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Resumo. A fome e a inseguranga alimentar persistem como desafios tanto em
escala regional quanto global, sendo agravados pela limitada disponibilidade
e acessibilidade a dados sobre essas questoes. No entanto, dados socioe-
condmicos a nivel individual (ou de agregado familiar) estdo disponiveis, e sdo
coletados, em todo o Brasil. Nesse sentido, este trabalho propoe usar modelos
de aprendizado de mdquina capazes de predizer indicadores antropométricos
ligados a fome, a partir de dados socioeconémicos. Os dados em questdo
foram extraidos automaticamente da plataforma CECAD (Consulta, Selecdo
e Extracdo de Informacées do CadUnico). Os indicadores antropométricos
(baixo peso para altura, baixo peso para idade e baixa altura para idade) fo-
ram coletados no SISVAN (Sistema de Vigilancia Alimentar e Nutricional). Os
experimentos focaram-se em modelos baseados em drvore de decisdo (Random
Forest, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM e CatBoost). Na avaliagcdo
dos modelos, todos os municipios brasileiros foram usados para o treinamento,
com a excegdo daqueles do estado do Ceard, que foram separados para teste.
Os melhores modelos obtiveram resultados promissores na tarefa de predicdo,
especialmente para o indicador de baixa altura para a idade, em que o erro
percentual chegou a 22%.

Abstract. Hunger and food insecurity are regional and global problems we still
face, being intensified by the lack of broad access to data on these issues. Howe-
ver, socioeconomic data at the individual (or household) level are available and
collected all over Brazil. In that sense, this work proposes to use machine lear-
ning models capable of predicting anthropometric indicators related to hunger,
based on socioeconomic data. The data in question was automatically extrac-
ted from the CECAD platform (Query, Selection and Extraction of Information
from CadUnico). The anthropometric indicators (low weight for height, low



weight for age and low height for age) were collected from SISVAN (Food and
Nutrition Surveillance System). The experiments focused on decision tree-based
models (Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM and CatBo-
ost). All Brazilian municipalities were used for model training, with the excep-
tion of those in the state of Ceard, which were separated for testing. The best
models obtained promising results in the prediction task, especially for the low
height-for-age indicator, where the percentage error reached 22%.

1. Introducao

Em 2022, 21,1 milhdes de brasileiros se encontravam em inseguran¢a alimen-
tar grave, caracterizada por estado de fome [World Health Organization 2023]. A
inseguranca alimentar € caracterizada pelo acesso inadequado a alimentos segu-
ros € nutritivos, essenciais para uma vida ativa e sauddvel, bem como para um
crescimento e desenvolvimento normais. Tal condi¢cdo pode decorrer da indis-
ponibilidade de alimentos e/ou da insuficiéncia de recursos para sua aquisicdao
[Food and Agriculture Organization of the United Nations 2023]]. E importante ressaltar
que a deficiéncia de nutrientes acarreta uma série de consequéncias para a satide publica,
incluindo prejuizos cognitivos, atraso no desenvolvimento fisico e a predisposi¢do a
doencgas [Sousa and Diniz 2024].

Indicadores antropométricos sdo medidas fisicas utilizadas para avaliar carac-
teristicas corporais e morfoldgicas de uma pessoa. Eles incluem medi¢des como altura,
peso, circunferéncia da cintura, dobras cutineas e indice de massa corporal (IMC). Esses
indicadores sdo frequentemente usados em estudos de saude publica, nutricdo e medi-
cina para avaliar o crescimento, o desenvolvimento e o estado nutricional das pessoas
[Aguiar et al. 2023]]. Eles fornecem informag¢des importantes sobre a composi¢ao corpo-
ral, o estado de saude e o risco de certas condi¢des, como desnutricdo, obesidade e outras
doengas relacionadas ao peso e a nutri¢do. Os indicadores socioecondmicos representam
outra maneira de avaliar a inseguranca alimentar, ou seja, a falta de acesso a renda, bens e
servigos, além das mudangas nutricionais, também causam impactos no desenvolvimento
psicomotor dos individuos [Morais et al. 2014].

