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Abstract. This study investigates the relationship between hypertension and ca-
taracts, two conditions with high prevalence and significant public health im-
pact. Cataracts account for 51% of blindness cases worldwide, while hyperten-
sion affects 45% of the adult Brazilian population. Using data from the 2019
National Health Survey, the study analyzed three groups: individuals with no
diagnosis, individuals with hypertension, and those with both hypertension and
cataracts. Machine learning techniques were applied to create predictive mo-
dels aimed at early diagnosis and personalized treatment. Two models were
evaluated: Random Forest, with an accuracy of 72%, and Decision Tree, with
68%, highlighting the variable "last medical consultation"as the most relevant.

Resumo. Este estudo investiga a relagdo entre hipertensdo arterial e catarata,
condicoes com alta prevaléncia e impacto na saide puiblica. A catarata é res-
ponsavel por 51% dos casos de cegueira no mundo, enquanto a hipertensdo
afeta 45% da populacdo adulta brasileira. Utilizando dados da Pesquisa Na-
cional de Satide de 2019, o estudo analisou trés grupos: pessoas sem nenhum
diagnostico, hipertensas e pessoas com hipertensdo e catarata. Técnicas de
aprendizado de mdquina foram aplicadas para criar modelos preditivos visando
diagnostico precoce e personalizacdo do tratamento. Dois modelos foram ava-
liados: RandomForest, com acurdcia de 72%, e Arvore de Decisdo, com 68%,
destacando a varidvel "iltima consulta médica"como a mais relevante.

1. Introducao

A catarata e a hipertensdo arterial sdo importantes desafios de satide publica pela alta
prevaléncia e impacto na qualidade de vida. Segundo a OMS, a catarata causa 51% dos
casos de cegueira no mundo e afeta cerca de 20 milhdes de pessoas com 550 mil novos
casos anuais somente no Brasil (SBO). J4 a hipertensdo atinge 33% da populagdo mun-
dial e 45% dos adultos brasileiros, sendo fator de risco para doencas cardiovasculares e
oculares, como a retinopatia hipertensiva e a catarata.

Estudos indicam que existe comorbidade entre hipertensdao e doengas oculares,
como o glaucoma e a catarata. O estudo JPHC-NEXT (Japao, 2013-2015) aponta a re-
lagcdo entre pressdo arterial sistdlica e pressdo intraocular. Outros estudos destacam a
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associacdo da hipertensdo com fatores como colesterol LDL e diabetes tipo 2, e muitos
deles reforcarem o papel do estilo de vida na prevencao dessas doencas.

Na computagdo, técnicas de aprendizado de maquina (AM) tém sido utiliza-
das para prever casos de catarata [Ishii et al. 2021], [Ranran et al. 2024] e hiperten-
sdo [Santhanam and Ahima 2019], [Hirohiko et al. 2024], com relevantes resultados apli-
cando regressao logistica, SVM, floresta aleatdria e aprendizado profundo. No entanto, a
andlise conjunta dessas condi¢des ainda é pouco explorada [Nunez et al. 2022].

Este trabalho busca através do metodologia CAPTO identificar os principais fa-
tores associados a comorbidade catarata-hipertensdo na populagdo brasileira, utilizando
dados da PNS 2019 do IBGE [IBGE 2020], distinguindo trés grupos de individuos: sau-
ddveis, com hipertensao apenas, e com catarata e hipertensao simultaneamente.

2. Trabalhos Relacionados

A relagdo entre doencas sistémicas e condi¢des oculares, como o aumento da pressao
intraocular (PIO) e a catarata, tem sido amplamente estudada. O estudo JPHC-NEXT
mostrou que a pressao arterial sistdlica (PAS) e diastdlica (PAD) estio positivamente as-
sociadas a PIO, com maior impacto da PAS. Isso reforca a importancia do controle da
pressdo arterial para prevenir complicagcdes oculares, como o glaucoma.

No caso da catarata, hd evidéncias de associagdo com doencas como hiperten-
sdo e diabetes. [Tomoyo et al. 2021] identificou que PAD elevada, colesterol LDL e
controle glicémico inadequados aumentam o risco de catarata em pacientes com dia-
betes tipo 2, especialmente com inicio precoce e progressido acelerada. A revisdo de
[Ang and Afshari 2021] também apontou a catarata como comum em distirbios metabo-
licos, como obesidade e hipertensdo, reforcando a importancia de mudangas no estilo de
vida.

