equagao (4.16)

demostra como o BIC pode ser calculado.
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BIC =k xin(n) — 2 xIn(L) (4.16)

Onde:

e k- Quantidade de parametros do modelo;
e L - Funcao de probabilidade;

e n - Tamanho do conjunto de dados.

Esses critérios sao amplamente utilizados para avaliar a qualidade do ajuste, como
mostrado em (ZHANG, 2023). Assim, em alguns casos quando os graficos de ACF e PACF
podem mostrar lags muito proximo da area de significancia, esses critérios podem auxiliar
na escolha. As Tabelas Tabela 5 e 6 mostram alguns casos em que foi preciso utilizar esses

critérios considerando os possiveis valores de P e Q apresentados nas Figuras 14 e 15.

4442 Ljung-Box

O teste Ljung-Box, segundo (NASON, 2014), serve para validar os residuos de um
modelo. Em nosso caso o utilizamos para validar se nossos modelos ARIMA sao adequados

para nossos dados. Esse teste possui duas hipoteses:

o H, - Hipétese nula. Os residuos nao tem autocorrelacao, ou seja, sao independentes e
distribuidos de forma idéntica. Pode-se dizer também que estes residuos sao aletérios,
implicando que o modelo é adequado aos dados. Se a hipdtese nula for rejeitada (H,
falso), é um indicio de que o modelo possa estar subajustado. Hy verdadeiro indica

que todos os residuos sao ruido branco.

o H; - Os residuos nao sao independentes e nao distribuidos de forma idéntica. Ao fazer
o teste, pode existir algum valor de autocorrelacao < 0,05, e sugere que o modelo
nao capturou em toda a estrutura dos dados e os erros ainda contém informacdoes

que poderiam ser modeladas.

A Figura 12 é um exemplo de um modelo subajustado e a Figura 13 de um modelo
onde os residuos sao ruido branco. Todas as andlises estao discriminadas nas Tabela 4, 5
e 6.

445 Treino e Teste

Para avaliar a capacidade do modelo ARIMA, o conjunto de dados foi dividido em

duas partes distintas: conjunto de treino e conjunto de teste. Esta abordagem ¢é fundamental
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Figura 12 — Modelo ARIMA(2,1,1) constatado como subajustado para a série temporal
da Klebsiella-Cefepima. Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 13 — Residuos do modelo ARIMA(2,1,1) constatado como ruido branco, ou seja,
ideal para a série temporal da Escherichia coli-Ampicilina. Fonte: Elaborada
pelo autor

na modelagem de séries temporais, pois simula um cenario real onde o modelo deve fazer

previsoes para o futuro utilizando apenas as informagoes disponiveis do passado.

Diferentemente de outros problemas de aprendizado de maquina onde a divisao

pode ser aleatéria, em séries temporais a separacao deve ser estritamente cronoldgica.
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Tabela 4 — Modelos para cada antibidtico administrado na Klebsiella.

Antibidtico Modelo Ljung-Box

Cefepima  ARIMA(2,1,1) Modelo subajustado.
Gentamicina ARIMA(2,1,1) Os residuos do modelo sao ruido branco.
Meropenem  ARIMA(2,1,1) Os residuos do modelo sdao ruido branco.

Tabela 5 — Modelos para cada antibidtico administrado na Escherichia-coli.

Antibiético Modelo Ljung-Box AIC/BIC
Ampicilina ~ ARIMA(2,1,1) Os residuos do modelo sdo ruido branco. 262.10 / 272.60
ARIMA(1,1,1) Os residuos do modelo sao ruido branco.  272.64 / 280.52
Cefriaxona ~ ARIMA(2,1,1) Os residuos do modelo sao ruido branco. N/A
Gentamicina ARIMA(2,1,1) N/A 266.41 / 276.87
ARIMA(3,1,1) Os residuos do modelo sao ruido. 260.07 / 273.15

Tabela 6 — Modelos para cada antibidtico administrado na Pseudomonas.

Antibiético Modelo Ljung-Box AIC/BIC

Amicacina  ARIMA(3,1,1) Os residuos do modelo sao ruido branco. 272.51 / 285.59
ARIMA(1,1,1)  Os residuos do modelo sao ruido branco. ~ 281.90 / 289.74

Meropenem  ARIMA(3,1,1) Os residuos do modelo sao ruido branco. N/A

Apoés pré-processamento, o conjunto de treino foi composto pelos dados historicos de
maio de 2016 até agosto de 2024. Os dados anteriores a maio de 2016 foram desconsiderados
por que o ano de 2015até abril-2016 nao tinha nenhuma informagao. Este conjunto de

dados foi utilizado para todas as etapas de desenvolvimento do modelo, o que inclui:

o A anilise exploratoria da série temporal;

o A identificagdo dos pardmetros étimos do modelo ARIMA (p, d, q), conforme o

processo detalhado na secao 4.4.1 e ilustrado no fluxograma da Figura 3;

o A estimacao dos coeficientes do modelo.

O conjunto de teste foi formado pelos quatro meses subsequentes, de setembro de
2024 a dezembro de 2024. Este conjunto foi mantido completamente "cego” durante a
fase de treino e ajuste de parametros. Sua tnica finalidade é servir como uma amostra de
dados futuros e nao vistos para validar o desempenho do modelo finalizado. A previsao
gerada pelo modelo para este periodo foi entdo comparada com os valores reais observados,
permitindo o célculo das métricas de acuracia (MAE, MAPE ¢ RMSE) e uma avalia¢ao

fidedigna da sua performance em um contexto pratico.
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Figura 14 — Em (A) ACF e PACF do par Escherichia coli-Ampicilina. Em (B) o par
Escherichia coli - Gentamicina. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 15 — ACF e PACF do par Pseudomonas-Amicacina. Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Secao 4.4.1 mostramos como foi feita a busca pelos pardmetros para o ARIMA

ser executado simulando um caso real:

1. O conjunto de treino foi de maio de 2016 até agosto de 2024;

2. Este mesmo conjunto foi utilizado para verificar os diferentes parametros do ARIMA

obtidos na Secao 4.4.1 e que estao ilustrados no fluxograma da Figura 4;
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3. Uma vez validados todos os parametros, estes foram utilizados para a previsao.

