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Resumo. Doencgas cardiovasculares e diabetes representam desafios significa-
tivos para a sauide puiblica, demandando abordagens eficazes de diagnostico e
prevengdo. Este trabalho propée uma abordagem baseada em modelos de ma-
chine learning para oferecer suporte a esses processos. A partir de uma base de
dados da pesquisa nacional de saiide do IBGE, o estudo investigou como dife-
rentes varidveis afetam a detec¢do dessas doengas. Utilizando algoritmos como
Random Forest, XGBoost e SVM, foram desenvolvidos modelos preditivos. Os
resultados demonstraram uma acurdcia de 71.96% para o algorimto Random
Forest na classificacdo de pacientes com doengas cardiovasculares e 72.26%
na classificagdo de pacientes com diabetes. Também foi realizada através do
método SHAP, andlise das varidveis mais influentes, que revelaram alguns in-
sights sobre os dados.

Abstract. Cardiovascular diseases and diabetes represent significant challen-
ges for public health, requiring effective diagnostic and prevention approaches.
This work proposes an approach based on machine learning models to support
these processes. Using a database from the IBGE national health survey, the
study investigated how different variables affect the detection of these diseases.
Using algorithms such as Random Forest, XGBoost and SVM, predictive models
were developed. The results demonstrated an accuracy of 71.96% for the Ran-
dom Forest algorithm in classifying patients with cardiovascular diseases and
72.26% in classifying patients with diabetes. Analysis of the most influential
variables was also carried out using the SHAP method, which revealed some
insights into the data.

1. Introducao

As doencas cardiovasculares sdo a principal causa de morte ndo s6 no Brasil, mas em
todo o mundo. Todos os anos, milhares de brasileiros vao a 6bito em decorréncia dessas
doengas [Eyken and Moraes 2009]. Algumas enfermidades no coracdo podem ser desco-
bertas ao longo da vida ou logo nos primeiros anos, como as cardiopatias congénitas. As
doencas cardiovasculares podem afetar o coragdo e os vasos sanguineos, como a doenga
arterial coronariana, que envolve dor no peito e infarto agudo do miocérdio. Os principais
fatores de risco para o desenvolvimento de doengas cardiovasculares sdo o tabagismo, o
colesterol em excesso, pois podem se acumular e levar a formacao de placas de gordura,
hipertensdo, obesidade, estresse, depressao e diabetes [Barreto and Nogueira 2013].

De acordo com [Ramos 2021], o Brasil ocupa a quinta posi¢ao global em termos
de incidéncia de diabetes, contando com 16,8 milhdes de adultos afetados (idade entre 20



e 79 anos), ficando atrds apenas da China, India, Estados Unidos e Paquistdo. Projecdes do
Atlas do Diabetes da Federacao Internacional de Diabetes (IDF) indicam que a estimativa
para a incidéncia da doenca em 2030 € de 21,5 milhdes de casos no pais. O diabetes
tornou-se uma séria questao de saude publica em escala mundial, com as projecdes sendo
superadas a cada avaliacdo subsequente. Em 2000, a estimativa global de adultos vivendo
com diabetes era de 151 milhdes, aumentando para 285 milhdes em 2009, um crescimento
de 88%. A ascensdo da prevaléncia do diabetes em todo o mundo € impulsionada por uma
complexa interacao de fatores socioecondmicos, demograficos, ambientais e genéticos. O
aumento constante estd vinculado principalmente ao crescimento do diabetes tipo 2 e aos
fatores de risco associados, como o aumento da obesidade, adocdo de dietas ndo saudédveis
e a falta de atividade fisica. No entanto, € relevante notar que os niveis de diabetes tipo 1,
com inicio na infancia, também estao em ascensao.

Diante da problemdtica apresentada, surge uma oportunidade de desenvolver
uma ferramenta por meio de algoritmos de machine learning. O intuito € utilizar as
informacdes disponiveis em nossa base de dados, como idade, género, pratica de atividade
fisica, consumo de bebidas alcodlicas, tabagismo, habitos alimentares, entre outras carac-
teristicas. Com a implementagdo desses algoritmos, a proposta € classificar individuos
como saudaveis ou portadores de doencas cardiovasculares ou diabetes. Essa aborda-
gem visa fornecer suporte aos profissionais médicos durante o processo de diagndstico,
otimizando e aprimorando a anélise clinica dos pacientes.

1.1. Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo geral aprimorar a eficiéncia no diagnodstico de
doencas cardiovasculares ou diabetes, aplicando modelos de machine learning em uma
base de dados proveniente da pesquisa nacional de saide disponibilizada pelo IBGE.

Como objetivos especificos:

* Analisar os dados aplicando Explainable Al para melhor compreensao;

* Analisar como as doencas cronicas impactam a precisio na detec¢do de doencgas
cardiovasculares ou diabetes;

* Examinar como a pratica regular de atividade fisica contribuem para a reducao do
risco de doengas cardiovasculares ou diabetes;

* Examinar como ingestio de bebidas alcodlicas, tabagismo afetam a classificacdo
de pessoas com problemas cardiacos;

* Examinar como hébitos alimentares contribuem para reduc¢do do risco do diabetes;

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 aborda es-
tudos correlatos sobre a detec¢do de doengas cardiovasculares ou diabetes por meio de
machine learning; a descricdo da teoria adotada encontra-se na Secao 3; na Secao 4, sdo
detalhadas as ferramentas e métodos empregados; os resultados experimentais estao na
Secdo 5. Finalmente, apresentamos as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

Nesta secdo iremos abordar resumidamente alguns artigos encontrados que possuem
relacdo com o tema proposto. O trabalho apresentado por [GUIMARARES 2019] des-
creve a implementacao de um software baseado em machine learning para identificacdao



de doencgas cardiacas por meio de eletrocardiogramas (ECG). Utilizando a base de dados
“The PTB Diagnostic ECG Database”, o autor enfrentou desafios devido ao baixo niimero
de amostras para algumas classes de doencas, o que dificultou o treinamento confidvel dos
métodos. Foram empregadas técnicas como K-Nearest-Neighbors Classifier, Support Vec-
tor Machine, Decision Tree Classifier e Random Forest Classifier. O artigo destaca dados
estatisticos que demonstram como essas técnicas auxiliaram na deteccao de predisposi¢ao
a problemas cardiacos com eficdcia. Entre os resultados, destacamos com altas taxas de
acerto os métodos utilizados, como Support Vector Machine com 100% e Decision Tree
Classifier com 99,85%. O autor atribui esse sucesso a correlacio no dataset e a0 aumento
na quantidade de dados utilizados para treinamento. Neste trabalho diferentemente do tra-
balho de [GUIMARARES 2019], foram aplicados alguns algoritmos em comum, como
por exemplo, o Random Forest Classifier € o Support Vector Machine com o diferencial
da aplicagdo do algoritmo XGBoost. Ambos algoritmos aplicados a uma base que nao
possui dados relacionados a eletrocardiogramas.

O trabalho apresentado por [Santos 2022] aborda a analise preditiva da probabi-
lidade de ocorréncia de doenga cardiovascular (DCV) com base em dados de pacientes.
Utilizando um conjunto de dados do Kaggle com 70.000 registros, o estudo destaca a
pressdo arterial, colesterol, idade e indice de massa corporal (IMC) como fatores com
maior correlagdo ao risco de DCV. Diversos algoritmos de machine learning, incluindo
Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine, K-Nearest-Neighbors e Logis-
tic Regression, foram aplicados a andlise. O modelo Random Forest destacou-se com
uma acurdcia de 80%, porém, o autor ressalta que este valor ndo € ideal para um modelo
de classificacdo na drea da satde. Este resultado obtido na acuricia ocorreu devido a
parametrizac¢do do algoritmo e também a grande quantidade de dados existentes na base
de dados explorada. Embora eficaz em identificar quem ndo possui doenca cardiaca (92%
de precisao), de acordo com o autor o modelo nao alcanca uma discriminagao satisfatéria
para identificar casos positivos de DCV. Assim, embora o estudo tenha identificado fato-
res de influéncia na DCV, o modelo proposto nao é considerado aceitdvel para aplicacao
pratica na area da saude. Semelhantemente ao artigo [Santos 2022], neste trabalho a base
de dados disponibilizada pelo IBGE possui algumas caracteristicas em comum, como por
exemplo, colesterol e idade. Além disso também foram aplicados os algoritmos Random
Forest e o Support Vector Machine com o diferencial do algoritmo XGBoost.

O estudo de [Costalat and Tavares 2022] propde uma abordagem moderna na
detec¢do de doencgas cardiovasculares, utilizando indicadores de saide como idade, sexo,
glicose e colesterol como entrada para sistemas de aprendizado de maquina. A pesquisa
emprega a base de dados “Heart Disease Data Set”’do UCI Machine Learning Repository,
composta por 76 atributos, mas apenas 14 sdo utilizados nos algoritmos. Com 303 in-
dividuos (207 homens e 96 mulheres), a avaliagdo ocorre por meio de algoritmos de apren-
dizado supervisionado, incluindo K-Nearest Neighbours, Decision Tree, Logistic Regres-
sion e Voting Classifier. Os resultados indicam que os classificadores baseados em Logis-
tic Regression e K-Nearest Neighbours alcancam uma acurdcia de 80,26%, superando a
Decision Tree, que atinge 73,68%. O Voting Classifier apresenta uma acurécia de 82,89%,
sugerindo que a combinagdo de algoritmos de classificacao pode aprimorar a capacidade
preditiva. Este trabalho semelhantemente ao trabalho de [Costalat and Tavares 2022],
possui uma base de dados envolvendo algumas caracteristicas dos pacientes, porém como
diferencial foram aplicados aplicados algoritmos distintos.