Diversas pesquisas disponibilizam somente dados sumarizados a nivel nacional,
regional ou estadual. Bases de dados que contém indicadores de insegurancga alimentar a
nivel individual, familiar ou municipal sdo de dificil acesso, mesmo para 6rgaos estatais.
Desse modo, governos estaduais ou municipais que desejam estabelecer politicas publicas
de combate a fome e a inseguranca alimentar ndo encontram amparo em estatisticas e,
portanto, tém dificuldade em saber em quais localidades concentrar esforgos.

Devido a escassez de dados sobre fome e inseguranga alimentar a nivel local
e municipal, o presente trabalho visa estimar tais indicadores a partir de dados socio-
econdmicos, que costumam ser mais acessiveis. Para isso, foram usados modelos de
aprendizado de maquina (AM).

A metodologia proposta consiste em treinar modelos baseados em arvores de de-
cisdo — em especial, modelos de Boosting — com dados socioecondmicos extraidos do
Cadastro Unico para Programas Sociais (CadUnico e usa-los para predizer os indica-

'0s dados do CadUnico podem ser encontrados na plataforma de Consulta, Sele¢do e Extracdo de



dores de inseguranca alimentar Baixo Peso para a Idade (BPI), Baixo Peso para a Altura
(BPA) e Baixa Altura para a Idade (BAI), obtidos no Sistema de Vigilancia Alimentar e
Nutricional (SISVAN Os dados serdao sumarizados por municipio, no entanto, acredita-
se que a metodologia proposta consiga estimar indicadores de regides menores (como
bairros e povoados), caso os dados do CadUnico estejam integralmente disponiveis.

Espera-se que o presente estudo mitigue problemas de dificil coleta ou falta de
dados, orientando governancas municipais e estaduais que desejem estabelecer politicas
publicas de combate a fome baseadas em estatisticas e evidéncias. Trata-se de uma abor-
dagem inovadora e, até onde sabemos, nunca aplicada a dados nacionais.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secao, € apresentado um breve apanhado de estudos que utilizam AM para predizer
algum indicador de inseguranca alimentar. Em geral, modelos de arvore se destacaram
tanto pelo seu desempenho superior, quanto pela sua interpretabilidade. Tais fatores aju-
dam justificar a implementacdo desses modelos no presente estudo.

Em [Subianto et al. 2023]], os autores utilizaram uma variedade de fatores socioe-
condmicos e demogréficos, como renda, educacao, acesso a servigos de saude e nutri¢ao
para identificar as varidveis que caracterizam ocorréncias de inseguranga alimentar nos
domicilios da provincia de Aceh, na Indonésia. Eles aplicaram o algoritmo CatBoost
para classificar os domicilios em categorias de seguranca alimentar. Para entender melhor
como cada variavel influencia as classificagoes, eles utilizam o Shapley Additive Expla-
nations (SHAP), técnica que define a contribuicdo individual de cada varidvel para as
predicdes do modelo, conferindo maior interpretabilidade aos resultados. Esse processo
permitiu que os pesquisadores identificassem as varidveis mais importantes para prever a
inseguranca alimentar, oferecendo sugestdes valiosas para a criagdo de politicas publicas
direcionadas a melhorar a seguranca alimentar.

O SHAP também ¢ utilizado como parte de uma técnica denominada Boruta-
SHAP, particularmente eficaz em cendrios de reducdo de dimensionalidade. Em
[Mindiyarti et al. 2023]], por exemplo, essa abordagem reduziu um conjunto de 24 indi-
cadores socioecondmicos relacionados a inseguranca alimentar, a somente sete varidveis
essenciais. Em raz@o da necessidade de lidar com um banco de dados substancialmente
maior, contendo 240 varidveis preditoras, o Boruta-SHAP também foi adotado no pre-
sente trabalho para selecionar os atributos mais relevantes.

No estudo [Machefer et al. 20235]], os autores avaliaram varios modelos de apren-
dizado de mdquina na predicdo de inseguranca alimentar aguda. Dentre os modelos te-
sados, XGBoost e Random Forest (RF) apresentaram melhor desempenho, com maior
interpretabilidade e robustez. O estudo também enfatizou a necessidade de modelos in-
terpretaveis (utilizando ferramentas como o SHAP, LASSO e coeficientes lineares) para
garantir que as previsdes do modelo possam ser compreendidas pelos tomadores de de-
cisdo.