Perceba que os quatro ultimos meses nao sao conhecidos pelas ACF e PACF.

4. Na agregacao mensal dos dados, os quatro dltimos meses foram previstos de uma
Unica vez e comparados com os quatro ultimos que ja existem na série temporal e
foram calculadas as métricas de validacao. O mesmo aconteceu para a agregacao

quinzenal, para prever as quatro ultimas quinzenas.

A Tabela 7 mostra as datas de limite para Treino e Teste. Em nosso caso, os quatro
ultimos bimestres sao referentes a teste e validacao e todo o periodo anterior a data de

inicio de teste foi o conjunto de treino.

Tabela 7 — Intervalos analisados com seus respectivos bimestres limites de treino e teste.

Intervalo Meés Limite de Treino Meses de Previsao (Teste)
2016-2024 ago-2024. set, out, nov, dez/2024

4.5 Meétricas de Desempenho

Sabe-se que nao é prudente utilizar apenas uma métrica para verificar o desempenho
de algo tao complexo e dindmico, como a resisténcia de um patdgeno. Dessa forma,
utilizamos as seguintes métricas de erro: MAE e MAPE utilizada por (BINDEL; ROLAND,
2025) e RMSE utilizada por (KIM et al., 2023).

O Erro Absoluto Médio (MAE), Equacao (4.17), é uma média aritmética das
diferencas entre os valores reais e os previstos. Ele é 1til porque é uma maneira direta
de nos mostrar, na mesma escala dos dados, o tamanho do erro médio que nosso modelo
cometeu. Mesmo sendo de facil interpretacao, ele é sensivel a outliers e erros maiores

podem passar despercebidos. Por isso a importancia de olharmos para outras métricas.

D |?Ji - 371|
n

MAE = (4.17)

Onde:

e 1 - Quantiade de observagoes;
e vy - Valor real no ponto i;

e x - Valor previsto no ponto i.
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O Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) é uma métrica que quantifica o erro
da previsao como uma porcentagem dos valores observados, fornecendo uma medida de

erro relativo. Seu calculo é dado pela seguinte férmula (4.18):

MAPE =Y

=1

Y — X

x 100 4.18
" (4.18)

Ele é calculado pela média dos erros percentuais absolutos individuais de cada ponto.
O MAPE é uma métrica ttil para comparar o desempenho de modelos com diferentes
séries temporais ainda que essas tenham escalas diferentes, isso porque ele é uma medida

expressa em termos percentuais.

A Raiz do Erro Quadrado Médio (RMSE) calcula a magnitude média dos erros
entre os valores previstos e os valores observados penalizando erros maiores. O RMSE
deriva do MSE (Erro Quadrado Médio) com uma diferenca de calcular a raiz quadrada
do resultado final, convertendo a métrica para a mesma unidade da variavel original,

facilitando a interpretagao direta. Seu resultado é dado pela seguinte férmula (4.19):

s = $ (0 (419)

=1
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5 Resultados e discussao

Neste capitulo serao apresentados os resultados das analises comparativas entre os
diferentes modelos do ARIMA e séries temporais das duplas ATB-Bactéria, bem como a
utilizagdo da biblioteca AMR For R, que faz uso de trés modelos (Logit Binomial, Log
Linear Poisson, e Linear), para comparagdo com nossos resultados. A estrutura deste
capitulo foi organizada com base nos microrganismos avaliados: Klebsiella, Escherichia

coli e Pseudomonas.

Enquanto que o modelo de regressao Logit Binomial, segundo Christensen 1997, o
objetivo é prever uma variavel de saida que é uma probabilidade ou proporcao, a regressao
Linear, conforme mostrado por (DISKIN, 1970), é focada em prever uma variavel continua
e sem limites.J4 o modelo de Poisson, mostrado por (DOBSON; BARNETT, 2001) é
projetado para dados de contagem (o nimero de ocorréncias de um evento), prevendo o

numero de vezes que um evento ocorrera em um intervalo.

Para cada par bactéria-antibitico, serao apresentados os resultados dos modelos
ARIMA ajustados, seguidos da avaliacdo de seu desempenho preditivo por meio das
métricas de erro MAE, RMSE e MAPE. Também foi feito o uso do método de predicao
de resisténcia microbiana utilizando o método da biblioteca AMR for R com o objetivo de
compara-lo com nosso método. Por fim, uma discussao geral serd conduzida para sintetizar
os achados, contextualiza-los com aos trabalhos relacionados e discutir as implicagoes

praticas e as limitagoes do estudo.

Para todos os casos, apds a andlise de estacionariedade, das fungoes de ACF e PACF
e verificagdo dos critérios AIC/BIC, bem como o teste Ljung-Box, diferentes modelos do
ARIMA foram selecionados, em alguns casos mais de um por dupla ATB-Bactéria. Todos

os esses testes para selecao de parametros foram discutidos na Secao 4.

5.1 Analise Preditiva da Klebsiella

A Figura 16 apresenta a série historica de 2016 a 2024 para a dupla Klebsiella-
Cefepima utilizando ARIMA(2,1,1) para os quatro dltimos meses de 2024. No grafico, a
previsao é demarcada apdés a linha vertical pontilhada. Percebe-se que a série é marcada
por uma alta volatilidade, atingindo em alguns meses picos de 100% de resisténcia e vales
de 0%. Todos os pré-processamentos e transformacoes foram demonstrados no Capitulo 4.
Os resultados, bem como uma comparacao com a previsao realizada na biblioteca AMR

For R, estao apresentados na Tabela 8.