Modelos de aprendizado de maquina (AM) vém sendo aplicados na predicao
de catarata e hipertensdo [Santhanam and Ahima 2019], [Hirohiko et al. 2024]. Em
[Zafar et al. 2023], técnicas supervisionadas como regressao logistica e redes neurais fo-
ram usadas para prever catarata relacionada a idade com base em variantes genéticas,
com destaque para a regressao logistica. Ja [Lin et al. 2020] desenvolveu um modelo
com floresta aleatdria e boosting para diagnosticar catarata congénita em recém-nascidos,
alcancando alta precisdo.

Apesar dos avancos, ainda ha lacunas na aplicacdo conjunta de dados sobre pres-
sdo arterial e catarata em modelos de AM. A integracdo desses dados pode aprimorar a
predicdo da catarata, especialmente em populagdes vulnerdveis, e contribuir para diag-
ndsticos precoces e intervencdes personalizadas.

3. Materiais e Métodos

3.1. Descricao da Base de Dados

Este estudo utiliza a Pesquisa Nacional de Saude (PNS) 2019, conduzida pelo IBGE
[IBGE 2020], que retine informac¢des demograficas, condicdes de saide, uso de servi-
cos médicos, estilo de vida e doengas cronicas. A base possui 293.726 registros e 1.088
atributos, dos quais 5.191 correspondem a individuos diagnosticados simultaneamente
com catarata e hipertensdo arterial.
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O objetivo € investigar fatores associados a coexisténcia dessas condi¢des. Para
isso, foi realizada uma anélise exploratéria considerando regido, estado e faixa etdria.
N3ao foram identificados padrdes relevantes por localizacdo geogréfica, mas observou-se
maior incidéncia da comorbidade a partir dos 60 anos, definindo o recorte populacional
adotado.

Dessa forma, o estudo concentra-se em individuos com 60 anos ou mais, organi-
zados em trés grupos: (1) saudaveis (2.419 instincias), (2) com ambas as condicdes (863)
e (3) com hipertensdo apenas (1.970).

3.2. Entendimento do Problema e selecao conceitual de atributos

Para o entendimento do dominio do problema e a selecao conceitual de atributos, utilizou-
se 0 método CAPTO [Gongalves et al. 2024], fundamentado no Modelo Espiral do Co-
nhecimento [Kuriakose et al. 2010]. Esse método busca integrar o conhecimento ticito
de especialistas com o conhecimento explicito proveniente de literatura, relatérios técni-
cos e diciondrios de dados. A partir dessa integracao, constréi-se um Modelo Conceitual
(MC) unificado, que orienta a identificacdo dos atributos mais relevantes para projetos de
ciéncia de dados.

O MC ¢ estruturado em trés niveis: dimensdes (que representam diferentes pers-
pectivas do dominio), aspectos (fatores especificos dentro de cada dimensao) e atributos
(varidveis potenciais ligadas aos aspectos). Esses atributos sdo, entdo, vinculados as fon-
tes de dados disponiveis, funcionando como um filtro para selecionar varidveis consisten-
tes com os objetivos do estudo.

No presente trabalho, as dimensdes identificadas foram: a) habitos de alimenta-
cdo; b) habitos de satde; ¢) genética; d) condi¢des socioecondmicas; €) idade e condicdes
fisicas; f) exposicdo ambiental; e g) condi¢Oes de trabalho. Cada uma dessas dimensodes
foi associada a aspectos relevantes extraidos da literatura, conforme indicado na Tabela 1.

Com base nesse processo, foram identificados 100 atributos relacionados a co-
morbidade catarata-hipertensdo, posteriormente vinculados a base PNS 2019. Esses atri-
butos compdem o conjunto de dados utilizado nas proximas etapas de preparacdo e and-
lise. A descricdo detalhada das varidveis da PNS encontra-se no diciondrio de dados
[IBGE 2020].