O trabalho apresentado por [Santos 2023] também aborda as Doencgas Cardiovas-
culares (DCV) como a principal causa de morte global, sendo crescentemente diagnostica-
das em jovens devido a hdbitos ndo saudaveis. Destaca a importancia da deteccao precoce
por meio de Eletrocardiograma (ECG) e menciona o desenvolvimento do Aprendizado de
Miéquina (AM) como ferramenta para interpretacao do ECG. O trabalho propde o uso de
Aprendizado Profundo (AP), especificamente redes neurais Transformer e Long Short-
Term Memory (LSTM), para classificagdo de diagndsticos de DCV. Os resultados experi-
mentais indicam que a LSTM superou o Transformer em termos de precisdo, revocacao
e fl-score, alcangando valores entre 70% e 84%, enquanto o Transformer obteve valores
menores, até 48% em precisao, 62% em revocacao e 36% em fI-score. Este trabalho dife-
rentemente do trabalho de [Santos 2023], foram aplicados algoritmos distintos de machine
learning e a base de dados explorada ndo possui dados relacionados a eletrocardiogramas.

O trabalho de [Cardozo 2022] aborda a questao do diagndstico do Diabetes Mel-
litus (DM), indicando que, embora os exames tradicionais, como glicose em jejum (FPG)
e hemoglobina glicada (HbAlIc), sejam comuns, discrepancias podem surgir devido as
variagdes didrias no FPG. O estudo propde a combinac¢do de exames laboratoriais de ro-
tina com técnicas de Machine Learning para prever o HbAlc e identificar falsos negativos
no FPG. Uma metodologia, incluindo métodos como KNN, SVM, Naive Bayes, Random
Forest e ANN, foi aplicada a dados de 201.338 pacientes. O modelo de rede neural arti-
ficial destacou-se na predicao de HbAlc, alcancando sensibilidade, precisdo e F1-Score
de 78,1%, 78,7% e 78,4%, respectivamente. Na detec¢do de falsos negativos de FPG, o
modelo de regressao ANN apresentou aumento significativo na identificacdo de diabetes
(16,6%) e pré-diabetes (35%). Os resultados sugerem que modelos de Machine Learning
podem prever HbAlc a partir de exames de rotina, auxiliando no diagndstico de diabetes.
O ajuste dos valores de FPG pode melhorar a concordancia com HbA Ic, indicando a utili-
dade potencial desses modelos na rotina de exames laboratoriais e na sugestdo de exames
adicionais de confirmacdo. Este trabalho diferentemente do trabalho de [Cardozo 2022],
nao serd focado apenas na questdo do diabetes, como também nas doengas cardiovascu-
lares, explorando uma base de dados composta por caracteristicas que diferem de glicose
em jejum e hemoglobina glicada. Embora, utilizemos algoritmos em comum, como o
SVM e o Random Forest.

O trabalho apresentado por [Araujo et al. 2022] aborda como o diabetes é consi-
derada uma das principais crises de satide do século 21, apresentando um aumento sig-
nificativo nos ultimos anos. Desta forma, o diagndstico precoce € crucial, mas enfrenta
desafios devido a sutileza dos sintomas iniciais. Este estudo propos validar um método
automatizado de andlise de sintomas para detectar o risco de diabetes em estigios iniciais.
Utilizando uma rede neural Extreme Learning Machine (ELM) com selecdo de features
por algoritmo genético, os resultados foram comparados com alguns algoritmos, desta-
cando uma acurédcia média de 98,64% para a ELM. Neste trabalho diferentemente do tra-
balho de [Araujo et al. 2022], foram aplicados algoritmos distintos e também engenharia
de caracteristicas como selecdo de features para composi¢ao da base de dados.

De acordo com o trabalho apresentado por [Aquino et al. 2021], o aumento alar-
mante da diabetes tipo 2 globalmente, classificada como uma epidemia pela Organizagao
Mundial de Satde, impacta significativamente a vida social e econdmica. O estudo utiliza
dados da Vigitel (2006-2019) e a técnica Random Forest para identificar os 15 fatores



de risco mais relevantes entre 80 varidveis para o diabetes tipo 2. Modelos de regressao
Logit e Probit foram usados para estimar os efeitos e assim conseguir identificar quais os
15 fatores de risco mais relevantes para a doenga. As varidveis de idade, peso, indice de
massa corporal, pressao alta, estado de saude e tabagismo sao destacados como fatores
significativos que aumentam a probabilidade da doenca. Neste trabalho diferentemente do
trabalho de [Aquino et al. 2021], foi realizada a aplicacdo de algoritmos distintos, pérem
a base de dados analisada contém semelhangas de caracteristicas.

3. Referencial teorico

Nesta secdo, apresentaremos uma introduc@o aos conceitos fundamentais, técnicas e te-
mas discutidos ao longo deste artigo. Compreender esses elementos € essencial para
alcancar uma compreensao plena da proposta deste trabalho.

3.1. Machine learning

Machine learning é um subconjunto da inteligéncia artificial (IA). Especificamente, se
concentra no desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem o aprendizado e
o aperfeicoamento de sistemas com base em dados. Esses algoritmos operam mediante
a criacdo de modelos a partir de conjuntos de dados de entrada, extraidos de amostras
individuais ou conjuntos diversos, com o proposito de realizar previsdes ou tomar de-
cisdes orientadas pelos dados, em vez de simplesmente aderir a instru¢des programadas
que sejam rigidas e estdticas. Técnicas baseadas em machine learning t€m sido aplicadas
com sucesso em diversos campos, desde reconhecimento de padrdes, visdo computacio-
nal, engenharia de naves espaciais, financas, entretenimento e biologia computacional até
aplicacdes biomédicas e médicas [El Naga and Murphy 2015].

Existem alguns tipos de algoritmos de machine learning com abordagens dis-
tintas, cada uma com suas aplicagdes especificas, dentre eles estdo o aprendizado nio
supervisionado, onde os algoritmos sdo adotados para analisar e agrupar conjuntos de
dados sem rétulos. O objetivo € descobrir padrdes intrinsecos nos dados, sem qualquer
controle humano. Algoritmos de agrupamento, como k-means, sao exemplos dessa abor-
dagem [Hastie et al. 2009]. Outro tipo é o aprendizado por refor¢co, os agentes apren-
dem a tomar decisOes através da interacdo com um ambiente. Eles recebem feedback na
forma de recompensas ou penalidades, otimizando suas a¢des para maximizar recompen-
sas ao longo do tempo. Este paradigma é frequentemente aplicado em jogos e robdtica
[Sutton and Barto 2018].

No aprendizado semi-supervisionado combina elementos da aprendizagem super-
visionada e ndo supervisionada. O modelo € treinado em um conjunto de dados que
contém tanto exemplos rotulados quanto nao rotulados. Isso € ttil quando rotular dados
¢ caro ou demorado [Chapelle et al. 2006]. Também temos, a aprendizagem por trans-
feréncia que utiliza conhecimento adquirido em uma tarefa para melhorar o desempenho
em uma tarefa relacionada. Essa prética é valiosa quando hd escassez de dados para a
tarefa-alvo [Pan and Yang 2009].

Por ultimo aprendizado supervisionado, que serd o tipo abordado neste estudo,
onde os algoritmos sdo treinados em um conjunto de dados rotulado, onde as entra-
das estdo associadas a rotulos ou saidas desejadas. Um exemplo € o uso de classifica-
dores para prever categorias de dados com base em exemplos previamente etiquetados



[Mitchell 1997]. Para ilustrar, consideremos o exemplo da base de dados selecionada
para este estudo. A base de dados apresenta caracteristicas especificas, uma coluna que
indica se a pessoa foi diagnosticada ou ndo com um problema cardiaco e uma coluna que
indica se a pessoa possui ou nao diabetes. Com base nessas informacdes, o modelo é
treinado usando os dados de teste, com o objetivo de realizar previsdes que sejam mais
precisas possivel.

Quando falamos em modelos de aprendizagens de mdquina, existem distintas
abordagens, sendo as duas principais classificacdo e regressao. Os modelos de regressao
tém como objetivo a previsdo de valores dentro de um espectro continuo, enquanto 0s
modelos de classificacdo, foco deste estudo, referem-se aqueles em que os dados a se-
rem utilizados pelo modelo estdo devidamente rotulados, apresentando seus respectivos
rotulos. Nesse tipo de cendrio, cada rétulo corresponde a uma classe distinta, e o objetivo
€ que o algoritmo de classificacdo, ao realizar previsoes, seja capaz de atribuir a previsao
a uma das classes existentes. No contexto deste estudo, as previsdes resultam em duas
classes possiveis: determinar se uma pessoa pode ou ndo ter uma doenga cardiovascular
ou diabetes, com base nos dados da pesquisa respondida por cada individuo que compdem
a base de dados.