A previsao gerada pelas duas abordagens aponta para uma estabilizagdo em torno
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Figura 16 — Previsao da resisténcia da Klebsiella quando ministrado Cefepima utilizando
ARIMA(2,1,1). Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 17 — Previsao da resisténcia da Klebsiella quando ministrado Cefepima utilizando
Regressao Logit Binomial da biblioteca AMR For R. Fonte: Elaborada pelo
autor.

de 41-45%, seguindo uma tendéncia real observada nos tltimos meses, porém, sem capturar

0s picos reais e a tendéncia de crescimento apresentados nos meses previstos.

A Figura 17 traz a previsao dos tltimos 4 meses de 2024 utilizando o modelo de
regressao Logit Binomial da biblioteca AMR For R. A Tabela 8 mostra que o modelo
da biblioteca AMR foi ligeiramente melhor, prevendo uma porcentagem de 44% e 45%,
enquanto que o modelo ARIMA(2,1,1) ficou mais distante dos valores reais prevendo

valores que variam entre 40% e 42%.

O teste Ljung-Box para o modelo ARIMA(2,1,1) para a Klebsiella-Cefepima foi
constatado como sub ajustado, mesmo que os graficos de ACF/PACF tenham indicado
um p = 2 e ¢ = 1. Nao tivemos opc¢oes para suposicao de um novo modelo, por isso
utilizamos o que foi encontrado pelas fungoes e testes citados. Como mencionado no
paragrafo anterior, os resultados do modelo ARIMA mostraram uma inferioridade grande
em relagao a regressao, muito provavelmente por conta desse subajuste que os testes

Ljung-Box constataram.
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Tabela 8 — Comparacao dos resultados da previsao para Cefepima e Gentamicina minis-
trados na Klebsiella da analise mensal.

Antibiético Abordagem MAE MAPE RMSE

Cefepima ARIMA(2,1,1) 17.5 26 19.3
Logit Binomial 10.21 16.64 11.93
Log-Linear Poisson 42.03 74.49 42.45

Linear 13.46 22.39 14.65
Gentamicina ARIMA(2,1,1) 6.0 15.48 7.24
Logit Binomial 11.28 30.42 11.75
Log-Linear Poisson 61.78  163.32 61.85
Linear 7.25 22.75 8.79

O destaque do ARIMA ficou para a Gentamicina, onde as abordagens regressivas
nao conseguiram superar o modelo autorregressivo e de média mével. Mesmo que por
pouco o ARIMA(2,1,1) superou a Regressdao Linear, conseguindo capturar melhor padroes

temporais e estimar os 4 meses futuros.

5.1.1 Agregacao Quinzenal para a Klebsiella

Seguindo a mesma abordagem do processo proposto, esta secdo se dedica a analise
com uma agregacao quinzenal. O volume de dados consistentemente maior no periodo de
2022 a 2024 viabilizou a agregacao quinzenal. Esse volume maior de dados nao apenas
enriquece a andlise ao dobrar o nimero de observagoes, mas também mitiga um dos
desafios da agregacao mensal: a ocorréncia de picos e vales extremos. Como resultado, as

séries temporais quinzenais apresentaram um comportamento menos instavel.

Apods executado todo o processo descrito nas se¢oes anteriores, para o par Klebsiella-
Cefepima o modelo ARIMA(2,1,1) foi o encontrado e comparado com os mesmos modelos
de regressao da biblioteca AMR For R (BERENDS et al., 2022). A Tabela 9 resume o

desempenho de cada modelo.

Tabela 9 — Comparacao de desempenho dos modelos para a previsao quinzenal da resis-
téncia da Klebsiella a Cefepima e Gentamicina

Antibi6ético Abordagem MAE MAPE RMSE
Cefepima ARIMA(2,1,1) 12.12 21.61 16.92
Logit Binomial 12.34 21.93 16.97
Log-Linear Poisson 45.53 70.03 48.53
Linear 13.11 22.31 17.24
Gentamicina  ARMA(1,0,1) 16.88 53.36 17.87

Logit Binomial 15.25 49.08 16.24
Log-Linear Poisson  28.05 73.65 32.47
Linear 15.50 46.63 16.84
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A andlise quinzenal para a Cefepima revela um cenario de alta competitividade entre
as abordagens. O modelo ARIMA(2,1,1) foi escolhido conforme mostrado na Figura 18 e o
parametro ¢ passou pelos testes ADF e KPSS mostrando necessario uma diferenciacao. Este
modelo obteve uma leve vantagem, apresentando os menores valores em todas as métricas
de erro (MAE de 12.12, RMSE de 16.92 e MAPE de 21.61%). Contudo, o desempenho do
modelo de Regressao Logit Binomial foi semelhante, com um MAE de 12.34, RMSE de
16.97 e MAPE de 21.93%. Isso indica que os dois modelos conseguiram modelar a série de

maneira similar para atingir resultados proximos.

Autocorrelation Partial Autocorrelation
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Figura 18 — Grafico da ACF e PACF para a Klebsiella-Cefepima. Fonte: Elaborada pelo
autor.

Ao contrario da andlise mensal, em que a Regressao Logit Binomial superou o
modelo ARIMA, na previsao quinzenal o desempenho foi a favor de nossa abordagem,
mesmo que sutil. Visualmente, o grafico da Figura 19 demonstra que, embora a volatilidade
da série quinzenal seja um desafio, o modelo ARIMA conseguiu reproduzir com exatidao

as duas dltimas quinzenas previstas.
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Figura 19 — Previsao da resisténcia da Klebsiella-Cefepima utilizando o ARIMA(2,1,1).
Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja quando analisamos o par Klebsiella-Gentamicina temos uma inversao de desem-
penho em relagdo a anélise mensal (Secao 5.1). Enquanto na agregagao mensal o modelo
ARIMA(2,1,1) havia se mostrado superior, na analise quinzenal, os modelos de Regressao
Linear e Logit Binomial superaram o modelo dessa vez ARMA, uma vez que nao possui o

componente Integreado.



