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Abstract. This study applied data mining to classify healthy individuals and
those with hypertension and cardiovascular diseases (HA + CVD) in Brazil,
using data from the 2019 National Health Survey (PNS). Algorithms such as
Decision Tree, Random Forest, and Naive Bayes were tested. The models per-
formed similarly, with Random Forest achieving 97% accuracy and sensitivity
in identifying healthy individuals. However, classifying HA + CVD cases was
more challenging, with lower sensitivity, possibly due to the absence of formal
diagnoses and lifestyle factors. The results highlight the importance of more
detailed and longitudinal data to improve the identification of chronic diseases.

Resumo. Este estudo utilizou mineragdo de dados para classificar individuos
sauddveis e hipertensos com doencas cardiovasculares (HA + DCV) no Bra-
sil, a partir da PNS 2019. Foram testados algoritmos como Arvore de Decisdo,
Floresta Aleatoria e Naive-Bayes. Os modelos tiveram desempenho semelhante,
com a Floresta Aleatéria atingindo 97% de precisdo e sensibilidade para identi-
ficar sauddveis. No entanto, a classificacdo de HA + DCYV foi desafiadora, com
menor sensibilidade, possivelmente devido a auséncia de diagnosticos formais
e fatores como estilo de vida. Os resultados evidenciam a importancia de da-
dos mais detalhados e longitudinais para melhorar a identificacdo de doengas
cronicas.

1. Introducao

As Doencas Cardiovasculares (DCV) configuram-se como a principal causa de morte
ao redor do mundo atualmente. Durante o ano de 2008, estima-se que essas doengas
causaram 17,3 milhdes de mortes, sendo 7,3 milhdes por ataques cardiacos e 6,2 milhdes
por derrames. A Organizacdo Mundial da Saide (OMS) projeta que, até 2030, mais
de 23 milhdes de pessoas morrerdao dessas doengas que afetam o sistema cardiovascular
[WHO 2011].

A Hipertensao Arterial (HA) é também uma doenca cronica, afetando negativa-
mente o sistema cardiaco do individuo, sendo um dos principais problemas de saide
publica do mundo inteiro. A OMS estima que ha cerca de 600 milhdes de pessoas que
possuem HA com um crescimento global de 60% dos casos até 2025, além de um nimero
de 7.1 milhdes de mortes por ano [Alwan 2011]. No Brasil, dados da Pesquisa Nacional
de Saude (PNS) de 2019 revelam que 23.9% dos adultos reportaram diagnostico médico
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positivo para HA [Malta et al. 2022], [Sousa and Zarate 2024] o que indica que hd uma
necessidade de precaver a progressao dessa condi¢@o e suas complicagdes, uma vez que
ela € um dos principais fatores de risco para doencgas cardiovasculares.

A relevancia do estudo da HA e das DCV decorre nao apenas da alta prevaléncia
dessas doencas na populacdo, mas também do impacto significativo dessa condicdo na
qualidade de vida, nas taxas de mortalidade e nos custos financeiros associados ao seu
manejo. A HA € um fator de risco central para as DCV, que representam uma carga
econOmica representativa aos sistemas de satde devido a hospitaliza¢des, tratamentos
prolongados e complicacdes evitdveis.

No Brasil, as DCV, frequentemente associadas a HA, geraram um custo de
aproximadamente R$50 bilhdes entre 2010 e 2020, considerando gastos diretos com
hospitalizacdes e tratamentos pelo Sistema Unico de Sadde (SUS). Além disso, estima-se
que custos indiretos, como perda de produtividade e mortalidade prematura, aumentem
ainda mais essa carga econdmica no pais [Stevens et al. 2018], [de Aradjo et al. 2022].

A importancia do estudo desse tema estd no impacto significativo da hipertensao
e das doencgas cardiovasculares tanto na saide publica quanto nos custos econdmicos no
Brasil. Prevenir e diagnosticar precocemente essas condi¢des € fundamental para reduzir a
mortalidade e as complicacdes associadas por meio de investimentos puiblicos, ado¢do de
estilos de vida mais saudaveis e o uso de medicamentos. Estudos recentes tém explorado o
uso de mineracao de dados e algoritmos de machine learning para melhorar o diagndstico
e a predi¢do dessas doengas. Por exemplo, o artigo [AlKaabi et al. 2020] utiliza dados
de 987 pessoas para aplicar técnicas como regressao logistica e arvores de decisdo para
prever hipertensdo com dados ndo invasivos, demonstrando potencial para reduzir custos
e otimizar a triagem de risco em populacdes vulneraveis.