3.1.1. Random Forest

O Random Forest [Breiman 2001], também conhecido como Floresta Aleatdria, € um
método de aprendizado de miquina empregado na resolugdo de desafios relacionados a
classificacdo ou regressdo. Este algoritmo fundamenta-se no conceito de arvore de decisao
e opera ao criar uma floresta de forma aleatdria. Essa floresta resultante ¢ uma composi¢ao
(ensemble) de multiplas arvores de decisao, frequentemente treinadas utilizando o método
de agregacdo bootstrap (bagging).

Figura 1. Varias Arvores de Decisdo

Fonte: O autor.

Os nés das arvores s@o criados a partir das caracteristicas (features) do conjunto
de dados. O nome “Random Forest”, do algoritmo, faz todo o sentido quando se pensa
em seu funcionamento, pois Random significa “aleatério”, e denota o comportamento do
algoritmo ao selecionar subconjuntos de features e montar mini arvores de decisdo. Forest
significa“floresta”ja que sdo geradas ao longo da resolug¢do do problema mini arvores de



decisao.

O algoritmo Random Forest se alinha de maneira ideal com os objetivos do pro-
jeto. A esséncia proposta € solucionar uma problematica de classificacao, especifica-
mente, estabelecer correlagdes nos dados fornecidos por meio dos atributos das tabelas
contidas na base de dados.

3.1.2. Support Vector Machine (SVM)

O SVM ou Support Vector Machine, é um algoritmo de aprendizado de maquina
utilizado para classificacdo e regressao. Desenvolvido por Vapnik e Cortes
[Cortes and Vapnik 1995], seu fundamento principal € a identificagdo de um hiperplano
6timo que separa eficientemente as diferentes classes no espago de caracteristicas. Este
algoritmo destaca-se por sua capacidade de lidar com conjuntos de dados complexos
e de alta dimensionalidade. Os SVMs demonstram eficicia em diversos campos, in-
cluindo reconhecimento de padrdes, bioinformatica, financas e diagndstico médico. A
abordagem baseada em maximiza¢do da margem entre as classes proporciona uma maior
generalizagdo do modelo, reduzindo o risco de overfitting.

Para este estudo serd utilizado o SVM linear. Podemos analisar o uso do SVM
com o seguinte exemplo, na Figura 2 € possivel observar duas classes de objetos, azul ou
laranja. Essa linha que os separa define o limite em que se encontram 0s pontos azuis
e os pontos laranjas. Ao entrarem novos objetos na andlise, estes serdo classificados
como laranjas se estiverem a direita e como azuis caso situam-se a esquerda. Neste caso,
conseguimos separar, por meio de uma linha, o conjunto de objetos em seu respectivo
grupo, o que caracteriza um classificador linear.

Figura 2. Classes de objetos do SVM

Fonte: O autor.

3.1.3. XGBoost

O algoritmo de aprendizado de maquina XGBoost (Extreme Gradient Boosting) pertence
a classe de algoritmos ensemble, e destaca-se por sua eficidcia em diversas tarefas, como
classificacdo e regressdao. Desenvolvido por Tianqi Chen [Chen and Guestrin 2016], o
XGBoost se tornou amplamente utilizado devido a sua capacidade de oferecer resultados
precisos e eficientes em conjuntos de dados complexos.



Este algoritmo utiliza uma abordagem de boosting, onde modelos mais fra-
cos podem ser aprimorados para torna-se mais assertivo. Um modelo mais fraco €
aquele cuja perfomance € no minimo, um pouco melhor que a probabilidade aleatdria
[Gregorio 2018]. O processo de treinamento do XGBoost envolve a construcdo sequen-
cial de arvores de decisdo, onde cada nova arvore visa corrigir os erros residuais das
arvores anteriores. O termo “gradient boosting” refere-se a otimizacao dos parametros do
modelo através do gradiente da funcio de perda, o que contribui para uma convergéncia
mais rpida e eficaz durante o treinamento [Friedman 2001]. Para este estudo serd adotado
o XGBClassifier, que € frequentemente utilizado para prever a classe de um determinado
exemplo em um conjunto de dados.

3.1.4. Explainable AI

Explainable AI [Gunning et al. 2019] € um conjunto de processos e métodos que conse-
guem dispor informagdes sobre os dados de uma forma mais compreensivel, referente a
suas interpretagcdes e processos de tomada de decis@o. Uma técnica muito util para isso €
o SHAP (SHapley Additive exPlanations), que para explicar como o modelo de machine
learning funciona utiliza uma abordagem baseada em teoria de jogos, que busca prever e
entender como as decisdes individuais afetam o resultado geral de um jogo, levando em
conta as preferéncias e estratégias dos jogadores envolvidos. Na Se¢do 5, iremos aplicar
esta técnica.

Este € um campo que tem ganhado destaque, impulsionado pela crescente comple-
xidade dos modelos de machine learning, como as redes neurais profundas e os algoritmos
de aprendizado de miquina mais avangados. Estes, por vezes, sdo considerados caixas-
pretas devido a sua dificuldade de interpretacdo. Essa falta de transparéncia representa um
desafio significativo em dreas onde a compreensdo das decisdes € fundamental, tais como
medicina, sistema judicidrio e financas. Alguns membros da Organizacdao das Nagdes
Unidas (ONU) e Unido Europeia (UE) possuem politicas publicas internacionais imple-
mentadas ou em desenvolvimento, para regular a inteligéncia artificial. O documento
exige que medidas sejam tomadas para garantir que a IA seja projetada, desenvolvida
e aplicada de forma a proteger os direitos humanos, a democracia e o estado de direito
conforme destaca [Melo et al. 2022].

Explainable Al é importante para andlise dos dados e adocao de modelos de ma-
chine learning em areas sensiveis, possibilitando que especialistas compreendam os dados
fornecidos, as recomendacdes ou até mesmo decisdes tomadas pelos sistemas de inte-
ligéncia artificial.

3.2. KDD

O Knowledge Discovery in Databases (KDD), ou descoberta de conhecimento a partir de
dados, € definida como o processo sequencial de extracdo de dados ou conhecimento de
grandes conjuntos de dados [Fayyad et al. 1996]. Este processo € caracterizado por sua
natureza iterativa e interativa, abrangendo vdrias etapas que podem ser repetidas conforme
necessdrio. Ele conta com a participacdo de profissionais especializados, como analistas
de dados, e dos usuarios finais.

Conforme trabalho apresentado por [Fayyad et al. 1996], o processo de Desco-



berta de Conhecimento em Bases de Dados ou KDD, conforme demonstrado na Figura 3
compreende cinco fases: selecdo dos dados, pré-processamento dos dados, transformagao
dos dados, mineragdo dos dados e interpretacdo. Na fase de selecao dos dados, os conjun-
tos a serem analisados sdo escolhidos, e perguntas como escopo, resultados esperados e
consideragdo de dados qualitativos ou quantitativos sao definidas. A segunda fase abrange
o pré-processamento e aprimoramento dos dados, realizando operagdes para tratamento
dos outliers, como eliminar ruidos, lidar com campos incompletos ou remove-los. A ter-
ceira fase, chamada de Transformacdo e Reducdo de Dados, padroniza o conjunto bruto,
utilizando abordagens como discretizacao e reducao de dimensionalidade.

A quarta fase, Mineracao de Dados, envolve a geracdo de informacgdes tteis a par-
tir dos dados, utilizando técnicas como classificacio, clustering e regressao. A escolha
dos algoritmos nesta fase € crucial e depende do problema definido, por exemplo, a esco-
lha de um algoritmo de classifica¢do para prever doencas cronicas médicas. A etapa final,
Interpretacdo dos Dados, € essencial para compreender e garantir a aplicabilidade pratica
dos resultados obtidos na fase de Mineragdao de Dados. Analisando minuciosamente os
resultados em comparag@o com os objetivos iniciais, o conhecimento assimilado torna-se
um recurso valioso para o processo de tomada de decisdes em organizagdes.

Como ¢ demonstrada na Figura 3 que ilustra o processo de descoberta de conhe-
cimento, ou seja, as cinco etapas citadas anteriormente a respeito do KDD.

Figura 3. Processos de KDD
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3.3. Técnicas computacionais na aréa da saide

O estudo [Balbinot 2014] afirma que “mais pessoas morrem anualmente, pelo mundo, de-
vido a doengas cardiovasculares do que por qualquer outra causa de morte.”. Atualmente,
estd em constante ascensdo 0 movimento para integrar as inova¢des da computacdo ao
campo da medicina, sendo o machine learning uma das abordagens proeminentes nesse
cendrio. Em vista da prevaléncia das doengas cardiacas, assistimos a uma crescente série
de estudos voltados a aplicacao do machine learning neste dominio, com o objetivo de de-
senvolver modelos capazes de antecipar a ocorréncia de doengas cardiacas em pacientes.
Essa capacidade preditiva possibilitaria interven¢des preventivas e proativas no combate
a esses problemas de sauide.