5.2. Andlise Preditiva da Escherichia coli 43

Essa mudanga no desempenho sugere que a estrutura da série temporal quinzenal
para este par especifico pode ser dominada por uma tendéncia mais simples ou por
flutuagoes que nao sao bem capturadas pela estrutura de autocorrelacao do modelo
ARMA(1,0,1) ajustado. O modelo ARMA, neste caso, apresentou os maiores erros absolutos
e quadraticos, indicando uma dificuldade em se adaptar a dinamica mais ruidosa da série

quinzenal.

Visualmente, os graficos confirmam a alta volatilidade da série, com picos e vales
acentuados. Todos os modelos, incluindo os de regressao, (Figura 20 - Regressao Linear),

geraram previsoes mais horizontalizadas, prevendo uma tendéncia mais estavel.
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Figura 20 — Grafico da previsao utilizando Regressao Linear para o par Klebsiella-
Gentamicina. Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim como nas andlises anteriores, o modelo de Regressao Log-Linear de Poisson
demonstrou ser inadequado, apresentando erros significativamente mais altos em todas as
métricas. A consisténcia deste resultado ruim em diferentes séries e agregacgoes reforca a

conclusao de que o modelo de Poisson nao é uma abordagem viavel para este tipo de dado.

5.2 Analise Preditiva da Escherichia coli

Para a dupla Ampicilina-Escherichia coli foram testados cinco modelos distintos. A
Tabela 10 apresenta resultados competitivos, com destaque para o modelo de Regressao

Logit Binomial.

O modelo de Regressao Logit Binomial demonstrou uma superioridade em todas
as trés métricas de erro. O MAE de 6.04 foi aproximadamente 18% melhor em termos de
erro absoluto do que o ARIMA (2,1,1). O gréfico de ambas as abordagens pode ser vista
nas Figuras 21 e 22.

A proximidade entre o MAE (6.04) e RMSE (6.42) nos apresenta uma distribuicao
de erros mais consistente, com menor impacto de outliers. O fato do RMSE penalizar

erros maiores, se seu resultado estd muito proximo ao MAE (que é uma métrica de
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Tabela 10 — Comparacao dos resultados da previsao da Ampicilina, Ceftriaxona e Gen-
tamicina para a Escherichia coli usando ARIMA e modelos de Regressao da
biblioteca AMR For R.

Antibi6ético Abordagem MAE MAPE RMSE
Ampicilina ~ ARIMA(2,1,1) 7.35 8 8.27
ARIMA(1,1,1) 9.89 11 10.58
Logit Binomial 6.04 6.68 6.42
Log-Linear Poisson  10.2 11.57 10.9
Linear 7.95 9.07 8.89
Ceftriaxona ~ ARIMA(2,1,1) 13.22 35 14.4
ARIMA(1,1,1) 13.24 35 14.46
Logit Binomial 17.34 47.11 18.2
Log-Linear Poisson 64.15  185.79 64.39
Linear 17.34 47.11 18.2
Gentamicina ARIMA(3,1,1) 7.24 29 8.2
ARIMA(2,1,1) 7.09 30.32 8.28
ARIMA(1,1,1) 6.39 28.33 7.08
Logit Binomial 7.06 33.23 7.33
Log-Linear Poisson  77.7 398.21 78.02
Linear 6.81 29.25 7.69

média), isso mostra nenhum erro grave na previsao. Isso também vale para as previsoes

do ARIMA(2,1,1), ainda que seus resultados tenham sido inferiores & Regressao Logit-

Binomial.
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Figura 21 — Previsao da resisténcia da Escherichia-coli quando ministrado Ampicilina
utilizando ARIMA(2,1,1). Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a série da Ceftriaxona, Figura 23, os resultados dos dois modelos ARIMA

foram superiores a todos os modelos de regressao. O ARIMA(2,1,1) obteve um MAE de

13.22 e foi mais de 4 pontos percentuais inferior ao dos modelos Logit Binomial e Linear.

O desempenho do modelo Log-Linear Poisson foi extremamente baixo, com um MAPE de

185.79%, indicando que este modelo é inadequado para este tipo de dados.

Diferente da Ampicilina, a série da Ceftriaxona, embora volatil, opera em niveis
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Figura 22 — Previsao da resisténcia da Escherichia-coli quando administrada a Ampicilina

utilizando a Regressao Logit Binomial da biblioteca AMR For R. Fonte:
Elaborada pelo autor.

de resisténcia mais intermediarios. Neste cenario, a capacidade do ARIMA de modelar
a dependéncia serial parece ser o fator mais crucial para erros menores, superando as

abordagens de regressao que nao incorporam essa estrutura temporal de forma explicita.

Os dois modelos ARIMA testados (2,1,1 e 1,1,1) tiveram desempenho virtualmente
idéntico, sugerindo que o modelo mais simples, ARIMA(1,1,1), poderia ser escolhido com

base no principio da parcimonia. Os resultados sao apresentados na Tabela 10.
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Figura 23 — Previsao da resisténcia da Escherichia-coli quando ministrado Ceftriaxona

utilizando a Regressao Logit Binomial da biblioteca AMR For R. Fonte:
Elaborada pelo autor.

Ja na série temporal da Gentamicina os resultados dos modelos ARIMA(1,1,1)
e Regressao Linear foram muito semelhantes, com diferencas de erro de menos de uma

unidade, sugerindo que ambos os modelos podem ser adequados para este caso, apesar do
ARIMA ter resultados melhores.

Mais uma vez, o modelo Log-Linear Poisson falhou drasticamente, confirmando
sua inadequagao. A escolha do ARIMA(1,1,1) como o melhor modelo para Gentamicina
demonstra que, por vezes, modelos de séries temporais mais simples podem ser mais
adequados do que modelos mais complexos (como o ARIMA(3,1,1)), evitando o sobreajuste

ao ruido da série de treino. Todo o comparativo pode ser observado na Tabela 10.
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5.2.1 Agregacao Quinzenal para a Escherichia coli

Para o par Escherichia coli-Ampicilina, a analise quinzenal foi conduzida com um
modelo ARIMA(3,1,1). A Tabela 11 apresenta o desempenho de cada modelo para a

previsao das quatro dltimas quinzenas de 2024.