Alguns estudos brasileiros j4 demonstraram o potencial de varidveis socioe-

Informacdes do CadUnico (CECAD): https://cecad.cidadania.gov.br/tab_cad.php.
20s dados do SISVAN podem ser encontrados em: https://sisaps.saude.gov.br/sisvan/
relatoriopublico/index.
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conOmicas para estimar a fome ou a inseguranca alimentar, porém com escopos ou
granularidades restritas. [Barbosa and Nelson 2016] utilizaram support-vector machines
(SVM) para classificar domicilios rurais do Nordeste como seguros ou inseguros, ob-
tendo acuricia acima de 75%, porém restrita a um recorte regional e binario. No ambito
estadual, [Lobo et al. 2024]] integraram diferentes bases de dados e, por meio de clas-
sificadores baseados em drvores, previram categorias do Indice Paulista de Vulnerabi-
lidade Social (IPVS), obtendo F-score entre 80% e 87%. Em contraste, o trabalho de
[Gubert et al. 2010] utilizou regressao logistica estimar a prevaléncia de inseguranca ali-
mentar grave em todos os municipios brasileiros com base em PNAD-2004 e Censo-2000.

O presente estudo amplia o estado da arte ao combinar os seguintes fatores: (1)
cobertura de quase todos os municipios brasileiros com dados recentes do CadUnico (se-
tembro de 2023); (2) predi¢do de indicadores continuos (BPI, BPA, BAI), permitindo
monitoramento quantitativo, em vez de classes discretas; e (3) emprego de um pipe-
line com modelos interpretaveis de boosting (que figuram o estado da arte no proces-
samento de dados tabulares), aliados ao Boruta-SHAP, para redu¢@o de dimensionalidade
sem perda de desempenho. Assim, combinam-se granularidade municipal, métricas an-
tropométricas continuas e modelos sofisticados de AM, de modo a suprimir lacunas de
escopo, atualizacdo temporal e interpretabilidade deixadas pelos trabalhos brasileiros ci-
tados.

3. Materiais e Métodos

A seguir, os principais passos da metodologia experimental proposta sdo descritos, in-
cluindo as estratégias de aquisicdo dos dados e de treinamento e avaliacdo dos mode-
los preditivos. A base de dados e os cédigos-fonte, usados para implementagdo da me-
todologia, estdao disponiveis em: https://github.com/gabriel-s/Hunger_
analysis. No link também € possivel encontrar informagdes complementares que nao
couberam neste artigo, como a descri¢ao das varidveis retiradas do CECAD.

3.1. Obtencao dos Dados

Foram obtidos, no site do SISVAN, os seguintes indicadores antropométricos para
criancas menores de cinco anos: BPI, BPA e BAI. Esses indicadores sdo referentes a
cada municipio brasileiro e estdo em termos percentuais em relacdo ao nimero total de
criancas analisadas em cada municipio.

Além disso, foram obtidos, por meio de web scraping, os dados do Cad[jnico, dis-
ponibilizados na plataforma CECAD. Os dados também sdo referentes a cada municipio
brasileiro (5572 amostras) e estdo em termos percentuais em relacdo ao nimero total de
individuos cadastrados no CadUnico por municipio.

Vale ressaltar que 38 municipios apresentaram valores ausentes em pelo menos
uma das varidveis analisadas e, portanto, foram removidos do conjunto de dados, o qual
passou a ter 5534 amostras. As bases do SISVAN e do CECAD foram integradas a partir
dos dados de cada municipio.

3.2. Pré-processamento, Treinamento e Otimizacao

Optou-se por ensembles baseados em arvores (RF e, sobretudo, modelos de boosting)
por combinarem bom desempenho em dados tabulares, capacidade de lidar com dados
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mistos (numéricos e categdricos) e alta interpretabilidade via medidas de importancia
(e.g., SHAP) [Mienye and Jere 2024]]. Além disso, hd forte evidéncia de que modelos de
arvores se sobressaem no processamento de dados tabulares, de modo a superar modelos
profundos, como o Multi-Layer Perceptron, ResNet e sofisticadas arquiteturas baseadas
em Transformers, como o FT _Transformer e o Self-Attention and Intersample Attention
Transformer (SAINT) [[Grinsztajn et al. 2022].