Quando falamos em diabetes, o diabetes mellitus figura entre as principais doengas
cronicas nao transmissiveis. Entre seus diversos tipos, o diabetes tipo 2 destaca-se como



a mais prevalente em adultos com mais de 40 anos, sendo estreitamente associada ao
sedentarismo e a obesidade. Em muitos casos, o diagndstico ocorre somente apos o sur-
gimento de complicagdes graves. Devido a complexidade da enfermidade, observa-se
uma crescente aplicacdo de processos computacionais inteligentes para auxiliar os pro-
fissionais de saude no diagnéstico precoce dessa condicdo, conforme destacado no artigo
[Maciel 2020].

4. Abordagem proposta

Nesta se¢@o iremos explorar sobre como foram realizadas as diferentes etapas do projeto
utilizando os métodos do KDD, de forma que os conceitos, apresentados no referencial
tedrico, sejam detalhados e demonstrados de forma pratica.

4.1. Selecao de dados

Inicialmente, com o propédsito de conduzir uma pesquisa na drea da sadde, optou-
se por utilizar um conjunto de dados ou dataset proveniente da Pesquisa Nacional
de Saide (PNS), conduzida em colaboragdao com o IBGE e disponibilizada no site
[de Geografia e Estatistica 2022]. Esse conjunto de dados engloba informacdes obtidas a
partir de entrevistas realizadas com participantes da pesquisa, abrangendo varidveis como
idade, género, prética de atividade fisica, consumo de bebidas alcoodlicas, tabagismo,
presenca de diabetes, niveis de colesterol habitos alimentares e outras caracteristicas. En-
tre as colunas fornecidas por esse conjunto de dados, encontra-se uma que representa
a indicacdo de presenca ou auséncia de problemas cardiacos em cada participante da
pesquisa e outra que indica se o participante tem diabetes ou ndo, o que possibilita a
realizacdo de diversas andlises e a aplicacao de algoritmos de aprendizado de mdquina, vi-
sando antecipar a identificacdo de doencas cardiacas, mesmo antes que sintomas clinicos
se manifestem.

Este conjunto de dados compreende cerca de 279 mil entrevistados e contem-
pla 816 perguntas, abordando varios topicos conforme demonstrados com os metadados
nas Tabelas 1 e 2. Dentre esse topicos, para o desenvolvimento deste trabalho iremos
dar énfase aos habitos alimentares, dados clinicos entre outras varidaveis conforme de-
monstrado na Tabela 4 em conjunto com o detalhamento destas perguntas selecionadas
demosntrados nas Tabelas 5 e 6. Esse conjunto de dados sdo fundamentais para o nosso
estudo visando a previsao de doencas cardiacas ou diabetes. Importante ressaltar que o
conjunto de dados é de acesso publico e estd disponivel para download no website do
IBGE [de Geografia e Estatistica 2022].

4.2. Pré-processamento

Nesta secdo, serd demonstrada toda a etapa de pré-processamento que foi feita. Apds a
selecdo das bases de dados, procedeu-se a elaboracdo de um documento no Google Co-
laboratory, onde foram importadas diversas bibliotecas destinadas a possibilitar a andlise
de dados e a geracdo de gréficos. Essas bibliotecas incluem pandas [McKinney 2010]
utilizado na manipulacdo e analise dos dados, seaborn [Waskom et al. 2020] e matplo-
tlib [Hunter 2007] utilizadas para criacdao de graficos. Por fim, o YData-profiling que
tem como seu principal objetivo fornecer uma andlise exploratdria de dados como uma
solucdo consistente e rapida. Através da aplicacao das bibliotecas mencionadas, graficos
foram criados e uma andlise exploratéria completa do conjunto de dados foi conduzida.



Tabela 1. Metadados - parte 1
Cadigo Topicos
Informagdes do domicilio:
* espécie do domicilio;
* Para os domicilios particulares permanentes:
material das paredes, pisos e cobertura do prédio;
numero de comodos e de dormitorios;
forma de abastecimento de dgua e esgotamento sanitario;
destino do lixo;
existéncia de bens duraveis;
existéncia de animais de estimacao.

Visitas domiciliares de Equipe de Saude da Familia e Agentes de Ende-
mias

Caracteristicas gerais dos moradores:

* sSexo;

¢ idade;

* COr Ou raga;

* condi¢do no domicilio e na familia.

Caracteristicas de educacao:

* alfabetizacdo;

* escolarizagdo;

D * série e grau frequentados pelos estudantes;

* ultima série concluida, grau correspondente e conclusao do curso para
pessoas que nao sao estudantes.

Caracteristicas de trabalho e rendimento:

* condi¢do de atividade e de ocupacdo na semana de referéncia e no
periodo de referéncia de 365 dias;

* ocupagdo, atividade, posicao na ocupagdo, categoria do emprego no
trabalho principal da semana de referéncia, no trabalho principal do
periodo de 365 dias ou no tltimo trabalho do periodo de referéncia de
cinco anos;

* rendimento e horas trabalhadas no trabalho principal e em outros tra-
balhos da semana de referéncia;

¢ Procura de trabalho;

* Qutras formas de trabalho: Cuidado de pessoas e afazeres domésticos.

Durante essa anélise, foi possivel identificar discrepancias nos dados contidos na base es-
colhida. Esses pontos discrepantes serao destacados no decorrer desta se¢do. Além disso,
insights valiosos foram obtidos, os quais foram devidamente discutidos na Secdo 5 deste
artigo, uma vez que um exame mais aprofundado do conjunto de dados foi realizado.



Tabela 2. Metadados - parte 2
Cadigo Topicos
Rendimentos
Pessoas com deficiéncia
Cobertura de Plano de Saidde
Utilizacao de Servigos de Saude
Saude dos individuos com 60 anos ou mais
Criancas com menos de 2 anos de idade
Informacdes para futuros contatos, caracteristicas do trabalho e apoio
social do morador selecionado
Percepcao do estado de satude
Acidentes: acidentes de transito, acidentes de trabalho
Estilos de Vida: habitos de alimentacdo, pratica de atividade fisica, uso
de bebidas alcodlicas e fumo
Doencas cronicas
Saide da Mulher
Atendimento Pré-natal
Paternidade e pré-natal do parceiro (Homens)
Violéncia
Saude Bucal
Doengas Transmissiveis
Atividade Sexual
Relacdes e condi¢des de trabalho
Atendimento médico e de saide
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Na realizagdo do pré-processamento dos dados, foi identificado a presenca de ou-
tliers na coluna que representa a idade, onde alguns valores nas extremidades se desta-
cavam em relacdo a maioria dos dados, como evidenciado na Figura 4. Na coluna que
representa o peso, identificou-se valores discrepantes (outliers) nas faixas de 25 a 30 kg e
150 a 175 kg, como pode ser observado na Figura 5. Assim como identificamos valores
discrepantes na coluna que representa a idade em relacao ao conjunto principal, também
identificamos ocorréncias andmalas na coluna correspondente a altura. Foram registra-
das alturas abaixo de 120 centimetros e acima de 200 centimetros, conforme ilustrado na
Figura 6.

Durante a andlise exploratoria dos dados, foi identificado a presenca de valores
discrepantes, conhecidos como outliers, como, por exemplo, casos em que a altura de
individuos ultrapassa os 220 centimetros. Porém, estes dados foram mantidos para a
andlise, devido a sua pequena quantidade e pouca correlagdo com o tema proposto.

A engenheria de caracteristicas também foi utilizada ajudando a destacar padroes
nos dados e a melhorar a capacidade de generalizacdo dos modelos para os novos con-
juntos de dados, melhorarando o desempenho dos modelos preditivos e auxiliando para
evitar que ocorra o vazamento de dados no modelo, como serd demonstrado na etapa de
mineragdo de dados.

Além disso, foi observado um desbalanceamento no dataset, uma vez que o
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nimero de individuos sem doenca cardiovascular € significativamente maior do que o
nimero de pessoas com doenga cardiovascular, como ilustrado na Figura 7. O mesmo
também vale para a variavel do diabetes, como podemos observar na Figura 8.

Figura 7. Grafico de doenca cardiovascular
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Figura 8. Grafico de diabetes
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Dito isto, para aplicacdo dos algoritmos é fundamental efetuar o balanceamento
dos dados a fim de promover um treinamento do modelo de forma mais equilibrada, o
que, por sua vez, contribuird para a obtencdo de resultados aprimorados.

4.3. Transformacao

A base de dados é composta por um conjunto de 279.382 entrevistados e apresenta 816
colunas que referem-se as perguntas feitas durante as entrevistas. No decorrer da andlise,
identificou-se que 90.846 individuos responderam afirmativamente a pergunta central do
estudo, que era: “Algum médico ji lhe deu o diagndstico de uma doenca do coragao,
tal como infarto, angina, insuficiéncia cardiaca ou outra?”, como podemos observar na
Figura 7, dos quais 86.114 responderam ‘ndo’ e 4.732 responderam ‘sim’. J4 quando



olhamos para os dados relacionados a identificacdo do diabetes na base de dados temos
84.067 pessoas que responderam a esta pergunta, dos quais 76.694 responderam 'nado’ e
7.373 responderam ’sim’, como podemos observar na Figura 8.