3.3. Pré-Processamento e preparaciao de dados

Apo6s a selecdo conceitual dos atributos, o conjunto de dados passou por um processo
de preparacdo de dados. Foram mantidos apenas os registros com entrevistas completas
(V0015 = 1) referentes aos grupos populacionais definidos para o estudo. Atributos ca-
tegéricos, como Género (C006), "Gravidez"(P005),"Menopausa"(R028), "Exposi¢do ao
sol"(M011031), "Uso de 6culos"(G033), "Diabetes"(Q03001), e "Artrites"(Q079), foram
recodificados em bindrios utilizando a técnica label encoding, no qual a coluna recebe 1
para quando o entrevistado se aplica a questdo, e 0 caso contrario.

Para atributos que expressam frequéncia/intensidade, foram aplicados mapas de
valores, simplificando a escala original. Por exemplo, a varidvel "Limita¢do fisica"(G083)
foi transformada em uma escala de 0 (nenhuma limitacdo) a 3 (ndo consegue de modo
algum), e o "Estado de saude"(J0OO!) foi reescalonado de 1 a 5 para 0 a 3. O mesmo
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Dominio de problema: Comorbidade Catara - Hipertensao

Dimensao: Habitos de alimentacdo

Aspectos Atributos Atributos Mapeados
Injestdo de Alimentos Qualidade, Frequéncia, Tipo, Moédulo P — Estilos de Vida: P6a até
Quantidade P26a
Injestdo de Bebidas Qualidade, Frequéncia, Tipo, Moédulo P - Estilos de Vida: P6b até
Quantidade P24a
Dimensido: Condicao Fisica
Aspectos Atributos Atributos Mapeados

Alteragdo Hormonal

Alteragdo Hormonal, Gravidez,
Hormonio Feminino, Exames Clinicos,

Moédulo Q — Doengas Cronicas: P5 e
Q30b; Mdédulo R - Satdde da Mulher:

Tratamentos hormonais R025 a R030

Alteragdo Metabdlica Exames Clinicos Indisponivel
Fragilidade Ossea/Muscular Diagnéstico de Artrite, Osteoporose Médulo Q — Doengas Cronicas: Q079 a

Q083
Deficiéncia Diagnéstico de deficiéncia intelectual Moédulo G — Pessoas com Deficiéncias
ou fisica
Dimensao: Genética
Aspectos Atributos Atributos Mapeados
Histérico Familiar Histérico familiar de catarata ou Indisponivel
hipertensao

Pré-Disposicdo Individual

Diagnostico de outras doencas
relacionadas a hipertensao e catarata,
como diabetes, AVC, obesidade, etc

Moédulo Q — Doengas Cronicas

Dimensao: Caracteristicas do Individuo

Aspectos Atributos Atributos Mapeados

Género Sexo Moédulo C — Caracteristicas gerais dos
moradores: C6

Idade Idade Moédulo C — Caracteristicas gerais dos

moradores: C7 e C8
Raca Raca Moédulo C — Caracteristicas gerais dos

moradores: C009
Dimensao: Condicoes de Saiide
Aspectos Atributos Atributos Mapeados

Uso de Servigos de Satide

Motivo de satide que requereu o uso dos
servigos de sauide, Diagndstico médico,
Ultima consulta, Uso de medicamentos

Moédulo J - Utilizaggo dos servigos de
satide e Médulo Q — Doengas Cronicas:
Jda, J7,J11a, J14, J15a, Q32a, Q33b,
Q34c, Q38a3 e Q39a

Consumo de Drogas

Quantidade, Frequéncia, Tipo

Moédulo P — Estilos de Vida: P27, P28a,
P29, P50, P54, P56, P67 e P67a

Atividade Fisica

Tipo, frequéncia, Tempo de uso de
dispositivos eletronicos (Sedentarismo)

Moédulo P — Estilos de Vida: P34, P35,
P37 e P36; Médulo H - Atendimento
médico

Descanso Duragio do sono, Cochilos durante o Moédulo N - Percepcao do estado de
dia, Estresse, Problemas para dormir satide: NO10 a NO16; Médulo H -
Atendimento médico: H024
Dimensao: Condicoes de Trabalho
Aspectos Atributos Atributos Mapeados
Trabalho Tipo de Trabalho, Hordrio de Trabalho, Moédulo E - Caracteristicas de trabalho
Ambiente de trabalho, Niveis de das pessoas de 14 anos ou mais de idade
estresse do trabalho
Dimensao: Condic¢des Socioecondomicas
Aspectos Atributos Atributos Mapeados
Instabilidade Financeira Tipo, Renda Moédulo E — Caracteristicas de trabalho

das pessoas 14 anos ou mais de idade e
Moddulo F — Rendimentos de outras
fontes: E16, E18 e Fla até Fl4a