Além disso, outro trabalho que explora essa aplicacdo da mineracdo de dados e
do uso de algoritmos de machine learning na predicdo de doengas cardiovasculares é
apresentado no estudo [Bhatt et al. 2023]. Este trabalho utilizou um conjunto de dados
reais contendo 70.000 instancias para desenvolver modelos preditivos que classificam a
ocorréncia de doengas cardiovasculares. Os pesquisadores empregaram algoritmos como
Floresta Aleatéria, Arvore de Decisdo, XGBoost e Multilayer Perceptron (MLP); fato-
res de risco como dieta inadequada, obesidade e tabagismo foram identificados como
variaveis relevantes para a predi¢do, evidenciando como abordagens baseadas em dados
podem apoiar sistemas de triagem.

Esta contribuic@o tem por objetivo descrever o perfil dos individuos que apresen-
tam hipertensdo e doengas cardiovasculares. O estudo aplica um processo de descoberta
de conhecimento para identificar os principais fatores que caracterizam essa comorbidade
na populagdo brasileira.

Os modelos sdo construidos baseados em Arvore de decisdo, Floresta aleatéria e
Naive-Bayes e sao construidos considerando duas populagdes: a) individuos saudaveis,
e b) individuos com presenca da comorbidade. Para caracterizar a populagdo brasileira,
¢ considerada a mais recente Pesquisa Nacional de Saude (PNS) do IBGE [IBGE 2020].
Esse estudo coletou dados sobre a satude e estilos de vida da populagao brasileira no ano de
2019. O presente estudo busca revelar padrdes para a comorbidade, esperando contribuir
com um conhecimento mais contextualizado sobre essa comorbidade no Brasil.
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2. Trabalhos Relacionados

A aplicacdo de técnicas de machine learning (ML) na predi¢ao de hipertensao arterial
(HA) e doencas cardiovasculares (DCV) tem crescido. Estudos internacionais como o de
[AlKaabi et al. 2020] usaram modelos como regressao logistica para identificar fatores de
risco para HA, enquanto outros, como [Bhatt et al. 2023] e [Garate-Escamila et al. 2020],
focaram em DCYV, alcangando altas acuracias com algoritmos como XGBoost e Floresta
Aleatéria, respectivamente.

No cendrio brasileiro, que utiliza dados da Pesquisa Nacional de Satde (PNS),
a abordagem € igualmente relevante. Por exemplo, [de Carvalho et al. 2024] também
usou a PNS 2019 para diagnosticar hipertensdo, obtendo um F1-Score de 75% com Flo-
resta Aleatdria e destacando fatores de risco semelhantes aos encontrados neste trabalho.
De forma andloga, [Sousa and Zarate 2024] utilizou o mesmo conjunto de dados (PNS
2019) para caracterizar o perfil de individuos com Acidente Vascular Cerebral (AVC),
reforcando o potencial da base de dados para estudos de satde publica no Brasil.

Diferentemente desses trabalhos que focam em HA ou DCV (como o AVC) de
forma isolada, o presente estudo avanga ao investigar a comorbidade de hipertensdo e
doengas cardiovasculares (HA+DCV) simultaneamente. O objetivo ndo é apenas predizer,
mas caracterizar o perfil desses individuos, preenchendo uma lacuna na compreensao dos
fatores associados a este grupo de alto risco na populacao brasileira, com base nos dados
da PNS.

3. Metodologia

No ambito da metodologia aplicada, o estudo proposto seguiu uma série de etapas descri-
tas no Fluxograma contido na Figura 1.