No processo de prepara¢do do conjunto de dados, as varidveis categéricas foram
tratadas de acordo com as especificacdes detalhadas no diciondrio de dados. Essa etapa
€ crucial para garantir que o modelo seja capaz de compreender e utilizar eficientemente
informagdes qualitativas. As técnicas empregadas nesse contexto foram o Ordinal Enco-
ding e o One-Hot Encoding.

O Ordinal Encoding foi utilizado nas varidveis categdricas ordinais, ou seja, aque-
las com uma ordem especifica. Nesse caso, cada categoria ¢ mapeada para um ndmero
inteiro, preservando a relacdo de ordem entre elas. Por exemplo, a variavel “[PO1001]
Em geral, o(a) Sr(a) costuma comer esse tipo de verdura ou legume:” com as categorias:
“Uma vez por dia (no almogo ou no jantar)”, “Duas vezes por dia (no almogo e no jan-
tar)”, “Trés vezes ou mais por dia” e “Ignorado”, cada categoria sdo mapeadas para um
valor numérico correspondente, como “17, “2”, “3” e “9”, respectivamente. Em relacdo
as duas varidveis alvo deste estudo, foi aplicada a codificagdo One-Hot Encoding, onde
“0” reperesenta nao ter a doenga e “1” que possui a doenga, seja diabetes ou doengas
cardiovasculares. Esse tratamento permitiu que as varidveis categdricas fossem incorpo-
radas de maneira adequada aos algoritmos de aprendizado de mdquina, garantindo que
a informacdo contida nessas caracteristicas fosse devidamente interpretada. Os valores
ausentes que existiam na base de dados foram substituidos por “9” ou “999”, conforme
definido no diciondrio original de dados, onde esses nimeros representam ‘“Ignorado”.
Em particular, ao tratar os valores ausentes de peso e altura, foi aplicado o método de
interpolacdo entre os dados disponiveis, seguido pelo arredondamento dos valores para
uma casa decimal. A interpolagdo € um método matematico que consiste em estimar
valores intermedidrios entre pontos conhecidos. No caso dos dados de peso e altura, uti-
lizamos a interpolacao linear, onde os valores ausentes sdo preenchidos com valores que
sdo uma média ponderada dos pontos de dados vizinhos. Apos a interpolacdo, os valo-
res resultantes podem conter multiplas casas decimais. Para simplificar e tornar os dados
mais legiveis, foi realizado o arredondamento para uma casa decimal, o que significa que
os valores foram ajustados para conter apenas uma casa decimal apds o ponto. O con-
junto de dados resultante, apds a aplicagc@o destes tratamentos, estd agora pronto para ser
utilizado na construg¢do e treinamento de modelos preditivos.

4.4. Mineracao de dados

Nesta se¢do, sdo inicializadas as técnicas de mineracao de dados que sdo aplicadas quando
deseja-se resolver problemas de classificacao.

4.4.1. Escolha das features

Foi realizada a implementacdo do algoritmo de Feature Importance para a selecao das
melhores features do dataset, ou seja, aquelas que mais contribuem para o resultado final
do que deseja-se prever e estudar. Com base no resultado apresentado pelo algoritmo
€ possivel determinar algumas das features mais importantes € em conjunto com isso
utilizando tecnica da engenharia de caracteristicas selecionar também features que nao



possuem correlacdo alta para compor a base de dados, para evitar vazamento de dados e
assim iniciar a preparacao para executar os algoritmos de classificagdo.

Com a base de dados ja composta por valores categdricos € como ndo possuia ou-
tliers visto que as repostas para as perguntas variam apenas dentro de uma escala ja prede-
terminada de acordo com o dicionério de dados, foram selecionadas features para compor
as andlises, visto que a base no geral contava com 816 features. Foi utilizado também
o conceito de Feature Engineering [Dong and Liu 2018] para a selecdo das features que
iriam compor o modelo, baseando-se na importancia da feature para o modelo e também
observando a sua correlagdo com a variavel alvo, para evitar features que possuiam alta
correlagdo para ndo ocorrer vazamento de dados para o modelo. Apesar desta etapa ser
um pouco exaustiva e manual, se torna necessaria pois ajuda a melhorar o desempenho
do modelo, interpretabilidade e reducao da possibilidade de overfitting.

Dessa forma, a base de dados foi reduzida para 29 features referentes a alguns
modulos do dicionario de dados, conforme demostrado na Tabela 3.

Tabela 3. Médulos do dicionario de dados
Identificacdo e Controle
Moédulo C - Caracteristicas gerais dos moradores
Moédulo P - Estilos de vida
Moédulo Q - Doencas cronicas

Na Tabela 4 € apresentado quais foram as features selecionadas para compor a
base de dados. J4 nas Tabelas 5 e 6 sdo demonstrados com mais detalhes as repostas para
cada pergunta selecionada para base de dados.

A base de dados foi repartida em dois subconjuntos, o primeiro subconjunto
refere-se a andlise de doencgas cardiovasculares no geral que possui como farget a coluna
“Algum médico ja lhe deu o diagndstico de uma doenga do coragao, tal como infarto,
angina, insuficiéncia cardiaca ou outra?”. Ja o segundo subconjunto refere-se a andlise
especificamente sobre diabetes que possui como target a coluna “Algum médico j4 lhe

deu o diagnostico de diabetes?”.

Como foi dito anteriormente, na Secao 5 serdo demonstrados os resultados obti-
dos pelo algoritmo que selecionam as features mais importantes do dataset. O resultado
retornado, corresponde ao indice de cada uma das colunas selecionadas como mais im-
portante, no entanto, por meio de métodos da biblioteca “Pandas”, se obtém o nome das
features por meio de seus indices. Os resultados serdo demonstrados, apds a execucao
desta etapa.

4.4.2. Implementacao e aplicacao dos algoritmos de machine learning

Foram inicializadas pesquisas mais aprofundadas acerca do algoritmo citado no tépico
anterior, o qual foi escolhido para realizar a classificacdo, e também iniciaram as
implementa¢des na linguagem de programacgdo python, com o auxilio de algumas bi-
bliotecas, as quais ajudam no uso do algoritmo.



Tabela 4. Colunas selecionadas para composicao da base de dados

[V00O1] Unidade da Federacao

[C006] Sexo

[CO08] Idade do morador na data de referéncia

[C009] Cor ou raca

[PO0103] Peso - Informado (em kg) (3 inteiros e 1 casa decimal)

[PO0403] Altura - Informada (em cm) (3 inteiros)

[PO0901] Em quantos dias da semana, o(a) Sr(a) costuma comer pelo menos um tipo de
verdura ou legume (sem contar batata, mandioca, card ou inhame) como alface, tomate,
couve, cenoura, chuchu, berinjela, abobrinha?

[PO1001] Em geral, o(a) Sr(a) costuma comer esse tipo de verdura ou legume

[PO1101] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma comer carne vermelha (boi,
porco, cabrito, bode, ovelha etc.

[PO13] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma comer frango/galinha?

[PO15] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma comer peixe?

[PO2001] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma tomar suco de caixinha/lata ou
refresco em po ?

[PO1601] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma tomar suco de fruta natural
(incluida a polpa de fruta congelada)?

[PO18] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma comer frutas?

[P02002] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma tomar refrigerante?

[PO23] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma tomar leite? (de origem animal:
vaca, cabra, bufala etc.)

[PO2501] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma comer alimentos doces como
biscoito/bolacha recheado, chocolate, gelatina, balas e outros?

[P02602] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma substituir a refeicdo do almogo
por lanches rdpidos como sanduiches, salgados, pizza, cachorro quente, etc?

[PO27] Com que frequéncia o(a) Sr(a) costuma consumir alguma bebida alcodlica?

[PO34] Nos ultimos trés meses, o(a) Sr(a) praticou algum tipo de exercicio fisico ou es-
porte?

[PO50] Atualmente, o(a) Sr(a) fuma algum produto do tabaco?

[Q03001] Algum médico j4 lhe deu o diagndstico de diabetes?

[Q06306] Algum médico ja lhe deu o diagndstico de uma doenca do coragdo, tal como
infarto, angina, insuficiéncia cardiaca ou outra?

[Q068] Algum médico j4 lhe deu o diagndstico de AVC (Acidente Vascular Cerebral) ou
derrame?

[Q074] Algum médico ja lhe deu o diagndstico de asma (ou bronquite asmética)?

[Q079] Algum médico ja lhe deu o diagndstico de artrite ou reumatismo?

[Q092] Algum médico ou profissional de satide mental (como psiquiatra ou psic6logo) ja
lhe deu o diagnéstico de depressao?

[Q120] Algum médico ja lhe deu diagndstico de cancer?

[Q124] Algum médico ja lhe deu o diagndstico de insuficiéncia renal cronica?




Antes dos algoritmos serem executados, na base de dados foram selecionadas as
colunas que servirdo como previsores € separadas da coluna que contém a classe. Isso foi
realizado para que cada modelo possa aprender por meio dos previsores a como chegar
em um dos resultados possiveis que somente € encontrado na coluna que contém a qual
classe cada um dos registros pertence.