Apoio Social Auxilio de unidades publicas de saide Moédulo I- Cobertura de Plano de Satde:
Ila, I1b, 14
Acessibilidade Acesso a dgua potdvel, Acesso a Moédulo A-Informagdes do Domicilio :
alimentos de qualidade, Acessibilidade AS5aaA9a
a postos e hospitais, Acesso a atividade
fisica
Dimensao: Exposicido Ambiental
Aspectos Atributos Atributos Mapeados

Exposicao Ambiental

Exposicao a luz solar excessiva,
Exposi¢ao a polui¢do, Exposi¢do a
toxinas

Moédulo M - Caracteristicas do trabalho
e apoio social: M11

Tabela 1. DimensoOes e aspectos para Comorbidade Catarata - Hipertensao"
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procedimento foi aplicado a outras varidveis, como "Tempo de uso de dispositivos
eletronicos" (P04502), "Ultima consulta médica"(JO1101), "Problemas de sono"(N0I10),
"Consumo de alcool"(P027), "Frequéncia de exercicios fisicos"(P035), "Consumo de ta-
baco"(P050) e "Ultima medicdo de pressio"(Q00101), todas ajustadas para escalas mais
compactas e adequadas a modelagem.

Valores ausentes foram tratados respeitando o significado de cada atributo. Para
atributos como "Sexo", "Peso"e "Diabetes", os registros contendo valores faltantes foram
removidos. No caso do atributo "Gravidez", aplicou-se a seguinte regra de imputacao:

Se sexo == "Masculino'': A coluna "Gravidez"= 0

Se sexo == "Feminino"E "ldade»= 55: "Gravidez"= 0 (considerando que essa é
a idade média em que as mulheres entram na menopausa)

Outros casos foram tratados de maneira similar, como a varidvel Menopausa e a
"Frequéncia de exercicio fisico". Esta dltima utilizando como referéncia o atributo "Ati-
vidade fisica nos dltimos 3 meses"(P034). Inconsisténcias e redundancias foram elimina-
das, garantindo a qualidade dos dados. Além disso, o método IQR (Intervalo Interquartil)
foi aplicado para identificar e remover outliers dos atributos numéricos como "Peso"e
"Idade".

ApO6s o processo de peparacdo de dados, observou-se que alguns atributos eram
irrelevantes, como a "Gravidez", que estava preenchida apenas com 0 (indicando que
nenhuma entrevistada do conjunto de dados selecionado estava gravida), e o atributo
"Idade", que, por se tratar de um recorte da populacdo de individuos com 60 anos ou
mais, nao traria informacdes relevantes. Ambas foram, portanto, eliminadas. A Tabela 2,
mostra a quantidade de instancias antes e apds pré-processamento do conjunto de dados.

Classe Quantidade de instancias inicial | Quantidade de instancias apés processamento
Pessoas sem diagndstico 2419 2.351
Pessoas com hipertensao 1.970 1.879
Pessoas com hipertensdo e catarata 863 809

Tabela 2. Quantidade de instancias apos pré-processamento dos dados

De forma a avaliar a capacidade discriminatéria de cada atributo a,,, foi calculado
o valor da entropia com respeito ao atributo classe= {Sem hipertensdo, Com hipertendo,
Hipertensdo-e-catarata).