3.1. Materiais

A Pesquisa Nacional de Saude (PNS) de 2019, utilizada como fonte de dados neste es-
tudo, € realizada pelo IBGE em parceria com o Ministério da Saude e € uma importante
fonte de dados sobre as condi¢des de satide da populagdo brasileira. Com o objetivo de
fornecer informacdes detalhadas sobre o perfil de saide da populagdo, ela coleta dados so-
bre doengas cronicas, condi¢des de vida, hdbitos de satide e acesso aos servicos de saide,
entre outros. A PNS possui uma amostra representativa de todos os estados brasileiros,
com informagdes sobre aspectos sociodemograficos, estilos de vida e fatores de risco,
como tabagismo e obesidade.Somado a isso, a PNS possui 293.726 registros e 1.088 atri-
butos, esses atributos estao subdivididos em 26 mddulos diferentes de questdes. Além de
auxiliar em politicas publicas brasileiras, essa base de dados € material de estudos para
inumeros projetos estudantis e cientificos.

3.2. Métodos

3.2.1. Entendimento do Problema

O entendimento do dominio do problema proposto é fundamental para o estudo, pois
significa compreender o contexto, mapear os fatores mais importantes para o problema,

as possiveis solucdes e o que elas trazem como consequéncia para a sociedade por meio
dos seus possiveis beneficios. Esse processo envolve a revisdo da literatura e a consulta
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Figura 1. Fluxograma

com especialistas da drea, nesse caso médicos, buscando uma compreensao clara e mais
profunda dos aspectos que influenciam o problema em questdo. Para isso, foi utilizado o
método CAPTO [Gongalves et al. 2024] que permite visualizar o problema e seu contexto
com maior quantidade de perspectivas. Na Figura 2 € apresentado o mapa conceitual
construido para Hipertensdo Arterial e Doencas Cardiovasculares apds a aplicacdo do
método CAPTO.

3.2.2. Selecao Conceitual de Atributos

Ap6s a montagem do mapa conceitual utilizando o método CAPTO, a préxima etapa
consiste em selecionar conceitualmente os atributos identificados pelo mapa conceitual
dentro da base de dados PNS 2019. Apoés a selecdo, alguns deles sofreram o processo
de renomeagdo dos nomes para melhorar a interpretabilidade durante a constru¢ao dos
codigos e dos modelos, como descrito no quadro 1, os atributos renomeados sao detalha-
dos a seguir:

Os atributos que nao foram renomeados sdo aqueles que posteriormente sofreram
um processo de categorizagdo, discretizacdo ou fusdo e serdo apresentados ao longo do
documento nos proximos passos, como € o caso dos atributos pertencentes ao tabagismo
(P0O50, P052, ... , P054019).

Com a pré-selecdo de atributos realizada, foi também realizado um filtro nas ida-
des dos participantes dessa pesquisa, sendo incluidas as pessoas com no minimo 18 anos
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Tabela 1. Selecao Conceitual de Atributos da PNS 2019

Atributo Descricao Nome Renomeado
P00104 Peso em kg do individuo. Peso
P00404 Altura em cm do individuo. Altura

C006 Sexo do individuo. Sexo

C008 Idade do individuo. Idade

C009 Raca/etnia do individuo. Racga_etnia

P02601 Consumo de sal do individuo. Consumo_sal

P034 Nos tltimos trés meses praticou exercicio fisico Atividades_fisicas
ou esporte?

P035 Quantos dias por semana praticava exercicio Freq_atividade_fisica
fisico?

P050, P052,

P05401, P05404,
P05407, P05410,
P05413, P05416,
P05419
P027
P02801

P029

3037
11001
1002
1001
NO004
NO0OS
D001
VDDO04A
V0026
A01501
A01601
A01901
A00501
VDF004
Q03001

Quantidade fumada por dia/semana e historico de
tabagismo.

Com que frequéncia consome bebida alcodlica?
Quantos dias por semana consome bebida
alcodlica?

No dia em que bebe, quantas doses sdo consumi-
das?

Internacdo hospitalar nos ultimos 12 meses?
Ultima consulta médica?

Autoavaliac¢do da sauide.

Possui plano de satide?

Sente dor no peito ao subir escadas/ladeiras?
Sente dor no peito ao caminhar normalmente?
Sabe ler e escrever?

Nivel de instru¢do mais alto alcancado.

Tipo de situagdo censitaria.

Forma de esgoto do domicilio.

Destino do lixo.

Possui acesso a internet?

Abastecimento de dgua do domicilio.

Renda domiciliar per capita.

Diagnéstico de diabetes por médico?