Com o objetivo de realizar as classificacdes necessdrias para abordar as indagacoes
propostas no inicio deste artigo, os algoritmos de machine learning escolhidos foram Ran-
dom Forest, Support Vector Machine (SVM) e XGBoost. Esses algoritmos foram esco-
lhidos por serem amplamente utilizados e estudados em uma variedade de problemas de
classificacdo, incluindo diagndsticos médicos, e t€ém demonstrado consistentemente boas
performances como observamos na Se¢do 2. Para aplicacdo dos algoritmos foram utiliza-
dos os parametros padrdes fornecidos na importacao da biblioteca, devido ao baixo tempo
para execucao do projeto, inviabilizando a configuracdo e testes dos parametros para re-
finamento do modelo. Na execu¢do dos algoritmos nos subconjuntos para classificacao
de doencga cardiovascular e do diabetes, foram utilizados a divisdo em treino-teste. Ao
dividir o conjunto de dados em duas partes, 70% dos dados foi utilizado para treinar o
modelo, ou seja, ajustar os parametros do modelo com base nesses dados. Os outros 30%
para testar o modelo, ou seja, avaliar o desempenho do modelo em dados nao vistos du-
rante o treinamento. Os critérios que serdo utilizados para selecionar o melhor modelo
serd a acurédcia em conjunto com os resultados da classificagdo. Apds isso, entre os algo-
trimos escolhidos, serd aplicado a andlise SHAP apenas no modelo que atingir o melhor
resultado.

5. Resultados

Nesta se¢do, serd apresentado uma anélise da aplicacao dos algoritmos de machine lear-
ning na base de dados e as respostas para as perguntas que nortearam este estudo. Para a
aplicagdo dos algoritmos a base de dados foi balanceada utilizando a técnica do Under-
sampling, que consiste em reduzir o nimero de instincias da classe majoritdria para equi-
librar com a classe minoritaria. Isso € feito removendo aleatoriamente exemplos da classe
majoritaria até que haja um equilibrio entre as classes. No conjunto de dados, quando
a varidvel alvo refere-se a doencgas cardiovasculares reduziu-se a classe majoritdria para
igualarmos a classe minoritaria restando 4.731 pessoas sem doengas cardiovasculares da
classe “0” e 4.731 pessoas com doencas cardiovasculares da classe “1”, resultando em um
total de 9.462. Em contrapartida, quando a varidvel alvo passa a ser o diabetes reduziu-se
a classe majoritaria para igualarmos a classe minoritaria restando 7.373 pessoas sem dia-
betes representada pela classe “0” e 7.373 pessoas com diabetes representadas pela classe
“17, resultando em um total de 14.746. Ap0s isso, para aplicacdo dos algoritmos, foi con-
siderada a separacdo de 70% do conjunto para treino e 30% para teste. Também foram
analisadas com o auxilio do método SHAP a contribui¢do e comportamento das varidveis
apenas para o modelo que obteve maior acuricia.

5.1. Predicao de doencas cardiovasculares

Aplicando o algoritmo Random Forest, configurado com 100 arvores e com foco e
doencas cardiovasculares, foi obtido uma acuricia de 71.96%. Na matriz de confusdo, a
diagonal principal que sdo os casos em que o modelo previu corretamente a classe positiva



Tabela 5. Detalhamento das perguntas selecionadas - parte 1

Caodigo Pergunta Respostas

¢ 11 - Rond6nia

e 12 - Acre

e 13 - Amazonas

¢ 14 - Roraima

e 15 -Para

* 16 - Amapa

e 17 - Tocantins

e 21 - Maranhao

e 22 - Piaui

e 23 - Ceara

e 24 - Rio Grande do Norte
e 25 - Paraiba

e 26 - Pernambuco

» 27 - Alagoas

» 28 - Sergipe

e 29 - Bahia

e 31 - Minas Gerais

* 32 - Espirito Santo

¢ 33 - Rio de Janeiro

e 35 - Sao Paulo

e 4] - Parana

e 42 - Santa Catarina

e 43 - Rio Grande do Sul
¢ 50 - Mato Grosso do Sul
* 51 - Mato Grosso

e 52 - Goias

e 53 - Distrito Federal

[VOOO1]

¢ 1 - Homem
[C006] e 2 - Mulher

¢ 000 a 130 - Idade (em anos)
[CO008] * 999 - Ignorado

e 1 - Branca

e 2 - Preta

e 3 - Amarela
[CO09] * 4 - Parda

* 5 - Indigena
* 9 - Ignorado




Tabela 6. Detalhamento das perguntas selecionadas - parte 2

Caédigo Pergunta Respostas

[P00103] * 12599 - Quilogramas

¢ 1 a 299 - Centimetros
[PO0403] * 999 - Ignorado

[PO0901], [PO1101], [PO13], | « 1 a7 - Dias

[PO15], [PO2001], [PO1601], | « O - Nunca ou menos de uma vez por semana
[PO18], [P02002], [P023], | ¢ 9 - Ignorado

[P02501], [P02602]

* 1 - Uma vez por dia (no almog¢o ou no jantar).
* 2 - Duas vezes por dia (no almoco e no jantar).
[PO1001] * 3 - Trés vezes ou mais por dia.

* 9 - Ignorado

* 1 - Nao bebo nunca

* 2 - Menos de uma vez por més
[PO27] * 3 - Uma vez ou mais por més
* 9 - Ignorado

* 0-Nao
* 1-Sim
* 9 - Ignorado

[PO34], [Q03001], [Q06306],
[QO68],  [Q074], [QO79],
[Q092], [Q120], [Q124]

* 0 - Nao fumo atualmente

e 1 - Sim, diariamente

[PO50] * 2 - Sim, menos que diariamente
* 9 - Ignorado

e negativa, obtendo 995 acertos referente as pessoas que ndo tem doengas cardiovascula-
res e 1.048 acertos referente as pessoas que possuem doencas cardiovasculares. Quando
olhamos para diagonal secundéria, que sdo os casos em que o modelo previu incorreta-
mente a classe negativa como positiva e positiva como negativa, observamos que o modelo
obteve 424 erros classificando a classe negativa como positiva e 372 erros classificando a
classe positiva como negativa.

Ja os resultados da classificagdo, que fornece uma visao detalhada das métricas
de desempenho para cada classe do conjunto de dados, podemos observar que a varidvel
fl-score que traz uma média harmoOnica entre as varidveis precision e recall obteve 71%
para classificacdo de pessoas sem a doenca cardiovascular e 72% para classificacao de
pessoas com a doenga cardiovascular, conforme exibido na Figura 9 que traz algumas
informacdes do modelo.

Também, diante das andlises realizadas, podemos observar as Features Importan-



Figura 9. Classification Report Doenca Cardiovascular - Random Forest

precision recall fl-score  support

e 8.73 a.78 8.71 1419

1 8.71 .74 a8.72 1428

accuracy 8.72 2839
macro avg 8.72 .72 8.72 22830
weighted avg .72 8.72 8.72 2839

Fonte: O autor.

ces, que nos mostram a contribuicdo relativa de cada caracteristica (ou feature) no nosso
modelo. Aplicando esta andlise, obtemos que “idade”, “peso” e “altura” lideram o ran-
king, respectivamente, seguidos por “unidade federativa”, “hdbitos alimentares/estilo de
vida” e “doencas cronicas”. Dentre estas varidveis, a varidvel “idade” possui um destaque
atingindo 19% de contribuicao para o nosso modelo.

Foi analisado também o método SHAP (SHapley Additive exPlanations) que con-
siste em uma técnica de interpretacdo de modelos de machine learning, util para entender
como as caracteristicas ou varidveis de entrada contribuem para as predi¢des feitas pelo
modelo.

Observando o valor SHAP absoluto, que nos mostra o quanto um Unico recurso
afetou a previsdao apenas na varidvel alvo, temos que o “Acidente Vascular Cerebral
(AVC)/derrame” contribuiu mais, seguido por “artrite/reumatismo” em segundo lugar,
as outras features tiveram contribuicdao, porém com valores bem baixos como podemos
observar na Figura 10.

Figura 10. SHAP Absoluto - Doenca Cardiovascular

fix)

[Q068] Algum médico ja Ihe deu o diagndstico de AVC (Acidente Vascular Cerebral) ou derrame? +0.16

[Q079] Algum médico ja lhe deu o diagnéstico de artrite ou reumatismo?

[P01601] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma tomar suco de fruta natural (incluida a polpa de fruta congelada)?
[P00403] “Altura - Informada (em cm) (3 inteiros)"” ' +0.02
[P00103] “Peso - Informado (em kg) (3 inteiros e 1 casa decimal)” . +0.02
[C009] Cor ou raca -0.01 .
[P01101] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma comer carne vermelha (boi, porco, cabrito, bode, ovelha etc.)? ' +0.01
[C008] Idade do morador na data de referéncia . +0.01
[P023] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma tomar leite? (de origem animal: vaca, cabra, bufala etc.) -0.01 .
19 other features +0.05
050 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75

ETf(X)]

Fonte: O autor.

Para entender a importancia ou contribuicao das caracteristicas para todo o con-
junto de dados, podemos utilizar o grafico do enxame de abelhas que é demonstrado na
Figura 11.