[Bentéjac et al. 2021]] compararam diferentes modelos baseados em arvore (RF,
Gradient Boosting (GB), XGBoost, LightGBM e CatBoost), os quais foram testados em
28 conjuntos de dados diferentes. Aqui, adotou-se um procedimento experimental seme-
lhante ao de Bentéjac et al. para determinar o modelo que melhor se encaixa a base de
dados utilizada neste trabalho.

Inicialmente, o conjunto de dados foi separado em treino e teste. O conjunto de
teste corresponde aos dados de todos os municipios do estado do Ceara (184 amostras)
e o conjunto de treinamento corresponde aos dados dos demais municipios (5350 amos-
tras). Essa escolha foi feita para saber se o modelo utilizado seria genérico o suficiente
para estimar, precisamente, os indicadores de um estado cujos municipios sdo todos des-
conhecidos. Caso o modelo obtenha bom desempenho no conjunto de teste, confirma-se
a hipdtese de que os indicadores antropométricos podem ser (quase) completamente ex-
plicados por meio de indicadores socioecondmicos.

Modelos
(RF, GB, XGBoost, Cathoost, LightGBM)

Validagao
cruzada

Boruta-SHAP
(selegdo de
variaveis)
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l

Treinamento
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Figura 1. Sumarizacao das etapas da metodologia proposta.

Todos os modelos foram implementados usando bibliotecas Pytho Antes do
treinamento, foram selecionadas as varidveis mais relevantes para a predicao de cada
indicador usando o Boruta-SHAP. O algoritmo usado na selecdo de varidveis foi o mesmo
utilizado na regressao, isto €, se a regressao for realizada por um modelo RF, as varidveis
preditoras também serdo selecionadas por um modelo RF.

Cada modelo de selecao de varidveis € composto por 200 arvores e, no caso da
RF e do GB, cada arvore tem uma altura médxima igual a 7 (escolha feita para otimizar o
tempo de execugdo). Os demais hiperparametros sdo o padrao das bibliotecas utilizadas.

Em seguida, os hiperparametros de cada modelo foram otimizados por meio de
uma busca em grade (veja a Tabela [I). Uma validacdo cruzada (VC) de 10 folds no

3Para a implementacdo da RF e GB, do XGBoost, do LightGBM e do CatBoost, usaram-se, respec-
tivamente, as seguintes bibliotecas: scikit-learn [https://scikit—learn.org], xgboost(dmlc)
[https://github.com/dmlc/xgboost]], LightGBMMicrosoft) [https://github.com/
microsoft/LightGBM] e catboost(Yandex) [https://github.com/catboost/catboost].
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Tabela 1. Hiperparametros considerados na busca em grade.

Hiperparametro Valores da busca em grade
max_depth 5;8; 10

., min_samples_split 2;5;10; 20

~ min_samples_leaf 1;25; 50; 70
max_features log2; 0,25; sqrt; 1,0
learning _rate 0,025; 0,05;0,1; 0,2; 0,3
max_depth 2:;3:5;7;10
max_features log2; 0,25; sqrt; 1,0
subsample 0,15;0,5;0,75; 1,0

v learning rate 0,025; 0,05; 0,1; 0,2; 0,3

S max_depth 2;3:5;7;10; 100

% colsample_bylevel 0,25; 1,0

< subsample 0,15;0,5;0,75; 1,0
learning _rate 0,025; 0,05; 0,1; 0,2; 0,3

E num_leaves 3;7;15;31; 127; 1024

Q  rop_rate 0,2; 0,4; 0,6; 0,7

S other_rate 0,05; 0,1; 0,3

= feature _fraction_bynode log2; 0,25; sqrt; 1,0

o learning _rate 0,025; 0,05;0,1;0,2; 0,3

8 max_depth 3:6:9

% leaf_estimation_iterations 1; 10

O 12.eaf reg 1;3;6;9

conjunto de treinamento avaliou o desempenho de cada conjunto de hiperparametros com
base no Root Mean Squared Error (RMSE).