Categoria_tabagismo

Frequencia_alcoolismo
Qtd_alcool_semanal

Qtd_doses_alcoolicas

Ficou_internado
Ultima_consulta
Percepcao_estado_saude
Tem_plano
Cansa_subida
Cansa_plano
Alfabetizacao
Escolaridade
Area_moradia
Esgoto
Destino_lixo
Acesso_internet
Abastecimento_agua
Faixa_salarial
Tem_diabetes
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Figura 2. Mapa Conceitual - Método CAPTO

de idade. Ao final, a base de dados resultou em 45.757 instancias e 36 atributos.

3.2.3. Tratamento de dados ausentes

Os dados ausentes foram tratados de maneira especifica para cada Aspecto do mo-
delo conceitual (Figura 2), com excecdo de “Hébitos Alimentares”. Primeiramente,
no Aspecto Antropométrico, 575 registros (573 saudéveis e 2 hipertensos com DCV)
foram removidos dos atributos ‘“Peso”e “Altura”, devido a inviabilidade de imputacao
via técnicas como KNN, jd que a auséncia de uma varidvel impossibilitava a estima-
tiva confidvel da outra. No Aspecto de Atividades Fisicas, 26.358 valores nulos em
“Freq_atividade_fisica”foram substituidos por 0, pois correspondiam a individuos que nao
praticaram exercicios ou esportes nos ultimos trés meses.

Para o Aspecto do Tabagismo, os atributos relacionados ao consumo atual (ex:
P05401) tiveram 39.127 nulos imputados com 0, ja que os individuos associados a esses
registros declararam nunca ter fumado. No atributo PO52 (histérico de tabagismo), 5.268
nulos foram preenchidos com 1 (fumantes diarios no passado) e 655 com 2 (fumantes
ocasionais no passado), conforme respostas vinculadas a outros indicadores. No Aspecto
do Alcoolismo, 25.273 nulos em “Qtd_alcool_semanal e Qtd_doses_alcoolicas”receberam
0, correspondendo a individuos que nunca consumiram dlcool. Os 6.136 nulos restantes,
apos analise por classe (média proxima de O dias/semana), também foram imputados com
0, considerando o consumo declarado de menor ou igual a 1 vez por més.

No Aspecto de Acompanhamento Médico, 537 registros ausentes em
Cansa_subida e “Cansa_plano”, além de 3.746 em “Tem_diabetes”, foram removidos por
pertencerem a classe majoritaria (saudaveis). Para o Aspecto Social, 560 nulos em “Es-
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goto”’foram preenchidos com 4 (fossa comum), baseado no perfil socioeconomico (60%
com renda menor ou igual a 1 saldrio minimo, residéncia rural). Por fim, no Aspecto
EconOomico, 13 instancias com valores ausentes em ‘“Faixa_salarial foram excluidas”.

3.2.4. Remocao de Outliers

Em relagdo a esta etapa, hd como objetivo a remog¢do dos outliers que sao dados muito
discrepantes em relacao a distribui¢do do restante dos dados e podem gerar muitos ruidos
pela alta distor¢do que eles geram.

No Aspecto de Caracteristicas do Individuo, foi realizada uma andlise pelo In-
tervalo Interquartil (IQR) que consiste em encontrar o limite inferior e superior da
distribui¢do dos dados que € calculado de acordo com a seguinte férmula:

LimitelInferior = Q1 — 1.5 X IQR

LimiteSuperior = Q3+ 1.5 X IQR

IQR = Qs — Q1

Para este estudo, foi utilizado o boxplot da biblioteca Seaborn do Python.
Por padrao, este método calcula o limite inferior e o limite superior baseando-se na
multiplicacdo de 1.5 pelo IQR. Dessa forma, sdo considerados outliers aqueles valores
que se encontram acima do limite superior ou abaixo do limite inferior.

Dentro do aspecto Antropométrico, a utilizacao do calculo de outliers, para o atri-
buto altura, baseado nos limites calculados a partir do IQR, encontra, de maneira geral,
para ambos os sexos muitos possiveis outliers, mas nenhum valor que distor¢ca muito
a distribui¢do geral dos dados. Isso porque a diferenca de alturas mantém a variabili-
dade dos dados originais. Portanto, foi utilizado o cdlculo da multiplicagdo de 3 pelo
IQR em vez de utilizar o limiar 1.5. Isso porque ao aumentar este limiar o processo de
calculo de outliers fica mais conservador e menos rigoroso, com uma estimacao de 0.7%
de elimina¢do dos dados em relagcdo ao total dos dados disponiveis, quando trata-se de
uma distribui¢do normal [Yang et al. 2019].