Tabela 11 — Comparacao dos resultados da previsao da Escherichia coli utilizando dados
de resisténcia quinzenal.

Antibi6ético Abordagem MAE MAPE RMSE

Ampicilina ~ ARIMA(3,1,1) 5.75 5.95 7.44
Logit Binomial 5.74 6.06 6.63
Log-Linear Poisson  80.80 87.52 80.96
Linear 4.25 4.62 4.91

Ceftriaxona ~ ARIMA(2,1,1) 16.23 66.88  20.60
Logit Binomial 16.5 86.82 20.98
Log-Linear Poisson 29.91 66.71 36.37
Linear 17 88.20 21.1

Para esta analise, a Ampicilina apresenta um resultado diferente com comparagao
com a Cetfriaxona. Para a Ampicilina, as regressoes Logit Binomial e Linear foram
superiores ao ARIMA(3,1,1), porém muito similar ao que aconteceu na anélise mensal,
onde os modelos ARIMA foram inferiores aos regressivos com um detalhe importante: os
erros foram muito baixos e resultados bastante préximos. O modelo Linear se destacou
para a agregacao quinzenal, podendo sugerir que a projecao de uma tendéncia linear sobre

os dados de resisténcia foi mais eficaz do que a abordagem autorregressiva.

A visualizagao grafica da previsao do ARIMA(3,1,1) e da Regressao Linear pode
ser viualizada na Figura 24 e Figura 25 respectivamente.
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Figura 24 — Previsao da resisténcia da Escherichia-coli para a Ampicilina utilizando
ARIMA(3,1,1) na série quinzenal. Fonte: Elaborada pelo autor.

Com relagao a Cetfriaxona, a superioridade do ARIMA se manteve assim como

no teste de agregacao mensal. Pode-se observar pela Figura 26 que as tultimas quinzenas
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Figura 25 — Previsao da resisténcia da Escherichia-coli para a Ampicilina utilizando Re-
gressao Linear na série quinzenal. Fonte: Elaborada pelo autor.

previstas possuem bastante variagdo, mesmo assim, o modelo ARIMA(2,1,1) conseguiu
capturar a tendéncia de alta da resisténcia, podendo assim servir como um alerta para a

equipe médica.

Essa presenca ruidosa com picos pode explicar o valor do MAPE para as regressoes

Logit-Binomial e Linear, ambos atingindo mais de 80%, como pode ser visto na Tabela 11.
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Figura 26 — Previsao da resisténcia da Escherichia-coli para a Ceftriaxona utilizando
ARIMA(2,1,1) na série quinzenal. Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3 Analise Preditiva da Pseudomonas

Para a série temporal de resisténcia & Amicacina, os testes de ACF, PACF, AIC/-
BIC e Ljung-Box mostraram dois possiveis modelos: ARIMA(3,1,1) e ARIMA(1,1,1).
Constatamos que o segundo modelo apresentou um MAPE (48%) e RMSE (8.37) inferior
em comparagao com o ARIMA(3,1,1) (64% e 8.78), conforme apresentado na Tabela 12.

Ao comparar as duas abordagens fica evidente a superioridade dos modelos ARIMA.
Ambos ARIMA(3,1,1) e ARIMA(1,1,1) obtiveram um MAE de 6.69 e 5.47 respectivamente,
o que é menor do que todos os MAE dos modelos de Regressao da biblioteca AMR For R.

o MAE da Regressao Logit Binomial (Regressao Logistica com Distribui¢do Binomial) foi
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de 9.07, sendo em torno de 26% maior em comparaciao ao modelo ARIMA com menor
performance. A Tabela 12 apresenta os resultados consolidados. As Figuras 27, 28 e 29
mostram graficamente a previsdo em comparacao com a série histérica entre os modelos
ARIMA e a Regressao Logit Binomial.

A discrepancia fica maior ao olharmos a Regressao Log-Linear com distribuigao
de Poisson e o MAPE de 586.56, se mostrando inadequada para a previsao de AMR
para este tipo de série temporal. Fica evidente que o ARIMA conseguiu modelar melhor

caracteristicas temporais (auto regressao e tendéncia).

Tabela 12 — Comparacao dos resultados da previsao Pseudomonas implementando modelos
ARIMA e a biblioteca AMR For R utilizando modelos de Regressao.

Antibi6ético Abordagem MAE MAPE RMSE

Amicacina ARIMA(3,1,1) 6.69 64 8.78
ARIMA(1,1,1) 5.47  59.78 6.77
Logit Binomial 9.07 50.62 10.97
Log-Linear Poisson 52.11  586.56 64.49
Linear 13.77 92 14.98

Meropenem ~ ARIMA(3,1,1) 10.58 23.03 12.05
Logit Binomial 274 61.73 28.63
Log-Linear Poisson 39.33 88.63 41.53
Linear 39.15 88 40.98
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Figura 27 — Previsao da resisténcia da Pseudomonas quando ministrado Amicacina utili-
zando ARIMA(1,1,1). Fonte: Elaborada pelo autor.

A discrepancia se mostrou maior ainda quando comparadas as performances da
previsao na série temporal do Meropenem. O modelo ARIMA(3,1,1) apresentou um MAPE
38,7% menor em comparacao com o melhor desempenho entre os modelos de regressao da
biblioteca AMR For R, sendo este também o Logit-Binomial.
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Figura 28 — Previsao da resisténcia da Pseudomonas quando ministrado Amicacina utili-
zando ARIMA(3,1,1). Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 29 — Previsao da resisténcia da Pseudomonas quando ministrado Amicacina utili-
zando Logit Binomial da biblioteca AMR for R. Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando as métricas de erro da Tabela 12 fica evidente que os modelos de
Regressao nao conseguiram captar as tendéncias temporais tao bem quanto o ARIMA que,

mesmo com valores consideraveis, cometeu erros bem menores.