D, = Conjunto de valores possiveis para o atributo n
Dn = {dn,la dn,Qa ceey dn,|Dn| }
Conjunto de classes

N ey
P(z) = Probabilidade de ocorrer x

A Entropia do atributo a,, com respeito ao atributo classe, representado por C, é
dado por:
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D,
Hiane) = 20 o=t o H (dnis C)
Onde :

| )

H(dn,i;C) - Z]_ P(:c:dn’i;cj')](x:dn’i;c]‘)
]:
1

](x:d”’i;cj) - 10g10 Pla=d,, jic))

O conjunto ordenado de valores das entropias H calculado é definido como:

(3)
H = { H(ai§c) S R|H(ai;0) < H(ai+1§c) }

Para o conjunto de dados, um atributo a;, correspondente ao valor minH ,,.c)
pode representar um atributo fortemente relevante por estar mais relacionado diretamente
com o atributo classe. O atributo correspondente a max Hq, ;) pode representar um atri-
buto fracamente relevante para a classificacdo. Os atributos com entropia entre os valores
extremos podem corresponder a atributos relevantes. Por meio de inspecdo humana, e
com auxilio de especialista de dominio, foi possivel avaliar a relevancia utilizando o con-
junto H. Na Tabela 3 estao relacionados os atributos finais apds o pré-processamento e o
valor da entropia em relagdo ao atributo classe calculado.

Atributo Tipo do dado Possiveis valores Entropia
ultima_consulta Categorico ordinal ’Nunca consultou’, *Até 2 anos’, ’Mais de 2 anos’ 1,372
ultima_pressao_medida | Categdrico ordinal ’Até 1 ano’, "Até 2 anos’, ’2 anos ou mais’ 1,410
trabalho_semana Dicotdmica ’Trabalha’, ’Nao trabalha’ 1,500
exposicao_sol Dicotdmica ’Se expde’, "Ndo se expde’ 1,533
estado_saude Dicotomica ’Bom’, ’Ruim’ 1,546
tempo_disp_Eletronico Dicotomica ’Menos de 2h por dia’, "Mais de 2h por dia’ 1,547
SEX0 Dicotomica ’Masculino’, ’Feminino’ 1,553
consumo_tabaco Dicotomica ’Consome’, 'Nao consome’ 1,558
usa_oculos Dicotdmica ’Usa’, ’Nao usa’ 1,566
consumo_alcool Dicotomica ’Consome mais de uma vez por més’, ’Consome pouco ou nada’ 1,567
peso Dicotémica ’Abaixo de 70kg’, 70kg ou mais’ 1,572
problemas_sono Dicotomica ’Tem problema para dormir’, ’Ndo tem problema para dormir’ 1,578
exercicio Dicotdmica *Até 3 vezes na semana’, ’Mais de 3 vezes na semana’ 1,583
raca Dicotomica ’Branca’, ’Néo branca’ 1,584

Tabela 3. Analise de Entropia

A partir da anélise da entropia foi possivel identificar os atributos com maior po-
tencial discriminatério sendo "Ultima consulta”, "Ultima pressdao medida", "Trabalho na
semana", e "Exposi¢do ao sol"os de menor valor, sugerindo maior relevancia para a dis-
tincdo entre as classes. Foi confirmado por meio do valor da entropia que o atributo
"Idade"estd diretamente relacionado com a classe, o que poderia enviesar o modelo, en-
tao foi decidido retird-lo do conjunto de dados.

Atributos menos relevantes: "Consumo de alcool”, "Peso", "Problemas de sono",
"Exercicios", e "Raca"possuem maior entropia e, portanto, sdo menos informativos mas
podem complementar outros atributos. Os atributos apresentados ndo apresentam uma
relacdo direta com a classe por terem entropias altas e muito parecidas entre si, alguns
mais relevantes do que outros, mas nada que possa trazer um alerta de que pode enviesar
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o modelo. Entdo todos os atributos presentes na Tabela 3 foram mantidos para cons-
trucdo do modelo de aprendizado supervisionado. A base de dados estd disponivel em:
https://github.com/licapLaboratory/DataBase-PNS-Catarata-Hipertensao

4. Experimentos e Analise de Resultados

Foram construidos dois modelos. Um modelo caixa-branca, interpretivel, baseado em
Arvore de decisao, e um modelo Ensemble, baseado em Floresta aleatéria.

Devido ao desbalanceamento de classes, ver Tabela 2, foi aplicado um processo
de balanceamento undersampling, ajustando as instincias de cada classe para 809, cor-
respondente ao nimero de instancias da classe minoritdria de comorbidade (hiperten-
sdo+catarata). Para o process de treinamento e teste foi aplicado a técnica hold-out, sendo
70% para treino e 30% para teste.