Em relacdo ao Peso, o boxplot padrao que utiliza o limiar 1.5 encontrou 4 possiveis
outliers abaixo do limite inferior e 847 acima do limite superior. Entretanto, os valores
considerados outliers que encontram-se acima do limite superior ndo foram descartados
porque sdo individuos que configuram-se como pessoas com sobrepeso ou obesidade e sao
importantes para o contexto estudado, logo, foram removidos apenas os outliers inferiores
ao limite inferior.

Em relagdo ao consumo de &lcool, foram encontradas instancias que con-
somem acima de 15 doses de dlcool por dia. De acordo com o estudo
[National Institute on Alcohol Abuse and Alcoholism 2022], cada dose de élcool geral-
mente é definida como 14 gramas de dlcool puro, o que equivale a uma bebida padrio.
Consumir 15 doses significa ingerir 210 gramas de alcool, um valor muito acima dos limi-
tes didrios recomendados para a saude. Esse nivel de consumo pode rapidamente resultar
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em intoxicacdo alcodlica ou danos permanentes a longo prazo. Portanto, essas instancias
foram eliminadas do conjunto de dados.

3.2.5. Reducao de Dimensionalidade

Esta etapa tem como objetivo reduzir a dimensionalidade de atributos que compartilham
da mesma informacao para o problema. Por exemplo, foi aplicado no aspecto de ta-
bagismo, onde os atributos relacionados ao tipo de produto de tabaco consumido e a
frequéncia de consumo foram agrupados em categorias que relacionam essas duas carac-
teristicas, construindo os seguintes grupos: Fuma Muito, Fuma Razoavelmente, Fuma
Pouco e Nao Fuma. Portanto, 9 atributos relacionados a tabaco foram unidos e categori-
zados para o atributo chamado de Categoria_tabagismo mostrado na Tabela 2.

Tabela 2. Categorias de Tabagismo e Condicoes Logicas

Categoria de Tabagismo | Condicio Logica

Fuma Muito Se ”P050”= 1 (Fuma diariamente atualmente).
Fuma Razoavelmente Se "P050”= 3 e "P052”= 1 (Ndo fuma atualmente, mas fumou diariamente no passado).
Fuma Pouco Se "P050”= 3 e "P052”= 2 (Nao fuma atualmente, mas fumou menos que diariamente no
passado).
Fuma Pouco Se "P050”=2 e ("P05401”= 4 ou "P05404” = 4 ou "P05410”= 4) (Fuma menos que diari-

amente atualmente e usa produtos de tabaco raramente).
Fuma Razoavelmente Se "P050”=2 e ("P05401”= 2 ou "P05404”= 2 ou "P05410”= 2) (Fuma menos que diari-
amente atualmente e usa produtos de tabaco razoavelmente).

Fuma Muito Se "P050”=2 e ("P05401”= 1 ou "P05404”= 1 ou "P05410”= 1) (Fuma menos que diari-
amente atualmente e usa produtos de tabaco frequentemente).

Nao Fuma Se "P050”= 3 e "P052”= 3 (Nao fuma atualmente e nunca fumou no passado).

Nao Fuma Se houver valores ignorados em “P050”ou ”P052”(Valores ignorados sdo tratados como
ndo fumantes).

Para descrever a caracteristica de alcoolismo dos individuos, também foi criada
uma codificagdo de fusdo com o intuito de reduzir a dimensionalidade das varidveis
relacionadas ao dlcool, dessa forma, os atributos “Qtd_doses_alcoolicas”, “Frequen-
cia_alcoolismo”, “Qtd_alcool_semanal”’foram fundidos e categorizados para apenas um
atributo, chamado de categoria_alcoolismo (ver Tabela 3).

Tabela 3. Categorias de Alcoolismo e Condicoes Logicas

Categoria de Alcoolismo | Condicao Légica

Naio alcodlico Frequéncia do alcoolismo = 1.