5.3.1 Agregacao Quinzenal para a Pseudomonas

A anélise quinzenal para Pseudomonas-Amicacina reforga uma tendéncia observada
ao longo deste trabalho: a superioridade do modelo ARIMA em métricas de erro absoluto.
O ARMA(2,0,2) se destacou com o menor MAE (10.84) e RMSE (14.84). Isso indica que,
em média, suas previsoes foram as mais proximas dos valores reais. Este resultado esta
alinhado com a andlise mensal (Se¢ao 5.3), onde o ARIMA também superou os modelos de
regressao de forma expressiva. A consisténcia do desempenho superior do ARIMA/ARMA
em ambos os intervalos temporais sugere que a estrutura de autocorrelagao desta série

especifica é um componente forte e persistente, que é mais bem capturado pela metodologia
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(BOX et al., 2016). Os resultados estao consolidados na Tabela 13.

Visualmente, o grafico da Figura 30, mostram que o ARMA tentou acompanhar
a tendéncia de queda e subida no periodo de teste. Em contrapartida, as regressoes
produziram previsdes mais estaveis e com menor variacao, resultando em erros absolutos
maiores. No geral, a andlise para a Amicacina consolida o0 modelo ARMA/ARIMA como a
abordagem mais robusta e acurada para a previsao da resisténcia do género Pseudomonas

no contexto estudado.
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Figura 30 — Previsao da resisténcia da Pseudomonas-Amicacina utilizando ARMA(2,0,2)
na série quinzenal. Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 13 — Tabela de resultados da Pseudomonas com a série temporal quinzenal.

Antibiético Abordagem MAE MAPE RMSE

Amicacina ARMA(2,0,2) 10.84 65.46 14.84
Logit Binomial 12.47 57.5 17.26
Log-Linear Poisson  20.27 85.75 26.2
Linear 12.72 61.62 17.41

Meropenem  ARIMA(2,2,1) 23.86  35.41 30.09

Logit Binomial 20.4 24.98 31.72
Log-Linear Poisson  53.9 89.69 58.96
Linear 24.4 32.67 34.43

A andlise do Meropenem quinzenal demonstra uma inversdo no histérico dos
resultados que até entao favoreceram a performance do ARIMA para a Pseudomonas,

incluindo o Meropenem com os intervalos mensais.

Os resultados podem ser vistos na Tabela 13, onde demonstram que o modelo de
Regressao Logit Binomial emergiu como a abordagem mais acurada, alcancando o menor
MAE (20.41) e MAPE (24.98%), apesar do ARIMA ter competido em MAE(23.86) e
RMSE(30.09).



5.3. Andlise Preditiva da Pseudomonas 51

E possivel que a estrutura de autocorrelacdo capturada na série mensal tenha
se tornado menos predominante na série quinzenal. Um outro ponto interessante de ser
observado na Figura 31 é que essa regressao conseguiu uma alta precisao nas duas
primeiras quinzenas, isto porque na maioria das previsoes os modelos regressivos preveram
resisténcias mais horizontalizadas. Em contraste, o ARIMA(2,1,1), observado pela Figura
32, tentou reproduzir uma previsao ruidosa, com grandes picos e quedas assim como
na série histoérica, porém, sem capturar a tendéncia de uma alta ingrime que a série

desenvolveu.
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Figura 31 — Previsao da resisténcia da Pseudomonas-Meropenem utilizando Regressao
Logit Binomial na série quinzenal. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 32 — Previsao da resisténcia da Pseudomonas-Meropenem utilizando o
ARIMA(2,1,1) na série quinzenal. Fonte: Elaborada pelo autor.
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6 Conclusoes

Este trabalho se propds a desenvolver e avaliar modelos estatisticos para a previsao
de resisténcia bacteriana a antibidticos, utilizando dados do Hospital das Clinicas de
Pernambuco. O objetivo principal foi empregar a metodologia de séries temporais, com
foco no modelo ARIMA, como uma ferramenta de baixo custo e rapida execugao para gerar
previsoes que possam auxiliar na tomada de decisao clinica e no controle de infecgoes. A
metodologia envolveu um robusto processo de engenharia de dados, a modelagem estatistica
para diferentes pares de bactéria-antibiotico e a comparacao de desempenho com outras

abordagens de regressao.

Os resultados demonstraram que os modelos ARIMA /ARMA pode ser ferramentas
viaveis e em muitos casos superiores a modelos de regressao para a previsao de taxas
de resisténcia. Para os patégenos do género Pseudomonas, o ARIMA apresentou um
desempenho notavelmente melhor que as abordagens de Regressao Linear, Logit Binomial
e Log-Linear Poisson, indicando sua capacidade de capturar a dependéncia temporal

intrinseca a essa série.

No caso da Escherichia coli, os resultados foram mistos: enquanto a abordagem de
Regressao Logit Binomial errou menos na previsao para o par com Ampicilina, os modelos
ARIMA foram mais eficazes para prever a resisténcia a Ceftriaxona. Este achado sugere
que nao existe uma unica abordagem universalmente superior, e a escolha do modelo ideal

pode depender das caracteristicas especificas de cada série temporal.

Algo importante a ser mencionado é que para a série quinzenal Escherichia coli-
Gentamicina os hiperparametros do modelo ARIMA foram p = 0, d = 0 e ¢ = 0, ou
seja, esta série se comporta como um ruido branco. No entanto, esta dissertacdo nao pode
contemplar a execucao de uma predicao em uma série de ruido branco, sendo altamente
desafiador por nao haver padroes no passado que possam prever o futuro, fugindo dos

objetivos deste trabalho.

Quando olhamos para a série do género Pseudomonas, a superioridade do ARIMA foi
mais evidente na analise dos resultados da agregacao mensal, onde os modelos apresentaram
erros consistentemente inferiores aos de todos os modelos de regressao testados. Isso indica
que a resisténcia para este patogeno possui dependéncia consideravel de seus valores

passados.