Para constru¢ido dos modelos foi utilizado o software KNIME (ver Figura 1). O
dataflow mostra os componentes utilizados. Para o modelo baseado em érvore, o fluxo
comega com a leitura do conjunto de dados (Excel Reader), seguindo pela etapa de divisao
de treino correspondente a 70% da base e teste (Partitioning) com 30% dos dados, o
treinamento (Decision Tree Learner), o processo de teste (Decision Tree Predictor), e
resultados de desempenho do modelo (Score).

Decision Tree Learner .
Decision Tree to Image

Missing Value Column Filter A e = ar
1
Partitioning B
» B> - e
oo ™ i
_— » m
e > Decision Tree Predictor Scorer
Excel Reader ooe >
- gt
% b > >
Random Forest Learner ® ®
>
o >
Partitioning
ole] )

Taa Random Forest Predictor Scorer

S
—»

00® B — P »>

ool ] ool

Figura 1. Fluxograma criado no KNIME

Ap6s treinamento e teste dos modelos € possivel obter a matriz de confusio e as
medidas de desempenho. As Tabelas 4 e 6, correspondem aos resultados do modelo para
a arvore de decisdo. As Tabelas 5 e 7, mostram os resultados para o modelo baseado em
floresta aleatoria.

Hipertensao + Catarata | Pessoas saudaveis | Hipertensiao
Hipertensdo + Catarata 172 15 56
Pessoas sauddveis 15 176 52
Hipertensao 33 59 151

Tabela 4. Matriz de confusao arvore de decisao

Os modelos utilizados apresentaram um desempenho geral aceitdvel, com a Flo-
resta Aleatoria se destacando em métricas de desempenho. Uma analise detalhada das
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Hip. + Catarata | Pessoas saudaveis | Hipertensao
Hipertensao + Catarata 182 11 50
Pessoas saudaveis 10 203 30
Hipertensdo 36 63 144

Tabela 5. Matriz de confusao floresta aleatoria

Precisdo | Sensibilidade | Especificidade | F-medida
Hipertensdo + Catarata 0.782 0.708 0.901 0.743
Pessoas sauddveis 0.704 0.724 0.848 0.714
Hipertensao 0.583 0.621 0.778 0.602

Tabela 6. Resultados e acuracia arvore de decisao

Precisao | Sensibilidade | Especificidade | F-medida
Hipertensdo + Catarata 0.798 0.749 0.905 0.773
Pessoas saudaveis 0.733 0.835 0.848 0.781
Hipertensao 0.643 0.593 0.835 0.617

Tabela 7. Resultados e acuracia floresta aleatoria

matrizes de confusio e das métricas sugere que ambos os modelos conseguem classificar
corretamente a maioria dos casos, mas ainda enfrentam dificuldades para a classe "Hi-
pertensdo", indicando que provavelmente nio foram identificados atributos inerentes as
pessoas que sofrem unicamente de hipertensao.

A Arvore de Decisdo apresentou uma medida F1 média de 68,6%. Teve um me-
lhor desempenho na classe comorbidade "Hipertensdo+catarata"(74,3%), mas com pior
desempenho para a classe "Hipertensao"(60,2%). A Floresta Aleatéria teve uma me-
dida F1 média de 72,4%, com destaque para "Pessoas saudadveis"(Sensibilidade de 83,5%
e medida F1 de 78,1%). O modelo demonstrou maior precisdo para a classe "Hiper-
tensdo+catarata”, sendo mais eficaz para este grupo em comparagio com a Arvore de
Decisdo. Os atributos de maior relevancia para esse modelo foram: “Ultima_consulta”,
seguida por "[jltima_pressao_medida”, “Peso” e “Sexo”.

4.1. Regras Geradas

Modelos caixa preta baseados em Floresta Aleatdria sao eficazes, mas ndo so interpre-
tdveis. Em contraste, drvores de decisao permitem extrair regras claras de classificacao.
Neste estudo, foram geradas 175 regras, das quais 58 apresentaram 100% de acuricia. A
seguir, destacam-se algumas regras que caracterizam individuos com hipertensiao e com a
comorbidade hipertensdo + catarata.