Os modelos (e seus respectivos hiperparametros) com melhor desempenho na VC
foram, para cada indicador, selecionados e treinados com todo o conjunto de treinamento.
Por fim, esses modelos foram avaliados no conjunto de teste. Os passos da metodologia
proposta se encontram sumarizados na Figura|[l]

4. Resultados

A Tabela[2] mostra o valor médio do RMSE e o desvio padrdo (ap6s o sinal +) da melhor
configuracdo de hiperparametros para cada modelo testado por VC. A tabela também
contém o ndmero de varidveis definidas como “importante” ou “tentativa” pelo Boruta-
SHAP, as quais foram utilizadas por cada modelo em cada cendrio preditivo.

Vé-se que o desempenho dos modelos € bem semelhante, estando todos empata-
dos considerando o desvio padrao. Foi escolhido, portanto, para cada indicador, o0 modelo
que utilizou menos variaveis na VC. Tal escolha é feita com base na: (1) eliminacao
de varidveis ruidosas, que ndo contribuem para a predi¢do; (2) reducdo de redundancia.
Variaveis correlacionadas carregam informacdo duplicada, logo selecionar um grupo re-
presentativo preserva poder preditivo sem inflar a complexidade; e (3) interpretabilidade.
Modelos que dependem de um conjunto reduzido de varidveis permitem reportes ob-



jetivos sobre quais fatores socioecondmicos mais influenciam os indicadores de fome,
reforcando a confianga na abordagem. Desse modo, escolheu-se o LightGBM para os
indicadores BPI e BPA, e o XGBoost para o indicador BAI.

Tabela 2. Desempenho dos modelos na VC.

BPI BPA BAI
Modelo RMSE N° var. RMSE N° var. RMSE N° var.
RF 2,302 £ 0,498 16 2,406 £ 0,516 11 4,880 4+ 0,531 41
GB 2,34 £ 0,486 20 2,429 4+ 0,534 13 4,940,526 22

XGBoost  2,3044+0,488 18  2,405+£0,527 6  4,875+0,530 18
CatBoost  2,295+0,477 16  2,409+0,538 16  4,888+0,510 26
LightGBM 2,306+ 0,482 8  2,30840,502 5  4,888+0,525 24

Treinaram-se, portanto, os modelos selecionados com todo o conjunto de treina-
mento. Os resultados da avaliacdo desses modelos no conjunto de teste podem ser obser-
vados na Tabela[3] Foram calculadas também as métricas Mean Absolute Error (MAE) e
Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

Tabela 3. Métricas de desempenho no conjunto de teste dos modelos seleciona-
dos por VC.

RMSE MAE MAPE

BPI (LigthGBM) 132 1,1 057
BPA (LigthGBM) 222 145 043
BAI (XGBoost) 393 26 022

A Tabela 4| mostra, em termos percentuais, a importancia de cada varidvel predi-
tiva para o processo de regressao, por meio do SHAP. Além disso, a coluna “Correlacdo”
contém o valor da correlacdo de Spearman entre cada preditor e varidvel alvo. Por sim-
plicidade, optou-se por mostrar apenas as varidveis com importdncia maior que 5% e
correlacdo de Spearman maior que 0,2 em valor absoluto.

A Figura[2| mostra os graficos do erro percentual absoluto de cada municipio para
os indicadores BAI, BPA e BPI.

5. Discussao

Na Tabela E], nota-se que a BAI tem o maior MAE e o menor MAPE. Isso acontece,
porque o indicador de BAI assume, em geral, valores mais elevados em comparagao aos
indicadores de BPA e BPI. Essa diferenca de escala faz com que, mesmo um erro abso-
luto mais elevado, resulte em um erro percentual menor, ja que os valores de referéncia
(valores reais) sao elevados.

Como, dentre as métricas utilizadas, o MAPE € a tinica que permite comparagao
entre escalas distintas, pode-se dizer que o indicador de BAI (que tem o menor MAPE)
€ o que melhor se correlaciona com os dados socioecondmicos. De forma andloga, o
indicador BPI € o que pior se correlaciona com os dados socioecondmicos. Esse resultado



Tabela 4. Relevancia das variaveis preditivas.