Bebedor social Quantidade de doses alcodlicas < 1 e Quantidade semanal de dlcool ; 3 e Frequéncia do
alcoolismo = 2.

Bebedor moderado (Quantidade de doses alcodlicas > 1 ¢ < 2) ou Quantidade semanal de adlcool < 3 e
Frequéncia do alcoolismo = 3.

Bebedor frequente (Quantidade de doses alcodlicas > 2) ou Quantidade semanal de dlcool < 4 e Frequéncia
do alcoolismo = 4.

Bebedor excessivo Quantidade de doses alcodlicas > 3 ou Quantidade semanal de alcool > 4.

Houve também a categorizacdo do atributo “Racas_Etnia”s entre: Brancos, Pretos
e Pardos, sendo que as racas/etnias minoritdrias como, amarelos, indigenas e as pessoas
que ignoraram essa pergunta foram inseridas na classificacio como sendo brancas. Tal
medida adotada de agrupacdo entre trés grandes grupos deve-se a predisposicao genética
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das pessoas pardas e pretas a desenvolverem a hipertensdo arterial em maior grau em
relacdo as pessoas brancas [Zilbermint et al. 2019], [Sousa et al. 2022].

Por ultimo, foi necessario criar um novo atributo para calcular o IMC de cada
individuo presente no conjunto de dados, visto que a obesidade e o sobrepeso sao fatores
de risco para o surgimento da hipertensao arterial e das DCV [Powell-Wiley et al. 2021].
Ap6s o calculo do IMC, foi feita a categorizacdo desses valores em 4 classes dispostas
em: Baixo Peso, Peso Ideal, Sobrepeso e Obeso de acordo com a OMS [WHO 2021], ver
Tabela 4.

Tabela 4. Classificacdo do IMC conforme diretrizes da OMS

Categoria | Intervalo de IMC (kg/m?)
Baixo Peso < 18,5
Peso Ideal 18,5-24,9
Sobrepeso 25,0-29,9

Obeso > 30,0

3.2.6. Balanceamento das Classes

Foram identificadas 37.507 instancias que pertencem a classe dos Sauddveis/sem di-
agnostico e 2.961 instancias que sdo da classe dos individuos que possuem o diagndstico
positivo para as doencas cronicas de hipertensiao e doengas cardiovasculares. O primeiro
passo foi realizar a divisdo do conjunto de dados em treino e teste, sendo 20% do total
reservado ao teste e 80% ao conjunto de treinamento.

No que se diz respeito ao conjunto de treinamento, 30.005 instancias foram postas
como sendo da classe dos Sauddveis (sem diagndstico para doenga) e 2.369 pertencendo
a classe das pessoas com HA e DCV. Diante do desbalanceamento das classes, foi uti-
lizada a técnica de subamostragem aleatéria (Random_Under_Sampling) que reduziu a
classe majoritaria e equalizou aleatoriamente em relacdo a classe minoritaria. Como re-
sultado, foram selecionadas 2.369 instancias aleatorias das 30.005 instancias pertencen-
tes a classe dos Sauddveis, totalizando um conjunto de treinamento de 4.738 instancias,
com 25 atributos independentes, acrescentado do atributo classe = {Sauddvel, Hiper-
tensdo+Doengas_Cardiovasculares}.

J4 o conjunto de teste ndo foi balanceado para manter a representatividade original
dos dados e transmitir ao futuro modelo a realidade dos dados. Este conjunto dispde de
7.502 instancias da classe Sauddveis e 592 instancias da classe das pessoas com HA e
DCV. A base de dados encontra-se no link: https://github.com/licapLaboratory/DataBase-
PNS-Hipertensao-Cardio

3.2.7. Aplicacao dos Modelos de Aprendizado de Maquina

A distin¢do entre modelos caixa-preta e caixa-branca (interpretaveis) € discutida em
[Loyola-Gonzalez 2019]. Com base nisso, para o escopo deste estudo foram escolhidos os
modelos de Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria e Naive Bayes por suas caracteristicas
complementares: a Arvore de Decisdo foi selecionada pela alta interpretabilidade; a Flo-
resta Aleatoria pelo seu robusto desempenho preditivo; e o Naive Bayes como um baseline
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computacionalmente eficiente para dados categoricos.