A Regra I Individuos nio expostos ao sol, sem problemas de sono, com uso mo-
derado de dispositivos eletronicos, ndo fumantes, aposentados, € com acompanhamento
médico regular foram classificados como hipertensao + catarata (97,5% de cobertura; 357
registros).

A Regra 2 Pessoas ainda ativas no trabalho, sem exposicao ao sol, que avaliam sua
saude como ruim e realizam consultas médicas frequentes também foram classificadas
como hipertensao + catarata (64,7% de cobertura; 22 registros).

A Regra 3 A presenca de hipertensdo isolada foi associada a individuos que nao
trabalham, consomem tabaco e usam 6culos (73% de cobertura; 66 registros).

Regra 4 Individuos com hipertensao, ainda em atividade laboral, sem exposi¢ao
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ao sol e com boa autoavaliagdo de satde apresentaram 80% de acurécia (108 registros).

Também foram identificadas regras menores (7 a 20 registros) com 100% de co-
bertura. No total, geraram-se 36 regras para hipertensdo + catarata, 73 para hipertensao
e 66 para pessoas sauddveis, com médias de cobertura de 68,8%, 82,8% e 83%, respec-
tivamente. O foco do modelo ndo € preditivo, mas descritivo — visando caracterizar
individuos com a comorbidade e distingui-los dos demais grupos.

As regras indicam que pessoas com hipertensdao + catarata t€ém hébitos relativa-
mente sauddveis e acompanhamento médico, enquanto individuos apenas com hiperten-
sdo, embora também monitorados, podem manter habitos de risco, como o tabagismo.
Essa observagdo sugere que o diagndstico de doengas cronicas estimula praticas de auto-
cuidado. Para confirmar essa hipotese, estudos longitudinais seriam necessarios, permi-
tindo avaliar a evolug¢do dos hébitos de vida e seu impacto na saide ao longo do tempo.

A varidvel "dltima consulta"revelou-se um dos atributos mais relevantes nos mo-
delos preditivos, indicando que o tempo desde o ultimo atendimento médico estd forte-
mente associado a presencga de catarata e hipertensdo. Essa relagdo sugere que o acom-
panhamento regular da saide pode contribuir para o diagndstico precoce e a prevengao
de complicacdes. Além disso, a andlise dessa varidvel permite refletir sobre implicacdes
clinicas, como a importancia de programas de monitoramento continuo e intervencoes
direcionadas para individuos com maior tempo sem consulta.

5. Conclusao

Este estudo explorou a relagdo entre hipertensdo arterial sist€émica e catarata, condi¢des
relevantes para a saude publica em populacdes idosas. Utilizando dados da PNS 2019 e
técnicas de aprendizado de mdquina, identificaram-se padrdes e correlagdes entre essas
doengas, com destaque para a maior incidéncia a partir dos 60 anos.

Foram testados dois modelos preditivos: Arvore de Decisdo e Floresta Aleatd-
ria. Ambos apresentaram bom desempenho, com a Floresta Aleatdria atingindo 72,6%
de acurdcia, superior a Arvore de Decisdo (68,4%). Os atributos mais relevantes foram
"tltima consulta", "dltima pressdo medida", "peso"e "sexo", indicando a importincia do
acompanhamento médico no diagndstico precoce. Apesar dos bons resultados, houve di-
ficuldades na classificagao da classe "hipertensao", sugerindo a necessidade de refinar ou
adicionar atributos mais especificos da doenca ao modelo.

Os resultados deste estudo podem ser utilizados para apoiar politicas publicas vol-
tadas a prevencao e controle da catarata e hipertensao, orientando campanhas de satde e
programas de triagem direcionados a grupos de risco, especialmente individuos com 60
anos ou mais. Além disso, os modelos preditivos desenvolvidos podem ser incorporados
a sistemas de apoio a decisao em saude, auxiliando profissionais na identificacdo precoce
de pacientes com maior probabilidade de apresentar a comorbidade, otimizagdo de recur-
sos e planejamento de intervencdes preventivas mais efetivas. Como proximos passos,
recomenda-se incluir variaveis sobre habitos de vida, historico familiar e exames, além
de testar outros algoritmos de aprendizado de miquina.
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