Nela podemos observar os valores elevados (cor vermelha) e os valores mais bai-



Figura 11. SHAP contribuicao das caracteristicas - Doeng¢a Cardiovascular

[C008] Idade do morador na data de referéncia IR R R

[Q079] Aigum médico ja Ihe deu o diagnéstico de artrite ou reumatismo? 4-—-——-——-

High

[Q092] Algum médico ou profissional de saude mental (como psiquiatra ou psicélogo) ja Ihe deu o diagnéstico de depressdo? s- .*—..... +
[V0001] Unidade da Federacdo

[P00103] "Peso - Informado (em kg) (3 inteiros e 1 casa decimal)” +~
® o eoremm—

[Q03001] Algum médico ja Ihe deu o diagndstico de diabetes?

Feature value

[Q068] Algum médico ja Ihe deu o diagnostico de AVC (Acidente Vascular Cerebral) ou derrame? l * C———— e ® e s o o
[P027] Com que frequéncia o(a) Sr(a) costuma consumir alguma bebida alcodlica? + —+
[P00403] “Altura - Informada (em cm) (3 inteiros)” —te- + .o
Sum of 19 other features -*——--. .ew

-0.3 -0.2 -0.1 0.0 01 02 0.3 0.4
SHAP value (impact on model output).

Fonte: O autor.

xos (cor azul) de cada feature. Também podemos observar a forma de contribui¢do de
cada feature sendo negativa se estiver do lado esquerdo e positiva se estiver do lado di-
reito. Quando olhamos para esta andlise na nossa base de dados, vale a pena destacar que,
de acordo com o grafico “idades”, “peso”, “artrite/reumatismo”, “depressao” e “AVC”
tém contribuicdes positivas quando seus valores sdo altos, ou seja, neste conjunto de da-
dos estas varidveis sao um forte indicador de que pessoas com estas caracteristicas sejam
acometidas por um doencga cardiovascular. Em contrapartida as varidveis de “diabetes” e
“consumo de bebida alcodlica” t€m contribui¢des positivas quando seus valores sdo bai-
X0s, ou seja, o individuo que possui diabetes ou consome bebida alcodlica, neste conjunto
de dados tem poucas chances de desenvolvimento de doenga cardiovascular. Quando que-
remos verificar a importancia das features levando em consideragdao o valor absoluto do
SHAP, ndo importando se o recurso afeta a previsao de forma positiva ou negativa, temos
as features ordenadas do maior para o menor efeito na previsao, conforme Figura 12.

Figura 12. SHAP Feature Importance - Doenca Cardiovascular
[C008] Idade do morador na data de referéncia _ +0.13

[Q079] Algum médico ja Ihe deu o diagnéstico de artrite ou reumatismo? _ +0.03

[Q092] Algum médico ou profissional de saude mental (como psiquiatra ou psicélogo) ja Ihe deu o diagndstico de depressao? - +0.02

v0001] Unidade da Federacao [N

[P00103] “Peso - Informado (em Kg) (3 inteiros e 1 casa decimal)” - +0.02
[Q03001] Algum médico ja Ihe deu o diagnéstico de diabetes? - +0.02
[Q068] Algum médico ja Ihe deu o diagnéstico de AVC (Acidente Vascular Cerebral) ou derrame? - +0.01
[P027] Com que frequéncia o(a) Sr(a) costuma consumir alguma bebida alcodlica? - +0.01

[P00403] “Altura - Informada (em cm) (3 inteiros)" - +0.01

0.00 0.02 0.04 0.10 012 014

0.06 0.08
mean(|SHAP value])
Fonte: O autor.

Nela podemos observar como a “idade” dos entrevistados, “artrite” ou “reuma-
tismo” e a “depressdo” lideram o ranking e interferem, principalmente a “idade”, na
classificacdo de doengas cardiovasculares, seguido pelas demais features, porém com va-
lores mais baixos € proximos.



Aplicando o algoritmo SVM do tipo linear e com foco em doencas cardiovascula-
res, foi obtido uma acurécia de 71.71%. Na matriz de confusao, a diagonal principal que
sdo os casos em que o modelo previu corretamente a classe positiva e negativa, obteve
1.031 acertos referente as pessoas que nao tem doencgas cardiovasculares e 1.005 acertos
referente as pessoas que possuem doencas cardiovasculares. Quando olhamos para diago-
nal secunddria, que sdo os casos em que o modelo previu incorretamente a classe negativa
como positiva e positiva como negativa, observamos que o modelo obteve 388 erros clas-
sificando a classe negativa como positiva e 415 erros classificando a classe positiva como
negativa.

Nos resultados da classificacdo, conseguimos observar que a varidavel fI-score
que traz uma média harmonica entre as varidveis precision e recall obteve 72% para
classificagdo de pessoas sem a doenca cardiovascular e 71% para classificacdo de pes-
soas com a doenca cardiovascular, conforme exibido na Figura 13, que traz algumas
informagdes do modelo.

Figura 13. Classification Report Doenca Cardiovascular - SVM

precision recall fl-score  support

8 8.71 a.73 a.72 1419

1 8.72 a.71 a.71 142a

accuracy a.72 28309
macro avg a8.72 a.72 a.72 2839
weighted avg a.72 8.72 a.72 2839

Fonte: O autor.

Aplicando o algoritmo XGBClassifier e com foco em doencas cardiovasculares,
foi obtido uma acuricia de 68.68%. Na matriz de confusdo, a diagonal principal que sdao
os casos em que o modelo previu corretamente a classe positiva e negativa, obteve 992
acertos referente as pessoas que nao tem doencas cardiovasculares e 958 acertos refe-
rente as pessoas que possuem doencgas cardiovasculares. Quando olhamos para diagonal
secunddria, que sdo os casos em que o modelo previu incorretamente a classe negativa
como positiva e positiva como negativa, observamos que o modelo obteve 427 erros clas-
sificando a classe negativa como positiva e 462 erros classificando a classe positiva como
negativa.

Nos resultados da classificagdo, observamos que a varidvel fI1-score obteve 69%
para classificacdo de pessoas sem a doenca cardiovascular e 68% para classificacdo de
pessoas com a doenga cardiovascular, conforme exibido na Figura 14.

5.2. Predicao de diabetes

Aplicando o random forest no conjunto de dados para classificacdao do diabetes, também
contendo 100 4rvores na sua configuragao, foi obtido uma acuricia de 72.26%. Na matriz
de confusdo, a diagonal principal que sdo os casos em que o modelo previu corretamente
a classe positiva e negativa, obtendo 1.506 acertos referente as pessoas que nao tem dia-
betes e 1.691 acertos referente as pessoas que possuem diabetes. Quando olhamos para



Figura 14. Classification Report Doenca Cardiovascular - XGBoost

precision recall fl-score  support

e 8.68 .78 8.69 1419

1 8.69 .67 8.63 142a

accuracy 8.69 28309
macro avg 8.69 .69 8.69 28309
weighted avg 8.69 8.69 8.589 2839

Fonte: O autor.

diagonal secunddria, que sdo os casos em que o modelo previu incorretamente a classe ne-
gativa como positiva e positiva como negativa, observamos que o modelo obteve 692 erros
classificando a classe negativa como positiva e 535 erros classificando a classe positiva
como negativa.

Ja nos resultados da classificacdo, podemos observar que a varidvel fI-score
que traz uma média harmonica entre as varidveis precision e recall obteve 71% para
classificacdo de pessoas sem diabetes e 73% para classificacdo de pessoas com diabetes,
conforme exibido na Figura 15, que traz algumas informacdes do modelo.

Figura 15. Classification Report Diabetes - Random Forest

precision recall fl-score  support

8 a.74 a.69 a.71 2193

1 8.71 8.76 a.73 2224

accuracy a.72 4424
macro avg 8.72 a.72 a.72 4424
weighted awvg a.72 a8.72 a8.72 4424

Fonte: O autor.

Também, diante das andlises realizadas, podemos observar as Features Importan-
ces, que nos mostram a contribuicdo relativa de cada caracteristica (ou feature) no nosso
modelo. Aplicando esta andlise, obtemos que “idade”, “peso” e “altura” lideram o ran-
king, respectivamente, seguidos por “unidade federativa”, “habitos alimentares/estilo de
vida” e “doencas cronicas”. Dentre estas varidveis, a varidvel “idade” possui um destaque
atingindo 25% de contribuicao para o nosso modelo.

Quando analisamos o método SHAP, observando especificamente o valor SHAP
absoluto, que nos mostra o quanto um unico recurso afetou a previsao apenas na varidvel
alvo, temos que a “idade” contribuiu mais, seguido pelo “sexo” em segundo lugar, em
terceiro se o entrevistado costuma “tomar suco de caixa/lata ou refresco em p6”, seguido
pelas outras features que também tiveram contribui¢do, porém com valores mais baixos
como podemos observar na Figura 16.

Para entender a importancia ou contribui¢do das caracteristicas para todo o con-



Figura 16. SHAP Absoluto - Diabetes

fix)
[C008] Idade do morador na data de referéncia
[C006] Sexo -0.03 .
[P02001] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma tomar suco de caixinha/lata ou refresco em p6 ? -0.02 .
[V0001] Unidade da Federagdo 0.02 '
[P02002] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma tomar refrigerante? -0.01 ‘
[P027] Com que frequéncia o(a) Sr(a) costuma consumir alguma bebida alcoélica? ' +0.01
[Q06306] Algum médico ja Ihe deu o diagnéstico de uma doenca do coragéo, tal como infarto, angina, insuficiéncia cardiaca ou outra? -0.01 ‘
[P01101] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma comer carne vermelha (boi, porco, cabrito, bode, ovelha etc.)? -0.01 ‘
[P01601] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma tomar suco de fruta natural (incluida a polpa de fruta congelada)? -0.01 (
19 other features -0.01 ‘

0.0 0.1 0.2 0.3 04

0.5
ETAX)]

Fonte: O autor.