Quando a configuracao da série muda, ou seja, tornando-se quinzenal, apesar do
ARMA ter vencido para a Amicacina, o modelo Regressivo Logit Binomial superou o
ARIMA(2,1,1) para o Meropenem.
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E importante mencionar o baixo desempenho do modelo Log-Linear Poisson em
quase todas as andalises, se mostrando inadequado para este tipo de dados. Isso pode ser
explicado por dois motivos principais descritos no Capitulo 9 de (DOBSON; BARNETT,
2001):

« Natureza da variavel alvo (Propor¢ao x Contagem) - O método de Poisson é feito
para modelar dados de contagem, isto é, prever o niimero de vezes que um evento
ocorrera em um intervalo. Uma vez que nossos dados sao resisténcia microbiana em

Porcentagem, o modelo ¢ inadequado para este caso;

o Premissa do método Poisson - Este tipo de distribuicao define que a média dos dados
deve ser igual a sua varidncia (E[Y] = Var[Y]). Os dados de proporgao analisados
neste trabalho sao marcados por uma alta volatilidade, ocasionando a variancia ser

muito maior do que a sua média.

6.1 Dificuldades na Previsao e a Volatilidade das Séries

Um ponto central observado durante a anélise foi a dificuldade de prever com baixos
erros algumas séries temporais. A principal barreira estd na volatilidade e na presenca de
valores extremos nos dados historicos, como observado na série Klebsiella-Cefepima, que

em muitos meses apresentou picos de 100% e vales de 0%.

Essa volatilidade é um reflexo das limitagées do conjunto de dados, que por sua
vez ¢ um reflexo do universo microbiolégico somado a falta de insumos para a coleta no
Hospital das Clinicas. A necessidade de agregar os dados mensalmente e quinzenalmente
para contornar as lacunas temporais e a baixa quantidade de dados, em determinados
periodos resultou em proporgoes de resisténcia extremas (0% ou 100%) quando poucos

exames eram realizados.

Por mais que as tentativas de agregacao mensal e quinzenal tenham sido exploradas,

ainda nao foram suficientes para resultar em séries temporais menos ruidosas.

Em muitos casos o ARIMA falhou em prever a magnitude exata dos eventos
extremos, como demostrado na previsao para Klebsiella-Cefepima, que se estabilizou
em torno de 41% e 45% e nao capturou picos reais, por outro lado, cumprindo nosso
objetivo, conseguiu em muitos casos capturar a tendéncia geral de subida ou queda da
resisténcia, como por exemplo nas agregacoes mensais da Escherichia coli-Cetfriaxona e

Pseudomonas-Amicacina.

Uma anélise mais aprofundada dos resultados mostra que a dindmica da resisténcia

antimicrobiana nao é um fenémeno homogéneo, mas sim especifico para cada patogeno.



6.2. Contribuicoes 55

Adicionalmente, a resisténcia bacteriana é um fenémeno complexo, influenciado
por fatores externos nao observados neste estudo, como mudangas em protocolos clinicos,
idade, sexo e comorbidades dos pacientes, além do uso de multiplos antibiéticos. Uma
série temporal univariada, por definicdo, modela o futuro com base apenas em seus
préprios valores passados. Embora os efeitos desses fatores externos estejam implicitos
na série, a informacao sobre suas causas esta ausente. Como o algoritmo nao consegue
avaliar o impacto isolado de cada variavel, os eventos impulsionados por esses fatores sao

interpretados como ’choques’ aleatérios, o que torna sua previsao um desafio maior.

6.2 Contribuicoes

O desenvolvimento dessa pesquisa resultou em contribuicoes significativas que vao
desde a engenharia de dados até validagoes de algoritmos preditivos, criando um marco
para futuras pesquisas pautadas na resisténcia microbiana no ambiente do Hospital das

Clinicas de Pernambuco. As principais contribui¢oes estao detalhadas a seguir.

o Engenharia de Dados e Geracao de um Ativo para Pesquisas Futuras - Realizamos
uma contribuicao fundamental na consolidagdo dos dados brutos hospitalares de
diferentes maquinas em uma tunica base de dados. Antes da formatacao, os dados
contavam como colunas heterogéneas, nao padronizacao de nomes de microrganis-
mos, de antibidticos e datas do exame. O resultado deste processo nao foi apenas
um requisito para a andlise, mas a geragao de um banco de dados mais coeso e
padronizado, tornando-se valioso para pesquisas futuras evidenciando, inclusive, a
importancia da preocupacao da qualidade da estruturagao dos dados ja no momento

de sua coleta.

o Analise do modelo ARIMA como potencial solucdo para predicao de resisténcia
antimicrobiana superior a Regressao - Apesar de diversas outras técnicas estatisticas
puderem ser aplicadas no contexto de predigao de resisténcia microbiana, respeitamos
as limitacoes dos dados e isso nos levou ao uso do ARIMA. Apds as comparacoes
entre nosso modelo e diferentes tipos de Regressdo (Linear, Logit Binomial e Log
Linear Poisson) os resultados mostraram uma superioridade da abordagem auto
regressiva e de média movel na maioria das duplas BACT-ATB e resultados muito

semelhantes nos casos que a regressao se sobressaiu.

» Proposicao de um novo processo para predi¢ao de resisténcia antimicrobiana através
de séries temporais - Os dois topicos anteriores contribuiram para a criagao de um
processo metodologico completo e replicavel para analise de resisténcia microbiana.
Desde a formatagao dos dados utilizando uma biblioteca confidvel [34], escolha do

intervalo dos dados para superar limitacoes da série, testes de estacionariedade
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(ADF, KPSS) e anilises de ACF/PACF, utilizacao de critérios AIC/BIC e Teste
Ljung-Box para identificacao e validagao do modelo mais adequado. Esse refinamento
é essencial para entender os dados e escolha do melhor modelo. Além disso, a etapa
final envolveu nao apenas a predicao, mas também a validacao dos resultados e a

comparagao com uma outra técnica de predigao utilizada pela biblioteca AMR For

R.