Variavel | Importéncia | Correlaciio
Faixa etaria / Entre 18 a 24 11,24% 0,418
Faixa etaria / Entre 55 a 59 10,43% -0,235
Faixa da renda total da familia / Até 1 Salario Minimo 10,07% 0,42
> Curso que a pessoa frequenta
:E / Ensino Fundamental regular (dura¢do 9 anos) 8,29% 0,23
Recebe Programa Bolsa Familia / Sim 8,28% 0,428
Cor ou raca / Branca 8,25% -0,41
Agua canalizada no domicilio / Nao 6,79% 0,383
Faixa etaria / Entre 7 a 15 6,65% 0,247
Material predominante no piso do domicilio / Terra 5,83% 0,374
Material predom1nant§ nas ~paredes e;xtemas do domicilio 21.5% 0318
§ / Taipa ndo revestida
) Cor ou raga / Parda 19,58% 0,439
Cor ou raca / Branca 19,33% -0,457
Cor ou raca / Branca 20,17% -0,38
— Material predominante no piso do domicilio / Terra 16,08% 0,30
g Funcdo principal / Empregado com carteira de trabalho assinada 14,75% -0,286
Forma de escoamento sanitario / Vala a céu aberto 10,33% 0,237
Faixa etaria / Entre 16 a 17 9,75% 0,274

jé era esperado, pois o BAI, por ser o resultado do acimulo (ou falha no actimulo) de
crescimento, reflete a desnutricdo cronica. O BPI e, principalmente, o BPA, por outro
lado, possuem alta instabilidade estatistica, pois sdo resultado de mudancas corporais
rdpidas e altamente varidveis, respondendo fortemente a infec¢des, choques de oferta
alimentar e fendmenos sazonais, caracteristicos de desnutri¢do aguda.

Comparando as Tabelas [2| e [3] vé-se que o RMSE dos modelos no conjunto de
teste, que contém somente dados de municipios do Ceard, € préximo (e até menor) que
o RMSE obito na VC, feita com municipios dos demais estados. O fato desses valores
serem compardveis indica a capacidade do modelo em generalizar para municipios de
localidades ndo presentes no treinamento.

Na Tabela ] observa-se que, independentemente da métrica analisada, os predi-
tores relacionados a cor/raca, faixa etdria e materiais predominantes no domicilio estao
sempre entre os mais importantes. Além disso, a partir dos resultados das correlagdes de
Spearman, é possivel chegar a algumas conclusdes, detalhadas a seguir.

As correlacoes entre os indicadores antropométricos € a cor/raca branca sao sem-
pre negativas e relativamente altas (em valor absoluto). Isso significa que, quanto menor
a populacdo branca da regido, maiores tendem a ser os indices de fome e inseguranca
alimentar, ressaltando o viés racial na desigualdade de acesso a alimenta¢do de qualidade.

As correlacdes entre os indicadores antropométricos e as varidveis relacionadas
aos materiais predominantes no domicilio tendem a ser positivas quando tais materiais
sdo precdrios, como taipa e terra. Isso € um indicativo de que, quanto maior a quantidade
de residéncias precarias em um municipio, maiores os indicadores de fome.

As correlacoes entre os indicadores antropométricos e a faixa etaria tendem a ser
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Figura 2. Erro percentual absoluto para cada municipio do conjunto de teste.

positivas quando se tratam de pessoas jovens (até 24 anos) e negativas quando se tratam
de pessoas mais velhas (entre 55 e 59 anos). Esse comportamento pode ser um reflexo
da expectativa de vida, ja que, em locais com elevadas expectativas de vida, a populagdo
tende a ter melhor acesso a nutricao e servigos de saude.



A Figura [2] apresenta, para cada municipio cearense, o erro percentual absoluto
(APE) obtido pelos modelos nas trés tarefas de predi¢cdo. Sobre cada distribuicao, foram
desenhados dois marcadores: a linha vermelha representa a mediana do APE, enquanto
a linha preta indica a média do APE. A mediana é pouco sensivel a grandes outliers e
fornece uma nog¢ao do erro tipico na metade dos municipios. Ja a média reflete o erro
global, e € puxada para cima pelos poucos municipios com erros extremamente altos.
Assim, o fato de a média ser maior que a mediana em todos os indicadores, evidencia a
existéncia de registros ruidosos nos dados do SISVAN, os quais inflam a média sem afetar
a mediana.