4. Experimentos e Analises dos Resultados

Os experimentos realizados visaram avaliar a performance de diferentes modelos de
aprendizado de méaquina no contexto proposto. Nesta secdo, apresentamos os detalhes
da parametrizacdo dos algoritmos e as andlises dos resultados obtidos.

4.1. Parametrizacao dos algoritmos e métricas de avaliacao

Para os modelos de Arvore de Decisio e Floresta Aleatoria, foi utilizado o GridSearch
e o0 RandomSearch, ambos da biblioteca Scikit-Learn da linguagem Python, como otimi-
zadores de hiperparametros dos modelos. Ambos os modelos obtiveram uma acuricia
muito similar, com uma acuricia de aproximadamente 86%. Os hiperparametros en-
contrados para a Arvore de Decisdo foram max_depth = 10, min_samples_split = 10,
min_samples_leaf = 4, max_features = 0.4 e o critério de divisao escolhido foi a entro-
pia. Ja a Floresta Aleatdria utilizou dos mesmos hiperparametros citados e seus valores
acrescidos de min_samples_split = 10, n_estimators = 150 e n_jobs = -1, permitindo o uso
de todos os nucleos do processador durante o treinamento e acelerando a execucao.

Ademais, para os modelos foi utilizado o método de validagdo cruzada com k-
folds = 10. Como métricas de avaliacdo, foram utilizadas a Precisdo, definida como a
razao entre os verdadeiros positivos e a soma de verdadeiros positivos e falsos positivos,
a Sensibilidade, calculada como a razao entre os verdadeiros positivos e a soma de verda-
deiros positivos e falsos negativos, e o F1-Score, que é a média harmonica entre Precisdao
e Sensibilidade.

4.2. Desempenho dos Modelos e Discussao dos Resultados

Primeiramente, no que tange a classe das pessoas com hipertensao (HA) e doencgas car-
diovasculares (DCV), a Tabela 5 traz o resultado de cada algoritmo de aprendizado de
maquina nessa classe em especifico. Todos os modelos utilizados obtiveram um resultado
aproximado entre si, por volta dos 60% de F1-Score. Esse resultado indica que cerca
de 4 em 10 casos podem nio ser corretamente classificados, limitando a efetividade dos
modelos para a triagem preventiva e sugere desafios importantes na identificagdo automa-
tizada desse grupo, especialmente considerando a necessidade de intervengdes precoces
em saude publica.

Tabela 5. Desempenho dos modelos na classificacao de pessoas com HA + DCV

Algoritmo Precisao | Sensibilidade | F1-Score
Arvore de Decisdo 0,65 0,58 0,61
Floresta Aleatéria 0,65 0,58 0,61
Naive Bayes 0,64 0,54 0,58

Por outro lado, em relacao a classe das pessoas consideradas sauddveis, isto €, as
pessoas que nao possuem o diagnodstico positivo das doengas cronicas estudadas, a Tabela
6 contém as métricas de classificacio e seus valores obtidos. Os trés modelos apresenta-
ram desempenho significativamente superior, com precisdo e sensibilidade proximas de
97% e 98%, evidenciando alta capacidade de identificagcdo de casos sem doencgas cronicas.
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Tabela 6. Desempenho dos modelos na classificacdao de pessoas saudaveis

Algoritmo Precisao | Sensibilidade | F1-Score
Arvore de Decisdo 0,97 0,98 0,97
Floresta Aleatdria 0,97 0,98 0,97
Naive-Bayes 0,96 0,98 0,97

Observando os resultados das Tabelas 5 e 6, observa-se que os modelos (baseado
em Arvore de decisdo, Floresta aleatéria e Naive-Bayes) apresentam desempenho seme-
lhante nas classes HA+DCV e saudaveis, porém com maior assertividade para saudaveis
(97% de precisao e sensibilidade), sugerindo possivel viés para essa classe. A simila-
ridade entre as instancias, devido a natureza descritiva (ndo clinica) da base PNS 2019,
pode explicar sobreposicdes: individuos classificados erroneamente como saudaveis po-
dem ter doencas nao diagnosticadas, enquanto os classificados como HA+DCV podem

estar em controle clinico.