Figura 17. SHAP contribuicao das caracteristicas - Diabetes

High
[C008] Idade do morador na data de referéncia --——-*-
[P00103] “Peso - Informado (em kg) (3 inteiros e 1 casa decimal)” . —*—-—- s
[P02501] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma comer alimentos doces como biscoito/bolacha recheado, chocolate, gelatina, balas e outros? ——*—

[P027] Com que frequéncia o(a) St(a) costuma consumir alguma bebida alcodlica? —" N
[P00403] "Altura - Informada (em cm) (3 inteiros)" -—+ - |
[C006] Sexo — %
[V0001] Unidade da Federag&o —+- -

[PO34] Nos (ltimos trés meses, o(a) St(a) praticou algum tipo de exercicio fisico ou esporte? -*

[P018] Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma comer frutas? B o

Sum of 19 other features '—’—"

-0.4 03

-0.3 1 00 o1 02
SHAP value (impact on model output)

Fonte: O autor.

junto de dados, podemos utilizar o grafico conforme Figura 17. Nela podemos observar
os valores elevados (cor vermelha) e os valores mais baixos (cor azul) de cada feature.
Também podemos observar a forma de contribuicdo de cada feature sendo negativa se
estiver do lado esquerdo e positiva se estiver do lado direito. Vale a pena destacar que, de
acordo com o gréfico “idade” e “peso” elevados tém contribui¢des positivas quando seus
valores sao altos, ou seja, neste conjunto de dados estas varidveis sdo um forte indicador
de que pessoas com estas caracteristicas sejam acometidas por uma diabetes. Em contra-
partida, as varidveis referente a comer ‘“alimentos doces”, “consumo de bebida alcodlica”
tém contribui¢des positivas quando seus valores sdo baixos e ao analisar estas duas va-
riavéis percebemos que isto ocorreu devido aos individuos presentes na base de dados
j4 possuirem diabetes, entdo consequentemente nao irdo comer alimentos doces € nem
consumir bebida alcodlica.

Quando queremos verificar a importancia das features levando em consideragdo o
valor absoluto do SHAP, ndo importando se o recurso afeta a previsao de forma positiva ou
negativa, temos as features ordenadas do maior para o menor efeito na previsao, conforme
Figura 18.

Nela podemos observar como a idade, peso € o consumo de “alimentos doces”
dos entrevistados interferem bastante na classificagdo do diabetes, seguido pelas demais
features, porém com valores mais baixos € proximos.



Figura 18. SHAP Feature Importance - Diabetes

[P00103] "Peso - Informado (em kg) (3 nteiros e 1 casa decimaly” || N N NEEIIII - -
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Fonte: O autor.

Aplicando o algoritmo SVM do tipo linear e com foco em diabetes, foi obtido
uma acurdcia de 71.56%. Na matriz de confusdo, a diagonal principal que sdao os casos
em que o modelo previu corretamente a classe positiva e negativa, obteve 1.464 acertos
referente as pessoas que ndo tem diabetes e 1.702 acertos referente as pessoas que pos-
suem diabetes. Quando olhamos para diagonal secunddria, que sdo 0s casos em que O
modelo previu incorretamente a classe negativa como positiva e positiva como negativa,
observamos que o modelo obteve 734 erros classificando a classe negativa como positiva
e 524 erros classificando a classe positiva como negativa.

Nos resultados da classificag@o, vemos que a varidvel f/-score que traz uma média
harmonica entre as varidveis precision e recall obteve 70% para classificagdo de pessoas
sem diabetes e 73% para classificacdo de pessoas com diabetes, conforme exibido na
Figura 19, que traz algumas informagdes do modelo.

Figura 19. Classification Report Diabetes - SVM

precision recall f1-score  support

8 g.74 8.67 .78 21938

1 .74 B8.76 8.73 2228

accuracy 8.72 4424
macro avg 8.72 8.72 8.71 4424
weighted avg 8.72 .72 a.71 4424

Fonte: O autor.

Aplicando o XGBClassifier com foco em diabetes, foi obtido uma acuracia de
70.27%. Na matriz de confusdo, a diagonal principal que sdo os casos em que o modelo
previu corretamente a classe positiva e negativa, obteve 1.465 acertos referente as pessoas
que ndo tem diabetes e 1.644 acertos referente as pessoas que possuem diabetes. Quando
olhamos para diagonal secunddéria, que sdo os casos em que o modelo previu incorreta-
mente a classe negativa como positiva e positiva como negativa, observamos que o modelo
obteve 733 erros classificando a classe negativa como positiva e 582 erros classificando a



classe positiva como negativa.

Nos resultados da classificagdo, podemos observar que a varidvel fI1-score obteve
69% para classificagdo de pessoas sem diabetes e 71% para classificagdo de pessoas com
diabetes, conforme exibido na Figura 20.

Figura 20. Classification Report Diabetes - XGBoost

precision recall fl-score  support

8 8.72 e8.67 a8.69 2198

1 8.89 8.74 e8.71 2226
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macro avg 8.7a 8.78 a8.7a 4424
weighted avg 8.78 a8.7a 8.78 4424

Fonte: O autor.

De forma geral, observando as métricas dos algoritmos abordados neste estudo e
focando e suas respectivas acuricia, temos que o algoritmo Random Forest obteve melhor
desempenho na detec¢ao de doencgas cardiovasculares (DCV) ou Diabetes comparado ao
XGBoost e 0 SVM conforme demonstrado na Tabela 7.

Tabela 7. Resultados dos algoritmos

Algoritmos Acuracia
Random Forest - DCV 71.96%
SVM - DCV 71.71%
XGBoost - DCV 68.68%
Random Forest - Diabetes 72.26%
SVM - Diabetes 71.56%
XGBoost - Diabetes 70.27%

6. Conclusoes

Ao revisitar os objetivos definidos para este trabalho, podemos reiterar o propdsito central
que era aprimorar a eficiéncia no diagndstico de doencgas cardivasculares ou diabetes,
através da aplicagdo de modelos de machine learning em uma base de dados proveniente
da pesquisa nacional de satide do IBGE. Essa meta foi cumprida através da andlise das
varidveis presentes nos dados e da aplicac@o de algoritmos de classificagdo, com o intuito
de identificar padrdes e construir modelos preditivos.

Ao longo deste estudo houve a aplicacdo da Explainable AI com um conjunto de
processos € métodos a fim de facilitar o entendimento a respeito das varidveis presente
na base de dados, em conjunto com a aplica¢do de alguns algoritmos, conforme visto
na Secdo 5. Dentre os modelos de machine learning, o Random Forest, demonstrou uma
acurdcia maior na classificagdo de pacientes com e sem doencas cardiovasculares, ficando
com 71.96%, como também na classificacdo de pacientes com e sem diabetes, obtendo



72.26%. A andlise detalhada das métricas de desempenho, como precision, recall e fI-
score, revelou a capacidade desse modelo, comparado aos outros analisados, porém vale
ressaltar que para apoio na aréa de saude o resultado obtido nio alcancou o satisfatdrio.

A aplica¢do de modelos de machine learning é uma abordagem promissora para
auxiliar na deteccdo precoce e no diagnéstico de doengas cardiovasculares ou diabetes. A
qualidade dos dados dispostos na base de dados também deve ser levada em consideragao,
pois pode influenciar negativamente no modelo preditivo. Também foi realizada uma
analise das variaveis mais influentes nos modelos, realizada através do método SHAP,
que proporcionou alguns insights, como por exemplo, na classificacdo de doencas cardi-
ovasculares as varidveis “AVC/Derrame”, “Artrite/Reumatismo” e ingestdao de “suco de
fruta” natural ou polpa influenciaram no modelo. Assim como na classificacdo do dia-
betes as varidveis “idade”, “sexo” e ingestdo de “suco de caixinha/lata ou refresco em
p6” influenciaram no modelo. De forma geral, sobre os fatores que contribuem para o
desenvolvimento dessas condicdes nesta base de dados, destacam-se a importancia de
intervengdes focadas em habitos de vida sauddveis e na gestao de doencgas cronicas.

No que diz respeito aos trabalhos futuros, sugerimos a continuacio da pesquisa
neste campo, explorando outros algoritmos, considerando um conjunto mais amplo de
variaveis, pois na fase de filtragem utilizando o feature engineering existem variaveis que
podem ser escolhidas arbitrariamente para ajudar o modelo nos resultados, causando va-
zamento de dados, como também podem ser selecionadas varidveis que prejudiquem o
modelo e distdem do assunto abordado. Otimizagdo de hiperparametros para o refina-
mento do modelo. Além disso, seria interessante investigar o impacto de intervencoes
especificas, como programas de promocao da satide e mudancas nos habitos alimentares
e de atividade fisica, na prevencao e no controle dessas doengas.
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