Na Figura |2, nota-se também uma distribui¢do de erros consideravelmente as-
simétrica. No indicador BAI, por exemplo, 75% dos municipios exibem erro percentual
absoluto (APE) abaixo de 30%, mas uma pequena fracdo ultrapassa 100%. Para o BPI,
a situacdo € ainda mais extrema: ha municipios cujo APE atinge 550%, patamar clara-
mente incompativel com a prevaléncia real desses distirbios nutricionais. Esses picos
sdo esporadicos, ndo se concentram nos mesmos municipios, nem se replicam entre os
trés indicadores, o que sugere falhas pontuais na coleta ou no registro dos dados. Essa
interpretagdo encontra ainda mais respaldo em [Silva et al. 2023]], onde foram analisados
mais de 70 milhdes de registros do SISVAN (2008-2017) e constatados desvios-padrao
dos escores-z entre 1,2 e 1,6, o que estd acima do valor de referéncia da OMS (= 1, 0),
indicando medicdes imprecisas, arredondamento de idade ou cobertura amostral insufici-
ente.

Convém ressaltar que o SISVAN ndo acompanha toda a populacdo infantil brasi-
leira. Em vez disso, sdo acompanhados apenas usudrios dos servigos de Aten¢ao Priméria
a Saude, em sua maioria beneficidrios do Programa Bolsa Familia, isto €, o segmento
socioecondmico mais vulneravel [Silva et al. 2023, Mrejen et al. 2023]. Mesmo assim,
a cobertura permaneceu limitada: a proporcao de criangas menores de cinco anos com
registros antropométricos subiu de 17,7% em 2008 para apenas 45,4% em 2017, ainda
menos da metade do publico-alvo [Silva et al. 2023]]. Portanto, a cobertura do SISVAN
ainda € incipiente na maioria das regides e unidades federativas do pais [Silva et al. 2023]].

Ha lacunas evidentes entre o nimero de criangas considerada em risco (por exem-
plo, aquelas vinculadas ao Programa Bolsa Familia) e o universo efetivamente monitorado
pelo SISVAN. Esse descompasso evidencia ndo apenas a seletividade do sistema, mas
também fragilidades no monitoramento continuo. Idealmente, as avaliacdes nutricionais
deveriam ser realizadas sobre amostras aleatoria de todas as criangas da localidade, tor-
nando os dados mais representativos e, consequentemente, as andlises e predi¢des deste
estudo mais proximas da realidade.

6. Conclusao

A fome e a inseguranga alimentar no Brasil sdo dificeis de monitorar localmente devido
a limitagcdo de dados diretos, embora haja ampla disponibilidade de informag¢des socioe-
condmicas no CadUnico. Este estudo propds uma abordagem de aprendizado de maquina
para estimar indicadores antropométricos de inseguran¢a alimentar, combinando dados
do CadUnico e SISVAN para mais de 5.500 municipios.

Modelos baseados em arvores de decisao (LightGBM, XGBoost e outros) apre-
sentaram bom desempenho, com destaque para 0 MAPE de 22% no BAI. Os resultados



mostram que varidveis socioecondmicas, como raga/cor, faixa etdria e condi¢des habita-
cionais, tém forte relagdo com os indicadores, evidenciando o potencial da metodologia
para apoiar politicas publicas em regides com dados nutricionais limitados.

As principais limitacdes decorrem da baixa cobertura e viés amostral do SISVAN,
o que afeta a representatividade e a precisdo das estimativas. A aplicacdo em escalas
menores que o municipio depende do acesso a dados do CadUnico desagregados por
individuo ou familia.

Conclui-se que a metodologia é vidvel e transferivel para diferentes localidades.
Estudos futuros devem explorar dados submunicipais e séries temporais para monitora-
mento dindmico da inseguranca alimentar.
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