A Arvore de Decisdo e a Floresta Aleatéria destacaram-se levemente na classe
HA+DCV (65% precisao, 58% sensibilidade), enquanto o Naive-Bayes teve a menor sen-
sibilidade (54 %), critica em contextos que exigem diagndstico precoce. Esses resultados
reforcam a necessidade de priorizar métricas como sensibilidade em satde publica.

Na andlise de importancia das varidveis, a Faixa Etaria Numerica foi a mais
relevante, corroborando a relacdo entre idade e risco de doengas cronicas. Percep-
cao_estado_saude, Cansa_subida, Cansa_plano e Tem_diabetes também se destacaram, in-
dicando que sintomas subjetivos e comorbidades associadas sdo indicativos precoces. A
varidvel Ultima_consulta refor¢a a importancia do acompanhamento médico regular para
prevengdo. A interpretacdo contextual dos dados € essencial, especialmente em estudos
populacionais que buscam tracar perfis de saide baseados em fatores socioecondmicos e

comportamentais.

Importancia das Features - Hipertens&o e Doencas Cardiovasculares

Faixa_Etaria_Numerica |

Percepcao_estado_saude
Cansa_subida
Tem_diabetes

Ultima_consulta
Cansa_plano NN
Consumo_sal I
Faixa_salarial [N

Ficou_internado I
categoria_IMcC [N
Escolaridade N

Esgoto [
Categoria_tabagismo [l
categoria_alcoolismo Il
Tem_plano [l

Sexo

Features

Abastecimento_agua [l
Nivel_atividade_fisica [l
Destino_lixo
Area_moradia Wl
Acesso_internet
Raca_etnia_categoria_Branco |
Raca_etnia_categoria_Preto i
Raca_etnia_categoria_Pardo [l
Alfabetizacao ||

0.00 0.05 0.10 015 0.20 0.25 0.30
Importancia

Figura 3. Feature Importance dos Atributos Utilizados

5. Conclusoes
Os modelos de aprendizado de maquina avaliados neste estudo demonstraram eficcia na
classificacdo de individuos com caracteristicas sauddveis, com precisdo e sensibilidade de
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97%. No entanto, para a classe de individuos com hipertensao e doengas cardiovasculares
(HA + DCV), os modelos apresentaram sensibilidade reduzida, em torno de 60%, o que
sugere desafios significativos na deteccao desse grupo. Essa limitacdo pode estar associ-
ada a auséncia de diagnésticos formais ou a influéncia de fatores comportamentais, como
a adocdo de habitos sauddveis que diminuem os sintomas, destacando a necessidade de
modelos mais robustos que integrem varidveis temporais (histérico médico longitudinal)
e contextuais (mudangas no estilo de vida).

A andlise de importancia das varidveis revelou que atributos como faixa etdria,
percep¢ao subjetiva de satde, cansago, desconforto tordcico ao esfor¢o e diagndstico
prévio de diabetes foram determinantes para a classificacdo, corroborando evidéncias
cientificas sobre fatores de risco cardiovascular. Estes achados, por sua vez, oferecem
incentivos para agOes praticas de saude publica: a relevancia da idade reforca a necessi-
dade de rastreamento ativo em populacdes mais velhas, enquanto a importancia de sin-
tomas autorrelatados sugere o potencial de questiondrios simples como ferramentas de
triagem inicial de baixo custo. A natureza descritiva da base de dados, contudo, limitou a
capacidade de identificar individuos assintomaéticos, o que reforca a importancia de com-
plementar dados populacionais com informacdes clinicas detalhadas e acompanhamento
temporal para capturar a complexidade das doengas cronicas.

Para avancar na precisdo dos modelos, especialmente na classificacio de HA +
DCYV, futuros estudos devem priorizar a incorporagdo de dados longitudinais como exa-
mes médicos seriados, monitoramento de habitos e marcadores genéticos, além de ex-
plorar técnicas como o aprendizado profundo para modelar interacdes nao lineares entre
variaveis. A validacdo em bases de dados com maior diversidade socioecondmica e deta-
lhamento diagndstico também € crucial para garantir a generaliza¢ao dos resultados. Por
fim, o estudo ressalta que a modelagem preditiva em saude publica exige uma abordagem
integrada, combinando dados quantitativos, contextos clinicos e fatores comportamentais,
a fim de enfrentar os desafios impostos pelas doencas cronicas de forma mais eficaz.
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