Assim, nossa contribuicao vai além de apenas uma previsao, oferecendo um acervo
metodolégico indo da entrega de uma base de dados refinada para analise, até a previsao

validada, comparada e interpretada.

6.3 Trabalhos Futuros

Os resultados produzidos por essa dissertacao estabelecem uma base sélida mas
também, abrem a possibilidade para futuras abordagens promissoras. As propostas de
trabalhos futuros se concentram em trés importantes abordagens: Aprimoramento da
qualidade e quantidade dos dados, exploragao de outros métodos preditivos e contribuicao

para a comunidade cientifica e de codigo aberto.

O principal desafio encontrado neste trabalho, como discutido na Se¢ao 4.3 foi a
limitagao dos dados, traduzida por muitas lacunas temporais, e também a quantidade
restrita de observacoes resultadas nao s6 por conta da agregagao mensal, mas também
pela baixa quantidade de culturas, mesmo para os microrganismos mais recorrentes do
hospital. Adicionado a isto, uma informacao muito importante é o MIC, que esta presente
em alguns registros mas nao em outros, o que é de grande importancia como demonstrado

na Secao 3.1.

Dessa forma, propomos como trabalho futuro a incorporacao de técnicas de Impu-
tacao de Dados, visando preservar informacoes valiosas que possam ter sido perdidas por
causa da auséncia em muitas culturas, como é o caso do MIC. Técnicas de Aumento de
Dados Data Augmentation também sao uma possivel linha de pesquisa para preencher na
série temporal lacunas didrias/semanais, e mesmo quinzenais, e ser criado um banco de
dados mais numeroso que pode servir como base para técnicas preditivas que necessitam

de uma quantidade muito maior de dados.

Uma vez que temos o ARIMA, e modelos de regressao, como técnicas validadas, e
o trabalho de maior qualificacao dos dados concluido, um préximo passo é a exploracao de
modelos mais complexos, tanto estatisticos (e.g. SARIMA) como abordagens baseadas em

Inteligéncia Artificial.

Por fim, a formalizacao e incorporacao do processo metodologico desenvolvido nessa
dissertagao como um novo médulo da biblioteca AMR For R (BERENDS et al., 2022) seria
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uma grande contribui¢cdo para a comunidade cientifica. Como detalhado na se¢ao 4.2.1,
este pacote foi fundamental para a etapa de padronizagao dos dados. Essa contribuicao
representaria uma expansao significativa desta biblioteca, que atualmente conta com
apenas uma técnica preditiva, indo desde a criacao de func¢oes para agregacao temporal
dos dados, identificando os hiperparametros do ARIMA até a geracado das previsoes e

graficos resultantes.
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Apéndices

Apéndice |

Colunas do conjunto de dados Master 762.

DT PEDIDO, NU PEDIDO, CD_ATENDIMENTO, CD_PACIENTE,
NM_PACIENTE, SETOR, CD_CLINICA, NM_ CLINICA, DS_LEITO,
CD_ESPECIALIDADE, NM_ESPECIALIDADE, RESULTADO, EXAME, MA-
TERIAL, MICROORGANISMO1, AMOSTRA, DROGA11, CIM11, SIR11, DROGA12,
CIM12, SIR12, DROGA13, CIM13, SIR13, DROGA14, CIM14, SIR14, DROGA15, CIM15,
SIR15, DROGA16, CIM16, SIR16, DROGA17, CIM17, SIR17, DROGA18, CIM18, SIR1S,
DROGA19, CIM19, SIR19, DROGA110, CIM110, SIR110, DROGA111, CIM111, SIR111,
DROGA112, CIM112, SIR112, DROGA113, CIM113, SIR113, DROGA114, CIM114,
SIR114, DROGA115, CIM115, SIR115, DROGA116, CIM116, SIR116, DROGA117,
CIM117, SIR117, DROGA118, CIM118, SIR118, DROGA119, CIM119, SIR119, DROGA120,
CIM120, SIR120, MICROORGANISMO?2, CIM21, SIR21, CIM22, SIR22, CIM23, SIR23,
CIM24, SIR24, CIM25, SIR25, CIM26, SIR26, CIM27, SIR27, CIM28, SIR28, CIM29,
SIR29, CIM210, SIR210, CIM211, SIR211, CIM212, SIR212, CIM213, SIR213, CIM214,
SIR214, CIM215, SIR215, CIM216, SIR216, CIM217, SIR217, CIM218, SIR218, CIM219,
SIR219, CIM1, SIR1, OBSERVACAO.

Apéndice Il

Colunas do conjunto de dados Master 284.

DT_PEDIDO, NU__PEDIDO, CD__ ATENDIMENTO, CD__ PACIENTE,
NM_ PACIENTE, SETOR, CD__CLINICA, NM__ CLINICA, DS_LEITO,
CD__ESPECIALIDADE, NM__ESPECIALIDADE, RESULTADO,
CD_MNEMONICO, MATERIAL, BACTERIA, AMOSTRA, AMICACINA, AMPICI-
LINA, AMPICILINA_SULB, AZTREONAM, CEFAZOLINA, CEFEPIMA, CEFTAZI-
DIMA, CEFTRIAXONA, CEFUROXIMA, CEFOXITINA, CIPROFLOXACINA, CLIN-
DAMICINA, DAPTOMICINA, ERITROMICINA, GENTAMICINA, IMIPENEM, LEVO-
FLOXACINA, LINEZOLIDA, MEROPENEM, MINOCICLINA, NITROFURANTOINA,
OXACILINA, PENICLINA, PIPERACILINA, QUINUPRISTINA, RIFAMPICINA, TE-
TRACICLINA, TOBRAMICINA, TRIMETOPRIM, VANCOMICINA, OBSERVACAO.
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